UNIVERSIDADE FEDERAL FLUMINENSE

ALEXANDRE DE CASTRO LUNARDI

CLASSIFICACAO MULTICLASSE DE TEXTOS BASEADA EM DIVISOES
BINARIAS ADAPTADAS AO DOMINIO

Niteroi
2016



UNIVERSIDADE FEDERAL FLUMINENSE

ALEXANDRE DE CASTRO LUNARDI

CLASSIFICACAO MULTICLASSE DE TEXTOS BASEADA EM DIVISOES
BINARIAS ADAPTADAS AO DOMINIO

Dissertacdo apresentada ao Programa de Pos-
Graduacdo em Computacdo da Universidade
Federal Fluminense, como requisito parcial
para obtencio do Grau de Mestre. Area de

Concentracdo: Inteligéncia Artificial.

Orientador:
Prof. Dr. JOSE VITERBO FILHO

Coorientadora:
Profé. Dr. FLAVIA CRISTINA BERNARDINI

Niteroi
2016



Ficha Catalografica elaborada pela Biblioteca da Escola de Engenharia e Instituto de Computagao da UFF

961 Lunardi, Alexandre de Castro
Classificacdo multiclasse de textos baseada em divisdes bindrias
adaptadas ao dominio / Alexandre de Castro Lunardi. — Niteréi, RJ :
[s.n.], 2016.
104 f.

Dissertacao (Mestrado em Computagdo) - Universidade Federal
Fluminense, 2016.

Orientadores: José Viterbo Filho, Fldvia Cristina Bernardini.

1. Inteligéncia artificial. 2. Aprendizagem de maquina. 3.
Mineracdo de opinido. 1. Titulo.

CDD 006.3




ALEXANDRE DE CASTRO LUNARDI

CLASSIFICACAO MULTICLASSE DE TEXTOS BASEADA EM DIVISOES
BINARIAS ADAPTADAS AO DOMINIO

Dissertac@o apresentada ao Programa de
P6s-Graduagdo em  Ciéncia  de
Computagéo da Universidade Federal
Fluminense, como requisito parcial para a
obtencio do Grau de Mestre. Area de
Concentracdo: Inteligéncia Artificial

Aprovada em Abril de 2016.

\ 2T <7 P A/l
N/~ /[ ( LA ‘
Prof®. Dr®. Flavia Cristina Bernardini — Coorientadora

UFF-RJ
Prof®, Dr®. Daniela Gorski Trevisan
UFF-RJ

Prof*. Dr*. Kate Cerqueira Revoredo
UNIRIO-RJ

Niteré6i
2016



A minha familia e amigos.



AGRADECIMENTOS

Aos meus pais Marcos e Luisa, por toda a base e apoio que me concederam por todo
esse periodo e @ minha irma Nicoli por demonstrarem que devemos lutar sempre pelo que
acreditamos.

A minha familia, em especial aos meus tios Yvone e Tadeu e a meus primos Yvonne
Maria, Nuccio, Huguinho, Hugo e Caio da cidade do Rio de Janeiro que me receberam e me
deram apoio total em todas as etapas do mestrado.

Ao meu orientador Viterbo pelos sabios conselhos e por transmitir seu conhecimento.
Agradeco também por sua tranquilidade em orientar e incentivar o trabalho realizado.
Agradeco também & professora Flavia com colaborac¢@es fundamentais na pesquisa.

A todos os funcionarios do IC, principalmente aos secretarios de pos-graduacéo.

Aos meus amigos de mestrado Leandro, Leonardo e Eider que de alguma forma
colaboraram nesta fase.

Aos membros da banca pela disponibilidade e conselhos relativos a esse trabalho.

A CAPES pelo suporte financeiro em grande parte desse periodo.



“Talvez ndo tenha conseguido fazer o melhor, mas lutei para que 0
melhor fosse feito .
Marthin Luther King



RESUMO

Desde o advento da Web 2.0, é cada vez mais comum encontrar valiosas opinifes ou
comentarios online relacionados a produtos, servicos, organizacdes, eventos e varios outros
itens. Capturar e processar corretamente essas informagdes e descobrir o interesse do pablico
em geral sobre algum item é de grande interesse para 0 mundo dos negocios e para 0S
proprios consumidores. A informacdo agregada inferida a partir das opinides de muitos
usuarios da web pode ser usada no processo de tomada de decisdo por aqueles que prospectam
um item. Os pesquisadores na area de andlise de sentimentos vém estudando técnicas e
buscando desenvolver ferramentas para identificar as opinides de usuarios sobre determinados
produtos ou servigos. Enquanto muitos trabalhos propdem a classificacdo binéria de uma
avaliacdo, algumas pesquisas focam na classificacdo multiclasse, como, por exemplo, a
inferéncia de ratings. Neste caso, o objetivo principal é classificar cada opinido dentro de uma
faixa multipla de valores — tipicamente 1 a 5 estrelas — e ndo apenas como positivas ou
negativas. Existem duas abordagens para a construcdo de um classificador multiclasse. A
primeira consiste no emprego de algoritmos de aprendizagem construidos diretamente para
problemas multiclasse, como Naive Bayes, arvores de decisdo, redes neurais, e assim por
diante. A segunda baseia-se na decomposicdo do problema multiclasse inicial para uma
combinacdo de problemas binarios. Ha duas técnicas cléssicas para decompor o problema: (i)
“um x um”; e (ii) “um x todos”. Uma abordagem alternativa para decompor o problema é
implementada pelo algoritmo Nested Dichotomies (divisdes binarias em cascata), que constroi
arvores de todas as combinacgdes possiveis de divisdes binarias do conjunto de classes. Nesta
dissertacdo, propomos um modelo baseado em uma adaptacéo do algoritmo divisdes binarias
em cascata, visando construir uma Unica arvore de divisdes binarias de classes, em que a
primeira divisdo e capaz de dividir as classes em dois conjuntos, recomendados e ndo
recomendados. Esta divisdo é determinada a partir de uma anélise do dominio, com o auxilio
de questionarios para identificar a preferéncia dos usuarios. Apresentamos um estudo de caso
em que o modelo de classificacdo é aplicado a um conjunto de dados subjetivos extraidos do
site TripAdvisor, contendo revisdes classificadas com valores de 1 a 5. Os resultados do
classificador proposto foram comparados com aqueles de outras técnicas de classificacdo
multiclasse tradicionalmente utilizadas. Verificou-se que os resultados obtidos superaram
muitos dos trabalhos anteriores em analise de sentimento, considerando a acurécia final da
classificacdo multiclasse e, especialmente, a acurécia da primeira divisdo, conforme as
expectativas iniciais.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina, Anélise de Sentimentos, Problema de Inferéncia de
Ratings, Classificacdo Multiclasse.



ABSTRACT

Since the Web 2.0 advent, it is increasingly common to find valuable online opinions
or reviews related to products, services, organizations, events and various other items.
Properly capturing and processing such information, and discovering the interest of the
general public on any item, is of great interest for the business world and also for the online
customers in general. The aggregated information inferred from the opinions of many web
users can be used in the decision-making process by those that prospect such items. The
sentiment analysis community is thus studying techniques and developing tools to identify
users’ sentiments on reviewed products or services. While many works propose the
classification of the polarity of a review (binary classification), some researches focus on the
inference of ratings (multiclass classification) for the reviews. In this case, the main goal is to
classify each review in a grade range — typically 1 to 5 stars — and not just as positive or
negative. There are two approaches for multiclass classifier construction. The first one uses
learning algorithms constructed for multiclass problems, such as Naive Bayes, induction of
Decision Trees, generalization of Neural Networks, and so on. The second one is based on
decomposing the initial multiclass problem into a combination of binary problems. There are
two classical techniques for transforming the problem: (i) one-vs-one; and (ii) one-vs-all. A
newer approach for decomposing the problem is the one implemented by the Nested
Dichotomies algorithms, which constructs trees of (all the) possible combinations of class
binary splits. In this thesis, we propose an adaptation of the Nested Dichotomies algorithm,
aiming at creating a single tree of binary divisions of classes, based on domain characteristics,
making more efficient the construction of the classifier. That is, we propose a method for
creating a model for multiclass text classification, defined by a tree of sequential binary splits,
in which the first split separates the classes in recommended and not recommended sets. This
split is determined by a domain analysis, with the help of questionnaires to identify the user’s
preferences. We present a case study in which the classification model is applied to a set of
subjective data extracted from TripAdvisor website, containing reviews labeled with ratings
from 1 to 5. The proposed model was implemented and tested with several different base-
classifiers, and the best results were obtained with the Naive Bayes algorithm. The results of
the proposed classifier were compared with those of other multiclass classification techniques
traditionally used. It was found that our results overcame many of the earlier works in
sentiment analysis, considering the final accuracy of the multiclass classification and specially
the accuracy of the first split, meeting our initial expectations.

Keywords: Machine Learning, Sentiment Analysis, Rating Inference Problem, Multiclass
Classification
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CAPITULO 1 — INTRODUGAO

Opinides sempre foram Uteis no que diz respeito a tomada de decisdes dos seres
humanos (CAMBRIA et al., 2013). Nossas escolhas sempre foram, em certo grau,
dependentes das opinides e conselhos de outras pessoas (LIU, 2012). Além disso, é de grande
importancia para empresas conhecer o sentimento das pessoas em relagédo a um produto ou
servico, o que permite realizar previsdes de mercado ou recomendacdes aos consumidores
(TURNEY, 2002), tornando essas empresas mais proximas de seu publico-alvo.

Com o advento da Web 2.0, é cada vez mais facil encontrar opinides valiosas
relacionadas a produtos, servicos, organizaces, individuos, eventos, pesquisas e varios outros
dominios. Isso se deve ao crescente uso de redes sociais, blogs e, principalmente, ferramentas
gue permitem aos usuarios deixar registrado seus comentarios sobre algum produto ou servico
em sites de comércio eletrénico. Essa crescente disponibilizacdo de dados € também
conhecida como “web social” (CAMBRIA et al., 2013). Isso pode ser notado em sites de
comércio eletrdnico como o Booking.com™! e a Amazon™?, nos quais os clientes podem
deixar seus comentarios, revelando suas opinides a respeito do produto ou servico oferecido.

Com essa grande quantidade de informagdo disponivel na Internet, analisar todo o
conjunto de opinides encontradas se tornou uma tarefa invidvel para o ser humano. Com isso,
capturar e processar de forma adequada essas informacbes por meio de técnicas
computacionais — a chamada mineracdo de opinides ou analise de sentimentos (CAMBRIA et
al., 2013) — se torna fundamental para permitir a identificacdo do real interesse do publico
sobre algum item.

A comunidade cientifica vem, dessa forma, desenvolvendo ferramentas que visam
auxiliar na recuperacdo e tratamento de opiniGes — ou avaliagdes — sobre produtos e servicos,
disponiveis na web social. Dessa forma, pesquisas sobre mineragdo de opinides e/ou analise
de sentimentos sdo uma das areas mais ativas e desafiantes, abordadas principalmente na area

de Processamento de Linguagem Natural (NLP).

Analise de sentimentos ou mineracéo de opinides s&o os principais termos empregados
para descrever a analise automatica de textos subjetivos, isto é, textos que contém ndo apenas

fatos ou explicacdes técnicas sobre algo, mas alguma opinido a respeito de um item. A partir

! http://www.booking.com/
2 http://www.amazon.com/
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dessa analise, é possivel identificar aspectos distintos de um item, por exemplo, a localizacéo
ou a limpeza de um hotel, a durabilidade ou a facilidade de uso de um eletrodoméstico. E
possivel realizar também uma andlise agregada das avaliaces sobre um determinado item,
identificando o sentimento geral em relacdo a esse item. Com isso, poderemos saber, por
exemplo, se um hotel é recomendado pelos consumidores que ali se hospedaram, de acordo
com o conjunto de opinides emitidas. Ou seja, considerando-se apenas uma escala binaria, 0s
aspectos especificos de um produto ou servico podem ser classificados como bons ou ruins.
Por exemplo, pode-se avaliar se a cdmera de um celular é recomendavel ou ndo, ou se a
localizacdo de um hotel € boa ou ndo. A partir da analise de diversos aspectos, chega-se a uma
conclusdo sobre o sentimento final sobre um item. Por exemplo, ap6s avaliar atributos de um
celular como a camera, facilidade de uso, preco e varios outros aspectos, pode-se chegar a
uma conclusdo final sobre a recomendacdo do celular. Outra aplicacdo possivel é construir
classificadores que infiram ratings a partir de opinides de usuérios utilizando aprendizado
supervisionado. Tais classificadores podem ser utilizados por sistemas de recomendacéo de
ratings pelas empresas que vendem produtos e/ou servicos e coletam opinides de seus
usuarios. Esse € o foco de aplicacédo deste trabalho.

Considerando que um dado texto — que representa a avaliacdo de um usuario — seja
subjetivo, a classificacdo do mesmo pode ser binaria ou multiclasse. Na classificacdo binaria,
0 objetivo € rotular essa avaliagdo como boa ou ruim (positiva ou negativa), com rela¢do ao
sentimento expressado pelo usuario. Um exemplo de ferramenta criada para analisar o
sentimento de uma opinido é a sentiment140®, proposta por (GO; BHAYANI; HUANG,
2009). Nesse site é possivel conhecer o sentimento em relacdo a uma entidade (empresa,
produto, servico...) utilizando tweets sobre a entidade em anéalise. Essa ferramenta seleciona
os tweets de acordo com a palavra-chave informada pelo usuario e classifica os tweets
encontrados como positivos ou negativos. Além disso, eles criam um grafico com a
porcentagem de tweets positivos e negativos. Outros sites também exemplificam o uso da
andlise de sentimentos, como o NLTK Text Classification*, no qual um usuéario digita uma
opinido sobre algo e o sistema determina se € uma opinido e, caso positivo, se a polaridade

dela é positiva ou negativa. Outro site é o Skyttle®, no qual a opinido informada também ¢

3 http://www.sentiment140.com
4 http://text-processing.com/demo/sentiment/
5 http://www.skyttle.com/demoin
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classificada como boa ou ruim e, além disso, as frases com sentimento bom sdo marcadas de
verde e as frases com sentimento ruim sdo marcadas como vermelho.

A classificacdo ou analise multiclasse analisa uma avaliacdo considerando varias (e
mais de duas) escalas do sentimento, como por exemplo, “bom”, “neutro” ou “ruim”. Em
diversos cendrios, os produtos ou servicos sao classificados em escalas de valores multiplos.
Pode-se citar como exemplo o site Booking, no qual os hotéis sdo classificados com notas que
variam de 0 a 10. Assim sendo, uma forma tipica de analise multiclasse é o Problema de
Inferéncia de Rating (Rating-Inference Problem - RIP), baseada em escalas de rating que
tipicamente variam de 1 a 5 estrelas (PAN e LEE, 2005). Em alguns casos, essa escala pode
ser analisada como 4 classes, na qual a classe 3 (neutra) é desconsiderada, ou como 3 classes,
nas quais as classes 1 e 2 sdo unidas, assim como as classes 4 e 5.

Escalas baseadas em ratings estdo presentes em larga escala em ferramentas de
avaliacdo disponiveis em servicos como Amazon™ e Netflix™® e projetos como o
GroupLens™’ (KONSTAN et al., 1997) com avaliagbes utilizando opinies rotuladas em
uma escala 5-ratings. A importancia da avaliacdo correta pode ser comprovada de acordo com
a pesquisa do site ComScore®, que mostra que os consumidores tém maior disposicdo para
gastar entre 20% e 99% a mais em servicos que tenham uma classificagdo excelente (5
estrelas) do que um servico classificado com 4 estrelas (Bom). Para o dominio de hotéis, esse
percentual é de 38%. Obviamente, técnicas de classificacdo binaria ndo permitiriam que essa
divisdo (4 e 5 estrelas) fosse identificada automaticamente em trabalhos em analise de
sentimentos. Além disso, considerando a grande utilizacdo de varias classes na andlise de
textos subjetivos, é de grande interesse analisar ndo somente a polaridade de um item, mas
também avaliar os graus de positividade e negatividade por meio de ratings numéricos,
baseados, por exemplo, na escala de Likert (LIKERT, 1932), variando de 1 a 5 estrelas.

Embora seja uma forma de classificagdo essencial devido ao grande uso de ratings e
de grande importancia para a comunidade e para empresas, 0 nimero de trabalhos disponiveis
em analise de sentimentos multiclasse € muito inferior se comparado aos trabalhos com
classificacdo binaria. Mesmo em cenérios tipicamente de escalas multiplas, grande parte das

analises de opinides consideram apenas duas classes principais — agrupadas em recomendado

8 http://www.netflix.com
" http://grouplens.org
8 http://comscore.com



19

ou ndo recomendado —, em que, em uma escala de 1 a 5 estrelas, por exemplo, 4 ou 5 estrelas
sdo consideradas recomendaveis e 1, 2 ou 3 estrelas ndo sdo recomendaveis.

Um possivel emprego para as técnicas de analise multiclasse, seria permitir a
classificacdo automética de comentarios de usuarios em sites de produtos ou servicos,
diminuindo o chamado efeito manada (herding effect) (WANG e WANG, 2014). Esse efeito
acontece na avaliacdo direta realizada pelos usuarios quando estes se deixam influenciar pela
avaliacdo da maioria. Por exemplo, um usuario pode ter achado um celular bom (4 estrelas),
mas caso a maioria dos outros usuarios tenham considerado excelente (5 estrelas), existe a
possibilidade de que ele avalie o celular com base na média dos outros usuarios e ndo no que
o celular representou para ele. Além disso, a classificacdo automatica de comentarios baseada
em analise multiclasse poderia simplesmente evitar os erros da classificacdo realizada pelo
usuario, e casos em que um comentario ndo condiz o nimero de estrelas atribuidos, poderiam
ser evitados. Mesmo com a divisdo com ratings 4 e 5 consideradas recomendadas, de acordo
com a pesquisa feita pelo site PracticalECommerce® a inferéncia de ratings seria de grande
utilidade tendo em vista que uma estrela a mais ou a menos pode fazer a diferenca no

momento da compra de um item.

1.1 DEFINICAO DO PROBLEMA

O termo Inferéncia de Rating (PANG e LEE, 2005) é utilizado para os problemas de
classificacdo de uma opinido em uma escala de estrelas. Devido a grande importancia desse
tipo de andlise, muitos trabalhos em analise multiclasse propéem o uso de algum modelo de
classificacdo. Para construir tal modelo de classificacdo, podem ser utilizados algoritmos de
aprendizado de méaquina. Neste trabalho, entende-se que a associacdo de um numero de
estrelas a uma opinido é considerada um tipo de analise de sentimento, ja que o sentimento de
guem emite a opinido tem uma associagdo direta a0 nimero de estrelas associado a essa
opinido. Assim sendo, neste trabalho é considerada a abordagem de analise de sentimentos
para inferéncia de rating.

Embora o problema de analise de sentimentos para inferéncia de ratings seja de grande
importancia, considerando o grande numero de sistemas que utilizam e que ainda poderdo

utilizar esse tipo de classificagdo, o numero de pesquisas que ataca esse problema utilizando

® http://www.practicalecommerce.com/articles/93017-Study-5-Star-Reviews-Not-Necessarily-Helpful
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aprendizado supervisionado para problemas multiclasse ¢ menor do que utilizando
aprendizado para problemas binrios.

Existem duas abordagens para a construcdo de um classificador multiclasse para
inferéncia de rating'®. A primeira consiste no emprego de algoritmos de aprendizagem
construidos diretamente para problemas multiclasse, como Naive Bayes, Arvores de Decisdo,
Redes Neurais, e assim por diante. A segunda baseia-se na decomposi¢do do problema
multiclasse inicial para uma combinacdo de problemas binarios. Ha duas técnicas classicas
para decompor o problema: (i) “um VS um”, em que um classificador binario ¢ construido de
modo a distinguir entre um par de classes e por isso 0 nimero de classificadores binarios que
compdem o classificador multiclasse é dado pela combinacdo de todos os pares de classes; e
(i1) “um vs todos”, em que um classificador binario é construido de modo a distinguir uma
classe de todas as outras e o numero de classificadores binarios necessarios corresponde ao
namero de classes. Estas abordagens sdo comumente utilizadas quando algoritmos SVM séo
indicados para o problema, por exemplo.

1.2 OBJETIVOS

Esse trabalho tem como principal objetivo propor um modelo eficiente para o problema
de classificacdo de rating multiclasse de textos avaliativos, do ponto de vista da abordagem de
andlise de sentimentos. Para estudar esse problema, € utilizada uma escala de rating de 1 a 5
estrelas.

Com essas divises binarias baseadas no algoritmo Nested Dichotomies (FRANK e
KRAMER, 2004), além de aproveitar o grande nimero de trabalhos disponiveis na anélise da
polaridade de uma opinido, 0 modelo proposto é capaz de, em uma primeira divisdo, separar
as opinides em recomendadas ou nédo, indo de encontro com pesquisas que demonstram que
ratings entre 1 e 3 sdo menos influentes na compra de um item, ou seja, € adaptado ao
dominio. Essa divisdo, por exemplo, torna-se impossivel se pensarmos em um classificador
individual ou em algoritmos como o one-vs-all (OvA) sem que haja algum tipo de

agrupamento prévio das opinides.

10 Um classificador multiclasse pode ser do tipo crisp (crisp multiclass classifier), para o qual néo é considerada
uma escala de ordem entre as classes, ou pode ser do tipo rating (rating multiclass classifier), para o qual é
considerada uma escala de ordem entre as classes. Neste trabalho, sdo considerados classificadores multiclasse
do tipo rating, pois ha uma escala de avaliacéo de produtos e/ou servicos.
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Logo, o0 modelo proposto ndo s aproveita os métodos de extragdo de caracteristicas
como também utiliza um novo método de divisGes binarias, chamado Nested Dichotomies
(ND), para o problema da classificacdo de sentimentos multiclasse.

Outra area importante a ser estudada € o pré-processamento textual. Conforme dito por
Liu (LIU, 2012), uma fase essencial é de extracdo de caracteristicas, fundamental no
desempenho de algoritmos de aprendizado de maquina. Além disso, (PRUSA;
KHOSHGOFTAAR; DITTMAN, 2015) demonstram a importancia da fase de selecdo de
caracteristicas na melhoria do desempenho dos algoritmos de aprendizado utilizados pelos

autores. Dessa forma, essas técnicas devem ser muito bem exploradas e configuradas.

1.3 METODOLOGIA

Em uma primeira etapa da metodologia, um conjunto de opiniGes sobre hotéis
disponiveis na web foi analisado, a fim de avaliar a classificacdo multiclasse com o uso de
algoritmos de aprendizado construidos para problemas multiclasse. Para o treinamento desses
classificadores, é necessaria uma fase inicial de tratamento textual. Assim, Técnicas de
Extracdo de Caracteristicas (TEC’s) presentes na literatura foram utilizadas, como Ganho de
Informacdo (IG), Ganho Médio (GR) e Chi-quadrado (CHI). Essas fases sdo essenciais, ja que
uma boa selecdo de caracteristicas para o treinamento estd diretamente relacionada a acuracia
do algoritmo de aprendizado (LI1U, 2012).

A segunda etapa propde o uso de um método que utiliza varias etapas de classificacdo
binaria a fim de classificar as opinies da base de dados utilizada neste trabalho resultando em
uma escala de ratings de 5 classes.

Para avaliar esse modelo de divisdes binarias, as seguintes etapas foram realizadas:

e Configurar um estudo de caso baseado em avaliacbes retiradas do site
TripAdvisor™!!  disponiveis em!?, que foi utilizado na pesquisa de (WANG; LU;
ZHAI, 2010);

e Testar o desempenho do algoritmo de divisdes binérias ja que, embora este algoritmo
seja 0 mais indicado, como sera visto, caso a acuracia fosse muito inferior a outros
métodos, esse seria um fator que impossibilitasse 0 uso de divisdes binarias baseada
no ND;

e Auvaliar o desempenho em relacdo a acurdcia final e a acuracia da primeira divis&o.

1 http://tripadvisor.com
12 http://times.cs.uiuc.edu/~wang296/Data/
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Em relacdo aos testes com algumas das técnicas presentes na literatura, esse trabalho
exibe resultados para uma série de combinacdes de TEC’s e algoritmos de aprendizado de

maquina no dominio de hotéis.

1.4 ORGANIZACAO

Capitulo 2: A Andlise de Sentimentos e o Aprendizado Supervisionado. Esse Capitulo
apresenta a definicdo de andlise de sentimentos bem como a etapa de configuracdo das
opiniBes por meio das técnicas de extracdo de caracteristicas até a vetorizacdo para o0 uso dos
algoritmos de aprendizado de maquina.

Capitulo 3: Trabalhos Relacionados. Capitulo com trabalhos relacionados com
trabalhos das principais areas de analise de sentimentos que estdo descritas no Capitulo 2,
com foco para as classifica¢fes binarias e multiclasse.

Capitulo 4: Avaliacdo dos Algoritmos Nativos. Capitulo com a metodologia de
trabalho utilizada desde a etapa de pré-processamento das opinides até os testes com 0s
algoritmos de aprendizado.

Capitulo 5: Uma Proposta de um Modelo de DivisGes Binarias. Capitulo com a
proposta de um classificador multiclasse com etapas binarias. Neste Capitulo também sao
apresentadas outras técnicas adaptadas, bem como o algoritmo Nested Dichotomies.

Capitulo 6: Estudo de Caso. Este Capitulo apresenta um estudo de caso com
avaliacOes feitas sobre hotéis, descrevendo o dominio e a importancia dos ratings. Além
disso, a implementacdo do modelo é descrita.

Capitulo 7: Avaliacdo Experimental do Classificador NDiST. Capitulo com os
resultados da arquitetura proposta para a classificacdo multiclasse final e para a primeira
divisdo realizada.

Capitulo 8: Conclusdes e Trabalhos Futuros.
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CAPITULO 2 — A ANALISE DE SENTIMENTOS E O APRENDIZADO
DE MAQUINA

Um dos primeiros trabalhos a analisar o sentimento das pessoas através de dados da
web foi discutido em (DAS e CHEN, 2001), e utilizou o termo extracdo de sentimento para
capturar a influéncia da opinido de individuos no dominio de financas. Ja Pang et al. (PANG;
LEE; VAITHYANATHAN, 2002), utilizam o termo classificagdo de sentimentos para avaliar
documentos considerando o sentimento geral de uma opini&o, classificando-as como positivas
ou negativas. Outro trabalho inicial € o de Turney (TURNEY, 2002) que visa classificar
opinides como recomendadas ou ndo recomendadas (em inglés, thumbs up e thumbs down).
Apenas em Nasukawa e Yi (NASUKAWA e YI, 2003) o termo analise de sentimentos é
empregado, e assim como em (PANG; LEE; VAITHYANATHAN, 2002), os autores
introduzem uma pesquisa para classificar uma opinido como positiva ou negativa.

De acordo com Cambria et al. (CAMBRIA et al., 2013), a mineracéo de opiniGes pode
ser agrupada em quatro campos, na qual a analise pode ser realizada por meio de:

e Palavras-chave e afinidade Iéxica: classifica o texto de acordo com a presenga de

palavras sem sentido ambiguo, tais como “feliz”, “triste” e “medo”. Além de detectar
palavras Obvias, também atribui a outras palavras uma relagdo de afinidade com um
sentimento, seja ele bom ou ruim. Um exemplo de aplicacio é o SentiWordNet!® 3.0
(BACCIANELLA; ESULI; SEBASTIANI, 2010), um recurso léxico criado a fim de
orientar aplicacbes em mineracéo de opinides.

e Aprendizado de mdquina: utiliza modelos de aprendizado de maquina, como Naive

Bayes e SVM, para classificar um texto. Nesse caso, o sistema, além de aprender a
importancia de uma palavra-chave Obvia, considera outras palavras que podem ser
fundamentais, além da possibilidade de analisar a frequéncia ou a pontuagao de um texto.

Orientacdo semantica: esses métodos calculam a orientacdo semantica (por exemplo,

para o problema binario saber a polaridade da palavra) de uma palavra baseada na
coocorréncia da mesma com palavras que possuem a mesma orientacdo. O principal trabalho
que propdem um método que calcule essa orientacdo semantica € o algoritmo proposto por
Turney, 2002 (TURNEY, 2002). O algoritmo Pointwise Mutual Information and Information

Retrieval (PMI-IR) é utilizado a fim de medir a similaridade de pares de palavras ou frases. A

13 http://www.sentiwordnet.isti.cnr.it



24

orientacdo é calculada pela comparacdo da similaridade de uma palavra em relagdo aos
sentimentos positivo e negativo.

e Baseado em conceitos: usam ontologias ou redes de palavras-chave para realizar a

analise textual. Podem analisar expressoes que ndo possuem uma emog¢ao explicita, mas

estdo relacionadas a um sentimento implicitamente. No trabalho realizado por Kontopoulos

et al (KONTOPOQULOS et al., 2013), é proposto o uso de ontologias a fim de melhorar o
desempenho da andlise de sentimentos no Twitter™,

Como pode ser notado, existem vérias técnicas de analise de sentimentos, entretanto, o

foco dessa dissertacdo estd na utilizacdo de modelos de aprendizado de maquina juntamente

com técnicas de extracdo de caracteristicas a fim de treinar e classificar um conjunto de

opinides, de acordo com o esquema exibido pela Figura 1.

a)

Opinides I::> Pré-processamento Vetor de caracteristicas

ﬂ Rotuladas textual de treinamento

Treinamento

Algoritmos

caracteristica

I::> de aprendizado
Bag-of-words |::> Selegdo de I::> de mdquina

Extracdo de Caracteristicas

OpiniBes
ndo Rotuladas

Classificacdo

= |::> Modelo ‘
Bag-of-words Selecéo de I::> &
caracteristica

Opinides
Rotuladas
Extracdo de Caracteristicas

Figura 1. Processo de andlise textual com extracao de caracteristicas e
aprendizado de maquina. (a) Processo de treinamento. (b) Processo de classificagdo

Pré-processamento Vetor de .ca racteristicas
textual de treinamento
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Na parte a), 0 processo de extracdo de caracteristicas e o treinamento dos algoritmos
de aprendizado sdo descritos. Apds a selecdo de uma base de dados com opinides previamente
rotuladas, a fase de extracdo de caracteristicas € dividida em quatro etapas. A primeira etapa,
de pré-processamento textual, consiste na retirada de caracteres especiais, stopwords e
tratamento da negacgédo. A segunda etapa, bag-of-words, transforma cada opinido da base de
dados em um conjunto de unigramas e bigramas. A terceira etapa é a fase de selecdo de
caracteristicas que consiste na escolha dos melhores n-gramas para o treinamento dos
algoritmos de classificacdo. A Ultima etapa é a de vetorizacdo que transforma a base de dados
em documentos que sdo mais facilmente compreendidos pelos algoritmos de aprendizado. Por
fim, esses algoritmos criam modelos de classificagdo que podem ser utilizados para
categorizar opiniGes sem rétulos.

A parte b) representa 0 modelo de classificacdo de novas instancias. As opinides nao
rotuladas selecionadas passam pelo mesmo processo de extracdo de caracteristicas descrito na
parte a). ApOs a extracdo de caracteristicas, as opinides sdo classificadas através de um
modelo criado na parte a).

Logo, na Sec¢do 2.1, a definicdo do termo “andlise de sentimentos” é apresentada. As
etapas de pré-processamento, bag-of-words, selecdo de caracteristicas e vetorizacdo de
caracteristicas para treinamento estdo descritas na Secdo 0. Essas técnicas estdo presentes em
alguns dos principais trabalhos que tem como objetivo a analise de sentimentos por meio do
aprendizado de maquina. Na Secdo 2.3, os principais algoritmos de classifica¢do utilizados
em analise de sentimentos sdo apresentados.

Embora existam centenas de técnicas e métodos de andlise de sentimentos presentes na
literatura, como pode ser notado no Capitulo 3, que discute os trabalhos relacionados, alguns
passos comuns e técnicas bem utilizadas foram selecionados baseado na importancia dos
trabalhos e no bom desempenho dos métodos existentes. Além disso, as medidas avaliativas e
alguns problemas existentes no processo de mineracéo de dados séo descritos nas secdes 2.4 e

2.5, respectivamente.

2.1 DEFINICOES

Segundo (LIU, 2012), a “andlise de sentimentos” ou “mineracdo de opiniGes” € o
campo de estudo que analisa as atitudes, emocdes, sentimentos e as opinides das pessoas em

relacdo a entidades - como produtos, servigos, organizacfes, eventos, topicos - e 0s atributos
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dessas entidades. Ela é um campo desafiador na area de Processamento de Linguagem
Natural j& que trata varias questdes de PLN como a tratamento de negacdo e retirada de
palavras-chave e pode cobrir muitos problemas, desde a classificacdo em relacéo a polaridade

de uma opinido até o processo de sumarizacao do sentimento geral sobre algo.

Seja um texto d, a tarefa inicial na mineragéo de opinides consiste em determinar se d
é subjetivo, ou seja, expressa um sentimento. Seja tal texto considerado subjetivo,
formalmente, uma opinido pode ser representada como uma 5-tupla (L1U, 2012) O = (e, a, S,
h, t), na qual:

e e ¢é0nome da entidade ou objeto ao qual uma opinido se refere;

a é o atributo especifico da entidade;

e 5 ¢ 0 sentimento do autor da opinido em relagdo a um atributo ou entidade;

e hé o autor da opinido, €;

e téadatanaqual aopinido foi criada.

Como exemplo, temos a seguinte opinido sobre o hotel H retirada do site

TripAdvisor:

User: DesDeeMona (h)

Title: A magnicent building of fading grandeur, redolent of earlier times

Rating: 4

Date: April 28, 2015 (t)

Review: “Ground floor lobbies and suites with art deco design are impressive. Rooms
(a) are spacious (s) with high ceilings and plenty of room in the en suite shower. Yes,
lifts are a little slow, the paint is peeling, the plaster cracking, there are stains on the
carpet - but hey, everything works, the sheets are well laundered and beds are

comfortable”.

Nesse exemplo, pode-se observar que o hotel € a entidade e um dos atributos sdo os
quartos, destacados com a letra (a) no documento. Eles séo classificados pelo autor como
“espagosos”, como demarcado acima pela letra (S). Para (DAVE et al., 2003), a tarefa ideal na
analise de sentimentos deveria processar um conjunto de opinides sobre certa entidade,
gerando uma lista de atributos para a mesma e agregar opinides sobre 0s atributos da entidade.
Entretanto, outros autores consideram apenas a entidade da opiniéo e o sentimento final, como
feito em (PANG; LEE; VAITHYANATHAN, 2002).
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De forma resumida, a taxonomia de analise de sentimentos esta presenta na Figura 2.
A ideia béasica para o problema de analise de sentimentos é que um usuério emita uma
opinido, também chamada de avaliacdo ou revisdo. Essa avaliacdo pode ser sobre uma
entidade ou item (como um hotel, por exemplo) ou pode ser relativa a um aspecto ou atributo
especifico de um item (a localizacdo do hotel). Esse sentimento geralmente pode ser
classificado em duas ou mais classes. A forma mais comum de classificacdo ¢ a classificagdo
binaria, que diz se uma opinido € positiva ou negativa. Além disso, outras formas de
classificacdo merecem destaque como a classificagdo por meio de ratings (presentes no site da

Amazon) ou por meio de notas (Booking.com).

Usudrio Atributo
Aspecto
emiteDpinido €Relativo temAtributos
Opinido Entidade
Avaliagdio Item
Revisdo éSohre =
temSentimento
—F——————————————————
v | e -
. I
Sentimento . V !
Multiclasse Bindrio
Multiponto Polaridade
Multiescala _ <}-q
-1 < ': r X X
( |
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L| Ratings Notas J| L| Negativo Positivo | |

Figura 2. Ontologia com a analise de sentimentos
2.2 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

Seja um conjunto D de opinides selecionadas, algumas fases sdo essenciais no pre-
processamento textual. Embora as Técnicas de Extracdo de Caracteristicas (TEC’s) descritas a
seguir ndo agreguem todas as formas de andlise disponiveis, por meio destes passos é possivel
configurar um bom documento que possa ser compreendido por um algoritmo de aprendizado

de maquina, cuja analise é o foco deste trabalho.
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2.2.1 PRE-PROCESSAMENTO TEXTUAL

O primeiro passo para a constru¢cdo de um documento compreensivel para oS
algoritmos de classificacdo é selecionar uma base de dados com textos avaliativos, isto e,
textos que possuam um sentimento em relacdo a um item.

Com as opinides a serem analisadas devidamente selecionadas, 0 préximo passo do
pré-processamento e a tokenization, que consiste na retirada de caracteres como virgulas,
acentos e pontuacdes. Em alguns trabalhos, alguns caracteres, como pontos de exclamacao ou
emoticons podem ser utilizados como caracteristica de treinamento (GO; BHAYANI,;
HUANG, 2009) ou como forma de selecdo de opinides para a criagdo de uma base de dados
(PAK e PAROUBEK, 2010). Em casos nos quais as opinides sdo extraidas diretamente de
paginas web, a retirada de tags em HTML também deve ser realizada como feito em
(BEINEKE et al., 2004) e (KANG; YOO; HAN, 2012). Alguns exemplos de caracteres
especiais estdo presentes na Tabela 1.

Tabela 1. Exemplos de caracteres especiais

Descricao Token
Acentos C~ A
Pontuacao !
Especiais @#* ()&
Emoticons | :);) :D:(:(;(
HTML <br> <p>

Com a retirada desses caracteres especiais das opinifes, 0 proximo passo € o da
normalizacdo textual. Nesta etapa, estdo incluidas a retirada de radicais, retirada de letras
repetidas em algumas palavras e a correcao ortografica. A etapa de correcdo ortografica pode
ser notada em trabalhos como (KOULOUMPIS; WILSON; MOORE, 2011). Embora seja
indiscutivel a necessidade desse passo, poucos trabalhos que tem o foco na classificacdo de
sentimentos citam a normalizagdo textual na fase de extracdo de caracteristicas. Esses passos
podem ser melhor estudadas em livros como (MANNING e RAGHAVAN, 2009) que, além
de apresentarem uma boa introducdo sobre recuperacdo de informacéo e o pré-processamento
textual, mostram a utilizacdo de algoritmos de aprendizado para a classificacao textual.

Outro passo importante na parte de tratamento das opinifes é a retirada de palavras

consideradas com pouco ou nenhum sentimento, as chamadas stopwords!*. O objetivo é

14 |_ista de stopwords que sera utilizada: http://www.ranks.nl/stopwords
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diminuir a quantidade de palavras que possam ser usadas no treinamento, retirando palavras
que pouco influenciam na determinagéo do sentimento final de um texto.

Outro passo importante foi o tratamento de opiniGes com palavras que expressam
negacdo (PANG e LEE, 2008). Desta forma, frases como “This is not bad” ou “That is not
good” tem seu sentimento invertido pelo token “not”. A fim de tratar esse problema, palavras
que tem como precedentes os modificadores no, not ou nothing podem ser transformadas em
uma Unica palavra. Como exemplo, “not good” é representado pelo token “not_good” que é

similar ao token “bad .

2.2.2 N-GRAMAS - BAG OF WORDS

Com as opinides normalizadas, cada palavra de uma opinido corresponde a um
unigrama, como pode ser observado no trabalho de Pang et al.(PANG; LEE;
VAITHYANATHAN, 2002). Aléem de unigramas, essas palavras podem ser agrupadas
formando bigramas (duas palavras) ou n-gramas (duas ou mais palavras). Unigramas e
bigramas séo as principais formas de representacdo de tokens e possuem bons resultados na
analise de sentimentos (LIU, 2012), tanto na classificacdo binaria (PANG; LEE;
VAITHYANATHAN, 2002) como multiclasse (PANG e LEE, 2005).

Seja a frase “This cell phone is amazing”. Na Tabela 2, é exibido um exemplo da
representacdo desta frase em unigramas e bigramas, sem que haja a retirada de nenhuma das
palavras em etapas anteriores. Cada n-grama esta separado por virgulas na tabela e a unido
dos mesmos estd representada pelo caractere “ ”. Nota-se que a ordem das palavras foi
mantida em relacdo a estrutura da frase inicial e nem todos 0s n-gramas possiveis estdo
representados.

Tabela 2. Exemplo de bag-of-words com n-gramas

Unigrama This, cell, phone, is, amazing
Bigrama This_cell, cell_phone, phone_is, is_amazing

2.2.3 TECNICAS DE SELECAO DE CARACTERISTICAS

ApoOs a etapa de normalizagdo textual, a fase de Selecdo de Caracteristicas é
fundamental para a escolha dos n-gramas para o treinamento de algoritmos de aprendizado
(LIU, 2012). Como demonstrado por (PRUSA; KHOSHGOFTAAR; DITTMAN, 2015) na
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analise de dados recolhidos do Twitter™!® a selecdo de caracteristicas pode melhorar
significativamente o desempenho da classificacdo. Esta etapa consiste na escolha de n-gramas
que serdo utilizadas como atributos de treinamento.

Trés métodos de selecdo de caracteristicas foram testados e analisados: Ganho de
Informacdo, Ganho Médio e Chi-quadrado e estdo descritas nas subsecdes posteriores.
Trabalhos como (TANG; TAN; CHENG, 2009), (SHARMA e DEY, 2012) e (PRUSA,;
KHOSHGOFTAAR; DITTMAN, 2015) fazem uso de alguma técnica de extracdo de

caracteristica.

2.2.3.1 GANHO DE INFORMACAO

O Ganho de Informac&o ou Information Gain (IG) é uma redugdo esperada na entropia
causada pela divisdo dos exemplos de acordo com um atributo qualquer X, na qual entropia é
definida como o valor esperado de uma informacdo (HARRINGTON, 2012), considerando-se
z 0 nimero de classes possiveis que uma informacéo pode assumir dada pela Equacao 1:

H= Yiip(x)log; p(x;) (1).

Ele mede o nimero de bits obtidos por meio da predicdo de uma classe através da
presenca ou falta de um termo em um documento. Seja t um n-grama, o ganho de informagéo
de um termo é calculado como na Equagédo 2:

IG(t) = -Xi-; P(ci) logP(c) + P(0) Xi; P(ci|t) logP(ci|D) +
P(B) X%, P(ci|D) logP(ci[©) (2),
onde P(c;) denota a probabilidade de uma classe i ocorrer; P(t) é a probabilidade de um n-
grama (atributo) t ocorrer; e P(t) a é a probabilidade de um n-grama t ndo ocorrer (TAN e
ZHANG, 2008).

Em andlise de sentimentos, dado um conjunto de n-gramas de uma base de dados com
opinides, na qual duas classes (positivo ou negativo) existem, o IG para cada token é
calculado com base na Equacéo 2. Para o problema de inferéncia de ratings com 5 classes, i
variade 1 a 5.

De acordo com a metodologia utilizada, apenas alguns n-gramas sdo utilizados para
treinamento. Estes sdo escolhidos de acordo com a maior variagdo do ganho de informagéo,

tanto para classes negativas quanto para classes positivas, isto €, palavras que expressam

15 http://www.twitter.com
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sentimento negativo, por exemplo, tem maior tendéncia a serem utilizadas em opinides nas

quais o autor ndo recomendaria um item.

2.2.3.2 GANHO MEDIO DE INFORMACAO

O Ganho Médio de Informacdo ou Gain Ratio (GR) aprimora o resultado do ganho de
informacdo normalizando a contribuicdo de todas as caracteristicas na decisdo da classificagdo
final para um documento. Na Equagéo 3, os valores de normalizag&o ou Split Information séo
calculados por meio da informacéo obtida pela divisdo de um documento de treinamento P em
v partes, na qual v corresponde ao nimero de atributos (SHARMA, A.; DEY, 2012):

Splitinfo(t) = - §=1%10g% 3).

Por fim, a Equacéo 4 define o ganho médio como:
Gain Ratio(t) = Information Gain(t)/Splitinfo(t) (4).
Assim como no IG, essa férmula tem como objetivo selecionar palavras que possuem
algum sentimento, seja ele positivo ou negativo, e 0s n-gramas com maior ganho médio sédo

utilizados como atributos.

2.2.3.3 CHI-QUADRADO

O modelo Chi-quadrado ou Chi-square (CHI) consiste em retirar 0s n-gramas mais
comuns ou 0s que sejam mais proximos de palavras como “bom” ou “ruim” de um texto. A
partir disso, vetores podem ser criados com palavras separadas (unigramas), duas palavras
(bigramas) ou n-gramas.

Ele representa a associacdo entre uma caracteristica e a classe correspondente por
meio da Equacéo 5:

N*(AD-BE)?
(A+E)*(B+D)*(A+B)*(E+D)

CHI(t, ¢;) = and CHI,,,x = max;(CHI(t, ¢;)), (5),

onde t é um n-grama e c; a classe. A é o nimero de vezes que t e ¢; ocorrem simultaneamente;
B € o numero de vezes que t ocorre sem c;; E € 0 numero de vezes que c; ocorre semt; D é 0
namero de vezes que nem c; nem t ocorrem e; N é o total de documentos (TAN e ZHANG,
2008).

Para cada classe, a associagdo entre um atributo e uma classe € calculada, entretanto,
apenas o valor maximo CHI,,,, é utilizado, selecionando a classe com maior relacdo. Na

analise textual, t € representado por um n-grama e ¢ sdo as classes positivo ou negativo na
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classificacdo binédria ou sdo as classes referentes as estrelas presentes no problema de

inferéncia de ratings.

2.2.4 VETORIZACAO

Com os n-gramas selecionados pelos métodos de extracdo de caracteristicas citados na
Secdo anterior, a préxima etapa consiste em transformar uma frase em um vetor de
caracteristicas, onde os atributos correspondem aos n-gramas selecionados. Estes atributos sdo
configurados de acordo com frequéncia dos mesmos em relagdo a uma opinido. Como

exemplo, podemos notar o texto no quadro abaixo.

Opinido: Great Hotel, lovely staff, great location.8 of us stayed here for 2 nights on a hen
party, hotel is close to all bars night clubs, shopping, would definitely stay here
again.Hotel is clean and security is great, rooms are really nice and comfortable and have
great tv, kitchenette is very handy. Rating: 5.
Words (15): great, lovely, worst, location, stay, close, shop, terrible, clean, security, nice,
comfortable, handy, bad, good.
Matriz de representagdo

4 110 1 2 1 1 0 1 1 1 1 0 0 5

Nesse caso, cada posicdo do vetor corresponde exclusivamente a uma palavra e seu
valor é dado pela frequéncia em uma determinada opinido. As words utilizadas acima sdo
apenas exemplos, mas em uma aplicagéo real, essas palavras sdo selecionadas pelas TEC’s
citadas na Secdo 2.2.3.

Utilizando o exemplo acima, notamos que a palavra great esta na primeira posi¢do do
vetor. Sua frequéncia é dada pelo numero de vezes que a palavra aparece na frase, neste caso
0 namero 4. A Gltima posicao do vetor corresponde a classe inicial (rating) da opinido. Toda a
base de dados deve ser configurada seguindo este modelo a fim de criar um grande grupo de
exemplos para o treinamento dos algoritmos de aprendizado de maquina supervisionados.

Além da frequéncia, outro valor pode ser utilizado para preencher cada posi¢édo do
vetor. O modelo TF-IDF configura os vetores com um peso w; para um termo t de acordo

com a Equacéo 6:

we = fo.idf, = fologz-  (6)
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onde f; é o nUmero de vezes que t ocorre em uma opinido d; idf; é a frequéncia inversa em
um documento do termo t; N € o total de opinides e df; € o niUmero de opinides que contém t
(PALTOGLOU e THELWALL, 2010). Além do trabalho de Paltoglou e Thelwall, que testa
varias variantes deste modelo, esta formula de representacdo apresenta bons resultados no
trabalho de Martineau e Finin (MARTINEAU e FININ, 2009).

2.3 MODELOS E ALGORITMOS DE CLASSIFICACAO

Com todo o processo de selecdo de caracteristicas finalizado, criando, por fim,
arquivos com atributos quantitativos que sdo mais facilmente compreendidos e executados por
algoritmos de aprendizado, a proxima Secdo apresenta alguns dos principais modelos e
algoritmos nativos utilizados em analise de sentimento para resolver problemas multiclasse.
Além disso, ela apresenta dois métodos que utilizam uma forma de classificacdo binaria: one-
versus-one (OvO) e o one-versus-all (OvA), métodos conhecidos como multiclasse adaptado.
Além desses, o algoritmo de divisdes binarias Nested Dichotomies sera apresentado no
Capitulo 5. Os trabalhos que utilizam alguns desses algoritmos estdo bem descritos em
(LUNARDI; VITERBO; BERNARDINI, 2015) e no Capitulo 3 dessa dissertacéo.

2.3.1 NAIVE BAYES

O algoritmo Naive Bayes é uma variacdo da teoria de decisdo Bayesiana. A
probabilidade Bayesiana habilita o conhecimento inicial e a ldgica a serem aplicados em
declaragbes desconhecidas (HARRINGTON, 2012). Formalmente, pode-se calcular a

probabilidade condicional como na Equacéo 7:

P(c)P(d |c)

Uma variacdo a teoria bayesiana, 0 modelo multinomial captura a frequéncia de uma

P(cld)=

palavra no conjunto de opinides (MCCALLUM e NIGAM, 1998). Para associar a um novo
exemplo t uma classe c;, a classe com maior probabilidade c* = argmaxP(c|t) é
considerada. Na Equacdo 8 é mostrado como o célculo das probabilidades para cada classe
C; € c érealizado.
Pag(ci 1) = P(c)(TT14 P(tjc)  (8),
no qual t € um termo, i é o nimero da classe e D é o conjunto de opinides.
A partir de um conjunto de termos t de uma opinido, representado pelo vetor w, a

distribuicdo das probabilidades ¢ dada pela Equacéo 9:
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P(w|ci)P(cy)
P(w)

(9),

Pyg(ci [w) = Pyg(c; [tg..t,) =

no qual n é o nimero de termos em um vetor w.

Um dos trabalhos iniciais de anélise de sentimentos (PANG; LEE;
VAITHYANATHAN, 2002) utiliza, além do SVM e da Maxima Entropia, o Naive Bayes ja
que este demonstrava bons resultados no problema de categorizacdo de textos. Apesar de
simples, o Naive Bayes apresentou bons resultados, superando os outros algoritmos quando
treinado com unigramas. Para o problema de multiclasse, Long et. al (LONG; ZHANG;
ZHUT, 2010) utilizam tanto um modelo de regressdo quanto o Naive Bayes, sendo estes
treinados com caracteristicas retiradas de opinies com uma técnica baseada na complexidade
Kolmogorov. Assim como em (PANG; LEE; VAITHYANATHAN, 2002), o resultado é
satisfatorio, chegando a atingir cerca de 12,5% de melhoria de desempenho com o0s
classificadores testados em relacdo aos trabalhos anteriores.

2.3.2SVM

Dado um conjunto de dados linearmente separavel, caso exista uma linha em um plano
que possa separar 0 conjunto de dados, a linha é chamada de hiperplano separador. A ideia é
encontrar o hiperplano que esteja 0 mais préximo possivel dos pontos, sendo que esses pontos
estejam o mais distante possivel do hiperplano a fim de garantir a melhor robustez do
classificador. Isso é chamado de margem. Os pontos mais préximos da margem sdo chamados

de vetores de suporte (HARRINGTON, 2012), como pode ser visto na Figura 3.

Figura 3. Hiperplano h encontrado, separando dados de treinamento positivos e
negativos. Dados circulados sdo vetores de suporte (JOACHIMS, 1998)

A ideia principal do modelo de maquina de vetores de suporte € encontrar as margens

Otimas em relacdo a um hiperplano separador h. Essa distancia é calculada pela férmula u =
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w.X —b, no qual w é o vetor normal para o hiperplano, X é o vetor de entrada e b é uma
constante.
Para o caso linear, a margem é definida pela distancia do hiperplano em relacéo ao

vizinho mais préximo dos exemplos positivos e negativos. Maximizar esta margem pode ser

expresso por um problema de otimizacdo, no qual a maximizacao é equivalente a

W2

minimizar o problema, conforme a Equacéo 10:

[[W]]?
2

L(w) =

(10),

sujeito a y,,(W.X —b) = 1, ¥n no qual x,, é o n-ésimo exemplo de treinamento e y,, é a saida
correta do SVM para o n-ésimo exemplo de treinamento.

Para problemas com a margem suave, variaveis de relaxamento sdo utilizadas para
flexibilizar as restricbes do problema de otimizagéo descrito na Equacdo 910Essas variaveis &
medem o local de uma amostra em relagdo as margens. Nesse caso, a Equacédo 10 fica sujeita
ay,(w.x —b) = 1-E&

Para problemas ndo lineares, nem sempre € possivel encontrar um hiperplano H para o
problema. Para esse tipo de problema, é preciso encontrar uma transformagdo ¢(x) que nao
seja linear, de acordo com a Equacéo 11:

() = @1(x), . om(x)  (11),
dado m o nimero de dimensdes do problema. Nesse caso, 0s padrfes X passam a Ser
linearmente separaveis e o SVM fica sujeito as restricdes y,,(w.¢ (X¥) —b) = 1. Para um
conjunto de n padroes ¢ (%,), multiplicadores de Lagrange podem ser utilizados. A solucédo
depende apenas do produto ¢ (X;)¢ (55]) que pode ser obtido por meio de fungdes conhecidas
como Kernels, como o polinomial exibido na Equagéo 12:

K(%,%) = (6(%.%) + k) (12).

Para problemas multiclasses, sdo necessarios varios classificadores binarios que
podem ser construidos por meio de técnicas adaptadas, descritas na Se¢do 2.3.5. Em muitos
trabalhos, algumas variantes deste modelo s&o utilizadas. I1sso pode ser notado em (BROOKE,
2009) e em (PANG e LEE, 2005), no qual o algoritmo Sequential Minimal Optimization
(SMO) é o mais indicado para resolver o problema de analise de sentimentos multiclasse ja
que ele é utilizado para resolver problemas de regressdo a partir do SVM. O SMO divide o
problema de programacdo quadratica (PQ) existente no SVM simples, criando solucbes

menores para 0 problema de PQ sem utilizar uma matriz de armazenamento extra (PLATT,
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1998). Além do SMO, variagdes do pacote LibSVM?™® com a funcéo linear sendo utilizada
podem ser adaptadas para a classificagdo multiclasse. Isto se deve ao fato de que, segundo
(DUMAIS et al., 1998) e (KAESTNER, 2013), o modelo linear é o mais adequado para
anélise de texto.

Assim como dito em (LIU, 2012), o problema de inferéncia de rating também pode ser
considerado um problema de regressdo. Isso faz com que variantes do SVM, como o SMO,
estejam presentes em trabalhos como (PANG e LEE, 2005), (LONG; ZHANG; ZHUT, 2010)
e (DE ALBORNOZ et al., 2011), trabalhos estes que possuem bons resultados e sdo

referéncias na area de inferéncia de rating ou classificacdo multiclasse.

2.3.3 kNN

Os k-vizinhos mais Proximos ou k-Nearest Neighbors (kNN) é um método baseado
em instancias que aprende com o simples armazenamento dos dados de treinamento. Quando
uma nova instancia surge, ele recupera os dados armazenados e classifica essa nova instancia
(MITCHELL, 1997). A partir dos k vizinhos mais parecidos, ele escolhe o dado com os k
mais similares com o que sera classificado e atribui uma nova classe a ele (HARRINGTON,
2012). A proximidade dos vizinhos pode ser definida, por exemplo, de acordo com a distancia

Euclidiana (MITCHELL, 1997) demonstrada na Equacéo 13 para dois vizinhos:

u = /(xAy — xBy)? + (xA; — xB;)? (13).

Em Tan e Zhang (TAN e ZHANG, 2008), considerando d um documento de teste, a
tarefa estd em encontrar os k vizinhos entre os outros documentos de treinamento. Na
Equacdo 14, a similaridade sim() entre o item d e os outros vizinhos é usada como o peso das
classes dos documentos mais préximos, calculado como:

score(d,c;)=Xa;exnn(ay Sim(d, d;)8(d;, ¢;)  (14),
no qual KNN(d) representa o conjunto de vizinhos do documento d e ¢; uma classe. A funcédo
sim(d, d;) representa a similaridade entre um documento d o documento de treino d;. Se d;
pertence a c¢;, 6(dj, c;) € igual a 1, sendo, € igual a 0. Logo, o documento d deve pertencer a
classe que ele possui 0 maior score.

Além de Tan e Zhang, entre os trabalhos relacionados, apenas em Sharma e Dey
(SHARMA e DEY, 2012) o kNN ¢ utilizado para o problema de classificacdo de sentimentos

binaria. Em ambos trabalhos, 0 KNN apresenta resultado bem inferior quando comparado com

16 https://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm
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os algoritmos SVM e Naive Bayes. Para o RIP, em nenhum dos trabalhos citados nesta
pesquisa foi utilizado este algoritmo, 0 que serviu como motivagdo para avaliar o desempenho
do mesmo neste trabalho. Na ferramenta utilizada nesta dissertacdo, o algoritmo kNN ¢é

conhecido como 1Bk (Instance-Based Learning with Paramater k).

2.3.4 ARVORES DE DECISAO

As arvores de decisdo sdo um dos principais métodos de inferéncia indutiva utilizadas.
Elas consistem em um método de aproximacdo discreta do alvo, na qual a funcdo de
aprendizado é representada por uma arvore de decisdo, que podem ser representadas como um
conjunto de regras if-then (MITCHELL, 1997).

A tarefa de construir uma arvore de indugdo consiste em criar uma regra de
classificacdo que pode determinar a classe de um exemplo de treinamento a partir dos valores
dos seus atributos. Essa regra de classificacdo pode ser expressa por meio de uma arvore de
decisdes. As folhas de uma arvore sdo as classes existentes do problema e os nés internos sdo
os atributos escolhidos no treinamento. A classificagédo de um novo exemplo comega na raiz e
para cada atributo uma decisdo € tomada a fim de chegar em um novo atributo. Esse processo
continua até que a classe apropriada seja encontrada (QUINLAN, 1986).

O algoritmo ID3, uma implementacdo de uma arvore de decisGes, foi criado para
problema nos quais existem muitos atributos e o conjunto de treinamento possui Varios
objetos. A ideia basica deste algoritmo ¢é iterativa. Um subconjunto de treinamento é
escolhido aleatoriamente, no qual um atributo é escolhido a fim de representar a melhor
divisdo entre os dados de treinamento. A partir disso, uma arvore € criada a partir do atributo
do subconjunto.

Analisando um problema binério, para escolher um atributo que divida a arvore, o
objetivo é escolher o atributo que possui 0 maior ganho (gain). Esse ganho é definido por
meio da reducéo da entropia, dada pela Equagéo 15:

Entropia(P) = (—(Py log, P;) — (P-log; P.)) (15),
sendo P o conjunto de treinamento, P, é a fracdo dos exemplos positivos de treinamento e P_

a fracdo dos exemplos negativos. Com a entropia definida, o ganho é dado pela Equacéo 16:
Ganho(P,t) = Entropia (P) - Z?“lores(n) %Entropia(Pj) (16),

no qual P € o conjunto de treinamento, t um atributo qualquer e n € o conjunto de termos.
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O restante dos exemplos de treinamento € classificado por meio da arvore inicial. Se o
restante do conjunto for corretamente classificado, o processo de construcdo é finalizado.
Sendo, um conjunto de exemplos que ndo foram corretamente classificados sdo adicionados
ao subconjunto inicial e uma nova arvore é criada. Esse processo pode ser finalizado
encontrando uma arvore classifique todos os dados de treinamento corretamente. Além do
ID3, as variagdes C4.5 e J48 sdo utilizadas em andlise de sentimentos.

Para o problema de analise de sentimentos multiclasse, os atributos dos nos internos
sdo as caracteristicas de treinamento selecionados pelos métodos de selecdo da Secdo 2.2.3 e
as folhas representam as classes (para o problema de inferéncia de ratings, cada folha é o
valor numérico das estrelas). Nesse caso, a entropia é calculada por meio da Equacdo 17:

Entropia(P) = X.7-; — P; log, P; 7).

Na pesquisa de Albornoz et al. (DE ALBORNOZ et al., 2011), um modelo de arvore
(Functional Tree - FT) € utilizado a fim avaliar o vetor de intensidade de caracteristicas
proposto pelos autores, juntamente com o LibSVM e o algoritmo Logistic. Eles utilizam estes
algoritmos com o intuito de prever o rating final de uma opinido, atingindo a acurécia de
43,7% para o0 modelo FT. Entre todos os algoritmos utilizados, a FT obteve o pior
desempenho, sendo 3,2% inferior ao modelo Logistic (46,9%).

Chen et al. (CHEN et al., 2006) criam uma andlise visual de opinides sobre o livro O
Cddigo da Vinci inspirados em um modelo semelhante a uma arvore de decisdes. Além disso,
eles utilizam os algoritmos C4.5, SVM e Naive Bayes a fim de selecionar bons termos para a

categorizacdo das opinides utilizadas.

2.3.5 MODELOS MULTICLASSE ADAPTADOS

Nessa Secdo, dois dos principais métodos para resolver problemas multiclasse por
meio de divisdes binarias sdo descritos: 0 One-vs-One (OvO) e o One-vs-All (OvA). O
método OVA cria n divisdes, na qual cada etapa do aprendizado é feito comparando um a
classe a todas as outras classes. No modelo OvO, cada classe c¢; é comparada com outra classe
¢k, onde k, i =1..nei+#k, dado que n é o numero de classes (HSU e LIN, 2002).

Em um modelo OvA, a partir da escolha de um classificador (SVM, por exemplo), n
classificadores sdo construidos na etapa de treinamento, isto €, para cada comparagdo entre

uma classe e as demais, um classificador é construido. Para o i-ésimo classificador, os



39

exemplos positivos sdo todos os pontos da classe c; e 0s exemplos negativos sdo todos os
pontos que ndo estdo na classe c;.
Na fase de classificacdo, um novo exemplo é rotulado por todos os classificadores f;.
Apos a predicdo, na qual f; seja o i-ésimo classificador, a classificacdo é dada por meio da
Equacéo 18:
f(x) = argmax f;(x) (18),
i

isto é, a classe final é obtida selecionando a classe com maior nimero de votos. Um processo
de votacao que pode ser utilizado € o de votacédo distribuida (PIMENTA, 2004). Por exemplo,
para um classificador que utilize a classe c; contra todas, se uma classe predita for igual a i, a

_1
(i-1)
Para o classificador OvO, um modelo classificador também é escolhido, entretanto,

classe c; recebe um ponto. Caso contrario, cada classe c;, recebe um valor dado como

cada classe j € comparada com outra classe i. Seja f;; o classificador no qual as classes i sdo
exemplos positivos e as classes j sdo exemplo negativos. Assumindo que f;; = —f;;, a

classificacdo sera feita por meio da Equacao 19:
f(x) = arg max (Zj fij (). (19).
l

Nesse caso, para decidir qual o melhor classificador, uma estratégia de votacdo direta
pode ser utilizada (HSU e LIN, 2002). Se a funcdo f;; diz que x esta em uma classe i, um voto
para a i-ésima classe é computado. Caso contrario, um voto é acrescentado para a j-ésima
classe. Por fim, a classe de x € definida pela classe com maior nimero de votos.

Em relacdo ao numero de divisdes binarias necessarias em cada um desses métodos,

no classificador one-vs-all ele é dado por i, onde i=n, sendo n 0 numero de classes. J& para o

n(n-1)

> ,ondenéo

algoritmo one-vs-one, o nimero de etapas para a classificacdo é dado por

numero de classes (ALY, 2005). Para um problema com 4 classes, o modelo OVA é
configurado com 4 classificadores. Ja para o modelo OvO, com as mesmas 4 classes, 6
classificadores sdo construidos. Para o problema multiclasse, os algoritmos SVM citados na
Secédo 2.3.2 (SMO e LibSVM) utilizam o modelo OvO.

2.4 MEDIDAS AVALIATIVAS

Para medir o desempenho dos algoritmos e técnicas citados anteriormente, as medidas
avaliativas citadas abaixo foram utilizadas, baseando-se na matriz de confusdo. Essas medidas
sdo as mais utilizadas em outros trabalhos como (PANG; LEE; VAITHYANATHAN, 2002),
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(TAN e ZHANG, 2008), (GOLDBERG e ZHU, 2006) e (GO; BHAYANI; HUANG, 2009),
seja para a analise multiclasse ou binéria.
Uma matriz de confusdo para um problema n-classes é uma matriz n x n (GODBOLE

e SARAWAGI, 2004) onde o elemento M;; €, para i=j, o nimero de opinides pertencentes a

uma classe i que foram corretamente classificadas e, para i/, 0 numero de opiniées de uma
classe i que foram erroneamente classificadas em outra classe j. Na Tabela 3 é apresentado
um exemplo de uma matriz que foi criada a partir dos testes realizados nesse trabalho e
exibidos nos Capitulos Capitulo 4, Capitulo 6 e Capitulo 7 em que as letras a-e correspondem

a escala de ratings utilizada (1-5 estrelas), respectivamente.

2.4.1 ACURACIA, PRECISAO E RECALL

Com base na matriz de confuséo, as medidas descritas abaixo sdo muito utilizadas a
fim de medir o desempenho da precisdo dos algoritmos, principalmente a acuracia do modelo
gue mede qudo proximo T é para S, onde T o conjunto inicial e S 0 conjunto com as predicdes
criadas para uma base de dados.

Tabela 3. Exemplo de uma matriz de confusao para o problema 5-classes

a b Cc d e Total « classificado como
1140 276 61 10 13 1500 a=1
497 502 380 96 25 1500 b=2
132 260 773 281 54 1500 c=3
47 97 228 648 480 1500 d=4
19 36 45 267 1133 1500 e=5
1835 1171 1487 1302 1705 7500

A acurécia é calculada como:

A= TP+TN _ numero de exemplos classificados corretamente
- - ’

P+N total de exemplos

no qual TP (true-positive) e TN (true-negative) sdo os exemplos classificados corretamente
(JAPKOWICZ e SHAH, 2011). Analisando a Tabela 3, a acuracia final é dada pelo nimero
de exemplos corretamente classificados (1140+502+773+648+1133) dividido pelo numero
total de exemplos (7500). Desta forma, a acuracia é dada por 0,5594.

A precisao é dada por:

TP ~_ numero de corretas predic¢des positivas

P=

TP+FP numero de predicdes positivas !

no qual FP (false-positive) sdo exemplos classificados como uma classe ¢; mas que no

treinamento eram de outra classe ¢;. A precisao para a classe a é dada pelo nimero de corretas
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predi¢bes positivas (1140) dividido pelo numero de predi¢cdes positivas (1835), isto &, o
namero de objetos classificados como a e que inicialmente eram rotulados como a dividido
pelo nimero de exemplos classificados como a, sejam eles inicialmente a ou ndo. Desta
forma, a precisdo é dada pelo valor 0,6212.

O recall é dado pela seguinte formula:

TP namero de corretas predigdes positivas

" TP+FN namero de exemplos positivos

no qual TP (true-positive) + FN (false-negative) séo os exemplos positivos. O recall para a
classe a é dada pelo nimero de corretas predi¢des positivas (1140) dividido pelo nimero de
exemplos positivos (1500), isto &, o numero de objetos classificados como a e que
inicialmente eram rotulados como a dividido pelo nimero de exemplos inicialmente rotulados

como a. Desta forma, a precisdo € dada pelo valor 0,76.

2.4.2 ACURACIA APROXIMADA

O célculo da acuracia aproximada é definido por Brooke (BROOKE, 2009), e esta
medida considera aceitavel quando uma opinido é classificada com a classe exata ou com a(s)
classe(s) vizinhas a classe exata, considerando a escala de ratings (1 a 5). A Tabela 4 estende
a Tabela 3 para incluir os valores da acuréacia aproximada para cada classe. Analisando a
classe b, tanto opinides classificadas como a ou ¢ sdo aceitaveis e as opinides inicialmente
rotuladas como b e classificadas como d e e sdo consideradas como erro. Desta forma, se
notarmos a acuracia exata da classe b (0,335) e a acuracia proxima, concluimos que muitas
opinides da classe b foram classificadas como a (497) ou ¢ (380). Logicamente, o valor da
acuracia aproximada € sempre mais elevado do que a acuracia exata.

Tabela 4. Matriz de confusdo com acuracia exata e proxima

. b c q o Acuracia _ « classificado
Exata | Aproximada como

1140 | 276 | 61 10 13 0,76 0,944 a=1
497 | 502 | 380 | 96 25 0,335 0,919 b=2
132 | 260 | 773 | 281 | 54 0,515 0,876 c=3

47 97 | 228 | 648 | 480 | 0,432 0,904 d=4

19 36 | 45 | 267 | 1133 | 0,755 0,933 e=5
1835 | 1171 | 1487 | 1302 | 1705 | 0,559 0,915 -

Essa medida avaliativa também foi utilizada em (PALTOGLOU e THELWALL,

2013), no qual os autores consideram ndo sO a acuracia e o erro quadratico médio, mas
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também exibem o valor do erro absoluto médio e a acurécia aproximada, onde a distancia

méaxima analisada é de uma classe para a classe correta.

2.5 DIFICULDADES DA ANALISE DE SENTIMENTOS

A grande maioria dos trabalhos de mineracéo de opinides existentes tem como foco a
mineragdo de opinides no idioma inglés. Embora raros, trabalhos como o de Ortigosa et al.
(ORTIGOSA; MARTIN; CARRO, 2014) e Tang e Zhang (TAN e ZHANG, 2008) utilizam os
idiomas espanhol e mandarim, respectivamente. Essa falta de trabalhos em alguns idiomas
pode dificultar a analise ja que os idiomas tém processos de construcao diferentes.

Em relacdo ao pré-processamento textual, nota-se uma dificuldade na escolha de
palavras para treinamento. Isso porque a forma de escrever pode mudar para cada pessoa.
Uma expressdo gque possa indicar um sentimento muito bom para uma pessoa, pode indicar
um sentimento nem sempre bom para outra (LIU, 2012). Da mesma forma, uma palavra pode
ser utilizada em qualquer classe, logo, o contexto deve ser analisado para compreender o
sentimento da mesma. Um exemplo disso s&o as ironias, muito presentes em avaliacGes
politicas, por exemplo.

Além disso, outra dificuldade esta na analise de opinides que apresentam poucas
palavras ou expressdes que indiquem algum sentimento. Esse é um caso estudado
principalmente em tweets. Isso se deve ao fato de um tweet ter o nimero de caracteres
limitado a 140. Em alguns casos, como feito em (GO; BHAYANI; HUANG, 2009), a
utilizacdo de emoticons no treinamento é uma opcdo a fim de melhorar o desempenho da
mineracdo de opiniGes. Outro problema esta na existéncia de herding effects (WANG e
WANG, 2014) para a RIP. Isso se deve ao fato de muitas vezes o rating final de um usuario
ndo condizer com o comentario. Isso pode acontecer, por exemplo, pelo fato do rating ser
baseado na média de notas existente no site e ndo avaliado em relagdo & opinido por si so.
Muitas vezes, pode-se notar que um comentario possui uma avaliacdo que poderia ter nota

méaxima (5 estrelas) mas tem o rating 4, por exemplo.



43

CAPITULO 3 - TRABALHOS RELACIONADOS

Como foi discutido no Capitulo anterior, os principais métodos de analise de
sentimentos podem ser divididos em quatro grandes areas, de acordo com um modelo
semelhante ao de (CAMBRIA et al., 2013):

o afinidade Iéxica;

e aprendizado de maquina;
e orientacdo semantica, €;

e conceitos ou ontologias.

O aprendizado de maquina ou métodos estatisticos consistem na utilizacdo de
algoritmos como Naive Bayes e Maquina de Vetores de Suporte a fim de treinar um corpo
textual e, a partir do treinamento, classificar novas opinides. Esses métodos foram
anteriormente abordados no Capitulo 2, ja que este trabalho tem como foco a proposta de uma
técnica que utilize estes algoritmos na analise de sentimentos. Desta forma, esta Secdo
apresenta uma discussdo dos principais trabalhos que utilizam algoritmos de classificagéo
para a analise de sentimentos.

Estes trabalhos foram escolhidos com base na importancia dos mesmos para a area de
analise de sentimentos, levando em consideracdo o0s resultados obtidos e as técnicas de
extracdo e algoritmos utilizados. Em alguns casos, algumas destas técnicas e algoritmos néo
foram citados no Capitulo anterior devido ao grande numero de técnicas disponiveis, sendo
invidvel que todas sejam descritas. Em relacdo as formas de utilizacdo das opinifes, 0s
principais trabalhos se distribuem em trés campos que merecem destaque:

e aclassificacdo em relacdo a objetividade ou subjetividade;
e aclassificacdo binaria, €;
e aclassificagdo multiclasse.
Esses campos serdo descritos nas segdes abaixo, com destaque para os trabalhos de

classificagdo binaria e multiclasse.

3.1 CLASSIFICACAO EM TEXTO OBJETIVO OU SUBJETIVO

A primeira etapa para realizar a classificacdo de textos € saber se eles sdo subjetivos,
isto ¢, contém algum tipo de opinido em relagdao a uma entidade. Desta forma, tendo uma base

de dados que ndo garanta que existam apenas textos com opinides subjetivas, uma primeira
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etapa a ser realizada no processo de analise de sentimentos deve ser separar tais textos em
relacdo a objetividade ou subjetividade. Wiebe e Rillof (WIEBE e RILLOF, 2005)
desenvolveram um classificador subjetivo usando textos nao rotulados para o treinamento. A
pesquisa inicia com um processo de busca que utiliza um dicionario de palavras subjetivas
para criar os dados de treinamento automaticamente. Esses dados sdo utilizados para criar um
modelo de extracdo de caracteristicas e um classificador probabilistico. Finalmente, eles
adicionam um mecanismo de autotreinamento que providencia um auxilio aos classificadores,
enquanto eles ainda dependem de dados nao anotados.

Yu e Hatzivassiloglou (YU e HATZIVASSILOGLOU, 2003) utilizaram a similaridade
entre sentengas e um classificador Naive Bayes para classificar um texto como subjetivo ou
objetivo, baseando-se na afirmativa de que opinides sdo mais similares a outras opinides do
que a textos factuais. Eles utilizaram um sistema chamado SIMFINDER para medir a
similaridade entre as palavras e frases utilizadas nas diversas sentencas de treinamento. Para
realizar a classificagdo final (objetivo ou subjetivo), os autores utilizaram técnicas de extracao
como n-gramas, marcadores POS e palavras que possuam algum sentimento. Além disso, a
proposta também realizou a classificagdo binaria de uma sentenca classificada como

subjetiva.

3.2 CLASSIFICACAO BINARIA

Muitos dos trabalhos existentes na area de andlise de sentimentos t€ém como principal
objetivo avaliar o desempenho de um ou mais algoritmos de aprendizado, comparando o
resultado final, seja por meio da acurécia, tempo ou outras medidas avaliativas. Para isso, sdo
utilizadas bases de dados com avaliagdes disponiveis na web, com o intuito de avaliar os
melhores algoritmos e as melhores técnicas de extracdo de caracteristicas. O principal
objetivo destes estudos ¢ a classificagdo em relag@o a polaridade de uma opinido, isto €, saber
se ela € negativa ou positiva; boa ou ruim; recomendada ou ndo recomendada.

Essa Se¢ao discute a grande maioria dos trabalhos referenciados em nossa pesquisa,
muitos das quais serviram de base para a metodologia utilizada. Isso se deve ao fato de o
problema de andlise de sentimentos ser geralmente considerado como um problema de
classificacdo binaria (LIU, 2012)

Pang et al. (PANG; LEE; VAITHYANATHAN, 2002) tinham como principal objetivo

determinar se uma avaliagdo € positiva ou negativa utilizando algoritmos de aprendizado. Os
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autores compararam o desempenho destes algoritmos no problema de mineragdo de opinides
com o desempenho na classificagao feita por humanos e na categorizagdo baseada em topicos.
Os autores mostraram que os algoritmos sao melhores na classificacdo do que humanos, mas
seu desempenho ndo ¢ melhor do que tradicionais métodos de categorizagdo baseado em
topicos (classificacdo por assunto). Eles utilizaram uma base de dados de avaliacdes de filmes
e pediram para que dois estudantes criassem uma selecdo de palavras que indicavam a
positividade ou negatividade de uma avaliacdo. Baseado nessa lista, eles criaram novos
vetores de palavras que serdo utilizadas pelos algoritmos Naive Bayes, SVM e Maxima
Entropia. O desempenho alcangado foi melhor do que as bases formadas por humanos, mas
em relagdo a acurdcia de 90% da categorizagdo baseada em topicos, nenhum dos algoritmos,
mesmo quando combinados com bigramas, POS ou a posi¢do de um n-grama no texto
conseguiu atingir tal desempenho. O melhor classificador foi o0 SVM, enquanto a utilizagao de
unigramas mostrou-se mais efetiva em relacdo as caracteristicas.

Kang et al. (KANG; YOO; HAN, 2012) propuseram um novo método para a analise
de sentimentos de opinides sobre restaurantes apresentando duas melhorias no algoritmo
Naive Bayes a fim de resolver o problema de balanceamento das acurécias das classificagdes
positivas e negativas. Eles combinaram técnicas de unigramas e bigramas (que incluem
tratamento de palavras negativas e utilizacdo de advérbios intensivos) com o algoritmo SVM,
o Naive Bayes e as melhorias do Naive Bayes propostas pelos autores. Os autores
demonstraram que o Naive Bayes proposto, quando implementado usando bigramas e
unigramas, diminui a distancia entre a acurdcia positiva e a acuracia negativa para 3.6%
comparada ao Naive Bayes original e em até 28% em relagdo ao SVM para opinides sobre
restaurantes.

Xia et al. (XIA; ZONG; LI, 2011) fizeram um estudo sobre a efetividade do
agrupamento de técnicas para tarefas de classificacdo binaria, focando no agrupamento de
conjuntos de caracteristicas e algoritmos de classificacdo. Eles projetam dois esquemas
utilizando POS e dependéncia sintética e, para cada esquema, utilizam NB, SVM e a Entropia
Miaxima (MaxEnt) para a classificacdo, utilizando a base de dados de filmes disponiveis em
Cornell'” e o Multi-Domain Sentiment Dataset'® com avaliagdes sobre produtos da

Amazon™,

g Disponivel em www.cs.cornell.edu/people/pabo/movie-review-data/.
18 Disponivel em www.cs.jhu.edu/~mdredze/datasets/sentiment/
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Tan e Zhang (TAN e ZHANG, 2008) fizeram um trabalho que apresenta um estudo
sobre andlise de sentimentos que ndo usa a lingua inglesa, mas sim a chinesa. Os autores
utilizam quatro métodos de sele¢ao de caracteristicas (Informac¢ao Mutua, IG, DF e CHI) e
cinco algoritmos de aprendizado de maquina (kNN, Naive Bayes, SVM, Winnow ¢ o
classificador centroide, estes dois ultimos ndo citados nesta dissertacdo) em uma base de
dados que contém opinides sobre trés dominios: educagdo, filmes e eletrodomésticos.
Considerando todos os algoritmos de aprendizado, o melhor método de selecao de
caracteristica ¢ o Ganho de Informacdo, que atinge uma média de 88.6% de acuricia.
Considerando os métodos de selecdo de caracteristicas, em relacdo aos algoritmos de
aprendizado, o SVM produz a melhor acuricia: 86.8%. Em um dos testes, os autores
realizaram o treinamento do SVM em um dominio de eletrodomésticos e utilizaram o
conhecimento adquirido para classificar opinides no dominio de educagdo. Os autores
surpreendentemente obtiveram 0,899 para o valor do MacroF1 para o SVM treinado,
ilustrando a possibilidade do uso de modelos treinados em um dominio serem utilizado em
outros.

Matsumoto et al. (MATSUMOTO; TAKAMURA; OKUMURA, 2005) analisaram o
desempenho do SVM para realizar a classificagdo binaria de avaliagdes sobre filmes,
utilizando dois conjuntos de dados. Os autores extrairam unigramas, bigramas, frequentes
subsequéncias de palavras e subdrvores dependentes, e usaram tais caracteristicas para o
treinamento de um classificador SVM. Entre os vdrios testes, eles atingiram 88.3% de
acuracia para a primeira base de dados utilizando bigramas, unigramas e arvores de
dependéncia, e 93.7% para o segundo conjunto, utilizando o SVM com bigramas, unigramas,
palavras subsequentes e arvores de dependéncia.

Paltoglou and Thelwall (PALTOGLOU e THELWALL, 2010) mostraram que funcdes
de peso adaptadas da Recuperacdo de Informagdo (RI) baseadas no célculo da #fidf [25] e
adaptadas para uma configuragao particular da analise de sentimentos podem aumentar
significativamente o desempenho da classificacdo. Os autores mostraram que a utilizagdo do
SVM adaptado como algoritmo de aprendizado e com essas fun¢des de peso no processo de
vetorizagdo, os resultados atingiram até 96% de acurdcia. Esse resultado estd entre os
melhores desempenhos entre os trabalhos relacionados para classificacao binaria utilizando

um algoritmo de aprendizado.
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Sharma ¢ Dey (SHARMA e DEY, 2012) exploraram cinco métodos de selecdo de
caracteristicas em mineracdo de dados e sete algoritmos de aprendizado de maquina para
analise de sentimento em um conjunto de avaliacdes on-line de filmes. Entre os melhores
resultados, o método GR, uma variagdo de IG, foi o que apresentou os melhores resultados. Ja
em relacdo aos algoritmos de aprendizado, o SVM possuiu a melhor média de desempenho,
considerando as cinco estratégias de selecdo, mas o melhor resultado ¢ apresentado pelo
Naive Bayes atingindo 90,9% com GR.

Como pode ser observado, muitas das aplicagdes exploraram novas configuracoes e
novos métodos para melhorar o desempenho dos algoritmos de aprendizado. Xia ef al. (XIA;
ZONG:; LI, 2011) exploraram métodos agrupados: regras fixas ¢ métodos treinados a fim de
melhorar o desempenho dos algoritmos de aprendizado. Sharma and Dey (SHARMA e DEY,
2012) fizeram um estudo sobre varios métodos de sele¢do de caracteristicas e algoritmos de
aprendizado. Paltoglou and Thelwall (PALTOGLOU e THELWALL, 2010) utilizaram varias
variagoes do inverso da frequéncia e atingem acuracia superior a 95%.

Pode ser notado também que alguns trabalhos utilizaram diversos algoritmos de
aprendizado, combinados com diversas TEC’s, mostrando que em muitos trabalhos houve
algum tipo de comparacao a fim de obter o melhor algoritmo para o(s) dominio(s) em estudo.
Entre as principais TEC’s destacaram-se as que analisaram termos e sua frequéncia em uma
opinido. Entre os principais métodos de andlise textual estdo DF, 1G, CHI, unigramas e n-
gramas.

Os unigramas e n-gramas foram usados juntamente com outra técnica de extragdo em
algumas pesquisas, com o intuito de selecionar os n-gramas mais importantes e calcular a
frequéncia dos mesmos. Por exemplo, em (PAK e PAROUBEK, 2010) foram usados n-
gramas para representar palavras que foram obtidas através da andlise da frequéncia de tais
palavras chaves, além de marcadores POS. Em (PANG; LEE; VAITHYANATHAN, 2002)
foram utilizados unigramas, bigramas, POS e adjetivos, considerando em alguns casos a
frequéncia, e em outras a presen¢a de uma palavra. Em [19] foram testados cinco TEC’s e
sete algoritmos de aprendizado.

Embora exista um grande nimero de TEC’s, essa dissertacdo considera apenas os
algoritmos e as TEC’s mais utilizados, que foram descritos no Capitulo 2. Esses métodos

geralmente apresentaram bons resultados em outros trabalhos relacionados e aparecem em
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trabalhos de grande importancia na area de andlise de sentimentos utilizando algoritmos de

aprendizado. Um resumo de todos esses trabalhos esta presente na Tabela 5.

Tabela 5. Resumo dos principais trabalhos em analise de sentimento binaria

Autores Dominio Selegaq d_e Algoritmos Acurécia (%)
Caracteristicas

Pang et al. 2002 Filmes PO$,~un|gr§1m_as, bigramas, | NB, MaxEnt e 82:9 (SVM  +
posicdo, adjetivos SVM unigramas)

Mak et al 2003 Filmes IG e DF EeNCI'BS'O” Tree, KNN | 65 oT + DF)

93.7 (SVM  +

Unigramas, bigramas, unigramas +

Matsumoto et al. Filmes frequentes subsquenmas SVM bigramas,

2005 de palavras e sub-arvores frequentes

dependentes

subsequéncias  de
palavras

Educacdo, filmes e

Classificador

centroide, kNN,

*90.6 (SVM + 1G)

Tan e Zhang 2008 eletrodomésticos G, DF and CHI NB, Winnow e o | — Medida Macro F1
SVM
. 83.0 (MaxEnt com
Go et al. 2009 Tweets P_alavras com s_entlmento, NB, MaxEnt e unigramas +
bigramas and unigramas SVM -
bigramas)
. 96.9 (SVM +
;glltgglou e Thelwall Filmes \L,Jar:'ig;??sajo tfi?jf DF - SVM BM25 tf + variante
BM25 delta idf)®
81.2 (NB adaptado
Kang et al. 2011 Restaurantes Unigramas and bigramas NB, SVM e NB + unigramas +
adaptado .
brigramas)
Filme - 86.85

Xiaetal., 2011

Livros, eletronicos,
DVD'’s ¢ artigos de
cozinha

POS and dependéncia
sintatica (Word Relation -
WR)

NB,
MaxEnt

SVM e

(MaxEnt + POS)
Cozinha - 88.65
(NB + WR)

NB, SVM, MaxEnt,

Sharma e Dey 2012 Filmes IG, GR, MI, CHI e Belief DT, kNN, Adaboost | 90.9 (NB + GR)
e Winnow
83.27 (SVM +
Ortigosa et al. 2014 Posts no Facebook | Classificacdo léxica J48, NB e SVM classificador
léxico)

3.3 CLASSIFICACAO MULTICLASSE

Os problemas de classificagdo multiclasse agregam trabalhos que analisam problemas

que podem ser divididos em 3 ou mais classes. O problema de inferéncia de ratings ¢

considerado um problema multiclasse, seja em uma escala com 3, 4, 5 ou mais estrelas. Esses

problemas também sdo conhecidos como problemas de escala de multiponto (PANG; LEE,

2008).

Em (PANG e LEE, 2005), os autores avaliaram a acurdcia de humanos em relagdo a

tarefa de determinar o rating de um comentario e, posteriormente, eles aplicaram um

algoritmo baseado em metric labing que, em alguns casos, pode superar o desempenho de
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algumas versdes do SVM e a baseline de humanos na classificacdo de sentimentos em dados
com trés ou quatro classes.

Goldberg ¢ Zhou (GOLDBERG e ZHU, 2006) apresentaram um algoritmo
semisupervisionado baseado em grafos a fim de inferir ratings, utilizando, em parte, dados
ndo classificados, isto €, ndo rotulados. Para cada opinido ndo classificada x, esta foi
conectada com outras k& vizinhas previamente classificadas. Além disso, a opinido x também
foi conectada com suas vizinhas k' nao rotuladas. Esse grafo criado com tais relagdes foi
utilizado como treinamento para algoritmos de aprendizado, onde a fungdo f(x) foi utilizada
para suavizar o grafo. Como experimento, eles usaram cinco algoritmos de aprendizado
baseados em regressdo e em metric labeling, demonstrando o beneficio em utilizar opinides
ndo rotuladas no problema de inferéncia de rating.

Analisando dados do Twitter, Pak e Paroubek (PAK e PAROUBEK, 2010) coletaram
microtextos e os separaram em trés classes: sentimento positivo, sentimento negativo e textos
objetivos. Esses tweets foram selecionados a partir de emoticons que apresentassem uma
relacdo com os sentimentos “felizes” ou “tristes”. As TEC’s utilizadas para o treinamento
foram n-gramas e a frequéncia dos mesmos nos tweets selecionados. Entretanto, para o
treinamento do classificador utilizado (Naive Bayes), eles utilizaram, além de n-gramas,
marcadores POS. Como resultado final, eles demonstram que o melhor resultado foi
utilizando bigramas, com acurécia chegando a 85%.

Qu et al. (QU; IFRIM; WEIKUM, 2010) introduziram um novo tipo de bag-of-
opinions. Seja uma opinido composta de varias frases, cada frase foi assinalada com um score
e o rating foi inferido agregando os resultados dos scores. Para determinar o score, um
método de regressao foi utilizado, no qual o modelo foi inferido baseando-se nos valores de
todas as frases por meio de um modelo de n-gramas proposto. Este modelo avalia o score de
cada unigrama e, por fim, gera um score final para uma frase, no qual um unigrama ¢ o foco
da frase (raiz), seguido de n-gramas modificadores e negadores. Os autores mostraram que
esta técnica supera todos os trabalhos anteriores em uma margem significante.

Long et al. (LONG; ZHANG; ZHUT, 2010) propuseram uma nova pesquisa em
selecdo de opinides a fim de estimar os ratings para servigos em sites utilizando a distancia de
informacao das opinides por meio da complexidade Kolmogorov. O modelo Kolmogorov
associa um valor numérico a cada string binaria e induz um conceito de similaridade entre tais

strings. Neste trabalho, a inferéncia do rating foi feita em relagdo a um atributo do servigo.



50

Isto ¢, seja um item A com vdrios atributos a4, a,, ..., a, . Para inferir o rating para A, os
autores utilizaram uma combinagdo dos valores inferidos para cada atributo a por meio de
classificadores de redes Bayesianas. Este método produziu bons resultados para o problema
de andlise de sentimentos multiclasse usando qualquer tipo de opinides, sejam elas
compreensiveis (quando estdo relacionadas especificamente sobre os atributos de uma
entidade) ou ndo (quando algum atributo ndo possui uma opinido) em relacdo aos atributos
utilizados: prego, servigo, quartos e limpeza. Quando o resultado foi estimado para opinides
compreensiveis, a acuracia, entretanto, nao chega a 60%.

Albornoz et al. (DE ALBORNOZ et al., 2011) analisaram o impacto de diferentes
caracteristicas de um produto e o rating final. O objetivo ¢ inferir o rating com base no rating
que cada atributo que um produto recebeu em uma determinada avaliagdo. Para isso, os
autores criaram um vetor com a intensidade dos atributos, que foi baseado na polaridade e na
forca da opinido expressada e em outras opinides associadas a ela, utilizado para o
treinamento dos algoritmos de aprendizado. Em relag@o aos resultados, o algoritmo Logistic
(disponivel na ferramenta Weka) apresentou o melhor resultado, atingindo 46,9% de acuracia
em relacdo a 5 classes.

Embora também tenham como principal objetivo a classificacdo multiclasse, Paltoglou
e Thelwall (PALTOGLOU e THELWALL, 2013) exploraram outros dois tipos de dimensao
afetiva para classificar as opinides: a valéncia e a excita¢do. Eles construiram os vetores de
caracteristicas por meio de tokens extraidos considerando as duas dimensdes afetivas citadas e
utilizam um modelo de regressdo e uma variagdo do algoritmo SVM (OVA) para classificar
uma opinido em uma escala de sentimento (escala 1-5).

Na Tabela 6, os trabalhos estdo organizados destacando o dominio, as TEC’s e os
algoritmos empregados e a acurécia final. Como citado por Pang e Lee (PANG e LEE, 2008),
o problema de multiclasse pode ser resolvido por meio da regressdo, ja que os rating sao
ordinais. Isso pode justificar a escolha da grande maioria dos autores pela utilizagdo do SVM

e outros modelos de regressao.

3.4 APLICACOES DA ANALISE DE SENTIMENTOS

Além das pesquisas voltadas para a comparacdo entre técnicas de aprendizado e

selecdo de caracteristicas, pode-se encontrar trabalhos que, a partir do uso das mesmas,
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apresentam também uma aplicagdo final. Nos exemplos abaixo, destaque para trabalhos
voltados para as areas de educagdo e servicos.

Tabela 6. Resumo dos principais trabalhos em analise de sentimento multiclasse

Autores Dominio Técnicas de Extracao Algoritmos Acuracia (%)
de Caracteristicas

Pang e Lee 2005 Filmes Frequéncia de um | SVM One-vs-all, | 59,4 (SVM + vetor de

termo Regression and | palavras + regressao)
Metric label

Goldberg e Zhou 2006 | Filmes Modelo semi- | Regressdo  (SVM), | 59,2 (regressdao+PSP ou
supervisionado baseado | Metric Labeling e | regressdo)
em grafos PSP

Pak e Paroubek Tweets Frequéncia, n-gramas ¢ | NB 60-80 (NB + bigramas)
POS

Qu et al.2010 Produtos da | Bag of opinions Regressdo -*mostra apenas 0 erro

Amazon quadratico médio

Long et al. 2010 Hotéis Complexidade SVM 73,1 - 57,3
Kolmogorov + rede (Kolmogorov+SVM
bayesiana baseado em atributos)

Albornoz et al., 2011 Hotéis

Regresséo logistica,

Vetor de intensidade SVM e  Arvore | 46,9 (vetor+regressio)

das caracteristicas

funcional
Paltoglou e Thelwall | Noticias Palavras que | Regressdo de Vetor | 51,8 (Excitagdo + SVM
2013 expressem valéncia e | de Suporte, SVM | (OvA))
excitagdo (OvA)

Chen et al. (CHEN et al., 2006) criam uma analise visual de opinides positivas e
negativas do livro “The Da Vinci Code”. Eles utilizam uma ferramenta visual, o TermWatch,
para construir uma rede multicamada de termos baseada em associagdes sintaticas, semanticas
e estatisticas. A fim de avaliar os termos que foram selecionados anteriormente, eles utilizam
um modelo preditivo baseado no SVM. Como caracteristica para o treinamento, um conjunto
de opinides positivas e negativas ¢ utilizado. Neste caso, uma opinido ¢ decomposta em trés
componentes que refletem a presenca de termos positivos, negativos € comuns em ambas as
categorias.

Mak et al. (MAK; KOPRINSKA; POON, 2003) criaram um sistema de recomendacao
web utilizando categorizacdo textual de sinopses de filmes armazenadas no IMDB,
selecionados do EachMovie database. Primeiramente, eles adaptaram as opinides a fim de
serem utilizadas nos algoritmos, representando-as em vetores, retirando palavras que nao
possuem informagdo util, utilizando valores para cada palavra restante e ranqueando as
caracteristicas do corpus resultante através de trés TECs: IG, DF e Informacao Mutua. Com
essa primeira etapa finalizada, eles utilizaram trés algoritmos para construir um classificador

para um usuario do sistema: kNN, Decisions Trees e o Naive Bayes. O desempenho final dos
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algoritmos foi em torno de 60 a 65%, com as arvores de decisdo apresentando o melhor
resultado, entretanto, a diferenca entre os trés € pouco significativa.

Em (GO; BHAYANI; HUANG, 2009), Go et al. utilizaram emoticons a fim de
treinarem opinides retiradas do Twitter, utilizando algoritmos de aprendizado. Além dos
emoticons, palavras-chave presentes no site Twittratr'® que tenham sentimento positivo ou
negativo foram utilizadas no treinamento como unigramas e bigramas. Apos testes, eles
atingiram cerca de 83% de acurdcia com o algoritmo Naive Bayes configurado tanto com
unigramas como bigramas. Por fim, os autores também disponibilizaram um site, o
sentiment140?°, onde ¢é possivel saber o sentimento sobre algo em relagdo aos tweets
existentes. O site cria uma lista de tweets positivos, negativos e neutros, além de graficos que
mostram qual sentimento ¢ predominante.

Na darea de educagdo, Ortigosa et al. (ORTIGOSA; MARTIN; CARRO, 2014)

construiram um modelo para avaliar postagens no Facebook™?!

e, a partir da deteccdo do
sentimento habitual do usuario, verificar mudangas emocionais. A aplicagdo ¢ chamada de
SentBuk. Essa informagdo foi utilizada em sistemas e-learning a fim de recomendar
atividades mais adequadas em relagdo ao humor do estudante em determinado periodo. Eles
construiram um classificador Iéxico e, quando um grande nimero de posts foi classificado,
eles usaram essas mensagens como entrada de treinamento para o algoritmo de aprendizado
de maquina. Para realizar os testes eles utilizaram os algoritmos J48, Naive-Bayes ¢ SVM

(radial e sigmoide), onde o melhor resultado foi utilizando o algoritmo SVM (sigmoide) com

83% de acuracia.

19 hitp:/itwitrratr.com/
20 http://www.sentiment140.com/
2 http://facebook.com
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CAPITULO 4 — AVALIACAO DOS ALGORITMOS NATIVOS

Segundo (LIU, 2012), a andlise de sentimentos € sensivel em relacdo ao dominio
utilizado no treinamento, no qual um conjunto de técnicas de extragdo bem como um
classificador treinado para um determinado conjunto de dados ndo possui bom desempenho
para outro dominio. Isso porque palavras ou expressdes utilizadas para expressar uma opinido
podem ser diferentes para cada dominio e, portanto, cada etapa de extracao de caracteristicas
e algoritmo de aprendizado apresenta resultados dependentes do dominio.

Dessa forma, o objetivo desse Capitulo € descrever os passos da analise explorativa
realizada a fim de avaliar as técnicas de extracdo de caracteristicas e os algoritmos de
aprendizado descritos no Capitulo 2, utilizando uma base de dados com opiniBes sobre hotéis.
As melhores técnicas de extracdo de caracteristicas e algoritmos serdo utilizados na avaliagcdo
do modelo de divisdes binarias proposto para 0 mesmo dominio de hotéis, modelo que esta
descrito no Capitulo 6.

O dominio de hotéis estd descrito no Capitulo 6 e apenas a base de dados é
apresentada na Secdo 4.1, juntamente com as ferramentas utilizadas para realizar os testes. A
Secdo 4.2 descreve os passos realizados na etapa de pré-processamento, como a retirada de
caracteres especiais e stopwords. Além disso, descreve a criacdo do bag-of-words utilizando
unigramas e bigramas. Na Secdo 4.3, o processo de selecdo de caracteristicas e vetorizacao
das opinides é exibido. A Secdo 4.4 contém os resultados da avaliacdo dos algoritmos testados
com os arquivos criados por meio da etapa de extracdo de caracteristicas. Por fim, a Secdo 4.5
apresenta uma discussdo dos resultados em relagé@o a outros trabalhos existentes, comparando,

quando possivel, os resultados obtidos nesse estudo com outras pesquisas existentes.

4.1 CONFIGURACOES DOS TESTES E A BASE DE DADOS UTILIZADA

Nessa pesquisa, as linguagens Python e Java foram utilizadas a fim de analisar o
sentimento geral das opinides da base de dados. Para o tratamento textual, selecdo de
caracteristicas e configuragdo dos arquivos para a analise dos algoritmos, o pacote
Anaconda?? foi utilizado. A ferramenta Weka?® foi utilizada a fim de avaliar o desempenho

dos algoritmos de aprendizado descritos no Capitulo 2. Para os testes, uma maquina Samsung

22 https://www.continuum.io/downloads
2 http:// www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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com processador Intel Core i5 2.6 GHz, com 4MB de memoria e sistema operacional
Windows 10 foi utilizado.

Para realizar a analise de sentimentos, um conjunto de dados conhecido foi
selecionado a fim de analisar diversas opinides com escalas variando de 1 a 5. Dessa forma,
parte da base de dados referente as opinides do TripAdvisor™ foi utilizado, onde 0 mesmo
contém avaliagBes em inglés. Essa base de dados foi utilizada na pesquisa de Wang et al.
(WANG; LU; ZHAI, 2010) a fim de analisar opinides expressas sobre uma entidade em
relacdo aos aspectos da mesma, descobrindo a laténcia da opinido de cada individuo bem
como a importancia de cada aspecto na formacao do rating final.

Como a base de dados possui um grande numero de opinides divididas por hotéis,
7500 foram selecionadas aleatoriamente, respeitando a divisdo de 1500 opinifes para cada
classe da escala de Likert (1-5). Cada opinido foi tratada a fim de separar apenas dois campos
principais:

e Opinido;
e Rating.

Outros dados como titulo, autor e data da criacdo foram desconsiderados ja que o
intuito estd na analise das opiniGes, embora outros trabalhos, como (MUKHERJEE; BASU;
JOSHI, 2014), analisem a preferéncia do autor. Além disso, esta analise considera apenas ao
sentimento final em relacdo a um hotel, diferentemente de (LONG; ZHANG; ZHUT, 2010)
gue analisam quatro caracteristicas (preco, quarto, servicos e limpeza) e calculam o rating

com base na média desses atributos.

4.2 PRE-PROCESSAMENTO TEXTUAL E BAG-OF-WORDS

Com a selecdo das 7500 opinides da base de dados inicial, o proximo passo foi o
tratamento textual retirando caracteres especiais (ver Capitulo 2 com exemplos de caracteres
especiais) e tags em HTML. Apos essa normalizacédo textual, as opinides foram lidas e cada
palavra foi salva como um unigrama ou bigrama a fim de contabilizar o nimero de
ocorréncias de uma dada palavra em uma classe. Além disso, palavras consideradas de com
pouco ou nenhum sentimento, como a, an, the, on, in, at...entre outras também foram
excluidas. Uma lista com as stopwords esta presente no APENDICE A.

Outro passo importante foi o tratamento de opinibes com palavras que expressam

negacdo. Desta forma, frases como “even bed sheets were not clean” tem seu sentimento
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invertido pelo token “not”, como feito em (DAS e CHEN, 2001). A fim de tratar esse
problema, palavras que tem os modificadores no, not ou nothing foram transformadas em um
unico unigrama. Como exemplo, not clean é representado pelo token not _clean que,
analisando gramaticalmente a expressdo, pode ser sindbnimo a dirty.

Embora as etapas de tratamento e normalizacdo textual sejam de grande importancia,
nem todas as etapas citadas no Capitulo 2 foram realizadas, como a retirada de palavras
grafadas incorretamente e retirada de radicais, ja que grande parte dos trabalhos ndo utilizam
todos esses tratamentos textuais. Essa etapa deve ser melhor estudada, ficando como trabalho
futuro a fim de comparar a importancia do pré-processamento da linguagem natural. 1sso se
deve pelo fato de que, apenas com o0s tratamentos textuais realizados previamente, 0s
resultados ja foram bons se considerados outros trabalhos com anélise de sentimento.

Um ponto que ndo foi considerado é a importancia do autor das opinides, colocando
pesos em relacdo a confianca de dado usuario. Em grande parte das opinides desta base de
dados, o autor ndo pode ser identificado o que impossibilitou uma analise em termos da
confiabilidade do mesmo. Nesses casos, a identificagdo era como “A TripAdvisor Member”.

Com esses dados tratados, cada palavra de uma opinido forma um unigrama e duas
palavras um bigrama, assim como feito no trabalho de (PANG; LEE; VAITHYANATHAN,
2002) formando o chamado bag-of-words. Unigramas e bigramas séo as principais formas de
representacdo de caracteristicas e possuem bons resultados na analise de sentimento (LIU,
2012), tanto na classificacdo binaria (PANG; LEE; VAITHYANATHAN, 2002) como
multiclasse (PANG e LEE, 2005). Esses n-gramas foram retirados e armazenados, bem como
0 numero de ocorréncia de cada n-grama em uma determinada classe. N-gramas que
apareciam com pouca frequéncia foram desconsiderados ja que estes podem diminuir a
precisdo dos algoritmos, servindo como ruido para a classificagdo. Um limite de 16 repeticdes

foi colocado.

4.3 TECNICAS DE SELECAO DE CARACTERISTICAS

Essa etapa de selecdo de caracteristicas € fundamental para a fase de extracdo de
caracteristicas (LIU, 2012) e, como demonstrado por (PRUSA; KHOSHGOFTAAR,;
DITTMAN, 2015) em dados recolhidos do Twitter™, pode melhorar significativamente a

performance da classificagéo.
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Com o0s n-gramas selecionados e armazenados a partir da base de dados do
TripAdvisor™, como dito anteriormente na Se¢do 4.2, 0 proOximo passo consiste na selecdo
dos principais n-gramas, isto €, selecionar as palavras ou tokens que possuem relacdo com o
sentimento expresso em uma opinido utilizando algoritmos de extracdo que possuem bons
resultados comprovados na analise binéria. Para efeito organizacional, dois vetores foram
criados: uma com unigramas e outra com n-gramas (compostos por unigramas+bigramas)
juntamente com o numero de ocorréncias de dado n-grama em uma determinada classe.

As trés férmulas de selecdo de caracteristicas descritas no Capitulo 2 foram utilizadas:
IG, GR e Chi. Os n-gramas selecionadas sao palavras em inglés que tipicamente aparecem em
opinides que avaliam hotéis presentes em sites como TripAdvisor™, Booking.com™?*  entre
outros, onde cada n-grama pode estar presente em qualquer classe. Uma lista com alguns n-
gramas selecionados por cada formula encontra-se no APENDICE B.

O grande ganho da selecdo de palavras associadas com um sentimento esta em relacdo
a probabilidade de uma palavra negativa aparecer em uma frase positiva, por exemplo. Desta
forma, avaliando essa pequena probabilidade, palavras que aparecem mais vezes em uma
determinada classe tem mais peso na definicdo de uma classe final no desafio da inferéncia
ratings.

Para cada TEC, uma lista de palavras que possuem relagdo com o sentimento dado a
uma opiniéo foi criada, nesse caso relacionado com o rating referenciado. Tendo essa lista de
n-gramas, o processo de vetorizacdo foi realizado seguindo o modelo disponivel pela
biblioteca SciKit Learn em Python e descrito na Se¢do 2.2.4, transformando todas as opinifes
em um grande arquivo onde cada coluna é representada por um n-grama que foi selecionado
por um dos métodos de extracdo e cada linha é representada por uma opinido que foi
vetorizada. Cada célula M;; representa 0 nimero de ocorréncias de um n-grama em j em uma
opinido i. Além da frequéncia, onde um nimero inteiro é utilizado, a formula tfidf, disponivel
no pacote SciKit, também foi utilizada para a criacdo dos arquivos de treinamento. Além
disso, arquivos que utilizam apenas unigramas e arquivos que utilizam n-gramas (unigramas
incluidos) também foram criados.

Para cada TEC foram testadas 250, 500, 1000, 1500, 2000 e 2500 n-gramas a fim de
comparar o desempenho de cada algoritmo de aprendizado na classificagdo multiclasse bem

como o0 numero de caracteristicas utilizadas no treinamento. Com isso, a queda ou o

24 http://www.booking.com
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crescimento dos resultados pode ser avaliado, como serd exibido por meio de gréficos e
tabelas na Se¢do 4.4. Esse nimero de caracteristicas pode ser observado no exemplo da Se¢édo
2.2.4, onde 0 numero entre parénteses (15) € o nimero de n-gramas.

Esses modelos serdo compreendidos pelos algoritmos de classificagdo como 0 SVM e
o Naive Bayes, como visto na préxima Sec¢do utilizando uma representacdo de caracteristicas

baseada na frequéncia ou no peso de cada n-grama.

4.4 AVALIACAO DE ALGORITMOS DE CLASSIFICACAO

Com os arquivos para treinamento criados conforme descrito na Secdo anterior, a
ferramenta Weka foi utilizada a fim de testar o desempenho dos algoritmos de aprendizado
supervisionado em relacdo as opinides sobre hotéis. Com base nos modelos descritos na
Secdo 2.3, os seguintes algoritmos multiclasse nativos foram testados:

e Naive Bayes Multinomial,
e Naive Bayes;

e Arvore de decisio - J48;

e kNN - IBk.

Além desses algoritmos nativos, os modelos multiclasse adaptados descritos na Se¢do
2.3.5 também foram avaliados, utilizando alguns dos modelos descritos na Secdo 2.3. Esses
algoritmos foram selecionados com base nos resultados obtidos nos trabalhos relacionados e
nos testes realizados com os algoritmos nativos nessa dissertacdo, que estdo descritos
Capitulo 3. Desta forma, os seguintes modelos adaptados foram avaliados:

e OvO-SMO;
e OVO - LibSM;
e OvVA — Naive Bayes Multinomial.

O treinamento e o desempenho de cada algoritmo nativos e técnica de multiclasse
adaptada pode ser conferido abaixo, com a preciséo, a acuracia e o recall baseados na matriz
de confuséo disponivel no final do treinamento.

Na Tabela 7 pode-se notar o resultado da execucdo dos algoritmos com o tempo
contabilizado. O algoritmo Naive Bayes Multinomial precisou de menos de dois décimos de
segundo em todos os arquivos de teste para criar um modelo enquanto o algoritmo SMO
gastou entre 10,72 (250) e 414,43 (2500) segundos para criar um modelo em uma das
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execucdes. Nesse caso, 0 SMO esta configurado com um modelo de divisdo one-vs-one tendo
em vista que o algoritmo SVM é utilizado principalmente para problemas com duas classes.

Tabela 7. Tabela com o tempo em segundos do NBM e do SMO utilizando o Chi como
método de extracdo de caracteristicas

Naive Bayes Multinomial

Numero de unigramas ou bigramas
Bag-of-words

250 500 1000 1500 2000 2500
Unigrama 0,02 0,03 0,05 0,08 0,1 0,14
N-grama 0,02 0,04 0,07 0,09 0,12 0,16

SMO

Unigrama 13,8 38,81 112,72 192,09 257,07 414,43
N-grama 10,72 32,33 97,51 136,64 256,36 328,74

Na Tabela 8, os desempenhos dos dois algoritmos sdo exibidos evidenciando a
utilizacdo de unigramas ou n-gramas (onde, nesse caso, n-gramas séo considerados formados
por unigramas e bigramas). Para o algoritmo Naive Bayes, os melhores resultados foram
obtidos com unigramas em 4 dos 6 arquivos utilizados nos testes, entretanto a maior acuracia
foi com n-gramas, onde 2500 tokens foram utilizados, atingindo 60,45% de acuracia, embora

esse resultado seja muito semelhante & acuracia com unigramas (60,3%).

Tabela 8. Tabela com a acuracia dos algoritmos NBM e SVM

Naive Bayes Multinomial

NuUmero de unigramas ou bigramas
Bag-of-words
250 500 1000 1500 2000 2500
Unigrama 56,2 57,8 59,02 59,36 60,1 60,3
N-grama 55,21 57,74 58,81 59,43 59,89 60,45
SMO
Unigrama 55,52 56,85 56,24 55,12 54,88 55,74
N-grama 55,78 57,07 56,68 56,06 55,3 56,05

O algoritmo SMO, uma variante do SVM, apresentou os melhores resultados quando

testado com n-gramas. Em todos os seis arquivos de teste o desempenho dos n-gramas
superou o resultado dos unigramas, mesmo que a diferenca de acuracia tenha sido bem

pequena.
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Na Tabela 9 sdo apresentados os testes que exibem o desempenho das técnicas de
selecdo de caracteristicas utilizadas nesse trabalho com arquivos de 1000 n-gramas para 0

treinamento. Embora apenas essa tabela seja exibida, testes com 250, 500, 1500, 2000 e 2500

também foram realizados.

Tabela 9. Tabela com a acuracia dos métodos de selecdo utilizados nesta pesquisa

Técnica de selecdo: Chi-quadrado

Bag-of-words Algoritmo — Numero de unigramas ou bigramas

NBM — 1000 LibSVM - 1000 | J48 —1000 kNN — 1000
Unigrama 59,02 53,17 41,32 34,37
N-grama 58,81 55,17 41,09 36,92

Técnica de selecdo: Ganho de Informacao

NBM — 1000 LibSVM - 1000 | J48 —1000 kNN — 1000
Unigrama 49,44 49,21 42,36 36,18
N-grama 43 46,45 42,64 35,2

Técnica de selecdo: Ganho Médio

NBM — 1000 LibSVM - 1000 | J48 —1000 kNN — 1000
Unigrama 32,25 35,84 27,78 30,98
N-grama 26,76 29,94 - 28,64

O método Chi-quadrado teve melhor desempenho em quatro dos algoritmos testados,
tanto com unigrama como com unigramas+bigramas. Ele sé foi superado pelo IG quando o
algoritmo de Arvores de Decisdo J48 foi executado. Em relacdo ao maior desempenho, ele foi
alcancado pelo método CHI com o Naive Bayes Multinomial, atingindo 59,02% de acuracia.

Na Tabela 10 sdo apresentados alguns dos resultados que demonstram que a utilizacéo
da frequéncia de um n-grama superou o modelo de pesos tfidf. Abaixo, dois algoritmos com
os melhores resultados, bem como o melhor algoritmo de selecdo de caracteristicas CHI tem
sua acuracia exibida. Esse resultado difere de trabalhos como (PALTOGLOU e THELWALL,
2010) que citam a melhoria do desempenho quando a formula tfidf ou variantes desta formula
sdo utilizadas. Entretanto, nesses trabalhos, variantes do modelo tfidf também foram testadas.

A Tabela 11 apresenta a relacdo técnica de extracdo/classificador que apresentou a
melhor acuracia exata: 0 Naive Bayes Multinomial com arquivos de entrada configurados
com 2500 n-gramas e caracteristicas selecionadas por meio do Chi-quadrado. Além disso, a
acuracia aproximada é exibida evidenciando que a classificacdo, embora ndo tenha uma
acurcia exata tdo alta, ela é aceitdvel considerando que os altos valores indicados pela

acuracia proxima atingindo 93,7%.
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Tabela 10. Tabela com a acuracia da frequéncia versus modelo tfidf

Naive Bayes Multinomial — CHI

) NuUmero de unigramas + bigramas
Vetorizacao

250 500 1000 1500 2000 2500
Frequéncia 55,21 57,74 58,81 59,43 59,89 60,45
TFIDF 48,79 50,61 51,8 52,04 51,92 52,84

SMO - CHI

Frequéncia 55,78 57,07 56,68 56,06 55,3 56,05
TFIDF 48,3 48,69 48,28 47,29 47,63 46,83

Tabela 11. Matriz de confusdo para o algoritmo NBM: melhor configuracéo encontrada

a b C d e Acuracia « classificado como
Exata | Proxima

1108 | 297 | 69 17 9 0,739 0,937 a=1
382 | 641 | 383 | 85 9 0,427 0,937 b=2

75 | 284 | 845 | 270 | 26 0,563 0,933 c=3

32 77 | 193 | 858 | 340 | 0,572 0,927 d=4

21 22 33 | 342 [ 1082 | 0,721 0,949 e=5
1618 | 1321 | 1523 | 1572 | 1466 | 0,605 0,937 -

A Tabela 12 apresenta o resultado dos algoritmos de aprendizado utilizando a melhor
combinacdo de técnicas de selecdo de caracteristicas demonstradas nas tabelas anteriores em
relacdo as trés medidas descritas anteriormente no Capitulo 2: acurécia, precisdo e recall.
Como pode ser notado, o algoritmo Naive Bayes Multinomial apresenta acuracia, precisao e
recall superiores a praticamente todos os modelos em relacdo a acurécia, com exce¢do do

primeiro arquivo de testes com 250 caracteristicas tem 0 SMO como melhor algoritmo.

4.5 ANALISE DOS RESULTADOS

Apos finalizada a etapa de testes com algoritmos de classificagdo para as opinides
relacionadas a hotéis presentes no TripAdvisor, notou-se que o Naive Bayes Multinomial
apresentou 0 melhor desempenho em termos de acuracia (A), precisdo (P) e recall (R)
superando os dois modelos do SVM testados: 0 SMO e o LibSVM. Muitos dos trabalhos
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referenciados em andlise de sentimentos multiclasse, inclusive, ndo apresentam nenhum teste
com o Naive Bayes.

Tabela 12. Resultados utilizando Chi-quadrado, N-gramas e vetor de frequéncia —
Melhor Resultado

Naive Bayes Multinomial

NuUmero de unigramas+bigramas

250 500 1000 1500 2000
A P R A P R A P R A P R A P R
0,552 0,546 | 0,552 0,575 0,571 | 0,575 0,588 0,585 | 0,588 0,594 0,592 | 0,595 0,599 0,591 | 0,599
Naive Bayes
250 500 1000 1500 2000
A P R A P R A P R A P R A P R
0,519 0,512 | 0,519 0,527 0,524 | 0,527 0,522 0,519 | 0,522 0,513 0,511 | 0,513 0,514 0,513 | 0,514
Arvores de Decisio — J48
250 500 1000 1500 2000
A P R A P R A P R A P R A P R
0,417 0,416 | 0,417 0,408 0,409 | 0,408 0,411 0,418 | 0,419 0,42 0,419 0,42 0,416 0,414 | 0,416
kNN — Ibk
250 500 1000 1500 2000
A P R A P R A P R A P R A P R
0,418 0,42 | 0,418 0,376 0,379 | 0,376 0,369 0,399 | 0,369 0,345 0,38 | 0,345 0,333 0,373 | 0,333
SVM - SMO
250 500 1000 1500 2000
A P R A P R A P R A P R A P R
0,557 0,558 | 0,553 0,571 0,568 | 0,571 0,567 0,565 | 0,567 0,561 0,561 | 0,561 0,553 0,554 | 0,553
SVM - SMVLib (linear)
250 500 1000 1500 2000
A P R A P R A P R A P R A P R
0,549 0,545 | 0,549 0,559 0,557 | 0,559 0,552 0,553 | 0,552 0,53 0,532 | 0,53 0,532 0,535 | 0,532
OvA - NBM
250 500 1000 1500 2000
A P R A P R A P R A P R A P R
0,554 0,554 0,543 0,575 0,565 0,577 0,59 0,578 0,59 0,597 0,587 0,597 0,6 0,59 0,6

Outro fato importante, conforme identificado na Tabela 9, € que o uso da técnica de
selecdo de caracteristicas Chi-quadrado apresenta resultados superiores ao do Ganho de
Informag&o. Nota-se que o Ganho de Informagéo é o mais utilizado e em trabalhos como
(TAN e ZHANG, 2008), apresenta melhor resultado na classificagdo de um conjunto de
opinides em trés tipos de dominios: educacao, filmes e casa. Isso evidencia que é necessario

selecionar técnicas adequadas para cada tipo de dominio, isto é, para cada dominio, um
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conjunto de técnicas deve ser testado para que as melhores configurages sejam escolhidas.
Além disso, nossa pesquisa exibe bons resultados em relacéo a outros estudos para problemas
multiclasse, ja que nenhum dos trabalhos citados utiliza alguma das formulas de extracdo de
caracteristicas utilizadas (Chi, IG e GR). Mesmo ndo analisando 0 mesmo dominio ou técnica,
a acurécia dos modelos em alguns casos supera outros estudos que utilizam menos classes,
como o trabalho inicial de Pang e Lee (PANG e LEE, 2005).

Analisando a matriz de confusdo representada na Tabela 11, nota-se que, embora a
acuracia exata seja de 60,5%, a acuracia proxima atinge 93,7%, o que equivale a resultados
obtidos em bons trabalhos de analise binaria de sentimento como (MATSUMOTO;
TAKAMURA; OKUMURA, 2005) e (PALTOGLOU e THELWALL, 2010). Outro fato a ser
analisado € a alta acuracia para os extremos (1 e 5 estrelas), ambas com mais de 70% de
acuracia, fator que pode ser notado em (PALTOGLOU e THELWALL, 2013), no qual a
acurécia destas duas classes supera em quase 10% a acuracia das outras, atingindo valores
superiores a 52%. Quando analisada a acuracia utilizando os vizinhos mais proximos (1)
como corretos, essa disparidade de classificacdo diminui bruscamente, com todos os valores
superando a marca de 90%.

Assim como em (PAK e PAROUBEK, 2010), a utilizacdo de bigramas juntamente
com unigramas teve melhor desempenho do que apenas analisando unigramas separadamente.
Entretanto, esse resultado ndo condiz com o que foi encontrado em (PANG; LEE;
VAITHYANATHAN, 2002), no qual o uso de unigramas superam bigramas+unigramas.

Embora o dominio de hotéis seja bem utilizado para o estudo da classificacdo
multiclasse, na classificacdo binaria ele é raramente utilizado. Para a analise de sentimentos
binaria, opinides sobre filmes sdo mais utilizadas, assim como avaliagdes de produtos da
Amazon. Analisando, entdo, os estudos que utilizam uma base sobre comentarios sobre hotéis,
como feito em (LONG; ZHANG; ZHUT, 2010) e (DE ALBORNOZ et al., 2011), nota-se que
os resultados obtidos nesse trabalho sdo satisfatorios, mesmo que a base de dados seja
diferente. Essa comparacdo sera feita posteriormente, incluindo os resultados do proximo
Capitulo.

Considerando que muitos trabalhos tém como principal objetivo a andlise binaria e que
entre os trabalhos relacionados citados ndo existe nenhum que utilize opinies sobre hotéis, o

proximo Capitulo apresenta uma variacdo da técnica de dicotomias aninhadas que utilize
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algoritmos binérios para o problema multiclasse, e que possa ser adaptado para qualquer

dominio.
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CAPITULO 5 - PROPOSTA DE UM MODELO DE DIVISOES
BINARIAS

De acordo com discussdo dos trabalhos relacionados no Capitulo 3, os resultados
obtidos pela classificacdo binaria sdo naturalmente melhores do que qualquer tipo de
classificacdo multiclasse na area de analise de sentimentos. Da mesma forma, os resultados
obtidos no Capitulo anterior para uma base de dados multiclasse também apresentam baixa
acurécia quando comparados a classificacdo binaria.

Entretanto, a classificacdo multiclasse € de grande importancia, principalmente devido
a utilizacdo de escalas como os ratings e as notas em sites e-commerce para avaliar algum
item. Além disso, de acordo com uma pesquisa realizada pelo site PracticalECommerce, uma
estrela a mais ou a menos pode ser essencial no momento de decidir sobre um compra.

Dessa forma, esse Capitulo prope a utilizacdo de uma técnica alternativa aos modelos
de classificacdo multiclasse discutidos na Secdo 2.3.5, que também permita a utilizacdo
divisdes binarias para o problema de inferéncia de rating. Na Secdo 5.1, um exemplo de
divisdes binarias com os modelos OvO e OVA sdo apresentados. O algoritmo de divisGes
binarias, o algoritmo Nested Dichotomies (ND), é apresentado na Secdo 5.2. Na Sec¢édo 5.3,
uma discussao em relacdo as divisfes binarias propostas e a hierarquia das classes é feita. E
na Secdo 5.4, um modelo de analise de sentimentos multiclasse que utilize o algoritmo

proposto NDIST ¢é apresentado.

5.1 MODELOS MULTICLASSE ADAPTADO

Os métodos multiclasse adaptados baseiam-se na decomposi¢cdo do problema
multiclasse inicial para uma combinacdo de problemas binarios. As duas principais técnicas
de divisdo binéarias foram apresentadas na Segdo 2.3.5:

i.  one-vs-one (OvO);
ii.  one-vs-all (OVA).

Para um problema com 4 classes {1, 2, 3, 4}, o OvO cria 6 classificadores (1-2, 1-3, 1-
4, 2-3, 2-4, 3-4). Para a criagdo de cada classificador binario, as instancias de treinamento
possuem o rotulo correspondente a cada classificador, isto €, para uma divisdo binaria 3-4,

apenas exemplos de treinamento classificados como 3 ou 4 séo utilizados.
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Na fase de classificagdo, a classe escolhida é baseada em uma votacéo direta dada pelo
maior valor de acordo com a Equacgédo 19 da Sec¢éo 2.3.5, selecionando a classe com maior
numero de votos. Exemplificando, dado uma nova instancia a, a Tabela 13 e a Tabela 14
mostram uma predicdo para esse novo dado.

Tabela 13. Votos de cada classificador do modelo OvO
Classificador f(a)=

1-2 2
1-3
1-4
2-3
2-4
3-4

Wl N N |

Tabela 14. Contagem dos votos para cada classe
Votos para cada classe

Classe 1 2 3 4

NUmero de votos 2 3 1 0

Nesse exemplo, a classe 2 € a escolhida como rétulo da nova instancia a. Em caso de
empata, a escolhe é feita aleatoriamente (PIMENTA, 2004).

Avaliando o modelo OVvA para 0 mesmo numero de classes, 4 classificadores sdo
criados (1 vs {234}, 2 vs {134}, 3 vs {124}, 4 vs {123}). Nesse caso, na fase de treinamento,
todas as classes sdo utilizadas em cada divisdo. No processo de classificacdo, dada uma nova
instancia a, a predicdo é dada por meio de Equacédo 18 da Sec¢do 2.3.5, utilizando uma votacéao
direta distribuida, conforme exibido na Tabela 15.

Tabela 15. VVotos de cada classificador do modelo OvA

f(a) Votos
Classificador 1 2 3 4
1vs {234} 1 0 0,333 0,333 0,333
2 vs {134} Outra 0 1 0 0

3 vs {124} Outra 0,333 0,333 0 0,333
4 vs {123} Outra 0,333 0,333 0,333 0
Total 0,666 1,999 0,666 0,666
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Nesse exemplo, a classe 2 recebe o maior valor (1,999). Dessa forma, a insténcia a é
classificada como 2.

Estas abordagens sdo comumente utilizadas quando algoritmos SVM sdo indicados
para o problema, por exemplo. Para a avaliacdo multiclasse realizada no Capitulo 4, os
algoritmos SVM citados acima (SMO e LibSVM) utilizaram o modelo de divisdes OvO. Ja o

modelo OVA foi utilizado tendo o Naive Bayes Multinomial como classificador.

5.2 NESTED DICHOTOMIES

Uma alternativa para os dois modelos discutidos na Se¢édo anterior, o algoritmo Nested
Dichotomies (ND) ou Dicotomias Aninhadas € representado como uma arvore de divisdes
binarias, na qual uma classe A é associada com dois nos B e C mutuamente exclusivos. Dessa
forma, a raiz contém todas as classes para um problema qualquer multiclasse e as folhas
correspondem ao numero de classes. Dessa forma, n-1 divisfes sdo necessarias para criar uma
arvore binaria.

Para construir um classificador baseado na estrutura de uma arvore proposta, 0s
seguintes processos devem ser feitos: na etapa de treinamento, para cada nd interno, somente
as instancias pertencentes as classes associadas com 0s nos sdo armazenadas; apds isso, as
classes pertencentes ao nd sdo agrupadas em dois subconjuntos, de modo que cada
subconjunto contenha as classes associadas com exatamente um dos nés do no inicial.
Finalmente, classificadores binarios para cada né existente sdo criados.

A probabilidade de uma classe para o classificador ND é dada pelo produtério
(RODRIGUEZ; GARCIA-OSORIO; MAUDES, 2010) na Equag&o 20:

p(c = Clx) [Tz (U (c € Ciplc € Cylx,c € C)+ I(c €
Ci2)p(c € Ciplx,c € (), (20)

onde C;; e C;, sdo dois subconjuntos de uma divisao de um conjunto de classes C; em um né
interno i da arvore, e seja p(c € Cj; |x,c € C;)ep(ce Cy |x,c € C; ) a distribuicdo da
probabilidade condicional estimada pelo modelo de duas classes do né i em para uma
instancia x.

Para um conjunto de classes C e seja cada classe existente ¢, um custo unitario e, para

classificar uma classe ¢ é definido de acordo com a Equacéo 21:
Ec= ZC’ECP(C,)ec(C’) (21)-
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Dessa forma, um custo E. é calculado para cada classe e a classe ¢ de maior custo é
inferida para uma nova instancia. O custo e, de cada classe pode ser calculado, por exemplo,
por meio da similaridade estatistica entre as classes (YANG et al., 2014).

Analisando a Figura 4, o n6 inicial (raiz) possui todas as classes para um problema
com 4 classes. A partir disso, uma primeira divisio mutuamente exclusiva é realizada,
separando as classes {1,2} em um nd e as classes {3, 4} em outro nd. A partir disso, cada nd

filho também ¢é dividido, chegando, nesse caso, nas folhas. Para cada divisdo, um classificador

plcE {3} x, cE{3.4})
plce {2} x, ce {1.2})

binario é construido.

plee {1,2}| x) plc € {3.4}| x)

plce {1}/ x, c€ {1,2}) p(cE {4}| x, cE {3.4})

Frank and Kramer, 2004

Figura 4. Um exemplo de arvore com divisdes binarias para o problema de 4 classes

Para realizar uma inferéncia de uma classe, a funcao representada pela Equacédo 19 é
utilizada. Dada uma insténcia ndo classificada n que esteja previamente rotulada como {1,2},
na qual a probabilidade seja igual para cada classe (0,25) e o custo para a classe {1} seja2e o0
custo para a classe {2} seja 3. Dessa forma, o0 custo e; = 0,25.2 = 0,5 e 0 custo e, =
0,25.3 = 0,75. Nesse caso, a classe inferida sera a classe 2.

O algoritmo ND, com base nos trabalhos pesquisados, ndo apresenta nenhuma
pesquisa na area de analise de sentimentos, seja binaria ou multiclasse. Isso permite explorar
este algoritmo que, como demonstrado por (FRANK e KRAMER, 2004), supera outros

métodos multiclasse, como o0 one-vs-one, para os dominios testados.

5.3 DISCUSSAO DOS MODELOS ADAPTADOS

Para um problema que possui uma escala de ordem entre as classes, 0s modelos OVA e
OvO apresentam divisfes que nao respeitam tal hierarquia. Por exemplo, analisando o modelo
OVA para 4 classes descrito na Secdo 5.1, uma possivel divisdo poderia construir um

classificador que compara a classe 2 com as demais (2 vs {1,3,4}). Considerando que existe
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uma hierarquia entre essas classes, essa divisdo nédo respeitaria tal hierarquia. Da mesma
forma, um classificador OvO pode construir um classificador para as classes 1 e 4, também
desrespeitando a hierarquia existente.

Analisando o algoritmo ND, algumas arvores de divisdo podem criar classificadores
respeitando a hierarquia de divisdes, como por exemplo a arvore exibida na Figura 4. Um
exemplo de arvore com divisdes binarias para o problema de 4 classes da Se¢do 5.2.
Analisando o problema de classificacdo multiclasse de ratings e, considerando que existe uma
hierarquia entre as 5 classes do problema, o algoritmo ND é uma alternativa para o problema
de inferéncia de ratings. Além disso, a primeira divisdo da arvore poderia representar quais
estrelas sdo mais importantes para um consumidor, conforme a divisdo apresentada na
pesquisa do site Practical E-commerce, na qual itens avaliados com 4 ou 5 estrelas sdo mais

procurados.

5.4 O MODELO PROPOSTO

Considerando os problemas discutidos na Se¢éo 5.3, 0 modelo proposto nesta Sec¢ao
tem como principal objetivo se adaptar ao dominio, isto é, ap6s uma andlise de um conjunto
de dados e com a selecdo das melhores técnicas de extracdo de caracteristicas, um modelo
baseado em uma &rvore com dicotomias aninhadas é criado. Esse classificador foi chamado
de Nested Dicotomies Single Tree (NDiST).

Apos escolhido um dominio para ser analisado, sendo este um conjunto de opinides
sobre filmes, hotéis, produtos eletrénicos, entre outros varios que podem ser observados no
Capitulo 3, uma analise sobre a relevancia dos ratings na compra de um produto ou servico é
feita. A partir dessa analise, uma arvore é proposta com base em uma primeira divisdo 6tima:
qual a faixa de ratings € prioritaria na escolha de um item.

Paralelamente, um processo de extracdo de caracteristicas, descrito na Se¢édo 2.2, deve
ser criado a fim de escolher tanto a combinagdo de técnicas de extracdo bem como o
algoritmo de aprendizado utilizado nas divisdes binarias, como mostra o esquema da Figura 5.

A primeira etapa consiste na retirada de caracteres especiais, stopwords e o tratamento
da negacdo de cada opinido presente na base de dados, de acordo com a Secdo 2.2.1. Apos
isso, um bag-of-words com unigramas e bigramas de cada opinido é criado, conforme descrito
na Secdo 2.2.2. Desse bag-of-words, cada método de selecdo de caracteristicas € utilizado a

fim de retirar quais n-gramas estdo mais relacionados com determinada classe, isto &, quais
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caracteristicas sdo mais influentes em uma determinada classe. Essas listas podem ser criadas
utilizando um numero x de n-gramas. Por exemplo, nos testes do Capitulo 4, foram criadas
listas somente de unigramas e listas de unigramas e bigramas. Para cada uma dessas listas,
foram utilizados 250, 500, 1000, 1500, 200 e 2500 n-gramas para o treinamento.

Retirada de caracteres
Base de dados ———»  CSPeciais, stopwords S Texto pré- —> Bag-of-words
¢ tratamente da processado g-of
negagao
\—/
Unigramas  Bigramas
Opinides
Selegdo de | representadas
caracteristicas N por unigramas e
bigramas
‘r)“ Vetorizagdo
CHI IG GR
Frequéncia  tfidf
Analise do
dominio \ ]
Modelo slelusy Algoritmos de

«— lgoritm «— . -
ﬁnV e a cg;%y classificacio

Figura 5. Modelo de analise de sentimentos proposto
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Com os n-gramas selecionados e com varias listas de n-gramas criadas, as opinides da
base de dados, representadas por unigramas e bigramas, passam por um processo de
vetorizacgdo, tanto utilizando a frequéncia de um n-grama como utilizando um peso dado pelo
inverso da frequéncia (tfidf) calculado pela Equacdo 6, ambos descritos na Se¢do 2.2.4. A
ultima etapa consiste em avaliar os algoritmos de aprendizado de maquina, selecionando
também quais técnicas de extracdo apresentaram os melhores desempenhos.

Com as melhores técnicas escolhidas para uma base de dados e com a analise do
dominio, uma arvore com dicotomias pode ser criada, sendo, nesse caso, a Unica arvore do
algoritmo. Como mostrado no Algoritmo 1 — NDIiST: Nested Dichotomies sem escolha
aleatoria, o algoritmo NDIST proposto, ao invés de selecionar uma arvore e a combinacgéo dos
nos aleatoriamente, constréi uma Unica arvore na qual a primeira divisao é baseada no estudo
de um dominio, isto é, a arvore é adaptada ao dominio. Uma lista com as classes é criada a

partir dos exemplos de treinamento por meio do método criaListaClasse().

Algoritmo 1 — NDiST: Nested Dichotomies sem escolha aleatoria

: importaDados();
: deletaDadosNé&oRotulados ();
: criaListaClasses();

: insereClasseNo ();

o
constroiClassificadorNo (classificador);
'}

1
2
3
4
5: para i=1até i<numNOGs
6
7
8
9: calculaValidacaoCruzada (10);

As classes sdo inseridas em cada n6 de acordo com a configuracdo de divisao
proposta através de insereClasseNd(). Para cada nd da arvore, um classificador binario é
configurado com algum algoritmo de aprendizado de maquina através do método
constroiClassificadorNé(classificador), no qual esse algoritmo foi escolhido com base na
avaliacdo inicial dos modelos que foi descrita anteriormente.

Definindo estas etapas, 0 modelo passa por uma validacdo cruzada 10-fold, disponivel
na ferramenta Weka. Esse modelo divide randomicamente o conjunto de testes em 10 partes
(KOHAVI, 1995) e cada parte é treinada e testada 10 vezes. Por fim, a acuracia, o recall e a

precisdo sdo calculadas de acordo com o desempenho de cada conjunto 10-fold.
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CAPITULO 6 - ESTUDO DE CASO

Na Secdo anterior, um modelo de analise de sentimentos € proposto, utilizando o
algoritmo NDiST como modelo de classificacdo. Neste Capitulo, um estudo de caso foi criado
utilizando opinides referentes a hotéis, na qual uma &rvore com divisbes binarias sera
proposta de acordo com a analise do dominio.

Na Secdo 6.1, o dominio de hotéis é apresentado, exibindo o resultado de um
questionario feito em nossa pesquisa, evidenciando quais estrelas sdo mais relevantes para 0s
consumidores. Na Sec¢do 6.2, a influéncia dos ratings € discutida com base nos resultados
encontrados na se¢do 6.1. Na Secéo 6.3, a arvore binéria € descrita e os resultados do método
proposto sdo apresentados, exibindo quais as melhores técnicas de extracdo e quais 0S

melhores algoritmos.

6.1 O DOMINIO DE HOTEIS

O dominio de hotéis é bem utilizado em trabalhos que estudam o problema de
classificacdo multiclasse e na inferéncia de ratings. Embora a base de dados utilizada tenha
sido utilizada a fim de descobrir a laténcia da opinido de um individuo em relacdo a aspectos
de uma entidade e a relagdo com o rating final, outros trabalhos como (DE ALBORNOZ et
al., 2011), que utilizam avalia¢des disponiveis no site booking.com, propdem algum método a
fim de inferéncia de ratings.

A fim de conhecer o dominio e a influéncia dos ratings na escolha de um hotel, um
questionario foi criado a fim de verificar a preferéncia de usuarios no momento da reserva de
um hotel. Este questionario foi respondido por 131 pessoas e 0 mesmo encontra-se no
APENDICE C .

Analisando o nivel de escolaridade dos participantes, 42% declararam possuir nivel
superior, 23,4% possuiam o grau de mestre e 22,4% possuiam o grau de doutor. Os outros
12,1% possuiam o ensino médio completo. Esses dados séo apresentados na Figura 6 (a).

Em relagdo & faixa etaria dos participantes, presente na Figura 6 (b), 52,3% tinham
entre 20 e 29 anos, 31,8% tinham entre 30 e 39 anos, 11,2% tinham entre 40 e 49 anos.
Apenas 2,8% tinham mais do que 50 anos e somente 1,9% tinham menos de 19 anos.

Quando perguntados sobre frequéncia com que verificam opinides e 0s respectivos

ratings deixados por outros usuarios nos sites de reserva, 0s participantes, que declararam que
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utilizam alguns sites de reserva de hotéis, sempre utilizam estas medidas avaliativas (68,4%),
conforme a Figura 7. 23,3% informaram que verificam com frequéncias as avaliacdes. Outros
4,5% verificam algumas vezes, 3% raramente verificam e apenas 0,8% ndo utilizam as
avaliacdes disponiveis.

B o,
Graduacéo —42% 20— 29— 523%

abaixo de 19-1,9%

Mestrado — 23,4% acima de 50 —2,8%

Ensino Médio —12,1%
40-49-112%

Doutorado — 22,4% 30-39-318%
(a) (b)

Figura 6. (a) Escolaridade dos participantes do questionério. (b) Faixa etaria dos
participantes.

Na escolha de um hotel, 65,4% dos participantes informou que o rating € a principal
medida utilizada no momento de decidir sobre a reserva de um hotel, enquanto outros 34,6%
avaliam outros aspectos, como localizacdo, preco e servicos disponiveis. Esse resultado pode

ser notado no grafico de Figura 8.

Sempre —66,4%

Munca — 0,8%
Raramente — 3%

As vezes — 4.5%

Frequentemente — 23,3%

Figura 7. Frequéncia que os usuarios verificam os ratings quando vao fazer uma reserva
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rating —65,4%

outros aspectos — 34 6%

Figura 8. Importancia dos ratings no momento da reserva de um hotel

Quando analisado a importancia da escala de ratings baseada em avaliacdes de
usuarios, a maioria dos participantes (46%) prefere reservar hotéis que tenham 4 ou mais
estrelas, mas que podem avaliar outros aspectos. Outros 39,1% escolhem hotéis com 3 ou
mais estrelas, enquanto 14,9% sO reservam hotéis com 5 estrelas. Esse resultado vai de

encontro com a pesquisa presente no site PracticalECommerce e esta presente na Figura 9.

4 ou 5 estrelas — 46%

somente 5 estrelas — 14,9%

Ja 5 estrelas — 39,1%

Figura 9. Ratings mais importantes na escolha de um hotel
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6.2 INFLUENCIA DE RATINGS NO DOMINIO DE HOTEIS

Com base nas pesquisas citadas na Segdo anterior, um processo de divisdo pode ser
explorado por técnicas de divisdo, como o ND. Embora o processo de divisdes binarias seja
mais custoso em relacdo ao tempo de execucdo, ja que cada n6 é configurado com um
algoritmo, a melhor acuracia nos nos intermediarios configurados com algoritmos binérios
pode ser um fator vidvel quando se trata de inferir notas as opinifes. Isso porque a
classificacdo em varias classes (ratings, por exemplo) tem seu uso presente em sites como
Amazom™, IMDb?™ e TripAdvisor™, sendo, portanto, fundamental inferir ratings baseados
em opinides em outros dominios.

Além disso, considerando que duas classes podem ser consideradas muito préximas,
como 2 e 3, na qual a acuracia nesta divisdo é menor, pode-se considerar que 0 erro na
classificacdo ndo seja um fator influente na escolha de um hotel. Isso porque opinides com 1-
3 estrelas, por exemplo, podem n&o ser consideradas de grande utilidade na analise de um
usuario como demonstrado na pesquisa do site PracticalECommerce e no questionario
realizado neste estudo. Essa € uma vantagem em relacdo ao modelo multiclasse, ja que apenas
uma etapa é executada e ndo se tem a garantia de alcancar tais divisGes. Logicamente, para
cada dominio, essa configuracdo de arvores binarias (dicotomias) deve ser estudada a fim de
se determinar quais opinides sdo importantes e, a partir disso, 0 mesmo modelo de inferéncia
pode ser empregado. Para cada dominio ou dependendo da necessidade do usuario, um
modelo de divisbes binarias pode ser empregado.

Esse modelo de inferéncia de ratings, além de separar em uma primeira divisdo as
opiniGes recomendadas e as ndo recomendadas, tem, como objetivo final a classificacdo de
uma opinido com relacdo a uma classe dentro da escala de ratings. Esse processo de divisao
pode ser um fator decisivo a fim de evitar os chamados herdding effects ja que a inferéncia de
um rating feita por um usuario pode ser realizada de forma assistida, na qual cada divisdo do

algoritmo possa sugerir qual a melhor estrela.

6.3 IMPLEMENTACAO DO MODELO

Apos a analise feita do dominio de hotéis e da selecdo das melhores técnicas de
caracteristicas realizadas no Capitulo 4, uma nova arquitetura para o problema de inferéncia

de rating que divida um unico classificador em vérias etapas de classificacdo binaria baseado

3 http://www.imdb.com
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em dicotomias aninhadas (Nested Dichotomies) [13] é proposta, semelhante a arvore exibida

na Figura 10.

Extragdo de Caracteristicas

Normalizagdo: Retirada de caracteres especiais

Retirada de stopwords - N-gramas

| 4

Selecdo de caracteristicas: Chi-quadrado

Vetorizacdo: frequéncia

¥

Classificacdo com divisdes binarias: NDiST

Anilise do dominio

Recomendavel (45)
e

ndo recomendavel (123)

‘ Primeira divisdo: 123 45 \q

V des

Segunda divisdo: 1_23 ‘ ‘ Terceira divisdo: 4_5

2e3

‘ Quarta divisao: 2_3

1 estrela 2 estrelas 3 estrelas 4 estrelas 5 estrelas

Figura 10. Modelo de divisdes binaria para o Problema de Inferéncia de Ratings

Na primeira etapa do algoritmo, as opinides sdo analisadas a fim de verificar se

alguma delas esta sem classificacdo inicial. A partir disso, uma lista das classes existentes é

criada e elas sdo inseridas nos nés da arvore proposta.

Primeiramente, as opinides sdo separadas em duas classes principais: recomendadas e

ndo recomendadas. A partir desta classificacdo, a classe rotulada como ndo recomendada é

dividida em duas categorias: muito ruins e regulares. A classe regular passa por um novo

processo de divisdo binaria gerando classificagdes ruins e neutras. Ja em relagdo a classe

classificada como recomendada, esta sera dividida como boa e muito boa. Com isso, cinco

classes finais para as opinides sao criadas: muito boas, boas, neutras, ruins e muitos ruins, na

qual cada uma corresponde a uma estrela na escala de Likert (1-5).
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A fim de comparar os resultados da técnica de dicotomias aninhadas e os resultados

obtidos no Capitulo 4, os arquivos criados conforme descrito nas se¢des 4.2 e 4.3 também

serdo utilizados. Como serd visto, assim como os resultados dos algoritmos nativos, 0s

modelos que utilizavam n-gramas, chi-quadrado e frequéncia apresentaram melhores

resultados do que outras configuracGes testadas nesta pesquisa.

Na Tabela 16, os n-gramas foram superiores na maioria dos arquivos criados para

realizar os testes. Apenas quando o NDIST foi configurado com 0 SMO nos nos da arvore e 0

arquivo com 250 caracteristicas de treinamento foi utilizado, o resultado dos unigramas foi

superior aos n-gramas.

Tabela 16. Tabela com a acuréacia dos algoritmos NBM e SVM

Naive Bayes Multinomial

Bag-of-words

NuUmero de unigramas ou bigramas

250 500 1000 1500 2000 2500

Unigrama 50,1 49,91 51,4 52,63 51,96 56,11

N-grama 51,56 51,23 52,97 54,33 54,37 56,6
SMO

Unigrama 51,45 51,92 53,13 52,49 51,68 51,91

N-grama 50,65 53,13 54,3 54,32 52,61 53,43

Em relagédo aos algoritmos de aprendizado, o Naive Bayes Multinomial foi superior

em 4 dos 6 arquivos utilizados, sendo superados pelo SMO apenas quando 500 ou 1000 n-

gramas foram utilizados. Em relacdo as técnicas de extracdo, o Chi também teve resultado

superior, como pode ser notado na Tabela 17.

Tabela 17. Tabela com a acurécia dos métodos de sele¢do utilizados o NDiST

Técnica de sele¢do: Chi-quadrado

Bag-of-words

Algoritmo — NUumero de unigramas ou bigramas

NBM - 1000 SVM - 1000 J48 — 1000 KNN — 1000
Unigrama 51,4 53,13 40,12 32,69
N-grama 52,97 54,3 40,6 34,76

Técnica de selecdo: Ganho de Informagéo

NBM - 1000 SVM - 1000 J48 — 1000 KNN — 1000
Unigrama 46,63 46,16 41,47 33,96
N-grama 41,6 42,81 40,57 34,45

Técnica de sele¢cdo: Ganho Médio

NBM - 1000 SVM - 1000 J48 — 1000 KNN — 1000
Unigrama 34,96 32,75 24,39 30,48
N-grama 28,78 28,41 21,01 29,27
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O desempenho desta técnica teve desempenho superior de quase 12% em relagdo ao
ganho de informagdo, como pode ser notado nos resultados do SVM configurado com n-
gramas. Entretanto, para o algoritmo J48, o melhor resultado foi com IG quando configurado
com unigramas. Ja a técnica de ganho médio de informacéo apresentou resultados inferiores
em todos os algoritmos.

Para avaliar a significancia estatisticas dos resultados da Tabela 17, o teste de
Friedman (JAPKOWICZ e SHAH, 2011) com o grande de 95% de confianca para a seguinte
hipdtese H1.:

H1: os trés métodos de selecdo sdo compraveis. Avaliando os valores encontrados
através da ferramenta R, no qual o Chi-quadrado = 13, df = 2, p-value = 0.001503, pode-se
concluir que, de acordo com a tabela de Friedman, existe uma diferenca significativa entre os
trés métodos de selecdo de caracteristicas e que a hipdtese nula H1 é rejeitada, ja que p-value
< 0,05. Com o teste de Friedman indicando uma significancia estatistica, de acordo com
(DEMSAR, 2006), o teste de Nemenyi pode ser utilizado para a comparacdo dos métodos de
selecdo, utilizando o pacote PMCMR?,

Avaliando a Tabela 19 gerada, conclui-se que o método Ganho Médio difere
significativamente dos outros métodos (CHI e IG), j& que 0,0014 e 0,0332 < 0,05.

Tabela 18. Comparac6es utilizando o teste Nemenyi

CHI 1G
1G 0,5768 -
GR 0,0014 0,0332

Assim como feito no Capitulo 4, a utilizacdo da frequéncia foi comparada com a

técnica tfidf que cria pesos para os n-gramas utilizados. Utilizando o resultado dos dois
melhores algoritmos de classificacdo, os arquivos de teste com a frequéncia dos n-gramas
foram superiores em todos os testes, mesmo que esta diferenca tenha sido de préxima, como
nos arquivos com 500 e 1000 n-gramas, no qual o NBM foi utilizado. Os resultados da
acuracia dos arquivos testado estdo na Tabela 18.

Na Tabela 20, a matriz com o melhor resultado utilizando a técnica de NDiST é
exibida. Assim como no Capitulo anterior, 0 melhor resultado foi obtido com o Naive Bayes
configurado com n-gramas e frequéncia de termos, utilizando a técnica de extracdo chi-
guadrado. Como pode ser notado, embora a acuracia final seja de 56,6%, a acuracia proxima

ultrapassa 90% (92,3%) assim como no uso de algoritmos nativos. Outro detalhe esta na alta

26 https://cran.r-project.org/web/packages/PMCMR/index.html
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acurdcia de das classes extremas, 1 e 5 estrelas, ultrapassando 75% de acurécia. Isso pode ser
justificado pela dificuldade em analisar classes intermediérias, devido a semelhanca entre

essas classes.

Tabela 19. Tabela com a acuracia da frequéncia versus modelo tfidf

Naive Bayes Multinomial — CHI

Vetorizacio Numero de unigramas + bigramas
250 500 1000 1500 2000 2500
Freguéncia 51,56 51,23 52,97 54,33 54,37 56,6
TFIDF 48,05 49,13 50,73 48,61 48,65 49,05
SMO - CHI
Frequéncia 50,65 53,13 54,3 54,32 52,61 53,43
TFIDF 45,12 46,6 47,17 46,6 45,95 45,44

Tabela 20. Matriz de confusdo para a técnica NDiST com o algoritmo NBM: melhor

configuracdo encontrada com 2500 n-gramas

a b c d e AcuraCI? _ « classificado como
Exata | Proxima
1140 | 272 | 61 17 10 0,760 0,941 a=1
419 | 546 | 431 | 91 13 0,364 0,931 b=2
145 | 364 | 731 | 201 | 59 0,487 0,864 c=3
30 65 | 202 | 699 | 504 | 0,466 0,937 d=4
22 27 50 | 283 | 1128 | 0,752 0,941 e=5
0,566 0,923 -

A Tabela 21 apresenta a acuracia entre 0s nos para a divisdo binaria dentro do modelo
de Nested Dichotomies proposto na Figura 7, utilizando os arquivos com 1000 e 2000
caracteristicas. Como pode ser notado, a melhor divisdo € a primeira cuja as opinides sdo
separadas como recomendadas ou ndo recomendadas. A partir disso, o desempenho do
classificador diminui a medida que as classes agrupadas sdo divididas. Isso se deve a
semelhanga entre opiniGes com ratings proximos, como nas divisdes 2 e 3 representadas pelo
classificador binario®. Todas as etapas atingem acuracia superior a 65%, superando a etapa
geral de um classificador multiclasse individual, entretanto, a media final apresentada na
tabela ndo é uma boa medida comparativa tendo em vista que a acuracia final do classificador
é dada pelo produtorio [57] na Equacdo 20 da Secdo 5.2. Esse resultado serve apenas para
exibir o desempenho dos nds da arvore binaria que apresenta melhor resultado médio com
uma versdo do algoritmo Naive Bayes Multinomial utilizado como classificador em cada né

existente.
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Tabela 21. Tabela com acuréacia de cada né da &rvore proposta

Binaria! Binaria? Binaria3 Binaria* Média
Algoritmo Numero de unigramas + bigramas
1000 | 2000 | 1000 | 2000 | 1000 | 2000 | 1000 | 2000
Naive Bayes 83,41 | 82,79 | 714,62 | 73,36 | 70,57 | 67,6 | 74,28 | 69,9 | 73,13
NBM 87,91 | 88,85 | 80,44 | 80,91 | 73,47 | 71,27 | 78,24 | 73,83 | 77,11
SVM Linear 87,59 | 87,17 | 80,38 | 77,84 | 69,9 | 65,9 | 76,21 | 67,87 | 74,79
SMO 85,11 | 86,92 | 80,56 | 79,22 | 70,47 | 66,8 | 76,79 | 67,9 | 75,39

Para a arvore proposta na Figura 10, por exemplo, a probabilidade da classe 2 para

uma instancia x é dada por:
P(c=2|x) = p(c €{1,2,3}x).p(c €{2,3}x,ce{1,2,3}).p(c € {2}|x, c € {2,3}).

Um dos ganhos deste modelo estd em qual n6 o resultado ja é atil em termos de
classificacdo e inferéncia de rating. Por exemplo, dividir um conjunto de opinides com 2 e 3
estrelas pode ndo ser viavel tendo em vista a semelhanca entre as opinides e a importancia que
essa diferenca pode fazer na escolha de um hotel. Isso por que, além das estrelas, outros
atributos podem ser considerados na escolha e nem sempre uma estrela a mais ou a menos
pode ser determinante na escolha final de uma hospedagem. Alguns trabalhos, como (PANG;
LEE, 2005) e (GOLDBERG, A. B.; ZHU, 2006) utilizam apenas 4 classes finais.

Mesmo com as técnicas selecionadas no Capitulo 4, os testes anteriores também
avaliaram quais técnicas de extracdo de caracteristicas e algoritmos de aprendizado foram
melhores, entretanto, para o algoritmo NDIiST. Pode-se concluir que as mesmas técnicas
foram escolhidas, enfatizando a relacéo entre o dominio e as técnicas de extracao e algoritmos
escolhidos.

No Capitulo seguinte, os resultados dos algoritmos nativos serdo comparados aos
resultados obtidos através da técnica proposta NDIST, exibindo graficos comparativos em
relacdo & acurdcia dos mesmos. A partir disso, a metodologia sera comparada com 0s
principais resultados obtidos por outros pesquisadores e com os resultados dos algoritmos
testados anteriormente no Capitulo 4. Isso pode ser de grande utilidade para a comunidade a
fim de gerar ratings mais consistentes para os produtos e, para 0s usuarios, indicar como 0s

produtos sao realmente avaliados.
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CAPITULO 7 - AVALIACAO EXPERIMENTAL DO CLASSIFICADOR
NDiST

Com a definigdo do algoritmo com divisGes binarias e com os resultados da técnica
NDIST descritos nas seces anteriores, esse Capitulo apresenta um comparativo, utilizando
gréficos e tabelas dos testes realizados nos dois Capitulos anteriores, com o intuito de avaliar
as técnicas de extracdo e, principalmente, a técnica de dicotomias aninhadas.

As proximas Secdes estdo divididas em resultados para a acuracia final do modelo,
destacando as técnicas que apresentaram o melhor desempenho, e em resultados que destacam
o0 resultado da primeira e principal divisdo em relacdo aos algoritmos nativos, multiclasse

adaptados e outras arvores criadas com o NDiST.

7.1 COMPARATIVO DA ACURACIA FINAL DOS MODELOS TESTADOS

O primeiro comparativo apresentado na Figura 11 e na Tabela 22 é em relacdo a
acuracia dos algoritmos nativos em relacdo a arvore proposta no Capitulo anterior. Embora
mais algoritmos tenham sido testados, apenas os dois melhores algoritmos foram exibidos.
Em relagdo ao nimero de n-gramas utilizados no treinamento, os melhores resultados foram
com arquivos que utilizam 2500 n-gramas para 0 modelo proposto. Outro detalhe estd no
crescimento da acuracia com o aumento dos n-gramas, que pode ser notado em quase todos 0s
algoritmos. Apenas 0 SMO néo apresentou uma linha crescente.

Tabela 22. Acuracia do NDiST e dos melhores algoritmos nativos - CHI — N-gramas

_ Ndmero de unigramas + bigramas
Algoritmo
250 500 1000 1500 2000 2500
SMO - NDiST 50,65 53,15 54,3 54,32 52,61 53,45
NBM — NDiST 51,56 51,23 51,4 54,33 54,37 56,60
SMO 55,78 57,05 56,68 56,06 55,3 55,74
NBM 55,21 57,54 58,81 59,43 59,89 60,45

Como pode ser notado, a acuracia do Naive Bayes Multinomial é a melhor, atingindo
60,45%, sendo superior em quase 4% em relacdo a melhor acurécia do modelo ND proposto.

Embora normalmente inferior, 0 NDIST chega a superar o modelo SMO com 2500 n-gramas.
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Figura 11. Comparativo da acuracia entre o NDiST e os algoritmos nativos - CHI — N-
gramas

A Figura 11 mostra o desempenho final da variacdo do algoritmo NDiST, comparado
com os resultados dos algoritmos nativos testados no Capitulo 4. Embora o algoritmo NDiST
seja mais adequado, baseando-se em pesquisas que demonstrem a importancia da primeira
divisdo, algoritmos nativos 1-etapa possuem acurécia final superior quando comparada ao
modelo de divisbes proposto.

Da mesma forma, embora o CHI sendo quase sempre superior aos outros dois métodos
utilizados (IG e GR), o IG foi testado a fim de verificar tanto o desempenho dos algoritmos
com a técnica NDiST, bem como a acuracia atingida em relacdo ao nimero de caracteristicas
de treinamento, conforme mostra a Tabela 23 e o grafico da Figura 12. O melhor desempenho
foi atingido pelos algoritmos nativos, assim como analisado anteriormente. Os resultados dos
algoritmos testados foram bem semelhantes, entretanto, a maior acuracia foi alcancada pelo
SMO, atingindo 50,09%.

Tabela 23. Acuracia do NDIST e os algoritmos nativos — IG — n-gramas

) NuUmero de unigramas + bigramas
Algoritmo
250 500 1000 1500 2000
SMO - NDiST 29,6 37,7 42,81 45,71 47,29
NBM — NDiST 24,05 36,96 41,6 47,27 48,36
SMO 29,17 40,09 46,45 49,05 50,09
NBM 28,56 34,21 43 49,06 52,21
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Figura 12. Comparativo da acuracia entre o NDiST e os algoritmos nativos - 1G — N-
gramas

Na Tabela 24 e na Figura 13, o método de divisbes baseado em uma arvore binéria é
comparado com dois outros modelos de divisdo binéria: one-vs-one e one-vs-all. Da mesma
forma quando comparado aos algoritmos de classificacdo nativos, a variacdo do ND proposta
é superada por algum algoritmo, nesse caso pelo modelo OvA, ambos configurados com o
Naive Bayes Multinomial. Com o modelo one-vs-all, a melhor acuracia foi atingida em todos
0s testes realizados com os arquivos ja citados: 61,01 % com 2500 n-gramas selecionados
com o método chi-quadrado.

Em relacdo ao algoritmo OvO, quando utilizados 2500 n-gramas para o treinamento, o
algoritmo NDIST tem a acuracia superior. Outro detalhe esta na diferenca entre os dois
melhores métodos cuja maior valor atinge cerca de 7%, quando 1000 n-gramas sao usados no
treinamento.

O ganho das divisdes baseadas em uma arvore binaria estd em relacdo ao numero de
divisbes possiveis para cada modelo. Para o problema 5-classes, 4 iteracBes sao utilizadas no
ND, enquanto OVA e OvO utilizam 5 e 10 iteracdes, respectivamente.

Tabela 24. Acuréacia do NDiST e métodos de classificacdo multiclasse adaptado: OVA e

ovo
_ Numero de unigramas + bigramas
Algoritmo
250 500 1000 1500 2000 2500
NDiST — NBM 51,56 51,23 51,4 54,33 54,37 56,60
OvA - NBM 55,44 57,53 58,97 59,72 60,03 61,01
OvO - SMO 55,78 57,05 56,68 56,06 55,3 55,74
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Figura 13. Comparativo da acuracia entre o NDiST e métodos de classificagao
multiclasse adaptado: OVA e OVO

Na Tabela 25, o algoritmo NDIST utilizando o Naive Bayes Multinomial é comparado
com duas técnicas de ensemble: o Bagging e o AdaBoost em relacdo ao tempo e a acuracia,
ambos disponiveis na ferramenta Weka. Esses resultados foram alcancados com o arquivo
com 2000 n-gramas e mostra que, assim como Vverificado nos testes comparativos com outros
algoritmos, a acuréacia do algoritmo de divisGes baseadas em ND ¢é inferior a ambos 0s
modelos aqui exibidos. Apenas em relacdo ao tempo do AdaBoost o algoritmo com divisfes
binarias é superior.

Tabela 25. Comparativo da acuracia entre 0 NDiST e métodos ensemble

Algoritmo Tempo Recall Precisédo Acurécia
ND com NBM 0,84 0,566 0,556 56,6
Bagging com NBM 0,28 0,597 0,594 59,69
AdaBoost 3,14 0,599 0,597 59,89

Para avaliar a significancia estatistica entre o algoritmo NDIST e 0s outros algoritmos,
o teste de Wilcoxon (JAPKOWICZ e SHAH, 2011) foi realizado, com base na Hipotese 2:

H2: Utilizar ou ndo o algoritmo NDiST com o método de selecdo CHI apresenta
resultados comparaveis em relacao aos algoritmos NBM e ao SVM. Nesse caso, a acuracia foi
avaliada com um nivel de confianca de 95%. Analisando a Tabela Wilcoxon paran =12,V =
17 e V = 13. Nesse caso, os valores da tabela sdo maiores que 0 Tyiicoxon €NCONtrado

Twitcoxon = 0, rejeitando a hipdtese H2 de que o algoritmo NDIST é comparavel aos
algoritmos NBM e SMO.

A Tabela 26 foi utilizada para realizar o teste de Wilcoxon.
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Tabela 26. Resultados da Tabela 22 usados no teste Wilcoxon

Dominio | NDIST Né&o- NDiST - N&o-NDiST Rank +Rank
NDiST N&o-NDiST - NDiST
SMO250 50,65 55,78 -5,13 5,13 9 -9
NBM250 51,56 55,21 -3,65 3,65 5) -5
SMO500 53,15 57,05 -3,9 3,9 7 -7
NBM500 51,23 57,54 -6,31 6,31 11 -11
SMO01000 54,3 56,68 -2,38 2,38 3 -3
NBM1000 51,4 58,81 -7,41 7,41 12 -12
SMO1500 | 54,32 56,06 -1,74 1,74 1 -1
NBM1500 | 54,33 59,43 51 5,1 8 -8
SMO2000 | 52,61 55,3 -2,69 2,69 4 -4
NBM2000 | 54,37 59,89 -5,52 5,52 10 -10
SMO2500 | 53,45 55,74 -2,29 2,29 2 -2
NBM2500 | 56,60 60,45 -3,85 3,85 6 -6

7.2 COMPARATIVO DA ACURACIA DA PRIMEIRA DIVISAO DOS MODELOS
TESTADOS

Como visto na Sec¢do anterior, a acuracia final do classificador proposto foi inferior &
grande parte dos algoritmos e técnicas testadas. Entretanto, quando a primeira e mais
importante divisao foi analisada, divisdo esta que é utilizada em grande parte dos trabalhos de
classificacdo em relacdo a polaridade das opinides, a acuracia do modelo supera, em alguns
casos, alguns algoritmos nativos e outros modelos multiclasse adaptados. Isto vai de encontro
com as pesquisas que demonstram a importancia desta divisdo no contexto de analise de
sentimentos.

O primeiro comparativo apresentado € em relagdo a acuracia da primeira e mais
importante divisdo, tanto de algoritmos nativos quanto da técnica NDiST, utilizando arquivos

de treinamento com 1000 e 2000. Nesse caso, trés modelos de classificagdo binaria foram




85

utilizados: o modelo binério?, no qual as classes 1, 2 e 3 sdo consideradas ndo recomendadas e
as classes 4 e 5 sdo recomendadas; o modelo binério?, cujas classes 1 e 2 sdo ruins; e um
modelo binario (binario3) representado por um algoritmo nativo onde, nesse caso, a acuracia
da divisdo é calculada de acordo com a matriz de confuséo final. No modelo binario?, o intuito
é medir a acuracia em relacdo ao nimero de opinides que foram consideradas recomendas e 0
namero que foi classificada como ndo recomendada.

Na Tabela 27, quando apenas os algoritmos configurados com a divisdo binaria
(binaria! e binaria?) sdo comparados, nota-se que o agrupamento utilizando a classe 3 como
ndo recomendada apresenta maior acurcia do que o modelo com a classe 3 considerada
recomendada, indo de encontro com a pesquisa do site PracticalECommerce e com a maioria
dos participantes do questionario de nossa pesquisa. Em relacdo aos algoritmos nativos, 0s
resultados sdo bem semelhantes. Para os algoritmos Naive Bayes e Naive Bayes Multinomial,
os algoritmos nativos apresentam a acuracia um pouco superior, ndo chegando a mais de 1%
de diferenca. Avaliando o SVM, quando a técnica proposta utiliza o modelo linear, 0s
resultados sdo superiores ao dos algoritmos nativos, ficando um pouco acima de 1% em
alguns casos. Para o SMO, o resultado do modelo proposto fica um pouco abaixo do
algoritmo nativo. Para cada algoritmo, os resultados exibidos correspondem ao uso de n-
gramas e da técnica chi-quadrado.

Tabela 27. Comparativo entre a primeira divisédo binaria e 0 modelo multiclasse

Binariat Binaria? Binarias
Algoritmo NUmero de unigramas + bigramas
1000 2000 | 1000 | 2000 | 1000 | 2000
Naive Bayes 83,4 82,8 80,8 80 83,7 83
Naive Bayes Multinomial | 87,9 88,8 85,9 | 86,1 88,4 | 89,1
SVM Linear 87,6 87,1 84,6 | 853 | 86,3 | 864
SMO 86,9 86,9 85,1 84,2 87,2 87,4

O modelo de divisbes binarias proposto é o mais adequado em relacgéo a influéncia que
ratings com poucas estrelas tem, separando, em uma primeira etapa, opiniées boas e ruins. A
Tabela 28 e a Figura 14 mostram o desempenho da arvore proposta em relacdo a outras
arvores que tiverem melhor acuracia final, chamadas BestTree. Como pode ser notado,
mesmo quando comparado com arvores que, posteriormente tem a acuracia superior, na

primeira e mais importante divisdo, os resultados da arvore proposta s&o bem semelhantes e,
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em alguns casos, chegam a superar as BestTrees. Analisando o algoritmo Naive Bayes
Multinomial, o algoritmo proposto supera em todos 0s casos a arvore com melhor acuracia
final. Estes resultados foram obtidos utilizando o Chi-quadrado juntamente com n-gramas e a

frequéncia dos mesmos.

Tabela 28. Comparativo entre acuracia do modelo NDiST e das BestTrees

_ NuUmero de unigramas + bigramas
Algoritmo
250 500 1000 1500 2000 2500
SMO - NDiST 85,6 86,3 86,9 87,9 86,9 86,8
NBM — NDiST 86,6 86,7 87,9 88,5 88,8 89,6
SMO - BestTree 83 85,9 85,9 85,6 85,9 85,8
NBM — BestTree 85,2 87,2 87,8 87,7 88,8 88,3
o
3] — o]
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Figura 14. Comparativo entre acuracia na primeira divisdo do modelo NDiST e das
BestTrees

Na Tabela 29 e na Figura 15, o NDiST supera em alguns casos os algoritmos nativos.
Isso mostra que, mesmo com a acurdcia final sendo inferior, essa primeira divisdo atinge um
bom desempenho, conforme analisado no questionario proposto e nos resultados de outras
pesquisas. Isso mostra que a maior dificuldade estd na divisdo de classes consideradas
proximas, como as classes 2 e 3, por exemplo. Analisando o NBM, para os arquivos com 250
e 2500 caracteristicas de treinamento, o modelo proposto supera o algoritmo nativo.

Da mesma forma, quando os resultados da primeira divisdo sdo comparados com
outras técnicas multiclasse adaptadas, alguns resultados sdo superiores. Esses resultados estdo

descritos na Tabela 30 e na Figura 16, na qual o algoritmo Naive Bayes foi utilizado com as
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técnicas OVA e OvO. Embora as acuracias sejam muito semelhantes, isso mostra que, para
esta primeira divisdo, o uso da técnica de dicotomias proposta é viavel.

Tabela 29. Comparativo entre primeira divisdo do NDiST e dos algoritmos nativos

_ NuUmero de unigramas + bigramas
Algoritmo
250 500 1000 1500 2000 2500

SMO - NDIiST 85,6 86,3 86,9 87,9 86,9 86,8
NBM - NDiST 86,6 86,7 87,9 88,5 88,8 89,6

SMO 85,9 87 87,2 86,9 87,4 87,9

NBM 86,1 87,5 88,4 88,5 89,1 89,4

o

@ 1

———

- o : o] ;—?—_ O -
° g gz ° ° || + NDiST com SMO
<0 * NDiST com NBM
5 03 SMO
< o NBM

oo

o

© I | | | |

500 1000 1500 2000 2500

Namero de n-gramas

Figura 15. Comparativo entre primeira divisdo do NDiST e dos algoritmos nativos

A Figura 17 mostra os resultados da primeira divisdo e da acuracia final aproximada,
evidenciando que o resultado da primeira divisdo fica bem préximo da acuracia final que
considera as classes vizinhas n-1 como corretas. Essa alta acuracia aproximada indica que, em
muitos dos casos, existe um erro pequeno de classificacdo. Esse fato estd relacionado as
dificuldades da anélise de texto, ja que cada usuario tem uma maneira de escrever.

Tabela 30. Comparativo entre primeira divisdo do NDiST e dos métodos multiclasse

adaptados
_ Numero de unigramas + bigramas
Algoritmo
250 500 1000 1500 2000 2500
NDIiST 86,6 86,7 87,9 88,5 88,8 89,6
OVA 85,8 87,4 89,7 88,8 89,1 89,4
Oovo 85,8 87,3 88,3 88,8 89,1 89,4
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Figura 16. Comparativo entre primeira divisdo do NDiST e dos métodos multiclasse
adaptados
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Figura 17. Comparativo entre a primeira divisdo e a acuracia final aproximada da
arvore proposta e os algoritmos nativos

Para avaliar a significancia estatistica entre o algoritmo NDIiST e os outros algoritmos,
o teste de Wilcoxon (JAPKOWICZ e SHAH, 2011) foi realizado, com base na Hipdtese 3:

H3: Utilizar ou ndo o algoritmo NDiST com o método de selecdo CHI apresenta
resultados comparaveis em relacédo aos algoritmos NBM e ao SVM. Nesse caso, a acuracia da
primeira divisdo foi avaliada com um nivel de confianga de 95%. Os resultados utilizando a
ferramenta R foram p-value = 0.1671 e Ty i1c0x0n = 17. Analisando a tabela de Wilcoxon para
n = 12-1=11, tem-se o valor critico V = 13 e V = 10. Como Ty ;1coxon > V, @ H3 € aceita, ou

seja, 0 algoritmo NDIST pode ser utilizado em relacéo aos algoritmos NBM e SVM.

A Tabela 31 foi utilizada para realizar o teste de Wilcoxon.



Tabela 31. Resultados da Tabela 29 usados no teste Wilcoxon
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Dominio | NDIST Né&o- NDiST - N&o-NDiST Rank +Rank
NDiST N&o-NDiST - NDiST
SMO250 85,6 85,9 -0,3 0,3 4 -4
NBM250 86,6 86,1 0,5 0,5 2 +2
SMO500 86,3 87 -0,7 0,7 9 -9
NBM500 86,7 87,5 -0,8 0,8 10 -10
SMO1000 86,9 87,2 -0,3 0,3 5 -5
NBM1000 87,9 88,4 -0,5 0,5 7 -7
SMO1500 87,9 86,9 1 1 1 +1
NBM1500 88,5 88,5 0 0 Remove Remove
SM02000 86,9 87,4 -0,5 0,5 8 -8
NBM2000 | 88,8 89,1 -0,3 0,3 6 -6
SMO2500 86,8 89,4 -3,4 3,4 11 -11
NBM2500 | 89,6 89,4 0,2 0,2 3 +3
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CAPITULO 8 - CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Essa pesquisa apresentou um estudo do uso de analise de sentimentos e algoritmos de
aprendizado de maquina para problemas de classificacdo de rating relacionadas a opinides
sobre produtos e/ou servicos. Ainda, apresentou uma proposta da utilizagdo de um algoritmo
de divisdes binarias para resolver o problema de classificagdo multiclasse que, de acordo com
algumas pesquisas com problemas multiclasse, se mostra mais adequada do que processos de
divisbes binadrias como one-vs-all (OvA) e one-vs-one (OvO) em relacdo ao ndmero de
divisdes necessarias, embora a acuracia final do modelo OvA seja superior. Embora os
resultados finais nem sempre superem os resultados de outros modelos, o algoritmo proposto
NDIST, uma variante do algoritmo Nested Dichotomies (ND), em determinados conjuntos de
dados, supera alguns modelos de classificacdo multiclasse (FRANK e KRAMER, 2004).

Para o problema de inferéncia de ratings, caso a acuracia final seja considerada, isto €,
apenas a inferéncia de rating final, os algoritmos nativos e 0 modelo OvA sdo mais indicados
por terem maior desempenho. Entretanto, para uma classificacdo passo a passo, indicando
qual a divisdo é a melhor por meio de divisGes binarias, o algoritmo proposto é capaz de
dividir o processo de forma que, em um primeiro agrupamento, as opinides ja sejam, no
minimo, separadas como recomendaveis ou ndo recomendaveis. Essa divisdo é a mais
utilizada pelos trabalhos em classificacdo binaria, na qual as opinides normalmente sao
agrupadas com 3 classes (1, 2 e 3) consideradas ndao recomendadas e duas (4 e 5) como
recomendadas. Além disso, a utilizagdo de divisGes binérias também pode ser datil no
aproveitamento dos principais algoritmos propostos nos trabalhos relacionados sem que haja
algum tipo de modificacdo a fim de adaptar um modelo ao problema multiclasse. Apenas 0s
arquivos de treinamento sdo modificados e isso pode ser realizado por meio do algoritmo
NDIST.

8.1 CONTRIBUICOES

Essa pesquisa apresenta um modelo de extracdo de caracteristicas baseados nos
principais métodos de selecdo de caracteristicas utilizados como referéncia e que foram
selecionados de acordo com a importancia e relevancia dos trabalhos. Na etapa de extracdo de
caracteristicas, fundamental na analise de sentimentos de acordo com (LIU, 2012) e (PRUSA,;
KHOSHGOFTAAR; DITTMAN, 2015), sdo utilizadas técnicas que foram previamente
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empregadas na analise de polaridade, como ganho de informagdo e o chi quadrado e que
obtiveram resultado muito bom na analise multiclasse.

Como principal contribuicao, esse trabalho também propde um modelo de divisdo e
analise que possa ser utilizado em qualquer dominio de analise multiclasse de opiniées com
algoritmos de aprendizado de maquina supervisionados, sendo para 5-classes (ratings) ou 10-
classes (notas)?’. Para isso, além de todas as etapas comuns no problema de inferéncia de
rating até a utilizacdo de algum algoritmo de aprendizado, um estudo deve ser realizado em
torno do dominio a fim de encontrar quais sdo as melhores divisdes possiveis em termos de

agrupamento das classes, bem como quais sdo as melhores TEC’s para dado dominio.

8.2 TRABALHOS FUTUROS

Como pode ser visto, o foco deste trabalho estava na proposta de uma nova forma de
utilizar algoritmos de aprendizado para o problema de inferéncia de ratings. A fim de
melhorar o desempenho dos mesmos, algumas etapas na fase de extracdo de caracteristicas
foram desconsideradas e foi dada maior importancia na area de aprendizado do que no
processamento da linguagem natural. Como exemplo de melhorias na fase de processamento
textual, pode-se citar a correcdo de palavras e retiradas de radicais que ndo alterem o sentido
de uma frase como etapas que podem aumentar a acuracia final do modelo de divisao binéria.

Outro fator essencial e que pode contribuir para a melhoria do desempenho é analisar a
credibilidade do autor dos comentarios, detalhe que ndo foi possivel devido a falta de
identificacdo de alguns autores na base de dados utilizada. 1sso pode fazer com que um n-
grama tenha um peso diferente na execucdo dos algoritmos de aprendizado. Outras medidas
que podem ser feitas sdo a analise das opinides em relagdo aos atributos de uma entidade e
melhorias nas configuragdes do algoritmo NDiST, como a utiliza¢do de diferentes algoritmos
nos nos da arvore. Além do NDIST, outros algoritmos podem ser modificados, tendo em vista
que a ferramenta Wekaz? foi utilizada apenas com o0s algoritmos ja existentes.

Em trabalhos futuros, esse modelo pode ser testado em diferentes bases de dados a fim
de medir o desempenho em relacdo a outras técnicas e algoritmos ja utilizados na literatura.
Além disso, esse modelo pode ser utilizado em um sistema de recomendacdo de ratings.
Nesse caso, um sistema on-line poderia utilizar o conhecimento adquirido e, em cada etapa,

sugerir qual a melhor diviséo e indicar o motivo da escolha de tal diviséo, apontando quais

27 http://www.booking.com
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palavras foram fundamentais para a sugestdo de tal divisdo. Isso pode ser de grande utilidade
para um usuario onde este poderia verificar quais palavras ou conjunto delas foram essenciais
na formacdo do rating para sua opinido. Esse pode ser um passo a fim de evitar que erros de
classificacdo ocorram, onde, em muitos casos, textos subjetivos que poderiam ser analisados
como recomendacdes excelentes sdo classificadas com estrelas inferiores devido a influéncia
do overall rating de um item avaliado. Esse problema, conhecido como herding effects, pode
ser evitado se uma recomendacéo de estrelas for feita baseada nas palavras utilizadas em uma

opinido.
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a couldn’t her more she’ll through whom
about did here most she’s to why
above didn’t here’s mustn’t should too why’s
after do hers my shouldn’t under with
again does herself myself S0 until won’t
against doesn’t him no some up would
all doing himself nor such very wouldn’t
am don’t his not than was you

an down how of that wasn’t you’d
any during how’s off that’s we you’ll
are each I on the we’d you’re
aren’t few i’d once their we’ll you’ve
as for i’1l only theirs we’re your

at from i’'m or them we’ve yours
be further i’ve other themselves | were yourself
because had If ought then weren’t yourselves
been hadn’t In our there what

before has into ours there’s what’s

being hasn’t Is ourselves | these when

below have isn’t out they when’s

between haven’t It over they’d where

both having it’s own they’ll where’s

but he Its same they’re which

by he’d itself shan’t they’ve while

can’t he’ll let’s she this who

could he’s me she’d those who’s




APENDICE B - EXEMPLOS DE N-GRAMAS PARA O TREINAMENTO

Ganho de Informacéo Chi-quadrado Ganho Médio
disgusting dirty parisian
not_impressed worst loved
smelly horrible divine

filthy great pristine
failed rude disappointed
worst told hotel_great
unacceptable wonderful no_hesitation
not_return terrible loved

dingy loved strolling
drawing dump been_more
parisian awful excellence
divine excellent moment
loved perfect rusty

perfect manager terrific

great fantastic definitely
fantastic never small_room
treasure location be_back
excellent disgusting magical
wonderful ok sophisticated
incredible filthy exquisite
awesome clean rue

favorite finally perfect




APENDICE C - QUESTIONARIO

A influéncia da opiniao de outros usuarios na
selecao de hotéis em sites de reserva

Um recurso comum para auxiliar usuarios de sites de reserva de hotéis a selecionar o item mais
apropriado para as suas necessidades & o registro e exibigio das opinides de outros usuérios
sobre a qualidade do servigo oferecido por hotéis em que ja se hospedaram. Essas opinities
podemn ser representadas nas seguintes formas:

a) avaliagbes padronizadas (notas, estrelas ou ratings); e
b) comentarios livres, descrevendo impressdes positivas ou negativas sobre um hotel.

Essa pesquisa tem como objetivo avaliar a importéncia que usuérios de sites de reserva de hotéis
déo as opinides de outros usuarios (seja na forma de avaliages padronizadas ou comentarios),
no momento em que selecionam um hotel para sua hospedagem.

A pesquisa tem 12 perguntas e serdio necessarios apenas cerca de 3 minutos para o seu
preenchimento. As informages recolhidas serfio destinadas estritamente ao estudo descrito e
ndo sera solicitado nenhum dado pessocal como nome, telefone, e-mail ou qualquer namero de
documento como RG, CPF ou passaporte. A divulgagéo dos resultados obtidos pauta-se no
respeito-a privacidade dos participantes, cujo anonimato seré preservado. Qualquer davida podera
ser encaminhada ao e-mail alexandre lunardi2@gmail.com para esclarecimento.

*0brigatdrio

Para prosseguir, assinale o campo abaixo: *

|| Concordo com os termos para a realizacéo desta pesquisa
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A influéncia da opiniao de outros usuarios na
selecdo de hotéis em sites de reserva

*Obrigatorio

Parte A: Perfil do participante

1 - Qual a sua faixa etaria? *

19 anos ou menos
() 20 a29 anos
() 30a 39 anos
) 40349 anos
) 50a 59 anos

1 60 anos ou mais

2 - Qual o seu maior nivel de escolaridade (completo)? *
() Ensino Fundamental | (1° ac 5° ano)

() Ensinc Fundamental Il (6° ao 9° ano)

 Ensine Meédio (1° ac 3%ane)

(_» Ensino Superior

(1 Especializacio

) Mestrado

() Doutorado
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A influéncia da opiniao de outros usuarios na
selecdo de hotéis em sites de reserva

*Obrigatdrio

Parte B: A importancia das avaliagdes padronizadas (notas,
estrelas ou ratings)

3 - Ao selecionar um hotel em um site de reserva, vocé costuma verificar as avaliagoes
padronizadas (notas, estrelas ou ratings) dos hotéis que pretende reservar? *

) Sempre

() Quase sempre

) Asvezes

() Raramente

) Nunca

4 - Considerando a escala de 1 a 5 estrelas, que é utilizada na maioria dos sites para a avaliagao
da qualidade de um hotel, como voce se enquadra? *
) Séreservo hotéls avaliados com 5 estrelas

(1 Prefiro reservar hotéis avaliados com 5 estrelas, mas posso optar por inferiores, dependendo de outros
aspectos

(1 Soreservo hotéis avaliados com 4 ou 5 estrelas

(1 Prefiro reservar hotéis avaliados com com 4 ou 5 estrelas, mas posso optar por inferiores, dependendo
de outros aspectos

1 Séreservo hotéls avaliados com 3, 4 ou 5 estrelas

() Prefiro reservar hotéis avaliados com 3, 4 ou 5 estrelas, mas posso optar por inferiores, dependendo de
outros aspectos

(1 Reservo preferencialmente hotéis com boas avaliagGes, mas levo em consideragdo outros atributos
antes de decidir

(_ Levo em consideragdo outros atributos para decidir, mas verifico as avaliages dos hotéis em que
pretendo me hospedar

() M&o verifico as avaliagtes dos hotdis

5 - Uma estrela a mais ou a menos na classificag@o de um hotel faz diferenga na sua escolha? *
) Sim

) Mao

) As vezes, dependendo de outros atributos



A influéncia da opinido de outros usuarios na
selecdo de hotéis em sites de reserva

*0brigatdrio

Parte C: A importancia dos comentarios individuais de outros
usuarios

6 - Ao selecionar hotéis em um site de reserva, voce costuma ler os comentarios individuais de
outros usudrios que ja se hospedaram nos hotéis que vocé pretende reservar? *

() Sempre

) Quase sempre
() Asvezes

() Raramente
) Nunca

7 - As opinioes expressas nos comentarios dos outros usuarios costumam influenciar a sua
decisao sobre reservar ou ndo um determinado hotel? *

() Sempre

) Quase sempre
() Asvezes

() Raramente
) Nunca

8 - Com relagao as avaliagoes dos hotéis e os comentarios individuais dos usuarios, como voce
se posiciona? *

() Percebo que os hotéis bem avaliades sempre recebem comentarios positivos, e vice-versa

() Percebo que alguns hotéis bem avaliados as vezes recebem comentarios negativos, e vice-versa

() Percebo gue muitos hotéis bem avaliados recebem comentérios negativos, e vice-versa

() MN3o vejo relagdo entre as avaliagdes e os comentarios dos usuérios
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A influéncia da opinido de outros usuarios na
selecao de hotéis em sites de reserva

*Obrigatorio

Parte D: Outros atributos importantes na selecao de um hotel

9 - Quais sao os outros atributos e informagoes importantes que vocé leva em consideragao na
escolha de um hotel? *
(selecione todos os itens que achar necessario)

[l Menhum

[ Prego

[ Localizagéo

[ Disponibilidade de wifi

["] Qualidade do marca/rede de hotéis

[ Outras facilidades (fitness, piscina, etc)

[J Outro: | |




A influéncia da opinido de outros usuarios na
selecdo de hotéis em sites de reserva

*Obrigatério

Parte E: Questoes complementares

10 - Em quantos sites, em média, vocé busea um hotel antes de realizar uma reserva? *

) Dois ou menoas
() Entre trés e quatro

() Cinco ou mais

11 - Quais sites voce costuma utilizar para reservar hotéis? *
Booking

CvC

Decolar

Hoteis.com

Submarino Viagens

TripAdvisor

Ooooooo

Trivago

O

Qutro: | |

12 - Qual o site mais utilizado por vocé no momento de reservar um hotel? *

Booking

CvC

Decolar
Hoteis.com
Submarino Viagens
TripAdvisor

Trivago

eo0cO@OCQ@OOQ@

Outro: | |

Se desejar fazer algum comentario adicional, utilize o campo abaixo:
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