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Resumo

Com o crescimento do mercado de smartphones, as empresas de aplicativo
estdo competindo cada vez mais por usuarios e adquirindo valores de mercado
na casa dos bilhdes de dodlares. A analise das opinides emitidas pelos usuarios
de aplicativos é importante para os desenvolvedores terem um retorno sobre os
requisitos desejados do aplicativo, defeitos, pedidos de novas funcionalidades
e experiéncia dos usuarios em relacdo a funcionalidades especificas. Além
disso, monitorar a opinido dos usuarios depois do langamento de uma nova
versao do aplicativo € importante porque as lojas dao maior visibilidade aos
aplicativos com melhores notas e avaliagdes, o que se traduz em mais
downloads. A avaliagdo manual das opinides é muito custosa, devido ao alto
volume de informagdes. A partir da demanda real de uma empresa brasileira de
aplicativos, um sistema de analise de sentimentos para as avaliagbes do
aplicativo android "Ant Smasher" foi desenvolvido. Este aplicativo possui mais
de 100 milhdées de downloads e recebe cerca de 200 avaliacbes por dia. O
sistema, a partir do texto da avaliacdo e do idioma, classifica as avaliagdes
automaticamente em “positivo”, “negativo” ou “neutro”. Este trabalho analisa e
compara diferentes algoritmos, como Naive-Bayes, regressdo logistica,
algumas técnicas de processamento de linguagem natural, e escolhe o
algoritmo que mais atende aos requisitos. O sistema é composto de um plugin
do Google Chrome para classificar automaticamente as avaliacbes na pagina
“‘Ratings & Reviews” de um aplicativo Android (loja Goolge Play) e de um
projeto em node que a partir de um arquivo csv contendo varias avaliagbes

gera um relatério sobre o sentimento destas.

Palavras-chave: analise de sentimento, avaliagado de aplicativos, algoritmo de
aprendizado de maquina, Naive-Bayes, regressao logistica, processamento de

linguagem natural.






Abstract

With the smartphone market growth, mobile application companies are
competing more and more for user acquisition and reaching billion dollars
valuations. The analysis of user opinion on mobile apps is very important for
these companies to have a direct feedback on the desired requirements of their
application, bugs, new features requests and the user experience. Tracking
user opinion is also very important, specially on new releases, since the app
stores (Google Play and Apple Store) give more visibility to the highest rated
apps. The manual classification of these reviews can be very expensive tough,
mainly due to the high volume of information. Taking a real demand from a
Brazilian mobile app company (Best Cool & Fun Games) the purpose of this
report was to develop a sentiment analysis system for the mobile app “Ant
Smasher”, which gets more than 200 reviews per day and has more then 100
million downloads. The system automatically classifies a review in “positive”,
“negative” or “neutral”, receiving as input the review text and the language it
was written. This report analyses and compares different machine learning
algorithms, such as Naive-Bayes and logistic regression, and some natural
language processing techniques choosing the one that best fulfill the
requirements. The system is composed by a Google Chrome plugin to analyze
the reviews from the Google Play Store (Ratings and reviews section) and a
project in nodejs that takes as input a csv file containing several reviews and

generates a report based on the predicted sentiment of these reviews.

Keywords: sentiment analysis, mobile app reviews, machine learning, Naive-

Bayes, logistic regression, natural language processing
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1. Introducgao

Com a utilizagdo cada vez maior dos smartphones, cuja penetragdo no
mercado mundial entre usuarios de telefone esta prevista para quase 50% em
2017 [1], os aplicativos ganham grande importancia. Esse mercado gera
empresas bilionarias, como foi o caso da empresa desenvolvedora do
aplicativo “Candy Crush”, que quando abriu seu capital na bolsa de valores de
Nova York em margo de 2014 arrecadou um pouco menos que US$ 500
milhdes, implicando num valor de mercado de US$ 7 bilhdes de dolares [2].

Nao somente as empresas que abrem capital faturam alto nesse mercado.
A empresa brasileira Best Cool & Fun Games, desenvolvedora do aplicativo Ant
Smasher ja conseguiu mais de 100 milhdes de downloads [3] e faturou em
2013 cerca de US$ 3 milhoes [4] .

Nesse mercado as principais lojas de aplicativos (Google Play e App Store)
permitem aos clientes comprarem, procurarem e compartilharem sua opiniao
sobre o aplicativo por meio de um sistema de avaliagao, que inclui uma nota de
0 a 5 estrelas e um comentario em texto. Essas avaliagcbes sao relevantes para
analises de negocio e mercado [5], [6] e também para os desenvolvedores de
aplicativo terem retorno sobre aos requisitos do aplicativo, defeitos, pedidos de
novas funcionalidades e experiéncia dos usuarios em relagao a funcionalidades
especificas [7], [8], [9]. Essas opinidbes podem ser usadas também para
melhorar o aplicativo para as préximas versdées [10], [11]. Além disso as notas
dadas pelos usuarios sdo usadas pelas lojas para ranquear os aplicativos e
possivelmente coloca-los em uma posi¢cado de destaque na loja [12].

Essas avaliagdes também sio importantes para o cliente, que pode usa-las
para sua decisdo de baixar um aplicativo ou ndo. Em uma pesquisa feita com
consumidores de produtos online [13], 98% disseram que avaliagdes online dos
produtos tiveram grande influéncia na decisdo de comprar um produto ou
servigo.

Apesar disso, analisar todas as avaliacbes pode ser uma tarefa trabalhosa
para grandes aplicativos. Um estudo mostrou que por aplicativo, em média,
cerca de 22 avaliagdes sao inseridas nas lojas Google Play e App Store [9].
Outro problema, além da quantidade, é a qualidade das avaliacbes, que variam

desde criticas construtivas até xingamentos. Os comentarios podem conter



informacdes diversas sobre as funcionalidades de um aplicativo, o que torna
dificil o trabalho de filtrar as avaliagbes de uma certa funcionalidade ou
caracteristica.

Uma das solugdes para extrair informagdes dessa grande quantidade de
avaliagdes é a analise de sentimentos. Esta € uma técnica de aprendizado de
maquina na qual sentimentos, opinibes e emogdes humanas sobre
determinado topico sao classificados de maneira automatica [14]. A analise de
sentimentos utiliza técnicas de processamento de linguagem natural [15], que
consiste em traduzir as principais regras sintaticas e seméanticas de uma lingua
para prever qual o sentimento geral de um usuario sobre um produto ou sobre
suas funcionalidades.

As duas principais técnicas utilizadas em algoritmos de analise de
sentimento sao técnicas simbdlicas ou de conhecimento de base e técnicas de
aprendizado de maquina [16]. Na primeira a analise de sentimento é baseada
principalmente em consulta as bases de dados ja existentes que contém
sentimentos e pesos relacionados a uma palavra. J& na segunda técnica
(aprendizado de maquina) treina-se um algoritmo para classificar um texto. E
importante frisar que os algoritmos de aprendizado de maquina necessitam de
um treinamento anterior baseado em um conjunto de avaliagbes previamente
classificadas por um humano. O ganho de escala desses algoritmos esta no
tamanho reduzido desse conjunto em comparacdo a todas as avaliagdes
disponiveis.

O algoritmo da anadlise de sentimento se torna mais complexo quando se
considera outras linguas diferentes do inglés, onde a literatura e bases de
dados sobre o tema nao € tado abundante [17].

Tratando-se de solugdes de mercado para o problema, existem ja alguns
servigos para analise de sentimento de aplicativos [18], [19] e também algumas
solugdes de software para as empresas monitorarem o sentimento dos
consumidores em suas redes sociais [20].

Diante do crescente interesse desse mercado e a demanda por uma
ferramenta que consiga extrair automaticamente informag¢des de uma grande
quantidade de dados, a proposta do presente trabalho €& desenvolver um

sistema de analise de sentimento para avaliagdes de aplicativos.



2. Objetivo

O objetivo do presente trabalho de conclusao de curso é o desenvolvimento
de um sistema de anadlise de sentimentos para avaliagdes de aplicativos.

Esse sistema €& composto de um software responsavel por extrair as
opinides sobre um aplicativo automaticamente a partir da loja online e
classificar um texto de avaliagdo em positivo, negativo ou neutro. Diferentes
algoritmos foram analisados nesse trabalho para a construcao de tal software.

Os dados utilizados para o desenvolvimento deste sistema foram os do
aplicativo Ant Smasher, aplicativo com mais de 100 milhées de Downloads e
que recebe cerca de 200 avaliagdes por dia, desenvolvido pela empresa Best

Cool & Fun Games.

Figura 1 - Logo oficial do jogo Ant Smasher [21]



3. Estado da arte

A analise de sentimentos (também conhecida como “opinion mining”)
consiste na aplicagdo de técnicas de processamento de linguagem natural e
analise de texto, e tem como obijetivo identificar e extrair sentimentos de um
texto. Ela pode ser usada para identificar uma atitude, julgamento, avaliagéo
ou comunicagao emocional de um autor em relagédo a um determinado tépico
em um documento [22].

Essa técnica pode ser feita em trés niveis: nivel do documento, nivel da
frase ou nivel de um determinado aspecto ou funcionalidade. Uma analise no
nivel do documento implica em classificar os sentimentos gerais expressados
pelo autor no documento todo em positivo, negativo ou neutro [23], [24], [25],
[26]. Ja a anadlise no nivel da frase consiste em determinar se a frase € objetiva
ou subjetiva, e em seguida classificar as subjetivas em positivas, negativas ou
neutras [27], [28], [29], [30]. O ultimo nivel consiste num estudo mais detalhado
do texto, decidindo n&o apenas a subjetividade geral, ou se uma sentenca é
positiva ou negativa, mas sim se o0 autor expressa ou nao uma
opinido/sentimento de uma funcionalidade especifica [31], [32], [33].
Normalmente esse ultimo nivel consiste em duas etapas: extrair do documento
as sentencas que possuem 0s aspectos a serem analisados e entdo decidir se
tal aspecto € negativo, positivo ou neutro.

Apesar da analise no nivel do documento ser a mais simples e genérica, é
comum encontrar avaliacbes que contenham certa inconsisténcia: “A camera é
boa mas as lentes sdo péssimas”, ou ainda “As lentes da camera sao boas
mas o suporte é horrivel”. Nesse tipo de texto um algoritmo no nivel da frase
demonstra maior acuracia [22].

Podemos ainda destacar trés técnicas de classificar o sentimento de um
texto [34]:

(a) Técnicas de aprendizado de maquina de classificacdo de texto, como

Naive-Bayes, maquina de suporte vetorial, entropia maxima [35], [16]
redes de Markov [36], regressao logistica [37].

(b) Extrair as palavras mais relevantes de uma amostra de textos

previamente classificados e fazer uma simples contagem das palavras

positivas e negativas em um documento novo.



(c) Usar bases de dados contendo dados sobre o peso de cada palavra em
relacdo aos aspectos positivo, negativo ou neutro [38], [39].

Alguns trabalhos apresentam ainda algumas técnicas inovadoras, como [40]
que apresenta técnicas de clusterizacéo, [41] que propde a construgdo de uma
base de dados propria para o peso e polaridade de uma palavra e [42] que
introduz légica Fuzzy no algoritmo para torna-lo mais preciso.

Outro aspecto significativo na analise de sentimento € o pré-processamento
das palavras. Um dos métodos usados é o “Bag-of-Words”, agrupamento de
todas as palavras relevantes de varias avaliagdes em um conjunto, sem
preocupagao com a relagado gramatical entre elas [36]. Alguns autores propdem
modificagdes nesse método e conseguem atingir melhorias na acuracia final da
analise de sentimento [36], [40].

Ainda no pré-processamento, diversos autores defendem o uso de técnicas
de processamento de linguagem natural para melhor classificar o texto. Essas
técnicas permitem a melhor compreensédo de varias regras de uma lingua,
como exemplificado em [43], aonde a simples classificagdo da palavra em
substantivo ou adjetivo foi usada para melhorar o algoritmo. De fato varios
autores fazem uso da funcdo da palavra na oragdo para a analise de
sentimentos, como em [44] que propde a identificacdo de advérbios e sua

posicao na frase para melhorar a acuracia da classificagao.

Principais Desafios do Algoritmo

Alguns dos desafios do algoritmo estdo relacionados a dificuldade de se
obter o sentimento a partir de um texto e estdo relacionados a algumas
caracteristicas intrinsecas da linguagem escrita [38]:

- sinonimidade: um conceito pode ser expresso por diferentes palavras e
expressoes

- polissemia: uma palavra pode ter multiplos significados

- contexto: uma expressao pode ter significado bem diferente das palavras
nela contidas

Outros desafios do algoritmo ja estdo mais relacionados ao tipo de
avaliacao a ser analisada. Alguns autores [35], [16] analisaram o sentimento de

mensagens vindas de redes sociais como o Twitter, por exemplo e levantam as



seguintes dificuldades:

- Tamanho da mensagem: geralmente curta, dificultando a aplicagcdo de
algoritmos complexos de processamento de linguagem natural.

- Presenca de girias, palavroes, erros de grafia, etc

- Presenca de emoticons?

Essas caracteristicas dificultam a utilizagdo de algoritmos mais complexos
do ponto de vista da estrutura sintatica e morfolégica de uma palavra. Para as
girias, € possivel utilizar dicionarios que contém um banco de girias, como o
Urban Dictionary [45].

Uma dessas dificuldades pode, no entanto, ser explorada para auxiliar o
algoritmo na classificagdo dos sentimentos: os emoticons. Ao criar-se uma
base de dados para os emoticons, estes podem ser um forte indicativo da
polaridade de uma avaliacao [34], [35].

Para a avaliagdo de aplicativos, alguns trabalhos defendem que a
classificagdo de sentimentos é bastante complexa [46], [37], inclusive
sugerindo que é mais dificil que a classificacdo de mensagens do Twitter, pela
auséncia de hashtags®.

Um dos fatores que também contribuem para a complexidade da
classificagdo em aplicativos € a incoeréncia encontrada em muitas avaliagdes,
quando por exemplo os usuarios avaliam um aplicativo em 5 estrelas mas
escrevem textos demonstrando insatisfacdo [47]. Devido a esse fato, neste
trabalho somente os textos serdo levados em consideragdo e nado o numero de

estrelas (nota) dadas pelo usuario.

! Emoticons podem ser definidos como uma sequéncia de caracteres tipograficos, tais como: :), :(, *-

A, :3 e :-); ou, também, uma imagem (usualmente, pequena), que traduz ou quer transmitir o estado

2 Tags sdo palavras-chave (relevantes) ou termos associados a uma informacgao, topico ou discussdo que
se deseja indexar de forma explicita no aplicativo Twitter, e também adicionado ao Facebook, Google+
e/ou Instagram.



4. Requisitos do Projeto

Para melhor descrigao dos requisitos e resultados o sistema de analise de

sentimentos desenvolvido pode ser dividido em duas partes:

- Software de analise de sentimento: parte responsavel por receber o
texto a ser avaliado, rodar o algoritmo de analise de sentimento e tratar a

resposta do algoritmo. Essa € a parte que o usuario interage.

- Algoritmo de analise de sentimento: responsavel por analisar uma
opinido e retornar o sentimento dela. Dependendo do algoritmo escolhido, este
pode requerer algum tipo de treinamento (processamento) prévio antes de ser

utilizado.

4.1. Requisitos do Software de analise de sentimento

Conforme descrito na sec¢éo 1, a analise de sentimentos € uma importante
ferramenta para o desenvolvedor de aplicativos. A partir dos objetivos descritos
na secao 2 e consulta a empresa de aplicativos Best Cool & Fun Games sobre
as principais necessidades de um sistema dese tipo, os seguintes requisitos

foram definidos para o projeto:

- O software deve analisar as opinides de um aplicativo a partir do site® da
loja de aplicativos do Google, da segéo ‘Ratings & Reviews, onde o

desenvolvedor do aplicativo pode ver as opinides e respondé-las ao usuario.

- A partir da resposta do algoritmo de analise de sentimento o software deve
comparar o sentimento do texto (positivo, negativo ou neutro) com a nota
(rating/estrelas) dada pelo usuario. Caso o texto seja positivo e a nota menor
que trés estrelas, o software deve responder ao usuario uma mensagem preé-

formatada perguntando por que o usuario ndo deu a nota maxima (5 estrelas).

- O software deve gerar um relatério a partir de arquivo csv padréao
disponivel para desenvolvedores no site da Google Play, contendo o numero
de estrelas (rating), texto e idioma da avaliagéo. O relatério deve conter a

quantidade de opinides classificadas como positivas, negativas ou neutras.

* https://play.google.com/apps/publish/



Tal relatério é importante para acompanhar o sentimento geral das
avaliagdes perto do langamento de uma nova versao do aplicativo, por

exemplo.

4.2. Requisitos do algoritmo de analise de sentimento

No caso de um algoritmo que necessite de pré-processamento/treinamento
prévio antes de ser acoplado ao software, o tempo maximo desse pré-

processamento deve ser de 24 horas.

O tempo de resposta do algoritmo para uma opinido (depois de treinado)

deve ser de no maximo 18 segundos.

A geracgao do relatorio csv com as estatisticas das opinides de um dia deve

ser feita em no maximo uma hora.

O algoritmo deve retornar um sentimento ‘positivo’, negativo’ ou ‘neutro’ a
partir de cada opinido. A classe ‘neutro’ € necessaria porque varias avaliagoes
possuem conteudo incoerente ou ndo dao uma opiniao final/sentimento final

sobre o produto.

A precisdo® do algoritmo nas classes positivas e negativas deve ser maior do
que 80% e a abrangéncia® dessas classes também deve ser maior que 80%.
Essa ultima medida é importante porque a classe de opinides negativa nao é
tao frequente, e a abrangéncia consegue traduzir o quanto de opinides
negativas foram identificadas pelo algoritmo. As medidas de avaliagdo dos

algoritmos e seu significado serdo aprofundadas na secgao 6.

* Precis3o nesse projeto sera definida como a razdo entre os documentos (opiniGes) corretamente
atribuidos a uma classe sobre o total de documentos atriblidos a uma classe.

> Também chamado de recall (inglés), a abrangéncia é definido como o ndmero de documentos
(opinides) corretamente atribuidas a uma classe sobre o total de documentos que realmente pertencem
a classe.



5. Sintese de Solugodes

5.1. Software de analise de sentimento

A plataforma a ser utilizada deve atender aos requisitos de analisar as
opinides a partir do site da Google Play (espago do desenvolvedor) e indicar
quais necessitam de alguma resposta. Uma plataforma que atende a esses
requisitos é uma extensdo de navegador (plug-in®). A plataforma do sistema
entdo sera uma extensao do Google Chrome. Este navegador foi escolhido por
ser o mais utilizado [48].

Uma vantagem dessa plataforma é a possibilidade de se chamar diferentes
fungdes pelo console do navegador (com parametros) sem a complexidade do
desenvolvimento de uma interface grafica.

Outra vantagem é a escalabilidade: ela pode ser facilmente utilizada por
outros aplicativos da loja Android.

A linguagem de programacao a ser utilizada & Javascript, a mais indicada
para a plataforma escolhida.

Para a geragao do relatério a partir de CSV padrao da Google Play
contendo as avaliagdes, um projeto em node sera utilizado (javascript).

O plugin Google Chrome contera as seguintes fungdes para o usuario:

- analyzeReview: que a partir de uma opinido (string) e idioma retorna o
sentimento (‘positivo’, 'negativo’ ou ‘neutro’).

- replyReviewsSemiAutomatic: automaticamente extrai as opinides da sec¢ao
“Opinides & Reviews” de um aplicativo na loja Google Play e caso o sentimento
da avaliagdo seja positivo e o rating (estrelas) baixo, o programa
automaticamente insere um texto perguntando ao usuario por que ele deu um
rating baixo se gostou do aplicativo.

O projeto em node tera a seguinte fungao:

- generateCsvReport: gera as estatisticas a partir de um csv com as

opinides dos usuarios.

5.2. Algoritmos de Anadlise de Sentimento

6 . ~ ~ e . .
Plug-ins sdo recursos semelhantes a programas que sao instalados e funcionam de maneira oculta,
facilitando o recuso para funcionalidade de algo que se deseja que seja executado



Conforme explicado na seg¢ao 3 diferentes algoritmos podem ser usados
para classificar o sentimento de uma opinido. Alguns serdo usados neste
trabalho e terdo seus resultados apresentados discutidos na secao 7. O
algoritmo que melhor atender aos requisitos sera escolhido para ser usado no

sistema.

5.2.1. Algoritmo banco de palavras

Este € um algoritmo que a partir de um banco de palavras pré-definido
decide o sentimento do texto da avaliagdo do usuario.

O banco de palavras contém trés categorias com pesos: “palavras positivas”
(peso 1), “palavas negativas” (peso -1) e “palavras extremamente negativas”
(peso -100). Para cada palavra de uma opinido seu respectivo peso €
associado e somado ao peso total. Ao final de todas as palavras se o peso total
for positivo a opinido é classificada como positiva, caso seja negativo como
negativo e se nenhuma palavra for encontrada no banco de palavras o texto é
classificado como neutro.

A lista de palavras pode ser encontrada na tabela 1:

Palavras extremamente

Palavras positivas

Palavras negativas

negativas

loves, love, luv, loved, love it,
amazing, fun, funny, great,
greatest, liked, like, best,
thanks, super, cool, excelent,
nice, awesome, interesting,
amusing, good, addicting,
addictive, wow, outstanding,
recommend, thumbs up, sick,
beautiful, entertaining,
entertains, exceptional,
perfect, excellent, coolest,
nicest, enjoyed, lovely,

cooler, adorable, wonderful

disappointed, stopped,
working, fine, ok, issue, fixed,
bug, load, not, screen,
uninstalled, annoying, bland,
sucks, stupid, bad, shitty,
worst, woorst, wooorst,
woooorst, did not, didn't, fuck,
do not recommend, no good,
“ugly, shit, virus, boring,
poor, poorly, bored, boring,
not recommend, useless,
slow, install, violence,
improve, crap, pay, paying,
crash, crashes, disgusting,

disgust, horrible

ads, ad, advertisements,
advertisement, advertising,
advertise, commercials,
publicity, adds,
announcement,

announcements, promotions

Tabela 1 - Banco de palavras para o algoritmo

A grande vantagem desse algoritmo € a simplicidade: com poucas linhas de




cédigo, sem treinamento prévio das palavras ou qualquer pré-processamento

consegue-se classificar um texto.

Classificacio de uma review
1. Inicializacio das variaveis:
weigth =10

palavrasPositivas,palavrasNegativas,
palavrasExtremamenteNegativas (conforme tabela 1)

2. Para cada palavra w; da review a ser analisada:
SE weight € palavrasPositivas, entdo weight = weight + 1
Sendo,SE weight € palavrasNegativas, entido weight = weight — 1
Sendo,SE weight € palavrasExtremamenteNegativas, entdo weight = weight — 100
3. Classificar areview de acordo com o sinal de weight:
SEweight > 0,entdo review & POSITIVA
SEweight < 0,entdo review & NEGATIVA

SE weight == 0, entio review é NEUTRA

Figura 2 - Algoritmo de classificagdo Banco de Palavras

Um problema, no entanto, é a obtencdo desse banco de palavras. Nesse
caso elas foram obtidas por um “expert” (pessoa que trabalhava na empresa ha
certo tempo analisando e respondendo as avaliagbes) que observou certo
padrdo que se repetia nos textos de avaliagao. Outro ponto negativo € a falta
de escalabilidade: todas as opinides precisam ser traduzidas para o inglés,
além disso algumas palavras sé&o especificas de um aplicativo em particular,
necessitando de um expert para cada novo aplicativo que o sistema for
implementado. Neste aplicativo em especifico, por exemplo, vemos que a
presenca de propagandas normalmente indica a polaridade negativa de um
comentario. Para aplicativos que ndo possuem propagandas, tal banco de
palavras nao teria boa performance.

Outra caracteristica que podemos observar nesse tipo de algoritmo é que
ele tenta prever os erros de grafia mais comuns de uma palavra, ndo sendo
exaustivo, dependendo da memdria do “expert” para conter os erros mais

comuns. Exemplo: “excelent, excellent”.



5.2.2. Algoritmo Naive-Bayes

O algoritmo de Naive-Bayes é amplamente utilizado nos problemas de
classificagdo de texto e bem estudado e citado, estando presente em varios
trabalhos de classificagao de texto [49], [50], [51], [52].

Naive-Bayes assume que a distribuicdo de palavras num documento &
multinomial. O documento é tratado como uma sequéncia de palavras e
assume-se que a a posicao de cada palavra € independente da outra.

Para classificagdo assume-se que ha um numero fixo de classes c € {1, 2,

. ,m}, cada um com um vetor de parametros 6. = {6.4,6.3, ...,0:,}, Onde n &
tamanho do vocabulario’, ¥;6,; =1 e 6, é a probabilidade que a palavra i
ocorra na classe c. A probabilidade de um documento ocorrer dada a sua

classe (segundo o teorema de Naive-Bayes) é:

p(d|6.) = SLETT (6.0 (1)

aonde f; é a frequéncia da palavra i no documento d.

Assumindo uma distribuigdo a priori sobre as classes, p(6.) noés
chegamos a regra de classificagdo de um documento, que seleciona a classe
que contém a maior probabilidade a posteriori [53]:

I(d) = argmax [logp(6.) + X filog6.] (2)
Os parametros 6. sao estimados a partir de um training set contendo

documentos ja classificados, de acordo com a seguinte férmula [54]:
A Ngi+1
Oc: = N+ «a

(3)

Sendo N, o numero de vezes que a palavra i aparece nos documentos de
classe c, N, o numero total de palavras encontradas na classe c e @ o tamanho
do vocabulario (total) de palavras.

Apo6s o calculo de todos os parametros, para um documento novo a
equacao (2) deve ser utilizada para decidir qual a classe do documento em
questao.

No caso deste trabalho temos 3 classes (“positivo”, “negativo” e “neutro”)
e a partir das opinides manualmente classificadas (training set) foi possivel
calcular os parametros 6., de todas as classes. Uma vez que todos os

parametros foram calculados a equagéo (2) é aplicada para cada uma das

7 L. , .
O vocabulario é o conjunto de palavras encontrados nos documentos de uma classe c.



classes e a classe que obteve o maior valor é escolhida para classificar o texto.

Treinamentodo Algoritmo
1. Extrair todas as palavras {(Vocabulario) dos textos do training set
2. Para cada classe ¢ (positive, negativo,neutre) estimar a probabilidade a priori p(8,):

@) Numero de reviews pertencentes a classe ¢
Pt =

Nimero total de reviews

3. Para cadapalavra do vocabulario calcula — se o pardmetro 8,; para cada classe :

3 (Nimero de vezes que a palavra i aparece nas reviews de classec) + 1
¥ 7 (Ntmero total de palavras na classe ¢) + (NGmero total de palavras do vocabulirio)

Figura 3 - Algoritmo de treinamento de Naive-Bayes

Classificacdo de uma review
1. Extrai — se todas as palavras w; do texto d a ser classificado.

2. Para cada classe calcula — se a probabilidade a posteriori, utilizando

i) 5
— 5e 05 parametros correspondentes 4 w;:

E(pﬂsiti‘i."ﬂd} = lugp{&posin’vo} + Zfz log E(*pmirivo}i
i
E(HEQﬂ't”ﬂold} = logp{enagﬂtivﬂ} + Zfz log EI:?!EIQ’EEE'L‘E':IE'
i

I(neurmld} = lﬂg p(enaurra} + Zfz lﬂg E{naurro}i
i

3. Areview é classificada segundo a classe que obteve o maior valor de |

Figura 4 - Algoritmo de classificacdo Naive-Bayes

A hipétese da independéncia das palavras presente em Naive-Bayes € bem
forte. Ela implica que em um texto a posi¢ao das palavras nao tem relagdo com
o sentimento, o que pode nao ser verdade. Se uma opinido comega com um
adjetivo positivo e depois critica alguma coisa especifica, o algoritmo nao
conseguira “aprender” tal comportamento, como nos exemplos: “Muito bom,
mas graficos ruins”, “Nice game but bad graphics”.

Outra implicagdo dessa hipotese € que o peso de uma palavra na

classificagdo em positivo, negativo ou neutro é independente das outras



palavras do texto. Isso exclui o efeito de advérbios de um adjetivo: “muito bom”
para o algoritmo é o mesmo que “bom”, “pouco bom”, “quase bom”. Apesar
dessas hipoteses imprecisas o algoritmo tem boa eficacia nos problemas de
classificagao de texto, conforme mostrado em [55].

Outro aspecto do algoritmo Naive-Bayes € a baixa qualidade dos
estimadores. Se ao invés de apenas classificar o texto em positivo, negativo ou
neutro estivéssemos interessado no valor numérico da probabilidade do texto
pertencer a determinada classe, Naive-Bayes nao seria uma boa escolha.

Apesar disso as classificagdes obtidas a partir dos numeros sao confiaveis [56].

5.2.3. Regressao Logistica Multinomial

Outro algoritmo a ser testado é a regressao logistica multinomial, também
conhecida como Entropia Maxima nos problemas de processamento de
linguagem. Este algoritmo pertence a familia dos classificadores chamados de
exponenciais.

Para esta classificacdo assume-se que ha um vetor de caracteristicas

T s i
x = [xl,xz, s Xj, ...,xd] na opiniao a ser classificada. No caso deste trabalho

essas caracteristicas sdo as palavras de um texto e d € o tamanho do

vocabulario. O valor x; sera 1 se o texto conter a a palavra j e 0 caso contrario.

A classe de um texto é encodada como um vetor y = [y, ..., y,]7 de tamanho
igual ao numero de classes. Neste vetor apenas uma coordenada € igual a 1
(classe correspondente ao documento) enquanto todas as outras séo 0.

A probabilidade do texto pertencer a classe k, dado seu vetor de

caracteristicas x € dada por:
e[f?;x
Pk = 1lx,B) = P (4)

Ykre
Aonde a matriz B = [B4, ..., Bx] representa os parametros de cada classe
Bk = [Bk1 Brz, -+ Bral-
Considerando agora exemplos ja categorizados
D = {(x1,v1), e, (x4, ¥i), ooy (X, ¥u) 3. A estimativa da maxima probabilidade dos

parametros B é equivalente a minimizar:

I(BID) = — Xul¥k Vik Brxi — In(Zy exp( B xi)] ()



Um problema que surge ao se utilizar este algoritmo é o overfitting: o
algoritmo s6 consegue classificar com boa acuracia as opinides presentes nos
exemplos D ja categorizados. Se em uma opinido negativa uma palavra
aparece “por acaso”, ou seja, ndo tem relagdo direta com o sentimento do
algoritmo, esta palavra tera um coeficiente que nao traduz seu real significado.
Para atenuar o problema pode-se selecionar os parametros do vetor x que
serao realmente incluidos no treinamento do algoritmo. Um métodos simples
de mitigar este erro é admitir somente as caracteristicas que apareceram mais
de f vezes naquela classe.

Dada a complexidade do algoritmo e da implementagcdo de métodos
numeéricos para a resolugdo da equagéo (5), optou-se por utilizar o software
estatistico R [57] e o pacote “nnet” [58] para a aplicagdo da regressao logistica
multinomial.

Treinamento do algoritmo
1. Inicializacdo das variavels:
Vocabulario =[]
D:matriz de reviews ja classificadas. A primeira coluna é o texto, a segunda & a classe.
2. Construcdo do vetor de parametros x (Vocabulario):
Para cada review ja classificada (linha da matriz D):
Para cada palavra do texto:

5E palavra ndo esta em vocabulario,
entdo palavra é inserida em vocabulario

3.5elecionar parametros (palavras) gue serdo usadas pelo algoritmo
Para cada palavra em vocabulario, contar ocorréncia nos textos de D:
SE (ocorréncia(palavra)) < f,entdo palavra é removida do vocabulario
4, Construcdo do vetor x para cada review ja classificada:
Para cada review ja classificada (linha { da matriz D):
Para cada palavra de posicio j do texto:
SE palavra nio esti em vocabulario, entio x[{][j]1 = 0, SENAO x[i][j] =1
S.Aplicacio da funcio mlogit do pacote nnet do sof tware- R:

B = logit(D.X)

Figura 5 - Treinamento Regressao Logistica Multinomial



Para a classificacao do texto, uma vez a matriz B calculada basta aplicar a
férmula (4) para obtermos a probabilidade de cada uma das classes. O
software R possui uma funcéo (predict) que classifica um texto a partir dos

coeficientes gerados na funcgao.

5.2.4. Técnicas de pré-processamento de texto

Conforme visto na se¢ao 3 varias técnicas de pré-processamento de texto
podem ser aplicadas para melhorar a performance de um sistema de
classificagdo de textos. Essas técnicas podem ser aplicadas tanto no algoritmo
Naive-Bayes quanto no de regressao logistica multinomial. Nesta secdo as

técnicas utilizadas neste trabalho sao apresentadas.

Stemizagao (stem)

A stemizacao consiste em reduzir palavras flexionadas ou derivadas ao seu
tronco ou raiz. O algoritmo escolhido para aplicar a stemizagdo € o “Porter
Stemmer”, desenvolvido pelo pesquisador Martin Porter para a lingua inglesa.
Este algoritmo € um dos mais populares e esta baseado na ideia de que os
sufixos em inglés (1200) podem ser em sua maioria formados por um conjunto
de sufixos menores e mais simples [59]. O algoritmo consiste em 5 passos, e
dentro de cada passo varias regras sao aplicadas contra a palavra e se uma
delas passa o sufixo € removido e o algoritmo passa entdo para a proxima
regra.

Para este algoritmo o médulo porter-stemmer para nodejs foi utilizado [60].

Base de dados de emoticons (emoticons)
Conforme mencionado em [35], [34] construir uma base de dados de
emoticons pode melhorar a performance do algoritmo. A partir de emoticons

presentes em [61] construiu-se a seguinte base de dados:

Emoticons positivos Emoticons negativos

:€):>=]8)=)}:"):2))C[;DiP:p | >\>/:/- i/ \=/=\:L=L:S):
:P :-D 8-D 8D x-D xD X-D XD =-D =D

ANANN AB)*x* *:):):D:0):]:3 >[-(:(cic-<:ioCi< [0




=-3=3B"D )) 1)) *) )+ 11D ) =
>P:-P:PX-Px-pxp XP:-p:p=p:-b
P:p:-p:-b:bd:

Os emoticons encontrados nos textos sdo entdo substituidos pelas

palavras “positiveEmoticons” e “negativeEmoticons” para emoticons positivos e

negativos

respectivamente. Dessa forma o sentimento expressado por

diferentes emoticons fica reunido em uma palavra.

Substituicao de caracteres especiais (substChar)

Para melhorar a performance dos algoritmos de classificacdo é

importante remover todos os caracteres que nao trazem informagdes novas ao

algoritmo. Para tal todos os caracteres diferentes de numeros e letras séo

removidos do texto. Essa substituicdo € bem util para eliminar os caracteres de

pontuacdo e deve ser feita depois da substituicio da base de dados de

emoticons.

Remocao de palavras vazias (stopWord)

Um método conhecido para diminuir o ruido de textos e aumentar a

performance dos classificadores € a remocéao de palavras-vazias [62]. Palavras

vazias sao as palavras mais comuns de uma lingua que muitas vezes nao

trazem informagdo nenhuma,

conectores, etc.

como artigos,

preposigdes, pronomes,

Palavras vazias em portugués

Palavras vazias em inglés

"de","a","O , que , e“,“do“,"da","em

,'um","para","é",

"com","néo

,"'uma","0s","no","se","na","por",

mais",

as","dos","como","mas","foi","ao0","ele","das","tem",

a","seu","sua","ou","ser",

quando”,"muito","ha","nos

J'ja","esta","eu","também

, SO°,

pelo","pela","até","i

sso","ela","entre","era","depois","sem","mesmo","ao

"seus","quem","nas","me","esse",

s" "ter' eles","esta

o","vocé","tinha","foram

JSessa","num”,"nem","suas"

,"meu”,"as",

minha","tém","numa","pelos","elas","ha

via","seja

S"qual”,"sera","n6s","tenho","Ihe","deles",

essas","esses",

pelas","este","fosse","dele","tu","te",

"a" "able","about","across","after","all","almost","also

,"am”,"among","an","and","any" "are","as""at","be",

"because","been","but","by","can","cannot","could","

dear","did","do","does","either","else","ever","every",

llforll’llfrom , get","gOt","had","haS","have","he","hel‘",

"herS“,"him","hiS","hOW","hOWeVer","i","if","in","into ‘

Jjust”,"least","let","like","likely

is","it","its ,"'may","me

,"might","most","must","my","neither

,"no","nor","no

t","of","off","often”,"on","only","or","other","our","own

S"rather","said","say","says","she","should","since",

SO","SOme","than","that","the","their","them","then","t




"vocés","vos","lhes","meus","minhas","teu","tua","te

us","tuas","nosso","nossa","nossos","nossas","dela"

,"delas","esta","estes","estas","aquele","aquela","aq

ueles","aquelas","isto","aquilo","estou","esta","esta

mos”’,

\"esteve",

estdo","estive estivemos","estivera

m","estava","estavamos","estavam","estivera","estiv

éramos","esteja","estejamos","estejam","estivesse",

"estivéssemos","estivessem","estiver","estivermos",
"estiverem","hei","ha","havemos","hao","houve","ho
uvemos","houveram","houvera","houvéramos","haja
" "hajamos","hajam","houvesse","houvéssemos","ho
uvessem","houver","houvermos","houverem","houv

erei","houvera","houveremos","houverao","houveria

, SOU’,"somos’,

" "houveriamos","houveriam sao",

era","éramos","eram","fui","foi","fomos","foram","for

a","foramos","seja","sejamos","sejam","fosse","foss

emos","fossem","for","formos","forem","serei","sera"

,"'seremos","seréo","seria","seriamos","seriam","ten

ho","tem","temos","tém","tinha","tinhamos","tinham",
"tive","teve","tivemos","tiveram","tivera","tivéramos",
"tenha","tenhamos","tenham","tivesse","tivéssemos"
\"tivessem"”,"tiver","tivermos","tiverem","terei","tera",

"teremos","terdao","teria","teriamos","teriam"

here" "these","they","this" "tis","to", "too", "twas","us",

, was',"we’,"were",

"wants what","when","where",

which","while","who","whom","why","will","with","wo

uld","yet" "you","your"

Tabela 2 - Lista de palavras vazias em inglés e portugués. Retirado de [63] e [64]

Lematizacao (lema)

Esta é uma técnica utilizada para agrupar palavras que possuem o

mesmo lema. Lema é a forma candnica de uma palavra. A lematizacao e a

stemizagao sao técnicas similares, mas a stemizacdo se mantém restrita mais

a prépria palavra, enquanto a lematizagdo leva em consideragdo o contexto

(classe gramatical) e o significado da palavra. O algoritmo de stemizacéo é

constituido de uma série de regras (l6gica), enquanto que na lematizagéo a

consulta a uma base de palavras € necessaria.

Para a lematizacdo o médulo ‘natural nodejs’ foi utilizado (biblioteca em

javascript contendo varias fungdes de processamento de linguagem [65]). Este

modulo utiliza a base de dados WordNet para encontrar o lema de uma

palavra. WordNet [66] € uma base de dados Iéxica em inglés desenvolvida pela

universidade de Princeton.

Distancia entre strings (distStr)




Uma técnica que pode ser utilizada também no intuito de agrupar
palavras com o mesmo significado € a distancia entre strings. Observou-se que
no tipo de texto dos usuario grande quantidade de palavras com pequenos

” [1H ” o«

erros de digitacao (“interesting”, “interestng”,

” “

legal”, “legl”) outras palavras com
vogais duplicadas (“‘woorst”, “worst”’, “bom”,”"booom”), . Para tentar agrupar
essas palavras em um mesmo grupo de maneira mais genérica pode-se aplicar
uma técnica de distancia entre palavras/strings.

Neste trabalho a métrica de distancia Jaro-Winkler foi utilizada. Essa
meétrica € baseada no numero e na ordem dos caracteres comuns entre duas
strings e da uma pontuagdo maior para string que s&o parecidas desde o inicio.
A pontuagdo varia de 0 (completamente diferente) a 1 (completamente iguais).
Ela é utilizada para detectar tipicos erros gramaticais [67] e foi baseada na
observacao de Winkler que erros de digitacdo ocorrem com mais frequéncia no
meio ou no fim de uma palavra, mas raramente no comeco.

A distancia de Jaro entre duas strings s; e s, € dada por [68]:

O0sem=0
dj={1(1+£+m_—f)sem!:0 (6)
3 \Is1l  [s2] m

Onde m é o numero de caracteres coincidentes e t o numero de
transposicoes.
Dois caracteres de s; e s, sao considerados coincidentes se eles sao o

max(|51|,|sz|)] -1,

mesmo e nao estao mais distantes que [ .

A transposicdo € definida como o numero de caracteres coincidentes
encontrados em diferentes posigdes de s; e s, divido por 2.

A distancia de Jaro-Winkler € uma modificacdo da distancia de Jaro e é
definida por [68]:

dy =d; + (p(1 —d;)) (7)

aonde d; € a distancia de Jaro para as strings s, e s, , [ € o comprimento do
prefixo comum as duas strings (até no maximo 4 caracteres) e p € uma
constante que representa o quanto a distancia deve ser ajustada para cima por
causa do prefixo comum. Winkler utiliza p = 0.1 em seu trabalho.

Ao classificar um texto, quando uma palavra ndo consta no vocabulario
treinado, a métrica de Jaro-Winkler & utilizada e substitui-se a palavra por uma
que tenha no minimo uma pontuagao de 0.95.



6. Metodologia de avaliagcao do desempenho dos algoritmos

Conforme descrito na se¢ado 4 os requisitos do projeto foram definidos em
torno da precisdo e abrangéncia. Outra medida importante bastante utilizada
em trabalhos de classificacdo de textos e aprendizado de maquina € o F-Score.

A tabela 2 resume essas medidas com seus respectivos significados:

Métrica Férmula Interpretagao

Porcentagem de documentos corretamente
Precisé&o TP/(TP +FP) identificados sobre o total de documentos
preditos para determinada classe.

Porcentagem de documentos corretamente
Abrangéncia TP/(TP +FN) identificados sobre o total de documentos
pertencentes a determinada classe.

Média harmdnica entre precisao e
abrangéncia (medida do compromisso entre
precisdo e acuracia).

Precisdo . Abrangéncia
F-Score

"Precisido + Abrangéncia

Tabela 3 - Resumo das métricas. TP sdo as ocorréncias verdadeiro positivo (true
positive), FP as ocorréncias falso positivo (false positive) e FN as ocorréncias falso
negativo (false negative).

No caso de classificagdo de textos a abrangéncia € uma medida importante
para classes que tem baixa ocorréncia, para que o algoritmo consiga detectar
esta classe. A medida do F-Score por sua vez consegue medir o quanto se
estd comprometendo a acuracia em relagcdo a abrangéncia, podendo ser
interpretado como uma espécie de funcédo “E” entre as duas métricas (se uma
delas for baixa essa medida também sera baixa).

No caso das avaliagbes negativas por exemplo, podemos ter uma precisao
alta (quase todas as vezes que o algoritmo previu que o texto era negativo ele
era negativo de fato). No entanto se a abrangéncia foi baixa (algoritmo nao esta
conseguindo identificar os textos negativos) isso pode prejudicar o
desenvolvedor pois ele ndao saberia 0 numero de avaliagbes negativas
recebidas, dai a importadncia da utilizagdo da métrica F-Score para esse
problema.

Outra técnica utilizada em algoritmos de aprendizado de maquina para
comparar algoritmos é a validagéo cruzada (cross-validation). Essa técnica é
utilizada para medir a acuracia de um modelo na pratica, pois ao treinar um

algoritmo de aprendizado de maquina existe o risco de overfitting, isto é, do




algoritmo ter uma performance muito boa somente nos dados em que foi
treinado. Sendo assim para calcular as medidas de acuracia, abrangéncia e F-
Score ndo recomenda-se utilizar os mesmos dados utilizados para treinamento
do algoritmo.

Para mitigar esse risco a validagdo cruzada separa os dados ja
classificados em duas partes: uma parte seria para o treinamento do algoritmo
(grupo de treinamento/training set) e outra parte (geralmente 10%) para testar o
algoritmo e validar os resultados (grupo de validagao/testing set).

Um dos problemas do método anterior € que o resultado pode variar muito
dependendo de quais documentos foram para o grupo de treinamento e quais
foram para o grupo de validagdo. Uma maneira de contornar isso é fazendo k-
fold cross validation, que consiste em dividir o dataset em k grupos e performar
a validacao cruzada para cada um dos k datasets. Para a k-ésima validagao
cruzada o grupo de teste seria o0 grupo k e o grupo de treinamento seriam
todos os outros grupos exceto o k.

Apos fazer a validagao k-fold obtém-se k valores de F-Score. Apds analisar
o erro decorrente das diferentes maneiras de calcular o F-Score a partir desses
dados, [68] sugere a seguinte formula para o calculo do F-Score com o menor

erro.

F—Score= 2P/, 1o\ bp 4+ ENY:
aonde TP é o total de verdadeiros positivos (true positives), FP o total de
falsos positivos (false positives) e FN o total de falsos negativos (false
negatives) encontrados em todas as k iteragdes da validagao cruzada.
Neste projeto a avaliagédo entre os diferentes algoritmos se dard com o

calculo do F-Score realizando k-fold validation com k = 10.



7. Resultados dos algoritmos

Os algoritmos e técnicas de processamento de texto descritos na secgéo
anterior foram aplicados no dataset fornecido pela empresa.

O dataset contém 8296 textos de revisdo do aplicativo ant smasher feitos
pelos usuarios no periodo de janeiro de 2014 até maio de 2015. Além dos
textos, o dataset fornecido contém o idioma do texto (inglés e portugués) e o
sentimento identificado (feito manualmente por um funcionario da empresa). O
arquivo fornecido esta no formato csv e pode ser acessado junto com o codigo

do programa deste projeto no anexo A.

Texto ldioma Sentimento
Pelo visto e bom To baixando pt 1
Good excelent en 1
Legal Muito legal de mais pt 1
horrible en -1
hello en 0
um saco pt -1

Tabela 4 - Trés primeiras linhas do dataset fornecido.

O sentimento neste arquivo esta encodado: 1 corresponde a uma avaliacao
positiva, -1 a uma avaliagao negativa e 0 a uma avaliagao neutra.
Em todos os resultados abaixo descritos a técnica de k-fold cross validation

foi utilizada com k = 10.

7.1. Algoritmo banco de palavras (BP)

Conforme discutido na segédo 5.2.1 este algoritmo consiste em comparar o
texto de uma opinido com um banco de polaridade de palavras. Neste
algoritmo a técnica de k-fold cross validation &€ desnecessaria pois tal algoritmo
nao precisa de treinamento e nao ha, portanto, risco de overfitting. A técnica foi
mantida para a medida de F-Score ser comparada com a dos outros
algoritmos.

O algoritmo banco de palavras sem nenhum outro algoritmo de pré-

processamento de texto fornece os seguintes resultados:




Classe F-Score precisdo abrangéncia

positivo  0.881 0.962 0.813
negativo 0.724 0.778 0.678
neutro = 0.610 0.470 0.867

Tabela 5 - F-Score, precisdo e abrangéncia do algoritmo BP (BP)

A seguir os resultados ao aplicarmos os algoritmos de pré-processamento de
texto:

Classe F-Score precision recall
positivo  0.888 0.963 0.825
negativo 0.756 0.783 0.731

neutro = 0.635 0.501 0.864
Tabela 6 - Algoritmo BP com substituicdo de caracteres especiais (BP + substChar)

Classe F-Score precision recall
positivo  0.892 0.963 0.831
negativo 0.758 0.784 0.733

neutro = 0.639 0.509 0.860

Tabela 7 - Algoritmo BP com substituicdo de caracteres especiais e banco de emoticons
(BP + substChar + emoticon)

Classe F-Score precision recall
positivo  0.897 0.962 0.839
negativo 0.770 0.781 0.759

neutro = 0.655 0.531 0.855

Tabela 8 - Algoritmo BP com substituicdo de caracteres especiais, banco de emoticons e
distancia entre palavras (BP + substChar + emoticon + distStr)

O grafico abaixo ilustra a evolugao do F-score para as diferentes classes:
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Figura 6 - Variacdo do F-Score para os diferentes algoritmos com processamento de
texto (dataset dos textos em inglés)

Como este algoritmo s6 foi feito para o idioma inglés, os textos de reviséo

em portugués nao foram testados.

7.2. Algoritmo Naive-Bayes (NB)

O algoritmo Naive-Bayes apresentou os seguintes resultados para as

opinides em inglés:

Classe F-Score precisdo abrangéncia

positivo  0.879 0.803 0.974
negativo 0.829 0.858 0.807
neutro  0.132 0.868 0.073

Tabela 9 - Algoritmo NB (inglés)

Para a lingua inglesa todos os algoritmos de pré-processamento de texto

apresentados neste trabalho podem ser utilizados.




Classe F-Score precisdo abrangéncia

positivo  0.883 0.812 0.970
negativo 0.844 0.858 0.838
neutro = 0.192 0.856 0.109

Tabela 10 - Algoritmo NB com substituicdo de caractere especial , banco de dados de
emoticon e distancia de palavras (NB + substChar + emoticon + distStr) (inglés)

Ao aplicarmos o pré-processamento de remocédo de palavras vazias o F-
Score da classe neutra diminui enquanto o F-Score das outras classes

aumenta ligeiramente:

Classe F-Score precisdo abrangéncia

positivo = 0.884 0.811 0.973
negativo 0.857 0.872 0.850
neutro @ 0.154 0.765 0.085

Tabela 11 - Algoritmo NB com substituicdo de caractere especial, banco de dados de
emoticon, distancia de palavras e remoc¢ao de palavras vazias (NB + substChar +
emoticon + strDist + stopWord) (inglés)

Ao aplicarmos o algoritmo de stemizagdo o F-Score da classe neutra

aumenta em 33%:

Classe F-Score precisdo abrangéncia

positivo = 0.884 0.815 0.968
negativo 0.848 0.855 0.850
neutro = 0.206 0.848 0.120

Tabela 12 - Algoritmo NB com substituicdo de caractere especial, banco de dados de
emoticon, distancia de palavras e stemizacédo (NB + substChar + emoticon + strDist +
stemmer) (inglés)

O algoritmo de lematizagdo quando aplicado da um resultado parecido com

o da distancia entre palavras:

Classe F-Score preciséo abrangéncia

positivo  0.879 0.807 0.968
negativo 0.840 0.857 0.829
neutro = 0.157 0.778 0.089

Tabela 13 - Algoritmo NB com substituicdo de caractere especial, bando de emoticons e
lematizac&@o (NB + substChar + emoticon + lema) (inglés)



O grafico abaixo resume o desempenho das diferentes técnicas de

processamento de texto para o algoritmo Naive-Bayes:

F-Score NB (inglés)
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Figura 7- F-Score dos diferentes métodos de processamento de texto para Naive-Bayes
(inglés)

Para os textos em portugués somente os métodos de processamento de
texto lematizagcao e stemizagao ndo podem ser utilizados pois suas bibliotecas

funcionam apenas para textos em inglés.

Classe F-Score precisdo abrangéncia
positivo = 0.900 0.840 0.969
negativo 0.800 0.850 0.757
neutro  0.188 0.687 0.107
Tabela 14 - Desempenho do algoritmo Naive-Bayes sem nenhum processamento de texto
(portugués)

A aplicacao das técnicas de substituicdo de caractere, base de dados de
emoticons e distancia de palavras (NB + substChar + emoticon + strDist)
melhorou em 15% o F-Score da classe neutra do algoritmo quando comparada
com o algoritmo Naive-Bayes sem nenhum processamento de texto. Ja a
aplicagdo dessas técnicas com a remocgao de palavras vazias piorou o

desempenho do algoritmo, como podemos ver no grafico a seguir.
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Figura 8 - Desempenho do algoritmo Naive-Bayes para textos em portugués

7.3. Algoritmo Regressao Logistica Multinomial (mlogit)

O algoritmo de regresséao logistica multinomial apresentou os seguintes

resultados para as opinides em inglés:

Classe F-Score precisdo abrangéncia

positivo = 0.894 0.907 0.882
negativo 0.732 0.758 0.708
neutro  0.685 0.629 0.751

Tabela 15 - Resultados algoritmo regresséo logistica multinomial sem processamento de
texto (inglés)

Nenhuma técnica de pré-processamento de texto descrita neste trabalho
melhorou a performance do algoritmo (F - Score) como podemos ver na tabela

abaixo.



F-Score por classe .
Algoritmo
negativo | neutro | positivo
0.732 0.685 0.894 Mlogit
0.705 0.672 0.888 MLogit + substChar
0706 | 0671 | o0.8ge | MLogit+ substChar+
emoticon
0706 | 0671 | 0.886 Mlogit + substChar +
emoticon + strDist
Mlogit + substChar +
0.691 0.672 0.883 emoticon + stopWord
Mlogit + substChar +
0.549 0.592 0.832 emoticon + strDist +
stemmer
059 | 0553 | 0776 | Mlogit+substChar+
emoticon + lema

Tabela 16 - Desempenho (F-Score) do algoritmo de regressao logistica multinomial ara
diferentes técnicas de pré-processamento de texto (inglés)

A tabela 17 mostra também que a abrangéncia da classe neutra
aumenta quando-se adiciona as técnicas de pré-processamento de texto mas a
precisdo diminui para essa mesma classe. Para as outras classes as técnicas

de pré-processamento de texto pioram tanto a abrangéncia quanto a precisao.

Precisdo/abrangéncia por classe
Algoritmo
negativo neutro positivo
0.629/ .
0.758/0.708 0751 0.907/0.882 Mlogit
0.757/0.659 | 0.602/0.76 | 0.9/0.876 MLogit + substChar
0.752/0.665 | 0.6/0.763 | 0.001/0.872 | MLogit+ substChar +
emoticon
0.752/0.665 | 0.6/0.763 | 0.001/0.872 | Mlogit + substChar +
emoticon + strDist
0.601/ Mlogit + substChar +
0.74/0.648 0763 0.897/0.87 emoticon + stopWord
0478/ Mlogit + substChar +
0.634/0.484 0 779 0.869/0.798 emoticon + strDist +
) stemmer
0.414/ Mlogit + substChar +
0.589/0.591 0.829 0.886 /0.691 emoticon + lema




Tabela 17 - Precisédo e abrangéncia para as diferentes técnicas de pré-processamento de
texto (inglés)

Para as opinibes em portugués o desempenho do algoritmo é

apresentado na tabela 18.

Classe F-Score preciséo abrangéncia

positivo  0.902 0.911 0.893
negativo 0.773 0.811 0.738
neutro = 0.545 0.482 0.627

Tabela 18 - Desempenho do algoritmo mlogit para opinides em portugués

Os desempenhos das técnicas de processamento de linguagem foram
semelhantes ao dos textos em inglés: nenhuma técnica de processamento de
texto apresentada conseguiu melhorar o F-Score do algoritmo de regressao
logistica multinomial.

A piora na performance do algoritmo esta ligada a diminuicdo do numero de
features (palavras do vocabulario) ao aplicar-se alguma técnica de
processamento de texto. Ao remover-se 0s caracteres especiais, por exemplo,
algumas palavras desaparecem do vocabulario e o algoritmo tem sua
performance levemente prejudicada pois 0 numero de “features” que predizem

o algoritmo diminui.

7.4. Analise dos resultados

Das secgbes anteriores podemos comparar as melhores versbes de cada

algoritmo para os textos em inglés:

F-Score por classe

: . Algoritmo
negativo | neutro | positivo

BP + substChar + emoticon +
distStr

NB+ substChar + emoticon +
strDist + stemmer

0.770 0.655 0.897

0.848 0.206 0.884

0.732 0.685 0.894 Mlogit

Tabela 19 - Comparacéo entre as melhores vers@es dos diferentes algoritmos para os
textos em inglés
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Figura 9 - F-Score para os diferentes algoritmos para os textos em inglés

Observa-se que os algoritmos banco de palavras (BP) e regresséao logistica
multinomial (mlogit) possuem desempenho parecido. Observamos no algoritmo
Naive-Bayes uma forte queda no F-Score da classe neutra e uma melhora no
desempenho da classe negativa. Observa-se que essa queda do F-Score se
deve a uma grande queda na abrangéncia (a precisdo da classe neutra para o
algoritmo Naive-Bayes chega a ser maior do que os outros algoritmos). Isso
deve-se ao fato de que o algoritmo Naive-Bayes classifica mais documentos
como negativos do que os outros algoritmos, levando a um alto numero de
falsos positivos para a classe neutra. Ao classificar mais documentos como
negativos acaba aumentando a precisao e abrangéncia da classe negativa.

Observamos que para os textos em portugués o mesmo acontece.
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Figura 10 - F-Score para os diferentes algoritmos para os textos em portugués

Outro resultado que depreendemos das secgdes anteriores € a falta de
eficacia das técnicas de processamento de texto normalmente utilizada em
outros problemas. O algoritmo de distancia entre palavras (distStr) funcionar
melhor do que o lema de uma palavra pode ser explicado por exemplo pelo
numero de palavras com erros de grafia encontrado nos textos. O algoritmo de
remogao de palavras vazias (bastante usado em problemas de classificagéo de
texto no Twitter [62]) acabou piorando a performance dos algoritmos. Isso
deve-se a natureza particular dos textos encontrados nas opinides de
aplicativo: a presenga de palavras vazias pode significar, por exemplo, um texto
mais bem elaborado, que pode ser uma caracteristica tipica de textos
negativos, enquanto que textos positivos tendem a ser mais sucintos.

A boa performance do algoritmo banco de palavras reflete a particularidade
do problema de classificacdo de textos de avaliacdo de um aplicativo. Apesar
de extremamente simples e de facil implementagdo em qualquer linguagem o
algoritmo possui performance comparavel aos outros apresentados. A
desvantagem deste algoritmo, como ja discutido na seg¢do 5.2.1 €& a
dependéncia de um expert para a definicdo do banco de palavras. Além disso
para mudar de idioma ou de app outros bancos de palavras devem ser feito,
tornando o algoritmo pouco escalavel.

Pode-se argumentar que os outros algoritmos (Naive-Bayes e regressao
logistica) também precisariam de um esforco (construgdo e classificacdo



manual de um training set) para mudar de idioma, mas a tarefa de classificar os
textos de opinides € menos complexa do que definir quais palavras tem mais
peso na polaridade de uma opinidao manualmente.

O algoritmo Naive-Bayes mesmo néo tendo boa performance na classe
neutra € o unico algoritmo que atende aos requisitos, pois possui maior F-
Score na classe negativa. Além disso o algoritmo é facilmente escalavel para
outros aplicativos.

O algoritmo escolhido para compor o sistema desenvolvido neste trabalho é
o Naive-Bayes com as técnicas de: substituicdo de caractere especial, banco
de dados de emoticon, distancia entre palavras e stemizag&o para os textos em
inglés. Para as opinides em portugués o mesmo algoritmo foi escolhido mas a
técnica de stemizagdao nao foi utilizada pois esta s6 esta disponivel para o

inglés.



8. Sistema de analise de sentimento

Apos a discussao de resultados dos diferentes algoritmos na se¢ao anterior,
o algoritmo a ser implementado no sistema de analise de sentimento para as
opinides em inglés € Naive-Bayes com as técnicas de substituicdo de caractere
especial, banco de dados de emoticon, distancia entre palavras e stemizagéao.
Para os textos em portugués o algoritmo € o mesmo, mas a técnica de
stemizagao nao sera utilizada pois a biblioteca utilizada para esta técnica nao
suporta o idioma portugués.

No anexo B instru¢ées mais detalhadas de como instalar e utilizar o sistema

sao fornecidas.

8.1. Plug-in Google Chrome

O sistema de analise de sentimento funciona a partir da seg¢do ‘Ratings &

Reviews’ do site da loja google Play.

oper Console Best Cool & Fun Free Games

B Google Play Dev

A
Statistics RATINGS & REVIEWS
User Acquisition OVERVIEW
I Ratings & Reviews
Grashes & ANRe « I
Optimization Tips i 2 /l 1 ,01 4,589
Cloud Test Lab .

GCM Diagnostics

g 261,339

APK

Figura 11- Secédo Ratings & Reviews da loja Google Play para um aplicativo



| ﬁ. Statistics jayson balasa

- * % ok ok ok
User Acquisition
Cool Cooll
I Ratings & Reviews
Crashes & ANRs
Device: Galaxy 54 (ja3g) App Version: — 08S: Android 5.0
Optimization Tips
Cloud Test Lab . Giovana Beatriz Puhl
GCM Diagnostics . LB & & &
APK I loved it! Great loved the best game to pass the timel :-)
Store Listing
Content Rating
Device: Galaxy S Duos2 (kyleprods) App Version: — 08: Android 4.2
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n-app Products . Neusa Costa
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Services & APIs L

Loved Very coal

Device: Galaxy J5 (j5lte) App Version: 1001023 (7.91) 085 Android 5.1

Figura 12 - Opinides de usuarios na sec¢éo 'Ratings & Reviews' a serem classificadas
pelo sistema

Para acessar tal pagina o desenvolvedor do aplicativo deve acessar sua
conta na Google Play e selecionar o aplicativo que deseja ver as opinides.

Na pagina de opinides o usuario deve abrir o console do Google Chrome e
chamar a fungéo replyReviewsSemiAutomatic() e o algoritmo vai analisar cada
uma das opinides. Se a opinido for classificada como positiva e o usuario tiver
dado menos do que trés estrelas para o aplicativo o sistema automaticamente
gera uma resposta perguntando porque o usuario deu nota baixa se gostou do
aplicativo.

Algoritmo de responder apinites do usuario

Para cada opiniio encontradana pigina "Ratings and Reviews :

1. Classificar a opinido segundo o algoritmo escolhido

2. 5E opinido éda classe positiva e nota do usuario é menor ou igual a trés estrelas:
Perguntar ao usuario no mesmao idioma que ele escrevel o texto porque ele deu nota
baixa se gostoudo aplicativo

3. 5ENAO 5E a opiniio é da classe positiva:
Mandar uma mensagem de agradecimento ao usuario

Figura 13 - Algoritmo utilizado para responder o usuério baseado na classificagéo de
sentimento da opinido



[ ] . Suelen Moreira3636
good
Your reply
We appreciate your review! It seems that you've liked our app, so why didn't
you give us 3 more stars? :(
4
0 of 350 characters
Cancel
Your reply will be publicly visible underneath the original review in the Google
Play store. Please see
Device: Galaxy Core Plus (cs02ve3gdiv) App Version: — O5: Android 4.3
. TaHAa Pom

. * % Kk Kk &

| liked the BHA

Your reply

Nice! 1)

Figura 14 - Respostas geradas pelo sistema de analise de sentimentos

Observamos na Figura 14 os dois tipos de resposta fornecidas pelo sistema:
na primeira opinido o texto foi classificado como positivo, mas o usuario deu
apenas 2 estrelas para o aplicativo. Neste caso o sistema responde com uma
mensagem pré-programada perguntando porque o usuario ndo da 5 estrelas
para o aplicativo. Ja na segunda opinido classificada como positiva o sistema
manda uma mensagem de agradecimento. A lista de todas as mensagens pré-

definidas pode ser encontrada no cédigo do plugin no Anexo A.

8.2. Geragao de relatérios

Na loja de aplicativos android um arquivo csv contendo as opinides dos
usuarios de um més todo pode ser baixado. Ao fornecer o arquivo o sistema

gera um relatério contendo o numero de reviews classificadas como negativa,



positiva e neutra.

O arquivo contém varias informagdes como data da opinido, nota, dispositivo

no qual a opinido foi feita, entre outros. O sistema ira utilizar somente as

colunas “Review Text” que contém o texto a ser classificado e “Reviewer” que

contém a lingua na qual o texto foi escrito.

O sistema responde com um arquvo (csv) contendo as seguintes
informacgdes:
Idioma Positivo Negativo Neutro
en 1202 122 80
pt 2201 225 122

Tabela 20 - Resposta do sistema para um arquivo contendo 1404 opinides em inglés e
2548 opinides em portugués

Figura 15 - Utilizacdo do médulo de geracao de relatério. Neste exemplo o arquivo
‘reviewsFile.csv’ é o arquivo que contém as opinides (baixado a partir do site da google

play)



9. Conclusao

9.1. Discussao

Este trabalho de conclusdo de curso cumpriu seus objetivos ao desenvolver
um sistema de classificacdo de sentimentos de textos de avaliagdo de
aplicativos, cumprindo os requisitos e elaborando um analise comparativa de
diferentes solugdes de algoritmos de classificagao.

O trabalho confirmou a boa performance do algoritmo Naive-Bayes apesar
de suas hipoteses de independéncia iniciais parecerem equivocas.

Outro ponto interessante do trabalho foi mostrar que algoritmos simples
como o banco de palavras, mesmo com boa performance podem nao ser a
melhor escolha por ndo serem escalaveis e facilmente adaptaveis a outros
aplicativos e idiomas.

Ao escolher um algoritmo que tem melhor performance em determinada
classe (Naive-Bayes), ao invés de um algoritmo com uma performance média
melhor, considerando todas as classes, ressaltou-se também a importancia
especifica da performance do algoritmo em determinada classe para um
sistema de classificagdo de textos de avaliacdo de aplicativos. Para o
desenvolvedor, a classe neutra ndo é tdo importante, sendo mais importante
um bom desempenho nas classes positiva e negativa, o que realmente
traduzem o sentimento do usuario do aplicativo.

Outra conclusao importante do trabalho é a diferenga de performance das
técnicas de processamento de linguagem natural quando aplicadas em
diferentes tipos de texto. A técnica de remocao de palavras vazias (palavras
sem sentido semantico, como preposi¢cdes, pronomes, conectores), mostra-se
eficiente em textos curtos (andlise de sentimento do Twitter), apresenta-se
pouco eficaz em textos de avaliacdo de aplicativos. Outro exemplo é o uso de
técnicas simples de processamento como o calculo da distancia entre palavras
ter um desempenho melhor do que técnicas mais complexas como as de

lematizagao.

9.2. Trabalhos Futuros

A extensdo deste trabalho de conclusdo de curso pode ter um foco mais



empresarial ou mais académico.

Do ponto de vista empresarial, dada a necessidade de um sistema de
analise de sentimentos em uma empresa de aplicativos, 0 mesmo sistema
pode ser desenvolvido e vendido. Ao invés de uma extensdao do Google
Chrome e um projeto em node, pode-se disponibilizar uma API via web de
analise de sentimento, onde o desenvolvedor manda o set de treinamento num
formato estabelecido e depois pode enviar um texto de avaliacdo e o servidor
responde com a classificagdo de tal texto.

Ja na area académica pode-se desenvolver ainda mais as técnicas utilizadas
de pré-processamento de texto, incluindo algumas n&o utilizadas neste
trabalho, mas que podem aumentar a performance, como consulta a
dicionarios externos (para correcdo de grafia), identificacdo da funcéo
gramatical da palavra no texto (essa particularmente dificil dada a natureza
curta dos textos).

Do ponto de vista do algoritmo, para melhorar o desempenho da regressao
logistica, métodos de regularizagdo® mais complexos podem ser utilizados.
Ainda no que se refere a regressao logistica outras caracteristicas (além do
vocabulario) podem ser incluidas, por exemplo, o tamanho do texto, a

quantidade de adjetivos/verbos presentes no texto, etc.

8 . . ~ .. . .y . . , .
Os métodos de regularizagdo diminuem o risco de overfiting do algoritmo, isto é, do algoritmo ter um
desempenho somente nos exemplos em que foi treinado.
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Anexo A - Cdodigo fonte

O codigo-fonte utilizado para o desenvolvimento do sistema deste Trabalho

de Conclusao de Curso encontra-se disponivel no seguinte endereco:
https://www.dropbox.com/sh/dwlI8iwfluix8mye/AAD7G_Sp8L9rVjDJGqCLhwt

Fa?dl=0

A pasta organiza-se da seguinte forma:

Pasta jsProject — contém o projeto em Nodejs responsavel pela
leitura do arquivo fornecido pela empresa Best Cool & Fun
Games, separagdo do arquivo nos k-folds para a validagéao
cruzada, algoritmo Naive-Bayes, algoritmo banco de palavras e
todas as técnicas de pré-processamento de texto; possui também
a funcao responsavel por gerar o relatério CSV a partir

Pasta scrapper — contém o codigo em javascript da extensao do
Google Chrome descrito na segéo 5.1 .

Pasta opinides — contém os sets de treinamento e validagao
utilizados na validagdo cruzada para treinamento e analise dos
diferentes algoritmos

Arquivo R_script — contém o script em R responsavel pelo

algoritmo de regresséo logistica multinomial.
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Anexo B — Manual de Usuario do Sistema de Analise de

Sentimentos

Pré-requisitos

O computador deve possuir o navegador Google Chrome instalado e
Nodejs.

O programa deve ter sido previamente treinado com um algoritmo de

aprendizado de maquina

Funcionalidade
O sistema possui trés funcdes basicas

a) analyzeReview: a partir de um texto de avaliagéo (string) retorna o
sentimento. Esta funcao esta disponivel na extensdo Google Chrome e
no projeto em nodejs.

b) replyReviewsSemiAutomatic: analisa a pagina da Google Play onde
estdo as avaliagdes dos usuarios e classifica todas as revirews em
positivo, negativo ou neutro. Caso alguma avaliagdo tenha o texto
classificado como positivo mas o rating (estrelas) seja baixo, o sistema
gera automaticamente uma mensagem perguntando porque o usuario
nao deu 5 estrelas.

c) generateCsvReport: a partir de um arquivo CSV no padrao da Google
Play (contendo o texto de uma opinido e o idioma), o sistema gera um

relatério com a quantidade de opinides postivas, negativas e neutras.

Modo de usar extensdo Google Chrome

Baixar a pasta reviewsScrapper

Abrir o Google Chrome

Ir para a aba de extensdes do Google Chrome “chrome://extensions/”,
Ativar a opcao “Modo de Desenvolvedor”

Clicar na opgao “Carregar extensao expandida...”

Selecionar a pasta “reviewsScrapper” baixada

Ir até o site da Google Play (https://play.google.com/apps/publish/)



https://play.google.com/apps/publish/

e Entrar na secdo “Ratings and Opinides” do app

e Abrir o developer console do google Chrome (Ctrl + Shitf + 1)

¢ Digitar ‘replyReviewsSemiAutomatic()’, chamando a fung¢ao descrita no
item anterior

e Clicar na pagina da web da google play

¢ O sistema vai analisar as opinides e completar com o texto de resposta

automatico a partir das regras descritas no item anterior

3) Modo de usar projeto Nodejs

e Baixar a pasta jsProject
e Abrir o terminal e ir para o diretério ‘jsProject’
¢ No terminal digitar
* $ node app.js <nome do arquivo CSV com as opinides>

e O sistema vai retornar as estatisticas para o csv escolhido.



