Unichristus

Centro Universitario Christus

CENTRO UNIVERSITARIO CHRISTUS
SISTEMAS DE INFORMACAO

L

CARLOS LEVI DA SILVA ALBUQUERQUE

ANALISE DE SENTIMENTO SOBRE COMENTARIOS EM SITES DE E-COMMERCE
NO IDIOMA PORTUGUES/BR

FORTALEZA
2022



CARLOS LEVI DA SILVA ALBUQUERQUE

ANALISE DE SENTIMENTO SOBRE COMENTARIOS EM SITES DE E-COMMERCE NO
IDIOMA PORTUGUES/BR

Trabalho de Conclusao de Curso (TCC) apre-
sentado ao curso de Sistemas de Informacgao do
Centro Universitdrio Christus, como requisito
parcial para obten¢do do grau de bacharel em
Sistemas de Informacao.

Orientador: Prof. Me. Felipe Timb6 Brito

FORTALEZA
2022



Dados Internacionais de Catalogacdo na Publicacdo
Centro Universitério Christus - Unichristus

Gerada automaticamente pelo Sistema de Elaboragao de Ficha Catalogréfica do
Centro Universitario Christus - Unichristus, com dados fornecidos pelo(a) autor(a)

Sa

Silva Albuquerque, Carlos Levi.

ANALISE DE SENTIMENTO SOBRE COMENTARIOS EM
SITES DE E-COMMERCE NO IDIOMA PORTUGUES/BR / Carlos
Levi Silva Albuquerque. - 2022.

43f. :il. color.

Trabalho de Conclusdo de Curso (Graduagdo) - Centro
Universitario Christus - Unichristus, Curso de Sistemas de
Informacdo, Fortal eza, 2022.

Orientagdo: Prof. Me. Felipe Timbo Brito.

1. Andlise de sentimento. 2. E-commerce. 3. Processamento de
linguagem natural. |. Titulo.

CDD 005




CARLOS LEVI DA SILVA ALBUQUERQUE

ANALISE DE SENTIMENTO SOBRE COMENTARIOS EM SITES DE E-COMMERCE NO
IDIOMA PORTUGUES/BR

Trabalho de Conclusiao de Curso (TCC) apre-
sentado ao curso de Sistemas de Informacdo do
Centro Universitario Christus, como requisito
parcial para obtencdo do grau de bacharel em
Sistemas de Informacao.

Aprovada em:

BANCA EXAMINADORA

Prof. Me. Felipe Timb6 Brito (Orientador)
Centro Universitario Christus (Unichristus)

Prof. Dr. Daniel Nascimento Teixeira
Centro Universitario Christus (Unichristus)

Prof. Me. lago Castro Chaves
Centro Universitario Christus (Unichristus)



AGRADECIMENTOS

Primeiramente agradeco a Deus pela vida que Ele me concedeu e por sempre mostrar
o caminho certo.

Ao professor Me Felipe Timbo Brito, por ter sido meu orientador e ter desempenhado
tal fung¢do com grande atengdo e dedicacdo, o qual tornou-se essencial para que o projeto fosse
concluido.

Aos meus pais que sempre estiveram ao meu lado me apoiando ao longo de toda a
minha trajetéria. Também aos meus irmaos pela amizade e aten¢do dedicadas quando sempre
precisei.

Por fim, agradeco os professores pelas correcdoes e ensinamentos, as quais me
permitiram apresentar um melhor desempenho no meu processo de formagao profissional ao
longo do curso. Também por todos os conselhos, pela ajuda e pela paciéncia com a qual guiaram

o meu aprendizado.



"Que nada nos defina, que nada nos sujeite. Que
a liberdade seja a nossa propria substancia."

(Simone de Beauvoir)



RESUMO

O mundo tem observado a popularizacdo do e-commerce na tltima década. Um dos motivos
para isso € a comodidade que estas plataformas fornecem, permitindo que consumidores rea-
lizem compras sem a necessidade de sairem de suas residéncias. Nesse contexto, usudrios de
plataformas de e-commerce sdo constantemente incentivados a compartilharem suas opinides
e sentimentos de forma online, uma vez que as avaliacdes de produtos podem influenciar nas
decisdes de compra por parte dos consumidores e, a0 mesmo tempo, ajudar as empresas a
avaliarem os seus processos. A andlise manual, ou sem o auxilio de técnicas especificas, para
estas finalidades podem acarretar desvantagens competitiva, visto a grande quantidade e diver-
sidade de comentdrios existentes em plataformas de e-commerce. Dessa forma, este trabalho
tem como objetivo desenvolver um modelo de processamento de linguagem natural para andlise
de sentimento sobre comentérios de plataformas de e-commerce, de maneira automatica e no
idioma portugué€s/BR. Os resultados obtidos através de uma anélise experimental mostram que o

modelo proposto fornece uma acurécia acima de 85% para todos os conjuntos de dados testados.

Palavras-chave: E-Commerce. Andlise de sentimento. Processamento de Linguagem Natural.

Portugués/BR.



ABSTRACT

The world has observed the popularization of e-commerce in the last decade. One of the reasons
for this is the convenience that these platforms provide, allowing clients to make purchases
without having to leave their homes. In this context, users of e-commerce platforms are constantly
encouraged to share their opinions and feelings online, since product reviews can influence
purchase decisions by consumers and, at the same time, help companies evaluate their processes.
Manual analysis, or without the aid of specific techniques, for these purposes can result in
a competitive disadvantage, given the large number and diversity of comments existing on
e-commerce platforms. Thus, this work aims to develop a natural language processing model for
sentiment analysis in comments on e-commerce platforms, automatically and in Portuguese/BR.
Experimental analysis results show that the proposed model provides an accuracy above 85% for

all tested datasets.

Keywords: E-Commerce. Sentiment analysis. Natural Language Processing. Portuguese/BR.
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1 INTRODUCAO

O conceito de e-commerce esta relacionado as nocdes de economia da Internet
e economia digital. Todos esses conceitos dizem respeito ao uso das novas tecnologias de
informacdo e comunicagdo para atividades econdmicas, mas com focos diferentes. A economia
da Internet refere-se as atividades econdmicas que geram receita a partir da Internet ou de
produtos e servigos relacionados a Internet (COSTA, 2003). De forma direta, e-commerce ou
comércio eletronico, também conhecido como e-business, refere-se a transagcao de bens e servigcos
por meio de comunicagdes eletronicas. Embora o publico em geral tenha se familiarizado com o
comércio eletrOnico apenas na ultima década, ele existe hd mais de 30 anos (TIAN; STEWART,

2006).

1.1 Contextualizacao e delimitacao do tema

Plataformas de e-commerce permitem que os clientes possam optar por comprar
produtos de forma on-line sem o uso de certas experiéncias sensoriais, como tocar, cheirar ou
provar. Além disso, usudrios dessas plataformas sdo constantemente incentivados a compartilha-
rem suas opinides e sentimentos para diversas finalidades. Tal fato pode influenciar nas decisdes
de compra por parte dos consumidores, ajudar as empresas a avaliarem de seus processos ou
mesmo auxiliar na implantagao estratégias de marketing online (ULLAL et al., 2021).

Grandes empresas de e-commerce, tais como a Amazon, oferecem diversas formas
para que os consumidores compartilhem suas opinides a respeito de produtos ou servicos
adquiridos (SISTA et al., 2021). Para analisar esses comentarios, pode-se utilizar a técnica de
andlise de sentimentos, que consiste no processo de analisar um texto digital para determinar se
o tom emocional da mensagem € positivo ou negativo. Essa andlise tem o intuito de identificar

como os usudrios dessas plataformas se sentem em relagdo aos servigos fornecidos.

1.2 Problematizaciao

Com a proliferacdo dos reviews sobre uma determinada marca ou servico, a imagem
das empresas estd cada vez mais exposta nas redes. Por esse motivo, elas estdo cada vez
mais interessadas em automatizar o processo de entendimento sobre o que estd sendo falado
acerca delas. Além disso, geralmente reviews sdao produzidos em grandes quantidades, o que

dificulta a andlise de sentimentos de forma manual ou sem o auxilio de técnicas especificas
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para essa finalidade. Dessa forma, € importante analisar, de maneira automatica, quais opinides
e sentimentos estdo sendo expressos em sites de vendas online, com o intuito de entender as

expectativas e interesses dos consumidores.

1.3 Pressupostos

NLP (Natural Language Processing), Data Mining, Text Analysis, Machine Learning,
e Deep Learning, sdo subdreas da ciéncia da computacao e inteligéncia artificial que sao utilizadas
com o intuito de analisar os sentimentos a partir do feedback compartilhado pelos usudrios (XING
etal.,2019; ZHANG et al., 2019). Assim, este trabalho tem como pressuposto que a utilizagdao
dessas técnicas pode facilitar a andlise de sentimentos de maneira automadtica, especificamente

em sites de vendas online e servi¢os de e-commerce.

1.4 Objetivos

O objetivo geral e os objetivos especificos deste trabalhos sdo descritos a seguir.

1.4.1 Objetivo geral

Este trabalho tem como objetivo principal desenvolver um modelo de NLP (Natural
Language Processing) para analisar de forma automadtica sentimentos contidos em comentarios

de usudrios em plataformas de e-commerce.

1.4.2 Objetivos especificos

Em particular, os seguintes objetivos especificos sdo relacionados:

1. Realizar o pré-processamento de conjuntos de comentdrios e reviews em plataformas de
vendas online, com o intuito de preparar os dados como entrada para o modelo que serd
desenvolvido.

2. Construir um modelo de NLP (Natural language processing) utilizando LSTM (Long short-
term memory) para identificar sentimentos positivos ou negativos de maneira automatica
em comentdrios e reviews de plataformas de e-commerce.

3. Analisar, de forma experimental, métricas de desempenho obtidas apds o treinamento do

modelo com base nos dados analisados.
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1.5 Justificativa

Com o continuo e rapido desenvolvimento da internet, lojas online se tornaram
uma das principais formas do consumidor comprar e consumir produtos e servi¢os. Analisar
o sentimentos em um grande ndmero de reviews de usudrios nestas plataformas pode ajudar a
melhorar a satisfagao destes usudrios (YANG et al., 2020). Além disso, analisar a tendéncia de
sentimentos a partir das avaliacdes dos consumidores pode nao apenas fornecer uma referéncia
para outros consumidores, mas também ajudar as empresas em plataformas de comércio eletrd-
nico a melhorar a qualidade do servico e a satisfacao do consumidor (YANG et al., 2020). Dito
isso, este trabalho se mostra relevante pelo fato de contribuir com os estudos na drea de anélise
de sentimentos, em particular sobre sites de vendas e plataformas de e-commerce no idioma

portugués/BR.

1.6 Estrutura do trabalho

Os capitulos seguintes estao divididos da seguinte forma: o capitulo 2 apresenta o
referencial tedrico base para o desenvolvimento deste trabalho. Ja no capitulo 3 € apresentado
um conjunto de trabalhos correlatos, onde sdo descritas abordagens similares a este trabalho.
No capitulo 4 € apresentada a metodologia adotada para o desenvolvimento da técnica proposta
de analise de sentimentos sobre dados de vendas e e-commerce, visando descrever de forma
detalhada os processos realizados. O capitulo 5 consiste em apresentar os resultados obtidos a

partir da técnica proposta em trés bases de dados distintas.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Nesta secdo serdo apresentados os conceitos e definicoes base para a elaboracao

deste trabalho.

2.1 Analise de sentimentos

As opinides e sentimentos sao essenciais para quase todas as atividades humanas
e sdo os principais influenciadores de nossos comportamentos. Nossas crengas, percepgoes da
realidade e as escolhas que fazemos, sdo, em um grau considerdvel, condicionados hd como
os outros veem e avaliam o mundo. Por isso, quando precisamos tomar uma certa decisao,
muitas vezes procuramos as opinides dos outros. Isso nio € verdade apenas para individuos, mas
também para as organizacdes. Nesse contexto, a andlise de sentimentos é o campo de estudo
que analisa as opinides, sentimentos, avaliacdes, apreciagcdes, atitudes e emocdes em relacdo
a entidades, como produtos, servigos, organizacgdes, individuos, eventos e seus atributos (LIU,
2012).

Embora a linguistica e o processamento de linguagem natural (NLP) tenham uma
longa histdria, pouca pesquisa foi feita sobre as opinides e sentimentos das pessoas antes do ano
2000. Desde entao, este campo se tornou uma area de pesquisa muito ativa. Ha varias razoes
para isso. Em primeiro lugar, tem-se uma ampla gama de aplicagdes, quase que em todos 0s
dominios. A industria em torno da andlise de sentimento também floresceu devido a proliferacao
de aplicacdes comerciais. Isso fornece uma boa motivagao para a pesquisa. Em segundo lugar,
este campo oferece muitos problemas de pesquisa desafiadores, que nunca foram estudados (LIU,
2012).

No contexto de aprendizado de maquina, andlise de sentimentos pode ser considerada
como um processo de classificacio (MEDHAT et al., 2014) conforme ilustrado na Figura 1, onde
€ proposta a aplicacdo da analise de sentimentos em reviews e comentarios em plataformas de

e-commerce.
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Figura 1 — Processo de andlise de sentimentos em reviews de produtos.

e
Product Reviews

Sentiment Identification

Opinionative words or phrases
A 4

Features

w

Sentiment Classification

/ Sentiment Polarity /

Fonte: (MEDHAT et al., 2014)

Anélise de sentimentos ndo € aplicada somente para o contexto de produtos, mas
também em outras areas como bolsas de valores (YU et al., 2013; HAGENAU et al., 2013),
noticias (XU et al., 2012), debates politicos (MAKS; VOSSEN, 2012), entre outros.

2.2 Aprendizado de maquina supervisionado

Aprendizado de mdquina € um subcampo da inteligéncia artificial que estuda tipos
especificos de algoritmos que sdo capazes de melhorar com base em experiéncias (MITCHELL,;
MITCHELL, 1997). Para esses algoritmos, o tipo de feedback disponivel para o aprendizado
geralmente € o fator mais importante na determinacao da natureza do problema de aprendizado.
Nesse contexto, o aprendizado de méquina geralmente se distingue em trés casos: aprendizado
supervisionado, ndo supervisionado e por reforco. Mais especificamente, o problema de aprendi-
zado supervisionado envolve aprender uma funcao a partir de exemplos de suas entradas e saidas.
Além disso, os dados de treinamento devem estar rotulados de alguma forma. Um exemplo de
dado rotulado é o rétulo categérico de spam em uma mensagem SMS (Short Message Service).
Outro exemplo € o valor quantitativo para o numero de curtidas de um tweet (RUSSELL et al.,
2003).

O aprendizado supervisionado € o que a maioria das pessoas pensam quando se fala
sobre aprendizado de maquina, no qual o modelo s6 pode melhorar se puder medir a diferenca

entre a saida esperada (o rétulo) e suas previsoes (LANE et al., 2019), conforme exemplificado
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na Figura 2. Um exemplo cldssico de aprendizado supervisionado € o problema de classificagao,
no qual um algoritmo deve aprender uma funcdo que mapeia os objetos de um conjunto em uma

de suas classes (OSISANWO et al., 2017).

Figura 2 — Processo de aprendizado de maquina supervisionado.

Problem |

N

Identification
» of required
data

v

# Data pre-processing

Defimition of
training set

Algonthm
selection

Parameter tuning

Training

Evaluation
with test set

OK? Classifier

Fonte: (OSISANWO et al., 2017)

23 NLP

NLP (Natural Language Processing) consiste em um conjunto de técnicas computa-
cionais utilizadas para automatizar as analises e representagdes da linguagem humana (JOHRI e?
al., 2021). Processar a linguagem natural para extrair informagdes uteis pode ser dispendioso.
Contudo, técnicas computacionais foram desenvolvidas para facilitar esses processos. Estas
técnicas, por mais que nao realizem algumas tarefas mais préticas de NLP (como conversagdo
e compreensao de leitura) de forma tdo precisa quanto humanos, em alguns casos elas podem
superar tanto a precisao quanto a velocidade em comparacao com humanos. Por exemplo, o
reconhecimento de sarcasmo em uma mensagem isolada do Twitter pode ser feito com mais
precisdo por uma mdiquina do que por um ser humano. Embora humanos ainda sejam melhores
em reconhecer sentimentos dentro de um didlogo permanente, devido a nossa capacidade em
reter informagdes sobre o contexto de uma declara¢do, as maquinas estao ficando cada vez

melhores em manter o contexto (LANE et al., 2019).
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2.4 Redes neurais recorrentes

Redes neurais representam uma grande classe de modelos computacionais que
tem como base a estrutura biologica dos médulos cerebrais. Em uma rede neural artificial,
varios neurdnios abstratos (também chamados de unidades ou elementos de processamento) sao
interconectados por conexdes sindpticas (ou links) igualmente abstraidas, que permitem que as
ativacdes se propaguem pela rede (LUKOSEVICIUS; JAEGER, 2009).

Dentre as redes neurais artificiais, as redes neurais recorrentes (RNNs) diferem das
outras na capacidade de processar dados temporais (dados em sequéncia) como sentengas, onde
arede é capaz de lembrar as palavras passadas dentro de uma frase. Como € possivel observar
na Figura 3, um tnico neur6nio recorrente na camada oculta adiciona um /oop recorrente para
“reciclar” a saida da camada oculta no tempo (t). A saida no tempo (t) € adicionada a préxima
entrada no tempo (t+1). Esta nova entrada é processada pela rede no intervalo de tempo (t+1)
para criar a saida para essa camada oculta no tempo (t+1). Essa saida em (t+1) € entdo reciclada

novamente para a entrada no passo de tempo (t+2), e assim por diante (LANE et al., 2019).

Figura 3 — Rede neural recorrente.
RNN

Recurrent loop

Output
layer

Fonte: (LANE et al., 2019)

Embora a ideia de afetar o estado ao longo do tempo possa ser um pouco confusa no

comeco, o conceito basico € simples. Para cada entrada alimentada em uma rede feedforward
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regular (onde todas as camadas processam os dados de entrada em uma direcdo uniforme), a
saida da rede no intervalo de tempo (t) é obtida e fornecida como uma entrada adicional, junto
com o préximo dado sendo alimentado na rede no intervalo de tempo (t+1). Um exemplo de
rede recorrente € ilustrado na Figura 3. Os circulos sdo camadas de rede feedforward inteiras
compostas por um ou mais neurdnios. A saida da camada oculta emerge da rede normalmente,
mas também € reservada para ser passada de volta como uma entrada para si mesma juntamente
com a entrada normal do préximo intervalo de tempo. Este feedback € representado com um
arco da saida de uma camada de volta para sua propria entrada. Uma maneira mais comum
de visualizar esse processo ¢ expandindo a rede. A Figura 4 mostra a rede invertida com dois
desdobramentos da varidvel de tempo (t), mostrando camadas para (t+1) e (t4+2). Cada passo de
tempo € representado por uma coluna de neurdnios na versdo expandida da mesma rede neural. A
rede a direita € a versao futura da rede a esquerda. A saida de uma camada oculta em uma etapa
de tempo (t) € realimentada na camada oculta junto com os dados de entrada para a préxima etapa
de tempo (t+1) a direita. Este diagrama mostra duas iteracdes deste desdobramento, isto €, trés
colunas de neurdnios para (t=0), (t=1) e (t=2). Todos os caminhos verticais nesta visualizacdao
sao clones ou visualizagdes dos mesmos neuronios. Eles sdo a tnica rede representada em uma

linha do tempo.

Figura 4 — Rede neural recorrente expandido.
RNN Same RNN “unrolled”

t=0 =1 t=2

x(t+1)

Hidden
layer

Hidden Hidden Hidden
layer layer layer

Output Output Output Output
layer layer layer layer

Fonte: (LANE et al., 2019)
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2.5 LSTM

Por mais que as redes neurais recorrentes convencionais fornecam véarios beneficios
para relacionamentos de modelagem em dados de sequéncia, eles sofrem de uma principal
deficiéncia: o efeito de um token, que representa uma unidade de informacgdo a ser analisada
pelo modelo, € quase completamente perdido quando dois tokens foram analisados. Qualquer
efeito que o primeiro né tem sobre o terceiro nd (dois intervalos de tempo apds o primeiro
intervalo de tempo) serd completamente sobreposto por novos dados introduzidos no passo de
tempo interveniente. Isso € importante para a estrutura basica da rede, mas evita o caso comum
na linguagem humana de que os fokens podem estar profundamente inter-relacionados mesmo
quando estdo distantes em uma frase.

Os LSTMs (Long short-term memory) introduzem o conceito de um estado para
cada camada na rede recorrente, como pode ser observado na figura 5. Este estado atua como sua
memoria. Pode-se pensar nisso como adicionar atributos a uma classe na programacao orientada
a objetos. Os atributos do estado da memoria sdo atualizados a cada treinamento exemplo.

Nos LSTMs, as regras que regem as informagdes armazenadas no estado (memoria)
sdo redes neurais treinadas. Eles podem ser treinados para aprender o que lembrar, enquanto ao
mesmo tempo o resto da rede recorrente aprende a prever o rétulo de destino. Com a introducdo
de uma memoria e estado, pode-se comecar a aprender dependéncias que se estendem nao apenas
a um ou dois tokens de distancia, mas ao longo da totalidade de cada amostra de dados. Com
essas dependéncias de longo prazo em maos, pode-se comecar a visualizar além das proprias
palavras e até algo mais profundo sobre a linguagem. Com os LSTMs, padrdes que os humanos
aceitam e processam em um nivel subconsciente comecam a estar disponiveis para o seu modelo.
Com esses padroes, ndo se pode apenas prever classificagcdes de amostra com mais precisao,
mas também comecar a gerar novos textos utilizando esses padroes. O estado da arte neste
campo ainda estd longe de ser perfeito, mas os resultados futuros, mesmo em seus exemplos de

demonstracdo, devem ser impressionantes (LANE et al., 2019).
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Figura 5 — Arquitetura original de um LSTM.
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Fonte: (LANE et al., 2019)

O estado da memoria € afetado pela entrada e afeta a saida da camada, assim como
em uma rede recorrente normal. Mas esse estado de memdria persiste em todas as etapas de
tempo da série temporal (sua sentenca ou documento). Assim, cada entrada pode ter um efeito
sobre o estado da memoria, bem como um efeito na saida da camada oculta. O interessante do
estado de memoria € que ele aprende o que lembrar a0 mesmo tempo que aprende a reproduzir a

saida, usando retro propagacao padrao.

Figura 6 — Arquitetura original de um LSTM.

t=0 t=1 t=2

Memory state

Output Output Output
layer layer layer

Fonte: (LANE et al., 2019)

Observa-se na Figura 6 a semelhangca com uma rede neural recorrente normal. No
entanto, além da saida de ativacdo que alimenta a préxima etapa de tempo da camada, adiciona-se

um estado de memoria que também passa por etapas de tempo da rede. A cada iteracdo de passo
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de tempo, a unidade recorrente oculta tem acesso a unidade de memoria. A adi¢@o dessa unidade
de memoria e os mecanismos que interagem com ela tornam isso um pouco diferente de uma
camada de rede neural tradicional. No entanto, € interessante perceber que € possivel projetar
um conjunto de camadas de rede neural recorrentes tradicionais (um grafico computacional) que
realiza todos os célculos existentes em uma camada LSTM. De forma simples, uma camada

LSTM ¢ apenas uma rede neural recorrente altamente especializada.

2.6 Funcao de ativacao

Fungdes de ativagdo sdo muito importantes no contexto de redes neurais, pois ajudam
no aprendizado e na compreensido de mapeamentos nao lineares e complicados entre as entradas
e as saidas correspondentes. A funcao de ativacdo decide se um neurdnio deve ser ativado ou
ndo, calculando a soma ponderada e adicionando viés a ela. O objetivo da fungdo de ativacao é
introduzir ndo linearidade na saida de um neurdnio.

As fungdes de ativacao sao especialmente usadas em redes neurais artificiais para
transformar um sinal de entrada em um sinal de saida que, por sua vez, € alimentado como
entrada para a proxima camada na pilha. Em uma rede neural artificial, calculamos a soma
dos produtos das entradas e seus pesos correspondentes e, finalmente, aplicamos uma funcao
de ativacao a ela para obter a saida dessa camada especifica e fornecé-la como entrada para a

proxima camada (SHARMA et al., 2017).

2.7 Loss function

Uma Loss function quantifica o descompasso entre as respostas corretas que a rede
deve produzir e os valores das saidas reais (y) para a entrada (x) correspondente na rede. Ela
também € conhecida como fun¢io de custo ou fun¢do de perda. A Loss function nos diz com
que frequéncia nossa rede responde o valor errado e o quio erradas essas respostas estavam. A
Equacdo descrita a seguir € um exemplo de funcdo de custo, calculando o erro entre o valor real

e a previsdo do modelo.

err(x) = [y = f(x)|
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2.8 Otimizadores

Otimizadores sao algoritmos utilizados para alterar diversos atributos da rede neural,
como pesos e taxa de aprendizado. Essas alteracdes sdo realizadas em todas as épocas durante
o processo de treinamento do modelo, com o intuito de reduzir o valor retornado pela Loss

Function, de forma a melhorar os resultados obtidos pelo modelo (TATO; NKAMBOU, 2018).

2.9 Meétricas de avaliacao

Em aprendizado de maquina, uma matriz de confusdo € um layout de tabela espe-
cifico que permite visualizar o desempenho de um modelo, tipicamente de um aprendizado
supervisionado. Cada linha da matriz representa as instancias de uma classe real enquanto cada
coluna representa as instincias de uma classe predita, ou vice-versa. Isto €, uma matriz de
confusdo € uma tabela comparativa dos valores que um algoritmo trouxe como predi¢do em

relagc@o aos valores reais. A Figura 7 ilustra uma matriz de confusdo para duas classes.

Figura 7 — Exemplo de uma matriz de confusio de duas classes.

Valor Predito

Negativo (0) Positivo (1)
g
[2)
£ VN FP
_— o
g 2
(14
f.
o
[+ —
> 3
2 FN VP
[}
&

Fonte: Elaborada pelo autor.

Os quadrantes dessa matriz sdo descritos a seguir:

* Verdadeiro positivo (VP): ocorre quando, no conjunto real, a classe que estamos buscando
foi prevista corretamente. Por exemplo, quando o sentimento € positivo € o modelo previu
corretamente que o sentimento do texto analisado € positivo.

* Verdadeiro Negativo (VN): ocorre quando, no conjunto real, a classe que ndo estamos
buscando foi prevista corretamente. Por exemplo: o sentimento ndo € positivo, e 0 modelo

previu corretamente que o sentimento do texto analisado nio € positivo.
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* Falso Positivo (FP): ocorre quando, no conjunto real, a classe que estamos buscando foi
prevista incorretamente. Por exemplo: o sentimento € positivo, mas o modelo previu que o
texto analisado contém sentimento negativo.

* Falso Negativo (FN): ocorre quando, no conjunto real, a classe que niao estamos buscando
prever foi prevista incorretamente. Por exemplo, o sentimento é negativo, mas o modelo
previu que o texto analisado contém sentimento positivo.

No contexto de aprendizado de méquina, pode-se utilizar algumas métricas de
desempenho com o intuito de avaliar a qualidade de um determinado modelo. As métricas mais
utilizados para isso sdo: acurdcia, precisao, revocacao e F1.

Acurécia é uma métrica de avaliagio comum para problemas de classificagdo. E o
nimero de previsdes corretas feitas como uma proporcao de todas as previsdes feitas. A precisao
€ comumente utilizada para avaliar o desempenho do modelo. No entanto, existem algumas
desvantagens que devem ser consideradas antes de usar a precisdo de forma liberal. Uma dessas
desvantagens lida com conjuntos de dados desequilibrados, onde uma classe, verdadeira ou falsa,
¢ mais comum que a outra, fazendo com que o modelo classifique as observacdes com base nesse

desequilibrio. A férmula da acuricia, com base na matriz de confusao, € descrita a seguir:

VP+VN
VP+FN+VN+FP

acuracia =

Precisdao € a medida de verdadeiros positivos sobre o nimero total de positivos
previstos pelo seu modelo. O que essa métrica permite calcular € a taxa em que suas previsoes

positivas sdo realmente positivas. A precisdo € definida como:

VP

precisao = ————
VP+FP

Revocacgdo € a medida do seu verdadeiro positivo sobre a contagem de resultados
positivos reais. Usando a férmula descrita abaixo, pode-se avaliar quao bem nosso modelo é

capaz de identificar o resultado real verdadeiro.

VP

revocacao = —————
VP+FN

O F1 é a média harmonica entre precisdo e a revocacao. Essa pontuacdo pode ser

usada como uma métrica geral que incorpora precisao e revocacao. A razdo pela qual usamos a
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média harmoOnica em oposicdo a média regular é que a média harmodnica pune valores que estao

mais distantes.

1 precisao x revocacao

precisao + revocacao



26
3 TRABALHOS CORRELATOS

Existem vdrios trabalhos na area de NLP, que se propdem a utilizar aprendizado de
mdquina para andlise de linguagem natural. Os trabalhos que t€ém foco em andlise de sentimentos
sdo citados a seguir.

O estudo realizado por (JABBAR et al., 2019) utiliza uma técnica de machine
learning denominada Support Vector Machine (SVM) que foi utilizada para desenvolver um
modelo de NLP (Natural language processing) em uma aplicacdo de e-commerce. Este trabalho
estd ilustrado na Figura 8. O objetivo principal deste trabalho € apresentar um processo de
andlise de sentimentos aplicado em tempo real em uma aplicacdo de e-commerce com o intuito

de melhorar a experiéncia do usudrio.

Figura 8 — Arquitetura do sistema proposto por (JABBAR et al., 2019).
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Fonte: JABBAR et al., 2019)
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Ja o trabalho em (CHAVES et al., 2022) propde uma nova abordagem denominada
BPA. Essa nova abordagem foi desenvolvida baseada em redes neurais BiLSTM, operagdes de
agrupamento e mecanismo de atencdo, que € capaz de classificar automaticamente os niveis
de polaridade de um texto. A arquitetura do sistema proposto pode ser visualizada na Figura
9. Esta nova abordagem foi avaliada utilizando cinco conjuntos de dados distintos em trés
diferentes idiomas: inglés, espanhol e portugués. Os melhores resultados alcancados pela abor-
dagem BPA atingiram uma precisdo de 0,901, 0,865 e 0,923 para inglés, espanhol e portugués,

respectivamente.
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Figura 9 — Arquitetura do sistema proposto por (CHAVES et al., 2022).
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Fonte: (CHAVES et al., 2022)

Por fim, no estudo em (KHAN e al., 2022) é proposta uma nova arquitetura de
deep learning para anélise dos dialetos urdu romano e inglés SA com base em duas camadas:
LSTM e um modelo CNN. Para obter a classificagdo final, os mapas de features aprendidas pela
CNN e LSTM sio inseridos em varios classificadores de aprendizado de mdquina, como, SVM
(Support Vector Machine), NB (Naive Bayes), LR (Logistic Regression), RF (Random forest),
KNN (K-nearest neighbors), e softmax, conforme apresentado na Figura 10. Nesse estudo,
varios testes extensivos foram aplicados em quatro bases de dados distintas e apresentaram
resultados bastante satisfatorios em relagcdo a classificagao de sentimentos em textos escritos em
urdu romano e inglés. Os resultados mostram uma precisao de 0,904, 0,841, 0,740 e 0,748 em

relag@o aos conjuntos de dados MDPI, RUSA, RUSA-19, e UCL, respectivamente.



Figura 10 — Arquitetura do sistema proposto por (KHAN et al., 2022).
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4 METODOLOGIA

Este trabalho € de carater experimental, pois atua diretamente sobre as varidveis
relacionadas ao objeto de estudo. Essas varidveis sdo os dados e a forma como esses dados
sdo tratados, afetando diretamente os resultados obtidos. Sua atividade principal consiste em
identificar sentimentos positivos e negativos a partir da andlise de comentérios e reviews em

plataformas de e-commerce.

4.1 Dados utilizados

Para esse trabalho foram selecionadas cinco bases de dados reais, sendo trés delas
utilizadas conforme estavam disponiveis originalmente, sendo elas (B2W, Buscape e Olist), e
uma construida a partir da integracao de todas as bases. Esses dados sdo compostos por reviews
e comentdrios coletados de plataformas de vendas online, sendo estes: B2W Digital, Buscapé ,
Olist e duas bases de dados diferentes da UTLCorpus. A rotulagdo utilizada foi a mesma para
todas as bases de dados. Para isso, foi utilizado o valor do rating, que pode variar de uma a cinco
estrelas. Foi considerado reviews que continham quatro e cinco estrelas como reviews positivos
(1), reviews que tinham uma avaliacdo de uma e duas estrelas foram consideradas como negativo
(0), reviews com trés estrelas foram desconsiderados (DIAS, 2022). Para as bases de dados
utilizadas, os dados foram divididos da seguinte forma: 70% dos dados foram utilizados para
o treinamento do modelo, os 30% restantes foram divididos em duas partes, onde 15% foram
destinados para testes e os ultimos 15% restantes foram utilizados para a avaliacdo do modelo
treinado. Também € importante citar que as trés bases de dados (B2W, Buscape e Olist) possuem
um problema de balanceamento, onde a quantidade de classes positivas (1) excede em muito a
quantidade de classes negativas (0). Tendo isso em vista, foi criada uma quarta base de dados
chamada de "Concat". Esta base de dados foi montada realizando uma juncao das cinco bases de
dados previamente citadas. Depois foi feito um under sample (técnica que consiste em manter
todos os dados da classe com menor frequéncia e diminuir a quantidade dos que estdo na classe
de maior frequéncia) com o intuito de igualar a quantidade das classes. Este pré-processamento
foi considerado para analisar o modelo em uma base de dados balanceada.

A Tabela 1 a seguir descreve de forma detalhada as quantidades e as distribui¢des

dos dados utilizados.
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Tabela 1 — Distribui¢do dos dados por base de dados.
Total Classe 0 | Classe1l | Treino | Teste | Validacao

B2wW 116.058 35.757 80.300 81.240 | 17.409 17.409
Buscape 73.627 6.810 66.817 51.538 | 11.044 11.044
Olist 38.079 11.408 26.671 26.655 5.712 5.712

Utlc_apps 1.039.535 | 218.114 | 750.744 | 678.200 | 145.329 | 145.329
Utlc_movies | 1.487.449 | 137.539 | 1.052.003 | 832.679 | 178.432 | 178.431
Concat 819.258 | 409.629 | 409.629 | 573.480 | 122.889 | 122.889

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.2 Pré-processamento

O pré-processamento consiste em uma cole¢@o de técnicas nas quais os textos anali-
sados sdo pré-processados com o intuito de eliminar formatos especiais comumente encontrado
em textos, como formatos de nimeros, preposicoes, artigos, pronomes, entre outros (KAN-
NAN et al., 2014). Essa etapa é uma das primeiras € mais importantes etapas em um processo
de andlise de sentimentos, podendo afetar diretamente o resultado e a qualidade das anélises
(CAMACHO-COLLADOS; PILEHVAR, 2017).

Para o pré-processamento foi utilizada a biblioteca pandas, uma biblioteca de soft-
ware criada para a linguagem Python, utilizada para manipulagdo e analise de dados. Em
particular, essa biblioteca oferece estruturas e operagdes para manipular tabelas numéricas e

séries temporais. A seguir sdo listadas as técnicas de pré-processamento utilizadas neste trabalho.

Figura 11 — Fluxo de pré-processamento.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

4.2.1 Remocdo de elementos NaN

Durante a andlise dos conjuntos de dados escolhidos, foi notado que alguns elementos

continham o elemento NaN (not a number), uma representacdo para informar a auséncia de
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valor. Esse tipo de dado ndo contém nenhum valor significativo para nossa andlise, por isso, é
necessario remové-los da nossa base de dados. A biblioteca pandas contém um método chamado

dropna que foi utilizado para remover as linhas do conjunto de dados que continham elementos

NaN.
4.2.2 Transformagao do texto em mintsculo

Esta etapa consiste em transformar todos os caracteres de um texto para o seu formato
mintdsculo (CAMACHO-COLLADOS; PILEHVAR, 2017). Devido a sua simplicidade, esse
processo € uma pratica bastante popular em moddulos de bibliotecas de deep learning e em word
embedding packages (PENNINGTON et al., 2014; FARUQUI et al., 2014). O Exemplo 1 mostra

o funcionamento de um processo de transformacgdo de texto em mindsculo.

Exemplo 1 Antes: OTIMO PRODUTO, atendeu as expectativas! Comprei 3 relégios!

Depois: otimo produto, atendeu as expectativas! comprei 3 relégios!
4.2.3 Remocgdo de pontuagao

Esta etapa consiste em remover toda pontuacdo contida nos textos. Esse processo
¢ importante, pois a mesma palavra pode aparecer em contextos diferentes. Dependendo da
pontuacgdo utilizada, a mesma palavra pode ser considerada uma palavra diferente. Outro motivo
para a remocao de pontuacdes € o fato de que pontuagdes ndo possuem um significado no
processo de andlise de sentimentos. O Exemplo 2 mostra o processo de remog¢do de pontuacdes

do texto.

Exemplo 2 Antes: otimo produto, atendeu as expectativas! comprei 3 relogios!

Depois: otimo produto atendeu as expectativas comprei 3 relégios
4.2.4 Remocdo de stopwords e niimeros

Muitas palavras contidas em textos se repetem com muita frequéncia, mas sio
essencialmente sem sentido, pois sdo usadas para unir palavras em uma frase. Essas palavras sdo
denominadas stopwords. E comumente entendido que stopwords ndo contribuem para o contexto
ou conteudo de textos. Devido a sua alta frequéncia de ocorréncia, sua presenca na mineragao de

texto apresenta um obstdculo na compreensdo do contetido dos textos analisados (KANNAN et
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al., 2014). Para a remogao de stopwords foi utilizado o NLTK (Natural Language Toolkit), que
consiste em um conjunto de bibliotecas e programas em Python para processamento simbdlico
e estatistico de linguagem natural. NLTK foi escolhido pois fornece a possibilidade de filtrar
stopwords de um texto em portugués. No Exemplo 3 € possivel observar a remo¢ao de nlimeros

e de stopwords, nesse caso a palavra "as"e o nimero "3".

Exemplo 3 Antes: otimo produto atendeu as expectativas comprei 3 relogios

Depois: otimo produto atendeu expectativas comprei relogios

4.2.5 Lematizacdo

O processo de lematizagdo consiste em substituir uma palavra especifica pela sua
palavra de origem correspondente. A ideia principal por trds da lematizacdo € reduzir a diferenca
entre palavras com a mesma origem, pois diferentes formas flexionadas da mesma palavra podem
ocorrer com alguma frequéncia durante o treinamento (CAMACHO-COLLADOS; PILEHVAR,
2017). A lematizacao tem sido tradicionalmente uma técnica de pré-processamento padrao para
sistemas de classificacdo de texto (MULLEN; COLLIER, 2004; TOMAN et al., 2006; HASSAN
et al., 2007). Para a aplicagdo da lematizacdo, foi utilizada a biblioteca spaCy, uma biblioteca de
software de cédigo aberto para processamento avancado de linguagem natural em Python. A
biblioteca spaCy foi escolhida, pois fornece uma maneira f4cil de aplicar lematizacdo em textos
escritos no idioma portugués brasileiro. O Exemplo 4 mostra o funcionamento de um processo

de lemantizagdo.

Exemplo 4 Antes: otimo produto atendeu expectativas comprei relogios

Depois: bom produto atender expectativa comprar relogio

4.2.6 Remocdo de acentuacdo

Esta etapa € bastante importante considerando que os textos analisados sao reviews
coletados de sites de vendas online. Nesse cendrio, os usudrios tendem a ndo prestar muita
atencdo a acentuagdo, ou seja, a mesma palavra pode ser considerada uma completamente
diferente caso a acentuagao esteja errada, dificultando dessa forma o processo de andlise. O

Exemplo 5 mostra o funcionamento de um processo de remocdo de acentuagdo do texto.

Exemplo 5 Antes: bom produto atender expectativa comprar reléogio
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Depois: bom produto atender expectativas comprar relogio

4.2.7 Tokenizacdo

Tokenizagdo é o processo de quebrar um fluxo de texto em palavras, frases, simbolos
ou outros elementos significativos, denominados fokens. Para esse trabalho foi utilizado o tipo
de tokenizagdo por palavra, que consiste em dividir um determinado pedago de texto em palavras
individuais de acordo com um delimitador especifico. Em outras palavras, o principal uso da
tokenizacdo € identificar as palavras-chave significativas em um determinado texto (KANNAN et
al., 2014). Para isso, foi utilizada a biblioteca Keras, uma biblioteca de rede neural de alto nivel
que € executada no TensorFlow. Keras foi escolhida pela facilidade que a biblioteca permite ao
realizar o processo de tokenizacdo. O Exemplo 6 mostra o funcionamento de um processo de

tokenizacgao do texto.

Exemplo 6 Antes: bom produto atender expectativas comprar relogio

Depois: [’bom’,'produto’, atender’, expectativas’, comprar’, 'relogio’]

4.3 Construcao do modelo

Para este trabalho foi desenvolvido um modelo de aprendizado de mdquina utilizando
o TensorFlow para facilitar a criagdo do modelo de NLP de andlise de sentimentos. O modelo foi
criado a partir da classe Sequential do Keras que € responsavel por ordenar a sequéncia de cama-
das presentes no modelo. Nesse trabalho as seguintes camadas foram utilizadas para construir o
modelo utilizando a biblioteca Keras: Embedding, SpatialDropout1 D, LSTM, Dropout e Dense
utilizando fung¢do de ativacao Sigmoid. O modelo foi compilado utilizando o binary_crossentropy
como loss function e otimizador Adam (Adaptive Moment estimation). Também € importante
ressaltar que para esse trabalho o modelo foi treinado rodando um total de 100 épocas para todas
as base de dados analisadas, valor esse onde o modelo comeca a convergir para as trés primeiras

bases de dados analisadas (B2W, Buscape e Olist).
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Camadas do modelo

Figura 12 — Fluxo do pré-processamento.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Embedding: do tipo word embedding, é a camada responsavel por transformar inteiros
positivos (indices) em vetores densos de tamanho fixo;

SpatialDropoutlD: executa a mesma funcdo que Dropout, no entanto, ele descarta mapas
de recursos 1D inteiros em vez de elementos individuais;

LSTM: essa camada aprende dependéncias de longo prazo entre etapas de tempo, foram
utilizados 50 neur6nios nessa camada do modelo.

Dropout: define aleatoriamente as unidades de entrada para 0 com uma frequéncia de taxa
em cada etapa durante o tempo de treinamento, o que ajuda a evitar o overfitting.

Dense: implementa a operagdo: output = activation(dot(input, kernel) + bias) onde
ativacao € a funcdo de ativacdo por elemento passada como argumento de ativacao (no
modelo proposto a funcdo utilizada foi Sigmoid).

E importante mencionar a funcdo de ativagdo, Loss function e o otimizador uti-

lizados na constru¢do deste modelo. Para a fungdo de ativagdo, Sigmoid foi a opcao esco-

lhida,

por ser muito performética além de ser a func@o de ativagdo mais utilizada e presente

na literatura (SHARMA et al., 2017). A Loss function escolhida para este trabalho foi a bi-

nary_crossentropy, pelo fato de ser a Loss function mais utilizada para problemas de classificacao.

A Binary_CrossEntropy € uma funcdo que mede o quao longe do valor verdadeiro da previsao

estd para cada uma das classes e entdo calcula a média dos erros de classe para obter a perda

final (BRAHMBHATT; RAJAN, 2019). Por fim, o otimizador escolhido foi o Adam (Adaptive

Moment Estimation), pelo fato de ser um dos algoritmos de otimiza¢do mais presentes na litera-
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tura (GOODFELLOW et al., 2016; ISOLA et al., 2017; XU et al., 2015). O otimizador Adam, é
um método para otimizagao estocdstica eficiente que requer apenas gradientes de primeira ordem
com pouca necessidade de memoria. O método calcula as taxas individuais de aprendizado
adaptativo para parametros diferentes das estimativas de primeiro e segundo momentos dos

gradientes (KINGMA; BA, 2014).
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5 RESULTADOS

Este capitulo detalha as especificacdes do ambiente de desenvolvimento e execu¢ao
do modelo, além de apresentar e analisar os resultados obtidos a partir das quatro bases de dados

nas quais o modelo foi treinado: B2W Digital, Buscapé, Olist e Concat.

5.1 Especificacoes do ambiente

Para este trabalho o ambiente de desenvolvimento e execu¢do consistiu em uma
mdquina com as seguintes especificacdes: Windows 10 Home 64 bits, processador AMD Ryzen
5 3600 6-Core Processor 3.60 GHz, memoria RAM de 16GB e armazenamento de dados em
SSD. Para a implementag¢do do modelo foi utilizada a linguagem de programacgao Python em
conjunto com o JupyterLab, que consiste em um ambiente de desenvolvimento interativo baseado
na web para notebooks. Para este projeto foram utilizadas as bibliotecas listadas a seguir:

» TensorFlow: utilizada para facilitar a criacdo e a implanta¢do de modelos de aprendizado
de méquina;

* Matplotlib: utilizada para visualiza¢do de dados em graficos.

* Pandas: utilizada para manipulacao e andlise de dados.

» Seaborn: utilizada juntamente com a Matplotlib para exibi¢ao de figuras.

* Nltk: utilizada para filtrar stopwords de um texto em portugués.

* Pickle: utilizado para salvar os dados de treino, teste e validacao.

* Unidecode: utilizado para remover acentos na etapa de pré-processamento;

* Spacy: biblioteca que fornece uma forma fécil de aplicar lemantiza¢do em textos escritos

no idioma portugués brasileiro.

5.2 Apresentacao de métricas e analise de resultados

Para a apresentacdo dos resultados deste trabalho as seguintes métricas foram utiliza-
das para avaliar a qualidade do modelo proposto: acurécia, precisdo, sensibilidade e F1. Também

foram utilizadas matrizes de confusdo para ajudar a medir o desempenho do modelo.
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5.2.1 Resultados obtidos

A seguir sdo apresentados os resultados obtidos referente a cada base de dados
analisadas neste trabalho: B2W, Buscape e Olist. E possivel visualizar na Tabela abaixo

contendo as acurdcias obtidas apds a andlise de cada uma das bases de dados mencionadas acima.

Tabela 2 — Acuracia dos trés bases de dados analisadas

b2w | buscape | olist concat
acuracia | 93,29% | 93,63% | 90,70% | 86,77%

Fonte: Elaborada pelo autor.

Observa-se na tabela anterior que o modelo atingiu uma acurdcia acima de 85% para
os quatro conjuntos de dados testados.

5.2.1.1 B2W

A seguir esta listada a matriz de confusdo e as métricas (precisao, sensibilidade e f1)
referente a base de dados B2W.

Figura 13 — Matriz de confusao da base de dados B2W.
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o- 4751 582

8000

6000
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4000
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-2000

0 1
Predicted label

Fonte: Elaborada pelo autor.

Como pode ser observado na matriz de confusdo acima, referente a base de dados
B2W, o nimero de acertos para a classe 0 é de 4751 contra 582 predi¢des erradas pelo modelo

Ja na classe 1, obtivemos 11490 predi¢des acertadas pelo modelo e 586 predi¢des erradas.

Tabela 3 — Métricas B2W
precisao | revocacao f1
classe 1 | 95,17% 95,14% | 95,16%
classe 0 | 89,02% 89,08% | 89,05%

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Ap6s a andlise da base de dados B2W, obtivemos as métricas apresentadas na tabela
acima. A partir dessa tabela € possivel observar que a precisdao do modelo referente a classe
1 apresenta um resultado maior que 95%, o que segundo a literatura pode ser considerado um
6timo resultado. J4 a classe 0, apresentou uma precisdo abaixo da classe 1, atingindo cerca de
89% de precisdo. Isso pode ser atribuido ao desbalanceamento da base de dados que por sua vez

possui menor frequéncia de ocorréncias de classe 0 em comparacdo a classe 1.

5.2.1.2 Buscape

A seguir esta listada a matriz de confusao e as métricas (precisao, sensibilidade e 1)

referente a base de dados Buscape.

Figura 14 — Matriz de confusdo da base de dados Buscape.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Com base na matriz de confusao obtido apds a andlise da base de dados Buscape,
o ndmero de acertos para a classe 0 é de 572 contra 462 predi¢cdes erradas pelo modelo. J4 na

classe 1, obtivemos 9769 predi¢des acertadas pelo modelo e 241 predi¢des erradas.

Tabela 4 — Métricas Buscape
precisao | revocacao f1
classe 1 | 95,48% 97,59% 96,52%
classe 0 | 70,35% 55,31% | 61,93%

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na tabela acima estdo apresentadas as métricas obtidas a partir da anélise da base de
dados Buscape. A partir dessa tabela € possivel observar que a precisao do modelo referente a
classe 1 apresenta um resultado maior que 95%, o que segundo a literatura pode ser considerado

um 6timo resultado. Ja a classe 0, apresentou uma precisao bem abaixo da classe 1, atingindo
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uma “precisdo de pouco mais de 70%. Essa diferenca pode ser atribuida ao desbalanceamento da

base de dados que por sua vez possui menor frequéncia de ocorréncias de classe 0 em comparacao

a classe 1.

5.2.1.3 Olist

A seguir esta listado a matriz de confusdo e as métricas (precisdo, sensibilidade e 1)

referente a base de dados Olist.

Figura 15 — Matriz de confusao da base de dados Olist.

10000

o- 1458 294
8000

6000

True label

4000
—- 237

-2000

0 1
Predicted label

Fonte: Elaborada pelo autor.

Como pode ser observado na matriz de confusdo acima, referente a base de dados
Olist, o nimero de acertos para a classe 0 € de 1458 contra 294 predicdes erradas pelo modelo.

Ja na classe 1, obtivemos 3723 predicdes acertadas pelo modelo e 237 predicoes erradas.

Tabela 5 — Métricas Olist
precisao | revocacao f1

classe 1 | 92,68% 94,01% | 93,34%

classe 0 | 86,01% 83,21% | 84,59%

Fonte: Elaborada pelo autor.

As métricas obtidas apds a andlise da base de dados Olist pode ser observado logo
acima. A partir dessa tabela € possivel observar que a precisdao do modelo referente a classe
1 apresenta um resultado maior que 92%, o que segundo a literatura pode ser considerado um
bom resultado. Ja a classe 0, apresentou uma precisao bem abaixo da classe 1, atingindo uma
“precisdo de pouco mais de 86%. Essa diferenca pode ser atribuida ao desbalanceamento da base

de dados que por sua vez possui menor frequéncia de ocorréncias de classe 0 em comparagio a

classe 1.
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A seguir esta listado a matriz de confusdo e as métricas (precisdo, sensibilidade e 1)

referente a base de dados Concat.

Figura 16 — Matriz de confusdo da base de dados Concat.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Com base na matriz de confusdo obtido apds a anélise da base de dados Concat, o

nimero de acertos para a classe 0 € de 572 contra 462 predicdes erradas pelo modelo. Ja na

classe 1, obtivemos 9769 predicdes acertadas pelo modelo e 241 predi¢des erradas.

Tabela 6 — Métricas Concat
precisao | revocacao f1
classe 1 | 85,75% 88,23% | 86,97%
classe 0 | 87,85% 85,31% | 86,56%

Fonte: Elaborada pelo autor.

ApOs a andlise da base de dados Concat, obtivemos as métricas apresentadas na

tabela acima. A partir dessa tabela € possivel observar que a precisdao do modelo referente a

classe 1 apresenta um resultado maior que 85%. J4 a classe 0, apresentou uma precisao um pouco

maior, chegando a mais de 87%. E possivel observar que para essa base de dados os valores

das precisdes estdo bem mais proximos quando comparados as bases de dados previamente

analisadas. Isso pode ser atribuido ao fato desses dados estarem bem mais balanceada do que as

anteriores.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho teve como motivagdo a popularizaciao do e-commerce na tltima década,
bem como o desejo dessas empresas em compreender melhor seus usudrios, e por ultimo a
necessidade desses usudrios de expressarem suas opinides e sentimentos a respeito de experién-
cias, produtos e servigos. Para isso, desenvolvemos um modelo para andlise de sentimentos em
comentdrios e reviews coletados de diferentes plataformas de e-commerce como B2W, Buscape,
Olist e UTLCorpus. Devido ao fato das bases de dados escolhidas sofrerem de um problema de
desbalanceamento, criamos um conjunto de dados com a combinacao das bases de dados previa-
mente citadas. Apds a concatenagdo das bases de dados, utilizamos uma técnica de undersample
para igualar a quantidade da classe de maior frequéncia com a de menor frequéncia. Apods a
coleta desses dados aplicamos varias técnicas de pré-processamento com o intuito de tratar os
dados para a andlise. Apds o pré-processamento foi criado um modelo de rede neural recorrente
utilizando o LSTM para analisar os comentérios. Nossos resultados mostraram que o modelo
proposto apresenta 6timos resultados para andlise de sentimento positivo e negativo sobre dados
de comentarios de plataformas de e-commerce.

Como trabalhos futuros, pretende-se testar a utilizacdo de outras redes neurais,
por exemplo BiLSTM, com o intuito de fazer um comparativo entre os modelos propostos
e identificar qual seria mais performético para a tarefa de andlise de sentimentos. De forma
geral, espera-se testar diferentes abordagens na constru¢ao do modelo, como a quantidade de
células utilizadas na camada LSTM. Adicionalmente, pretende-se adicionar o sentimento neutro
ao modelo. Por fim, planeja-se utilizar conjuntos de dados maiores e mais balanceados para

melhorar o treinamento do modelo para todas as classes as quais se deseja predizer.
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