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RESUMO

JORGE, G. A. Z. Prevendo a utilidade de comentarios em Portugués Brasileiro de
jogos no site Steam. 2022. 52 f Trabalho de conclusdo de curso (MBA em Inteligéncia
Artificial e Big Data) — Instituto de Ciéncias Mateméaticas e de Computacdo, Universidade de
Sao Paulo, S&o Carlos, 2022.

Os comentarios do produto desejado podem ser um instrumento poderoso na decisdo de
compra pelo cliente, o que leva a importancia da avaliagdo de utilidade dos comentarios dos
usuarios de um produto. Este trabalho investiga métodos automaticos para previsdo da utilidade
de comentérios de jogos no conhecido site Steam. Foi criada uma grande base de comentarios
em Portugués Brasileiro para diferentes géneros de jogos e investigado um modelo de
classificacdo e um modelo de regressdo para prever se estes comentarios sao Uteis ou ndo. Este
trabalho também investiga a importancia de diferentes atributos linguisticos e ndo-linguisticos
para as previsdes. Os algoritmos foram capazes de prever satisfatoriamente a utilidade baseada
em um determinado limiar e os atributos que mais influenciaram foram a recomendagéo do jogo

pelo usuério e o tamanho do comentario.

Palavras-chave: utilidade de comentarios; classificacdo; regressdo; word embeddings.






ABSTRACT

JORGE, G. A. Z. Predicting helpfulness of Brazilian Portuguese game reviews on
the Steam site. 2020. 52 f. Trabalho de conclusdo de curso (MBA em Inteligéncia Artificial
e Big Data) — Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computacdo, Universidade de Sdo Paulo,
Séo Carlos, 2020.

The desired product reviews can be a powerful instrument on the client's buying
decision, which leads to the importance of a product user reviews helpfulness evaluation. This
paper investigates automatic methods for predicting the helpfulness of game reviews on the
well-known Steam site. A large Brazilian Portuguese database was created with different game
genres and classification and regression models were investigated to predict if these reviews
were helpful or not. This paper also investigates the importance of different linguistic and non-
linguistic features for predictions. The algorithms were able to satisfactorily predict the
helpfulness based on a determined threshold and the most important features were the

recommendation of the game by the user and the size of the review.

Keywords: classification; regression; word embedding.
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1 INTRODUCAO

A grande quantidade e variedade de comentarios (reviews) disponiveis em sites
de e-commerce, filmes, viagens ou jogos torna importante a avaliacdo de utilidade
(helpfulness) desses comentarios (Bertaglia, 2017; Krishanamoorthy, 2015; Sousa, 2019;
Zhang et al., 2006), de modo que aqueles considerados mais Uteis para o leitor sejam
dispostos nas primeiras posicdes. Demonstra-se significativa a contribuicdo dos usuarios
no fornecimento de descricdes de qualidade do produto pesquisado pelo consumidor, uma
vez que este, através dos comentarios avaliados positivamente, pode verificar a presenca
ou auséncia de atributos e caracteristicas consideradas valorosas na decisdo final da
compra ou na aquisicdo de um servico. Além disso, a classificacdo da utilidade das
reviews ajuda no combate aos spams e reviews falsas, ja que rebaixa a posicdo daquelas
avaliadas negativamente (Liu, 2012).

Embora diversas empresas ja utilizem um sistema de avaliagdo de comentarios,
ainda € um processo manual no qual os leitores devem responder a uma pergunta como
“vocé achou esse comentdrio util? ”. O usuario, entdo, realiza a classificacdo através de
um sistema de votos de like ou dislike, que sdo totalizados e dispostos (e.g., 10 pessoas
acharam isso util”"), como é o caso da famosa loja on-line de jogos Steam!.

Figura 1 — Exemplo de comentario “ndo-util” na Steam. Em vermelho destaca-se
a opc¢éo de avaliagdo. O verde demonstra que o autor do comentario recomendou 0 jogo.

Em azul, o total de usuarios que marcaram a revisdo como Util.

Recomendado
# 0.9 horas nas dltimas duas semanas / 20.1 horas reqgistradas

sim, apenas

&, Sim &'Nao Engracada 9 Premiar

Fonte: https://store.steampowered.com/app/1817070/Marvels_SpiderMan_Remastered/.
Acessadoem 07 de setembro de 2022.

1 https://store.steampowered.com/. Acessadoem 13 de outubro de 2021.



https://store.steampowered.com/app/1817070/Marvels_SpiderMan_Remastered/
https://store.steampowered.com/

Esse tipo de sistema é eficaz, porém, sdo necessarios Vvarios votos para que a
utilidade do comentario seja classificada apropriadamente. Dessa forma, comentarios
com poucos votos ou escritos recentemente podem ndo ter sua utilidade devidamente
avaliada, além do que produtos com poucas visualizagcbes podem ndo conter um numero
suficiente de votos nas reviews para classifica-las como Uteis (Kim et al., 2006; Liu, 2012;
Sousa, 2019).

Figura 2 -Exemplo de comentario “ndo-util” que contém informagdes relevantes,

mas nao possui avaliagdes de utilidade.

Recomendado

? 6.2 horas nas (ltimas duas semanas / 17.7 horas registradas (16.6 horas no momento da
analise)

ria € incrivel e a remasterizacao do personagem principal ficou 6tima. Final muito

1ante e gameplay muito divertida. A dublagem peca as vezes, o volume dela fica
variando e os NPCs nao fo ublados entao a jogatina fica uma mescla de PT-BR e Inglés, o
que incomoda mas nao atrapalha.

til? &, Sim &'Nao Engracada QPremiar

Fonte: https://store.steampowered.com/app/1817070/Marvels_SpiderMan_Remastered/.

Acessadoem 07 de setembro de 2022.

A automacdo da avaliagdo de utilidade de comentarios pode acelerar a
classificacdo destes, permitindo que os sites providenciem um feedback rapido para seus
autores.  Esta tarefa pode ser realizada através de um modelo de aprendizado
supervisionado de maquina, resutando em um modelo de Predicdo de Utilidade
(Helpfulness Prediction) (Sousa et al., 2019). O modelo se baseia num problema de
regressao linear e requer recursos linguisticos que séo utilizados para a atribuicdo de uma
pontuacdo de qualidade para cada comentario (Liu, 2012). Para o Portugués Brasileiro,
nota-se uma escassez nos conjuntos de dados disponiveis e na pesquisa em métodos
automaticos para predicdo utilidade. Pode-se citar o UTLcorpus (Sousa et al., 2019) que
€ um conjunto recente composto de dois corpora anotados automaticamente para essa

lingua.


https://store.steampowered.com/app/1817070/Marvels_SpiderMan_Remastered/

Figura 3 — Exemplo de comentario avaliado como (til pela comunidade.

Destaque em azul para o nimero de votos.

é Recomendado
]

tem bast

e descobrir, as dlcs sao sequencias, recomendo que jogue
e na ordem, 2r um completo muito bom para fechar com
chave de ouro, tudo € muito interativo, entao e nNa

se matar para descobrir ou encontrar algo, a

porem demora bastante, depois da ultima att

pos lancamento tive problemas com queda de f

Nao Engracada Q Premiar

Fonte: https://store.steampowered.com/app/1817070/Marvels_SpiderMan_Remastered/.
Acessadoem 07 de setembro de 2022.

Neste contexto, visando avancar as pesquisas nessa frente, o presente trabalho propoe
0 desenvolvimento de um sistema para automatizar a avaliacdo da utilidade de
comentarios da plataforma de jogos Steam, que sera baseado em um modelo de
aprendizado supervisionado de maquina com regressao linear e também em um modelo
de classificacdo. Além disso, é proposta a criacdo de um corpus em Portugués Brasileiro
contendo as reviews desta loja on-line, contribuindo, juntamente do UTLcorpus, ao
aumento dos corpora de dados linguisticos da lingua portuguesa para as pesquisas em
Predicdo de Utilidade.

O préximo capitulo contém uma breve fundamentacdo teorica sobre a tarefa de
mineracdo e seus tipos, além dos diferentes modelos de aprendizado de maquina e uma
introducdo a area de Processamento de Linguagem Natural, seguido de seu atual Estado
da Arte.


https://store.steampowered.com/app/1817070/Marvels_SpiderMan_Remastered/

No capitulo 3 sdo apresentados 0s objetivos como criar um modelo para avaliar a
utilidade de comentarios, descobrir quais atributos podem indicar um comentario Util e
construir um corpus em Portugués Brasileiro, além da justificativa para esta monografia.
O capitulo 4 conttm a metodologia utilizada. No capitulo 5 sdo apresentados 0s
experimentos e as analises realizadas. Por fim, sdo discutidas as conclusbes e possiveis

trabalhos futuros.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 TIPOS DE MINERACAO
2.1.1 Mineracdo de Dados

A enorme quantidade de dados armazenada diariamente por faculdades,
supermercados, lojas, hospitais e por sites on-line torna necessario o surgimento de um
processo que manipule tais dados adequadamente para que ao menos uma parte de toda
essa informacdo guardada possa transformar-se em conhecimento, e, dessa forma, tornar-
se Util a determinados meios e fins. Nesse contexto, surge a mineracdo de dados, que
conforme Kaufman (2005, p.5, traducdo minha):

“(...) é definido como o processo de descobrimento de padrfes nos dados. O
processo deve ser automatico ou (mais comumente) semiautomatico. Os
padrbes descobertos devem ser significantes de modo que levem a alguma
vantagem, geralmente uma vantagem econdmica”.

Dessa forma, nota-se como a mineracdo de dados pode ser (til para a sociedade de
hoje. Uma vez descobertos padrdes nos dados acumulados, os Ultimos se transformam em
informacdo, que se transforma em conhecimento para tomadas de decisdo (Rezende,

2003). A mineracdo € constituida por etapas, conforme mostra a Figura 4.

Figura 4 — Etapas da Mineracdo de Dados

Pré-Processamento

Conhecimento
do Dominio

Utilizacao do
Conhecimento

T

Fonte: Rezende, S. O. Sistemas inteligentes: fundamentose aplicacdes. Editora Manole

Ltda., 2003.



De acordo com Rezende (2003), no conhecimento do dominio ocorre a identificagao
do problema e é definido o objetivo da mineracdo, verificados quais os dados disponiveis
e quais séo as metas do processo.

A seguir, no pre-processamento, serd decidido como representar os dados para a
extracdo de padr@es, realizando seu tratamento através da filtragem e limpeza. Dessa
forma, sdo tratados valores ausentes e inconsistentes, realizando-se a normalizacdo e
padronizagdo dos dados. Para isso, € comum a utilizacdo de técnicas como a reducdo da
dimensionalidade, analise de componentes principais (PCA) e o balanceamento de dados.

Para a extracdo de padrdes, por sua vez, sdo utilizados algoritmos de aprendizado de
maquina para que sejam obtidas regularidades nos dados, conforme sugere o nome da
etapa. As tarefas realizadas pelos algoritmos podem ser preditivas ou descritivas. Nas do
primeiro tipo, utiliza-se o aprendizado supervisionado, que possui métodos como arvores
de decisdo e modelos de regressdo. Ja as tarefas descritivas buscam a observagdo de
similaridades nos dados através de seu agrupamento e também de regras de associacéo,
utilizando o aprendizado ndo supervisionado (o aprendizado de méquina sera descrito
com mais detalhes posteriormente neste trabalho.).

E conferido, entdo, no pos-processamento, se as metas estabelecidas anteriormente
foram atingidas. Isso ira depender dos critérios de avaliagdo, que por sua vez dependem
do algoritmo de extracdo. Caso tenha sido utilizado um algoritmo de aprendizado
supervisionado, por exemplo, o0s critérios analisados seriam acurdcia, precisdo e
revocacdo, possivelmente com validacdo cruzada.

Por fim, h4 a utilizagdo do conhecimento, ou seja, sua aplicagdo para tomadas de
decisdo em diversas areas. No marketing, por exemplo, o comportamento dos clientes é
analisado e propagandas mais adequadas podem ser apresentadas a eles; ja na educaco,
0 comportamento dos estudantes pode ser aprendido e a instituicdo pode refinar seus

Cursos e materiais.

2.1.2 Mineragdo de Textos

Assim como a mineragdo de dados, a mineragdo de textos busca extrair padrdes e
regularidades de um conjunto de dados para obtencdo de conhecimento. Contudo,
enquanto a minera¢do de dados lida com dados estruturados para a construcdo de analises
e modelos, a mineracdo de textos utiliza dados ndo estruturados. A diferenca entre o

primeiro tipo de dados e o Gltimo é que os dados estruturados geralmente séo compostos



por bases de dados e data warehouses, seguindo um formato especifico e um padréo,
como tabelas com linhas e colunas, ja os dados ndo estruturados Sdo compostos por textos,
frases ou palavras em lingua natural, ndo considerando formatos como graficos e figuras.
Isto torna necessario o uso de técnicas especificas, enquadrando esta tecnologia no campo
do Processamento de Linguagem Natural (PLN) e Aprendizagem de Méaquina.

O processo de mineracdo pode ser dividido conforme a Figura 5.

Figura 5 — Etapas da Mineracdo de Textos

v
Selecao dos Textos

L 2
Analise Estatistica Analise Semantica

v

Preparacao dos Dados

-~ v . ~

Indexagao e Normalizagao
Vv
Calculo da Relevancia dos Termos
v
Selecao dos Termos

v
Pos Processamento ou Analise de Resultados

®

Fonte: Morais, E. A. M., & Ambrdsio, A. P. L. Mineracgao de textos. Relatério Técnico —Instituto de
Informatica (UFG), 2007.

Conforme Morais (2007), na selecdo de textos, os documentos de interesse sao

escolhidos.



A sequir, deve ser definido o tipo de abordagem dos dados, que, por sua vez,
determinara se a andlise sera de cunho estatistico ou seméntico. A andlise semantica tem
como intuito identificar a funcdo dos termos no contexto dos textos, procurando
identificar a importancia das palavras dentro da estrutura de suas oracdes. Para isso,
empregam-se técnicas fundamentadas no Processamento de Linguagem Natural, que
avaliam asequéncia de termos. Jaa andlise estatistica efetua uma codificacdo e estimativa
dos dados e modelos de representacdo de documentos para verificar a importancia de um
termo atraves do ndmero de vezes gue este aparece no texto.

A etapa de preparacdo dos dados tem como objetivo identificar similaridades
morfologicas ou semanticas dos termos nos textos pararealizar uma reducdo dimensio nal,
selecionando um nucleo dentro da base de textos que melhor expressa o contetdo destes.

Na indexacdo e normalizacdo, as palavras-chave de um documento séo colocadas em
um indice afim de facilitar aidentificacdo de similaridade de significado entre as palavras
dos textos. Caso sejam simples, os termos sdo identificados através de um parser (no
caso, um analisador [éxico). Caso sejam compostos, sdo identificados através de um
dicionario de expressdes. Em seguida, sdo removidas as Stopwords: palavras ndo
relevantes para a tarefa, como preposicGes, pronomes, artigos e palavras cuja frequéncia
é muito alta. Por fim, ocorre a normalizacdo morfologica (Stemming), que elimina as
variagdes morfologicas de uma palavra retirando os prefixos e sufixos de seu radical.

O célculo da relevancia atribui um peso as palavras mais importantes de um texto.
Geralmente, este calculo é baseado em formulas de frequéncia da palavra como
frequéncia relativa, frequéncia absoluta (TF), e frequéncia inversa de documentos (IDF).

ApO0s o pré-processamento e célculo da relevancia, as palavras retiradas do texto séo
selecionadas no processo de selecdo de termos de acordo com sua posicdo sintatica em
relacdo ao texto, ou com seu peso calculado anteriormente. Algumas técnicas desse
processo sdo: fitragem baseada no peso do termo, selecdo baseada no peso do termo,
selecdo por andlise de co-ocorréncia, selecdo por Latent Semantic Indexing (LSI) e
selecdo por andlise de linguagem natural.

Por fim, o desempenho do sistema de recuperacdo de informacdes € avaliado atraves
de métricas como o recall, precision, fall-out e effort. Com isso, sdo informados ao
usuario quantos e quais documentos sdo relevantes e sua importancia no contexto.

As aplicagbes da mineracdo de texto sdo inimeras. Atraves da andlise de relatérios

médicos e documentos, muitas conclusdes podem ser encontradas para 0 campo da



medicina e salde pudblica. A mineracdo de SMSs (Short Message Service), microblogs e
outras redes de informacdes utilizadas diariamente pela populacdo podem ser analisadas
por departamentos do governo para investigar a opinido publica sobre determinado
assunto. No campo do comércio, pode-se prever a situacdo econdmica e a tendéncia do
mercado da bolsa de valores com a mineragdo de noticias, relatérios financeiros e reviews
on-line. Além disso, empresas podem adquirir um feedback sobre seus produtos e obter
dados para melhoria de qualidade, além de fornecer servicos personalizados ao cliente
(Zong et al., 2021).

2.1.3 Mineracdo de Opinides

A mineracdo de opinides € uma subarea da mineracdo de textos que avalia
computacionalmente opinides, sentimentos, e atitudes expressas de forma textual. Os
termos para analise podem ser retirados de diferentes fontes como sites de e-commerce,
sites de avaliagcBes, blogs, ou qualquer outro tipo de midia social. Para analisa-los, este
ramo utiliza técnicas das areas de Processamento de Linguagem Natural, Recuperacdo de
Informacdes, Estatistica, Inteligéncia Artificial e outras.

Enquanto a mineracdo de textos busca estruturar dados ndo estruturados para mostrar
0 que foi escrito por clientes sobre um produto ou servico, por exemplo, a mineragdo de
opinido permite entender se os clientes estdo avaliando o produto positiva ou
negativamente, ou ainda, permite entender o que torna uma avaliagdo positiva, negativa,
ou neutra, fornecendo as ferramentas necessarias para esse entendimento.

Conforme Liu (2012), uma informacgdo relevante sobre uma opinido pode ser extraida
em trés niveis textuais. Por exemplo, na analise de polaridade, tem-se o de documento,
que avalia o documento como um todo para verificar Se este expressa um sentime nto
positivo ou negativo; 0 da sentengca, que determina o sentimento de uma sentenga
especifica do documento; o da Entidade e Aspecto, que foca na opinido expressa
independentemente do documento, sentenca ou oragao.

De maneira similar aos dois processos de minera¢do vistos anteriormente, a mineragao
de opinido tambeém é dividida em etapas. Becker & Tumitan (2013) as separam em:
identificacdo, classificacdo e sumarizagdo. De acordo com o0s autores, na primeira etapa
identificam-se as entidades e possivelmente seus aspectos e sentimentos. Na segunda, o
sentimento é avaliado como positivo ou negativo ap6s serem utilizadas técnicas como a

de reconhecimento de n-gramas, a de extracdo de atributos, a eliminacdo de termos



irrelevantes e outras. A Ultima etapa, da sumarizacdo, consiste em analisar uma grande
quantidade de opinides comum mesmo alvo atraves de métricas e sumarios para descobrir

o0 sentimento geral do publico em relacdo aquela entidade especifica.

Figura 6 — Etapas da Mineragdo de Opinides

— Extragio

l

Base de Dados
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Pré-processamento Classﬁ.cag:ac de
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Sumarizagao

Acompanhamento Visualizagao Predigdo

Fonte: Becker, K., & Tumitan, D. Introducao a mineragdo de opinides: Conceitos,

aplicacGese desafios. Simpdsio Brasileiro de Banco de dados 75, 2013.

A mineracdo de opinido pode ser aplicada para prever eleicbes e aperfeicoar o0s
resultados de pesquisa de opinido contendo andlises automaticas, rastrear topicos
politicos para tomada de decisdo, analisar e prever o comportamento da bolsa de valores,
prever arrecadacdo de bilheterias de filmes, e para definicio de precos de produtos e
servicos para controle de qualidade, em que a opinido do usuario pode ser analisada para

aumentar a qualidade do produto, entre muitas outras aplicacdes.

2.2 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

“O Processamento de Linguagem Natural emprega técnicas
computacionais com o propésito de aprender, entendere produzir contetdo da
lingua humana. As primeiras abordagens computacionais para a pesquisa
humana focaram em automatizar a analise da estrutura linguistica da lingua e

desenvolvertecnologias basicas como traducdo de maquinas, reconhecimento



de fala, e sintese do discurso. Os pesquisadores de hoje refinam e fazem uso
de tais ferramentas em aplicag6es do mundo real, criando sistemas de didlogos
falados e mecanismos de traducéo fala-para-fala, mineracdo de midias sociais
para informagdes sobre salde ou finangas, identificando sentimentos e
emocdes quanto a produtos e servigos. ”

(HIRSCHBERG & MANNING, 2015, p.261-266, traducéo minha).

A partir da citacdo acima, pode-se considerar a area de Processamento de
Linguagem Natural como multidisciplinar, perpassando as subareas da Inteligéncia
Artificial, como Aprendizado de Maquina, Ciéncia de Dados, Mineracdo de Dados,
Mineracdo de Textos e, sobretudo, Mineracdo de opinides, assim como a Linguistica e a
Estatistica, pois ha muito foco hoje nas aplicagdes que trabalham com dados produzidos
por usuarios da web.

As opinides tornam-se cada vez mais Uteis para as empresas e para 0S
consumidores, podendo ajudar tanto na melhoria de qualidade e servico no caso do
primeiro, quanto na escolha do produto final pelo segundo.

Ao entrar em um site de compras, por exemplo, € comum haver comentarios de
usuérios avaliando produto. N&o so isso, mas 0s préprios comentarios também podem ser
avaliados por outros usuarios, que os identificam como (teis ou ndo através de uma opc¢éo
por botdo ou um sistema de ranqueamento por estrelas.

O Processamento de Linguagem Natural, por sua vez, pode ser capaz de prever,
com certa eficicia, a utilidade de comentérios. Para isso, analisam-se atributos textuais
como os derivados de analise de Iéxico, sintaxe, semantica e de metadados (como a data
daescrita do comentério, areputacdo do autor no site, e a quantidade de votos de utilidade
ja feita). Paraum site de filmes, porexemplo, o algoritmo de predicdo de utilidade poderia
dispor comentarios (teis ao usuario para que este escolhesse se vai assistir ou nao.

Este tipo de predicdo pode ser (til uma vez que pode automatizar o sistema de
avaliagdo que hoje é manual. Neste sistema atual, comentarios recentes ou com poucas
avaliacbes do usuario podem se perder ou serem deixados de lado mesmo sendo (teis.
Este tipo de problema ¢ nomeado como “partida fria” (Fressato, 2019) na area de

recomendacgdo de produtos.



2.3 WORD EMBEDDINGS: REPRESENTANDO PALAVRAS COM VETORES

As redes neurais vém sendo de grande uso para a &rea do Processamento de Linguagem
Natural. E comum nessa &rea o uso de algoritmos com o MLP e de arquiteturas neurais
na criacdo de word embeddings.

McCormick (2019) explica que uma word embedding € um vetor, um ponto num
espaco dimensional ou simplesmente um arranjo de fragdes, que “incorpora” o
significado da palavra tornando possivel calcular uma pontuacdo de similaridade para
qualquer par de palavras.

Ha varias formas de aprendizado desses vetores, dentre elas, 0 Word2Vec (Mikolov et
al., 2013) é um algoritmo que treina uma rede neural rasa com apenas uma camada oculta
(hidden layer) para realizar uma determinada tarefa. Contudo, a rede é utilizada apenas
para aprender os pesos da camada oculta. Em razdo disso, este processo é nomeado como
tarefa falsa (fake task). Dessa forma, treina-se a rede para escolher aleatoriamente uma
das palavras proximas da sentenca dada a palavra de entrada, o que resultard numa saida
com a probabilidade para cada palavra no vocabulario. Por exemplo, se a palavra de
entrada for “banana”, as probabilidades de saida para palavras como “macaco” e “comi”
serdo muito maiores do que para “canguru”.

Este vocabulario que sera utilizado é criado através da representacdo das palavras
como one-hot-vectors. Em um vocabulario com 10,000 palavras distintas, esse vetor
contera um “l” na posicdo da palavra escolhida e Os no restante das posi¢des. A saida da
rede também serd apenas um vetor que conterd a probabilidade de cada palavra do

vocabulario ser a palavra correta. Este exemplo é demonstrado na figura a seguir.



Figura 7 — Arquitetura de uma rede neural de uma word embedding.
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Fonte: McCormick, Chris. The inner workings-of-word2vec, 2019.

Assim, num vetor com 300 dimensdes, a camada ocultada € representada por uma
matriz de pesos com 10.000 linhas e 300 colunas (uma para cada neurdnio). Multiplicando
0 vetor one-hot por essa matriz € possivel verificar qual linha desta corresponde a palavra
de entrada.

Figura 8 — Matriz de uma camada ocultada.

17 24 1
23 5 7
[0 0 01 0] x |4 6 13| = [10 12 19]
10 12 19
11 18 25

Fonte: McCormick, Chris. The inner workings-of-word2vec, 2019.

A figura anterior € um exemplo ilustrativo (com um ndmero diferente de linhas e
colunas) de como € possivel descobrir a embedding desejada (destacada em verde) para
a palavra de entrada (marcada como “1” no vetor one-hot), através da multiplicacdo do
vetor pela matriz completa da camada oculta. A linha da matriz (em verde) é, portanto, o
vetor de palavra (word vector). Como ja dito anteriormente, um vetor de palavra nada

mais € do que um arranjo de fragdes, como representado pela proxima figura.
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Figura 9 — Representacdo do vetor da palavra “shop” emitida por uma fingao
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Fonte: https://blog.paperspace.com/pre-trained-word-embeddings-natural-language-

processing/. Acessado em 07/09/2022

Estes vetores possuem um valor semantico obtido pelo contexto das
palavras. Cada valor na matriz € chamado de dimensdo e representa uma escala contendo
uma informagé&o.

As

duas contém as mesmas escalas (as dimensdes) com valores diferentes, cada uma dessas

A figura posterior mostra os vetores das palavras “Rainha” e ‘“Rei”.

representando uma informagdo como género ou realeza.

Figura 10 — Dimensdes das palavras ‘Rainha” e ‘Rei”

Rainha Rei
Género -0.95 0.739
Realeza 0.89 0.96
Fruta 0.015 -0.05
Vicléncia 056 0.8

Fonte: https://medium.com/turing-talks/word-embedding-fazendo-0-co mputador-entender-o-
significado-das-palavras-92fe22745057. Acessado em 07/09/2022
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E possivel notar que a dimensio ‘“Realeza” possui valores muito semelhantes,
enquanto que em “Género” cles se distanciam, como esperado. Esses valores também

podem ser colocados em um plano como na Figura 11.

Figura 11 — Representagdo das dimensdes de ‘“Rei”’, “Rainha” e “Andar”,
“Nadar”.
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Fonte: https://medium.convturing-talks/word-embedding-fazendo-0-co mputador-entender-o-significado-
das-palavras-92fe22745057. Acessado em 07/09/2022

Na figura, nota-se que “rei” aponta para “rainha” assim como homem aponta para
mulher, enquanto que ‘“rei’ e “homem” ocupam uma posicdo semelhante a “rainha” e
“mulher”. Essas distancias entre vetores podem ser calculadas através da similaridade
de cossenos e/ou da distancia euclidiana (McCormick, 2019)

No ano seguinte a publicacdo do Word2Vec, Mikolov e Le (2014) propuseram o
Doc2Vec. Trata-se de uma simples extensdo do Word2Vec que aumenta o aprendizado
de palavras para, entdo, sequéncias de palavras (Lau e Baldwin, 2016), como por exemplo
frases e paragrafos. Assim, € possivel extrair diferentes dimensGes de um comentario na
Steam e usad-las para compara-lo com outro, afim de tentar descobrir informacdes
semelhantes que tornam um comentario Util (ou ndo-(til).

Existem também modelos de embeddings mais recentes, que sdo baseados no
Transformer (Vaswani et al., 2017), uma arquitetura de modelo capaz de entender as
relacbes entre as palavras em uma frase como um todo, ao invés de uma por uma e em
ordem. E ocaso BERT (Devlin et al., 2018) e 0 ELMo (Peters et al., 2018). Enquanto no
Word2Vec as embeddings sdo independentes de contexto, a codificacdo bidirecional
permite que o modelo processe a posicdo de cada palavra em uma sequéncia para gerar 0
vetor de palavra, diferentemente do modelo mais antigo (McCormick, 2020). Contudo, o
foco desta monografia permanece no Word2Vec, uma vez que visa a reproduzir 0S

métodos de Baowaly et al., (2019) e comparar os resultados.
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2.4 APRENDIZADO (S) DE MAQUINA

Conforme visto anteriormente, o aprendizado de maquina faz parte do processo da
extracdo de padrdes na mineragdo de dados. Utilizando a definicdo de Alpaydin (2004,
p.3, traducdo minha): “Aprendizado de maquina € programar computadores para
aperfeicoar o critério de desempenho utilizando dados ou experiéncia passada”. Chollet

(2017, p.3, traducdo minha) esclarece:

“Tradicionalmente, a engenharia de software combinou regras criadas por
humanos com dados paracriar respostas paraum problema. O aprendizado de
maquina, ao invés, usaos dados e as respostas paradescobriras regras por tras
de um problema”.

Segundo Alpaydin (2004), a partir de um modelo definido com certos parametros, o
aprendizado ocorre quando o computador aperfeicoa estes parametros usando os dados
de treinamento ou a experiéncia passada. Esse modelo pode ser preditivo, para prever o

futuro, ou descritivo, para ganhar conhecimento a partir dos dados.
2.4.1 Aprendizado supervisionado

Sdo comuns no modelo descritivo do aprendizado supervisionado o0s métodos de
classificacdo e regressdo. A analise dos dois fornece um bom entendimento para este tipo
de aprendizado. Conforme Alpaydin (2004, p.8, tradugo minha): “Ambos regressdo e
classificacdo sdo problemas de aprendizado supervisionado, onde ha uma entrada, X, e
uma saida, Y, e a tarefa é aprender o mapeamento (as regras) da entrada a saida”.

Dessa maneira, supondo que as entradas sejam a previsdo do tempo e as saidas o
nimero de banhistas na praia; o aprendizado supervisionado visa aprender o mapeamento
que “descreve” arelagdo entre atemperatura e o numero de visitantes na praia, dai o nome
de modelo “descritivo”. J4 o nome “supervisionado” ¢ dado pelo fato dos pares de dados
entrada e saida serem fornecidos previamente ao modelo para ensind-lo como se
comportar.

Caso a entrada seja uma categoria de um conjunto finito, como [baixo, medio, alto],
trata-se de uma classificacdo (Figura 12). Caso seja um numero escalar, trata-se de uma

regressao (Figura 13).



Figura 12 — Exemplo de Classificacéo
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Figura 13 — Exemplo de Regressédo
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Alguns exemplos de algoritmos muito utilizados para aprendizado de maquina
supervisionado incluem Support Vector Machines (SVM), Arvores de decisdo (Decision
Trees) e Random Forest (RF).

2.4.2 Aprendizado nédo-supervisionado

Diferentemente do aprendizado supervisionado, em que séo fornecidos a entrada e a
saida, no aprendizado ndo supervisionado s&o fornecidos apenas os dados de entrada. “O
objetivo é encontrar regularidades ou padrfes na entrada. H4 uma estrutura no espaco da
entrada que contém certos padrfes que ocorrem mais do que outros” (Alpaydin, 2004,
p.10, tradugdo minha). Para encontrar essas estruturas, utilizam-se técnicas como a

Clusterizacdo, Associacédo, e Reducdo de Dimensionalidade.

2 Disponivel em: <https://towardsdatascience.com/machine-learning-an-introduction-
23b84d51e6d0>. Acessoem: 14 fev. 2022.
3 Disponivel em: <https://towardsdatascience.com/machine-learning-an-introduction-

23b84d51e6d0>. Acesso em: 14 fev. 2022.



Na Clusterizagdo, identificam-se “subgrupos” (clusters) cujas caracteristicas 0s
diferenciam entre si. Kaufman (2005, p. 136, traducdo minha) providencia uma clara

definicdo sobre esse tipo de técnica e indica quando usa-la:

“As técnicas de agrupamento sdo aplicadas quando nédo héa classe a ser predita,
mas quando as instancias estdo para ser divididas em grupos naturais. Estes
clusters provavelmente refletem algum mecanismo que atua no dominio cujas
instancias foram retiradas, um mecanismo que faz com que algumas instancias
possuamuma semelhanca mais forte entre si do que as demais instancias.”
A associacdo, por sua vez, tem como objetivo verificar os dados e descobrir quais

regras podem descrevé-los. Conforme Alpaydin (2004, p.3, tradugdo minha):

“No descobrimento de uma regra de associagédo, estamos interessados em
aprender uma probabilidade condicional da forma P-(Y]X) onde Y é o produto
que gostariamos de condicionar em X, que é o produto ou conjunto de produtos
que sabemos que o cliente ja comprou”.

Assim, em um exemplo onde P(batata|cerveja)=0,7, significa que 70% de clientes que
compram cerveja também compram batata.

Um fator de extrema importancia ao se tratar de algoritmos € a questdo da
dimensionalidade. A complexidade de um algoritmo depende tanto do ndmero de
dimensdes de entrada quanto do tamanho da amostra de dados. Portanto, a reducdo de
dimensionalidade pode auxiliar na reducdo desta complexidade ao diminuir a memdria e
computacdo necessaria e salvar o custo de extracdo de uma entrada desnecessaria,
reduzindo o ndmero de atributos e, dessa forma, proporcionando uma ideia melhor do
processo que ocorre nos dados para extracdo do conhecimento e sua visualizagdo para

estruturas e outliers (ALPAYDIN, 2004, p.106).

2.4.3 Outros tipos de aprendizados

Ha ainda mais dois tipos de aprendizado de maquina: o semisupervisionado e o por
reforco. O primeiro, como 0 nome sugere, trata-se de um modelo intermediario entre o
aprendizado supervisionado e 0 ndo supervisionado. A razdo para isso € que utiliza tanto
dados anotados quanto dados ndo anotados. Chama-se de anotagdo um esquema COmo O
citado anteriormente, no aprendizado supervisionado, em que se deseja obter uma saida
Yi a partir de uma entrada Xi, ou seja, quando ha uma resposta desejada. A anotacdo de

dados é um processo caro, que consome bastante tempo e é propenso a erros (Haykin,



2008). Portanto, unir os dois tipos de dados no processo semisupervisionado é uma
solucdo elegante.

O aprendizado por reforco também jaz entre o aprendizado supervisionado e o nao
supervisionado. Segundo Bhatia (2020, p.68, tradugdo minha) “os reforgos sao
considerados como uma série de feedbacks na qual o algoritmo aprende e recompensas
ou puni¢des sdo dadas conforme o modelo aprende com suas decisdes”. Haykin (2008)
afirma que o aprendizado por reforco acontece quando hd continua interacdo com o
ambiente para que se minimize o custo de ac¢fes tomadas com uma sequéncia de passos.
O modelo realiza uma agéo e aprende com a resposta do ambiente sobre essa acdo. Dessa
forma, ao invés de haver um supervisor, é como se houvesse uma critica para que o
sistema seja melhorado.

Estas duas ultimas formas de aprendizado, sobretudo a de reforco, sdo de certa forma

parecidas com a dos humanos.

2.5 REDES NEURAIS

Uma area que se baseia no cérebro humano para criacdo de um processador e vem
realizando grandes contribuicGes para o aprendizado de méaquina € a de redes neurais. De
acordo com Haykin (2008), uma rede neural é uma maquina que € construida para
modelar a maneira na qual o cérebro desempenha uma tarefa em particular ou funcdo de
interesse, geralmente através de um processo de aprendizagem. Sobre a motivacdo de

utilizar o cérebro como referéncia, Haykin (2008, p.1, traducdo minha) afirma:

“O cérebro ¢ um computador extremamente complexo, néo linear e paralelo
(sistema de processamento de informacdo). Ele possui a capacidade de
organizar seus constituintes originais, conhecidos como neurdnios, assim
como desempenhar certas computacdes (e.g., reconhecimento de padrdes,
percepgdo e controle motor) muitas vezes mais rapido do que o computador

digital mais rapido existente hoje. ”



O primeiro modelo consagrado nas redes neurais foi o Perceptron de Rosenblatt
(1958)%, criado com base na estrutura de um neurdnio do cérebro humano.

Figura 14 — Perceptron de Rosenblatt (Haykin, 2008)
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Fonte: Haykin, Simon. Neural Networks— A Comprehensive Foundation. Prentice Hall, 2008.

Este modelo foi criticado por Minsky & Selfridge (1961), onde os autores
afirmaram que o perceptron ndo era capaz de realizar generalizagdes de pares binarios,
limitando-se a uma linearizagdo (Haykin, 2008). Contudo, com o surgimento do

perceptron de multicamadas (Multilayer Perceptron), doravante MLP, o problema da
linearidade foi resolvido e uma nova forma de aprendizado criada.

Figura 15 — Perceptron Multicamadas
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Fonte: Haykin, Simon. Neural Networks— A Comprehensive Foundation. Prentice Hall,
2008.

4 Rosenblatt, F. (1958). The perceptron: A probabilistic model for information storage and

organizationinthe brain. Psychological Review, 65(6), 386—408



2.6 ESTADO DA ARTE

Sousa et al. (2019) criaram um corpus em Portugués Brasileiro, o UTLCorpus, com
anotacOes para predicdo de utilidade e também para classificacdo de polaridade. Os dados
foram extraidos de comentarios de usuérios do Filmow, um site brasileiro de revisdo de
filmes, e de comentarios em aplicativos na Google App Store. Para a tarefa de predicdo
de utilidade, utilizaram um método baseline e trés classificadores de aprendizado de
maquina: Support Vector Machines, Multi-layer Perceptron e Random Forest. O baseline
foi montado com cada sentenca representada por um vetor de 2 dimensGes com o nUmero
de termos positivos e negativos usando um Iéxico de sentimentos de Portugués Brasileiro.
Em seguida, foi treinado um modelo SVM usando a representacdo mencionada
anteriormente e os conjuntos de dados foram avaliados em um esquema de validacao
cruzada de 10 pastas (10-fold cross-validation). Além disso, foram utilizados mais trés
classificadores treinados e avaliados no mesmo tipo de validagcdo. Terminado o baseline,
0s outros trés classificadores restantes receberam dados representados através de
embeddings do modelo word2vec com 600 dimensBGes prée-treinado. A classificacdo de
polaridade, por sua vez, foi feita com o mesmo meétodo, contudo, a diferenga principal foi
que para o baseline foi prevista como positiva qualquer sentenca com mais termos

positivos do que negativos.

Tabela 1 — Resultados de deteccdo de Utilidade

Classifier Helpfulness Prediction Polarity Classification
Fl-Help F1-No-Help F1-Measure | F1-Pos F1-Neg F1-Measure
Baseline (6708 0.4553 (0.5645 0.1570  0.6179 ().3874
Linear SVM ().62949 (0.6759 (.6329 (0.7011  (.7578 (.7294
MLP (G353 (.6863 0.6623 0.7304  0.7646 0.7475
Random Forest (16395 .6834 (L6616 — — —

Fonte: de Sousa, R.F. et.al. A bunch of helpfulnessand sentimento corpora in Brazilian
Portuguese, 2019.

Na Tabela 1 sdo mostrados os resultados dos corpora mesclados. E possivel notar que

tanto para a predicdo de utilidade (Helpfulness Prediction) quanto para a classificacdo de



polaridade (Polarity Classification), o maior valor de F1 foi obtido através do modelo
Multi-layer Perceptron (MLP), atingindo 0.66 e 0.74, respectivamente.

Em Kim et al. (2006), foi proposto um método de predicdo de utilidade de comentarios
em Inglés em produtos contidos no site de vendas Amazon.com. Neste estudo, foi
utilizado um algoritmo de regresséo SVM e foram analisadas diferentes classes de
atributos: estruturais, sintaticas, semanticas, lexicais e de meta-dados, com o intuito de
verificar quais dessas classes sdo mais importantes para capturar a utilidade de
comentarios.

Os atributos estruturais dizem respeito ao comprimento (LEN) de uma sentenca, o
numero de sentengas (r) e a formatacdo HTML (HTM); os lexicais referem-se ao nimero
de palavras observadas nos comentérios, calculado com a formula estatistica tf-df dos
Unigramas (UGR) e Bigramas (BGR); os sintaticos (SYN) incluem a porcentagem de
tokens que sdo substantivos, adjetivos, adjetivos ou advérbios; os semanticos tratam dos
atributos do produto (PRF) e das palavras com sentimentos positivos ou negativos; os de
meta-dados capturam observacdes que sao independentes do texto, como o numero de
estrelas (STR) que um comentario pode receber por usuarios na sua avaliagéo.

Depois de extraidos os atributos, uma funcdo de utilidade h é definida a partir da
Equacgdo 1, em que rating+(r) € o nimero de usuarios que avaliaram o comentério r como
atil e rating-(r) como inttil. Os comentarios formam um conjunto de dados padréo-ouro
de pares {review, h(review)} que podem ser utilizados para treinar um algoritmo de
aprendizado de maquina supervisionado. Os autores utilizaram o SVM nos atributos
extraidos dos comentérios para aprender a funcdo h. Depois de 0 SVM ser treinado para

um produto e seu conjunto de comentarios R, 0s autores ranqueiam 0s comentarios de R

em ordem decrescente de h(r), r €R.

4)

Wr € R)= rating _(r)

rating _(r)+rating (r)

Para o ranqueamento do desempenho do algoritmo, foi adotado o coeficiente de
Spearman p, de modo que para cada pasta nos experimentos de validacdo cruzada foi
treinado um SVM usando 9 pastas e na restante foram ranqueados o0s comentarios de
acordo com a predicdo de SVM descrita previamente. Por fim, foi computada a correlacéo

p entre este ranqueamento e o ranqueamento padrdo-ouro da pasta de teste.



Tabela 2 — Resultados da avaliagdo de combinacdo de features

MP3 PLAYERS INGITAL CAMERAS
FEATURE COMBINATIONS + £ + P +
SPEARMAN §  PEARSON SPEARMAN PEARSON

LEN 0.575 £ 0.037 0.391 £ 0.038 0.521 £ 0.029 0.357 £0.029
UGE 0.593 £ 0.036 0.398 £ 0.038 0.499 + 0.025 0.328 £0.029
STE1 0.589 £ 0.034 0.326 £ 0,038 0.507 + 0.029 0.266 £ 0.030
UGR+STR1 0.644 £ 0.033 0.436 + 0.038 0.490 + 0.032 0.324 £0.032
LEN+UGER 0.582 £ 0.036 0.401 + 0.038 0.553 £ 0.028 0.394 £ 0.029
LEN+STE1 0.652 £0.033 0.470 + 0,038 0577 £ 0,029 0.423 £0.031
LEN+UGR+5TR1 L.656 = 0.033 0476+ 0.038 0.595 £ 0.028 0.442 = 0.031

LEN=Length; UGE=Unigram; STR=Siars
'95% confidence bounds are calculated using 10-fold cross-validation.

Fonte: Kim, S. M., et.al. Automatically assessing review helpfulness. Proceedings of the 2006

Conference on empirical methods in natural language processing, 2006

E possivel notar nos resultados exibidos na Tabela 2 que a combinacdo de atributos
com melhor desempenho foi a de comprimento, unigramas e estrelas, com 0,656 para
MP3 players e 0,595 para Cameras Digitais.

Barbosa et al. (2016) também propdem um método para automatizar a avaliagdo de
utilidade de comentérios. Para isso, coletaram dados em Portugués Brasileiro de
comentarios escritos no Steam, um site de vendas e avaliagbes de jogos amplamente
conhecido no meio.

O objetivo principal do estudo foi achar a pontuacdo h da utilidade de comentarios,
em que h é um ndmero real entre 0 e 1, como no trabalho visto anteriormente. Assim, o
trabalho desenvolveu um modelo Multi-Layer Perceptron para predizer essa pontuagdo
com base num conjunto de atributos que foram divididos com base nas caracteristicas de
autoria dos comentarios, como a expertise e a reputacdo do autor, elementos estilisticos
(comprimento, facilidade de leitura), seméanticos (sentimentos positivos e negativos) e de
meta-dados (se um comentario foi ou ndo recomendado pelos usuarios, por exemplo).

O modelo é dado por uma funcdo de regressdao que tem como entrada um vetor X
contendo esses atributos e como saida um h escalar que é a percepcao da pontuagdo de

utilidade de comentario.



Tabela 3 — Peso relativo das variaveis

| Variables | Weights |
average number of votes per user 0.14272
user average rating 0.06112
amount of timed played 0.02507
number of friends 0.01743
linguistic patterns -0.00442
readability 0.00789
number of words 0.02794
number of sentences 0.01224
difference between user rating and average rating 0.01302
number of monosyllabic words -0.00962
difference between product release date and posting date 0.00122

Fonte: Barbosa, J. L., Moura, R. S., & Santos,R. L. D. S. Predicting Portuguese steam
review helpfulness using artificial neural networks. Proceedings of the 2274 Brazilian Synposium
on Multimedia and the Web, 2016.

Os resultados do estudo (reproduzidos na Tabela 3) apontaram para a avaliagdo do
autor do comentario (user average rating) e o nimero de palavras (number of words) do
comentario como os atributos que mais influenciam para avaliagdo de utilidade deste,
uma vez gue os pesos acima de 0,02 sdo bons indicadores.

Baowaly et al. (2019) descrevem a criagdo um sistema para ajudar a Steam a priorizar
comentarios detectando automaticamente sua utilidade. Foi feito ndo sé um modelo
preditivo baseado em regressdo para prever uma pontuacdo de utilidade, mas também um
modelo preditivo baseado em classificagcdo para identificar automaticamente comentérios
Uteis ou intteis. Este trabalho foi feito com comentérios na lingua inglesa dos 10 géneros
de jogos que possuiam a maior quantidade de comentarios. O modelo de percepcao de
utilidade escolhido é o mesmo que o dos trabalhos citados anteriormente, em que h é a
pontuacdo de utilidade do comentario. Foram extraidos atributos semanticos, lexicais, de
word embeddings e de meta-dados para o treinamento e teste do modelo.

Para extracdo de atributos semanticos, foi utilizado o LIWC (Linguistic Inquiry and
Word Count) e a Alocacéo de Dirichlet Latente (LDA). O primeiro trata-se de um método
de dicionario de palavras para avaliar emocional e psicologicamente as palavras num
contexto textual. O segundo é um modelo gerativo probabilistico usado para descobrir
topicos semanticos numa colecdo de documento. Os atributos lexicais foram extraidos e
analisados com o método estatistico tf-idf, jA mencionado anteriormente. Quanto aos

atributos de word embeddings, foi utilizado o Word2Vec como em Sousa et al. (2019).



Osautores aplicaram o algoritmo de aprendizado baseado em arvores GBM (Gradient
Boosting Machine) para treinar o modelo. Cada conjunto de dados foi particionado em
80% para treinamento e 20% para teste. Os resultados para o classificador alcangcaram

uma medida-F perto ou acima de 90% na predicéo de utilidade.

Tabela 4 — Resultado das avaliacbes por género de jogo

Model evaluation results (F-Scores) on test data

Genre Are the reviews helpful 7 Are the reviews bad?¥
B = 0.90 6 =095 & = 0.05 & =0.10
Action 0.951 0.996 0.910 0.900
Survival 0.937 0.987 0.981 0.923
RPG 0.940 0.991 0.906 0.891
Strategy 0.952 0.990 0.959 0.920
Simulation 0.938 0.983 0.968 0.944
FPS 0.978 0.998 0.980 0.956
Adventure 0.975 0.996 0.955 0917
Racing 0.988 0.986 0.971 0.956
Horror 0.980 0.980 0.986 0.949
Anime 0.985 0.999 0.987 0.978
Combined dataset 0.740 0.949 0.836 0.818

*#Classifying reviews based on different rating thresholds & £ {0.90,0.95, 0.05, 0.10}.

Fonte: Baowaly, M. K.., et. al. Predicting the helpfulness of game reviews: a case study

on the Steam store. Journal of Inteliggent & Fuzzy Systems 36, no. 5, 2019.

J& para a pontuacdo de utilidade, o modelo GBM foi modificado para adquirir carater
regressivo, calculando a raiz quadrada do erro médio, ou root mean squared error
(RMSE) de cada género especifico ou do conjunto de dados combinado. Modelos com
géneros especificos tiveram um desempenho de 13-16%, enquanto que o conjunto de
dados apresentou um RMSE de 17%.

Tabela 5 — Resultado das avaliagbes por modelo de regresséo

Evaluation results (RMSEs) of regression-based models

Genre EMSE Genre REMSE
Action 0.152 Adventure 0.158
Survival 0,149 Racing 0.157
RPG 0.1536 Horror 0.139
Strategy 0.155 Anime 139
Simulation 0.158 Combined 0170
FPS 0,140 dataset )

Fonte: Baowaly, M. K.., et. al. Predicting the helpfulness of game reviews: a case study

on the Steam store. Journal of Inteliggent & Fuzzy Systems 36, no. 5, 2019.



Além disso, o classificador GBM utilizado possui uma biblioteca que permite avaliar
a importancia dos atributos de acordo com o peso de suas variaveis. Dessa forma, foi
constatado que os atributos mais importantes séo os de meta-dados (50.6%), enquanto 0s
atributos de Word2Vec (42%) e LDA (7.2%) ocupam o segundo e terceiro lugar no grau

de importancia.

Figura 16 — Importancia de feature por tipo
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Fonte: Baowaly, M. K.., et. al. Predicting the helpfulness of game reviews: a case study

on the Steam store. Journal of Inteliggent & Fuzzy Systems 36, no. 5, 2019.

Outro trabalho recente de extrema relevancia para esta monografia € o de Sousa e
Pardo (2022), que investigou diferentes métodos de aprendizado de maquina para
classificacdo de utilidade de comentarios e buscou descobrir os atributos mais
importantes. Baseado em seu antigo banco de dados que contém comentarios de Filmes
e Aplicativos, o UTLCorpus, Sousa testou desde métodos mais antigos como o SVM até
0Ss mais recentes como um classificador baseado em BERT e outro em redes neurais

convolucionais para verificar suas performances.



Figura 17 — Resultado da importancia de atributos obtida por Sousa e Pardo
(2022)
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Helpfulness Prediction of Online Reviews: Establishing a Benchmark for Portuguese,
(https://aclanthology.org/2022.wassa-1.19), 2022

O gréfico anterior apresenta stars_deviation como o atributo mais importe. Este é
calculado através da diferenca entre o nimero de estrelas atributo ao produto pelo
autor do comentario e o nimero total de estrelas que o produto recebeu. Em seguida,

destaca-se a grande importancia de num_words, o0 nimero de palavras.


https://aclanthology.org/2022.wassa-1.19

Figura 18 — Medidas F1 obtidas pelos classificadores mais recentes.
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Fonte: Sousa & Pardo, Evaluating Content Featuresand Classification Methods for
Helpfulness Prediction of Online Reviews: Establishing a Benchmark for Portuguese,

(https://aclanthology.org/2022.wassa-1.19), 2022

Sousa e Pardo (2022) demonstram que o classificador que utilizou a rede neural foi
0 que conseguiu os melhores resultados, apresentando medidas F1 de até 0.9 para
aplicativos, enquanto os classificadores mais antigos ficaram com uma média de 0.7

A seguir, com base na revisdo relatada, séo apresentados os objetivos do trabalho.


https://aclanthology.org/2022.wassa-1.19

3 OBJETIVOS

Embora o consumidor possa buscar nos comentérios orientacbes sobre um jogo para
decidir-se na hora de realizar sua compra, 0S jogos na Steam.com possuem inUmeros
comentarios com qualidade inconsistente, o que torna a tarefa dificil. Assim, a maioria
dos sites de e-commerce, como € 0 caso presente, encoraja 0s usuarios a indicarem a
utilidade dos comentérios dispostos em uma lista através de um voto e disponibiliza os
mais (teis no comeco dela. Contudo, os dados coletados neste trabalho mostram que
apenas 4% dos comentarios possuem trés ou mais votos. Logo, pode ser que comentarios
Uteis sejam ignorados pelo usuario por ndo conterem votos o suficiente para aparecerem
em uma posicdo privilegiada na lista, como € o caso daqueles que foram escritos
recentemente ou sdo de um jogo pouco conhecido e com poucas visualizagoes.

Para resolver problemas como esse, ja é consideravel o ndmero de trabalhos em
automacdo da predicdo de utilidade de comentarios. Porém, ainda sdo escassas as
pesquisas e 0s corpora em Portugués Brasileiro para este assunto, destacando-se o
Buscapé (Hartmann etal., 2014) e o UTLcorpus (Sousa et al., 2019).

Dessa forma, este trabalho possui 0s seguintes objetivos:

e criar um modelo capaz de avaliar automaticamente a utilidade de comentarios e

contribuir para a pesquisa na area;

e descobrir quais atributos (metadados, semanticos, distribucionais) podem indicar

um comentario (til;

e ajudar na construcdo de mais um corpus em Portugués Brasileiro para predicdo de
utilidade.



4 METODOLOGIA

4.1 COLETA DE DADOS

Os dados foram coletados por meio de um web crawler (Kausar et al., 2013)°, que
analisou 12.872 jogos diferentes e criou um arquivo para cada um deles, contendo o seu
nome e 0s comentarios, alem de informacdes de metadados essenciais, como o0 nimero
de votos e se 0 autor do comentario havia recomendado ou ndo aquele jogo.

Cada um desses arquivos foi nomeado automaticamente com um ID® pelo programa
e, depois, foram renomeados/anotados manualmente com o nome do jogo e seu género.
A decisdo de categorizar 0s jogos pelos seus géneros foi feita conforme Baowaly et al.
(2019), que afirmam que este € um processo fundamental, tratando-se do treinamento de
algoritmos de predicdo de utilidade.

A Tabela 6 mostra o nimero de comentarios por género. No total, foram obtidos
2.789.893 comentarios. Entdo, foram filtrados apenas aqueles com nimero de votos >=3,

resultando em 233.824 divididos em 10 géneros, como Acdo, Indie, RPG, etc.

Tabela 6 — Numero de comentarios por género de jogo.

Base de dados Base de dados filtrada

Género sem filtro (pelo menos 3 votos)
n. de comentdrios n. de comentdrios

Acdo 734.894 65.164
Indie 504.648 39.442
RPG 469.548 38.658
Aventura 366.078 33.088
Estratégia 189.073 17.842
Simulacdo 157.536 11.164
Terror 148.510 12.880
FPS 102.368 7.714
Corrida 93.743 7.166
Esportes 23.495 1.966
Total 2.789.893 233.824

> Um programa que busca e recupera de forma automatica as informagGes deum site(Kausaretal.,
2013)

6 Chave de identificacdo



4.2 ANOTACAO DO CORPUS

O web crawler foi programado para percorrer e baixar os dados de comentarios a partir
de uma lista de jogos no site da Steam obtida com suas respectivas chaves de identificacéo
(ID do jogo). Uma vez baixados o0s comentarios e seus metadados, esses dados eram
armazenados em arquivo que continha a ID em seu nome, como por exemplo
review_271590.json. Embora tenham sido extraidos metadados dos comentarios, as
informacdes de género e nome do jogo estavam faltando. Dessa maneira, foi necessario
digitar manualmente as chaves de identificacdo dos 12 mil jogos (que estavam contidas
no arquivo final do web crawler para cada jogo) no mecanismo de busca da Steam e assim

0s jogos foram categorizados por género.

4.3 PRE-PROCESSAMENTO

Os comentéarios da base filtrada passaram por um pré-processamento em que tiveram
suas letras mailsculas convertidas para minlsculas, e caracteres especiais, nimeros, e
pontuacGes removidos. Em seguida, foram tokenizados e tiveram suas stopwords (como
“a”, “0”, “¢€”) removidas.

A partir disso, a base foi randomizada e dividida ao meio. Uma metade foi utilizada
no treinamento do Doc2Vec (Mikolov e Le, 2014) e a outra para o treino e teste do
algoritmo. Embora haja repositorios contendo Doc2Vec e Word2Vec pré-treinados de
outras bases, julgou-se necessario utilizar vetores de uma base de dados que continha
apenas comentarios de jogos, ou seja, dados do mesmo género com os quais se deseja

testar o método.

4.4 ATRIBUTOS

Apos a base ter sido dividida e pré-processada, iniciou-se 0 processo de extracdo de
atributos, que foram categorizados em metadados, semanticos e distribucionais
(correspondendo as word embeddings). No Quadro 1 é mostrado a quantidade de cada
tipo de atributo por comentério, seguida de sua variavel e uma breve descricdo sobre o

que ele representa, assim como o trabalho de referéncia para o atributo.



Quadro 1- Atributos dos comentarios

Atributo Variavel Explicagio
Metadata(8) Recomendou Autor recomendou ou ndo este jogo a outros (Baowaly et al,, 2019
n.sentences Niimero total de sentengas no comentario (Liu et al., 2007, Lu et
al., 2010)
n.words MNumero total de palavras no comentario (Kim et al., 2006,
Mudambi and Schuff 2010, Baowaly et al., 2019)
avg.sentence.length Proporgio entre o niimero de palavras e sentengas do comentario
(Liu et al,, 2007, Lu et al., 2010)
n.exclamation MNumero total de exclamagfes no comentario (Baowaly et al.,
2019)
n.question Niimero total de interrogagdes no comentario (Baowaly et al.,
2019)
uppercase.ratio Proporgio entre as letras maiisculas e mindsculas no comentario
(Baowaly et al., 2019)
LIWC(62) livwc.*{e.g. liwc leisure, liwc.achieve, Contagem de palavras que revelam determinados sentimentos e
liwc.anx) opinides(Kim et. al 2006) baseada no diciondrio LTWC (Balage
Filho et al., 2013, Pennebaker et al., 2001)
LDA(30) topic.®{e.g. topic.1, topic.2, topic.3) Topicos inferidos a partir do corpus do comentario (Baowaly et al.
2019) a partir da técnica LDA (Blei et al., 2017)
Doc2Vec(1000) wv.(e.g. wv.l, w2, wv.3, wv.d) Conjunto de vetores Doc2Vec (Mikolov et al., 2013a) que
representam o comentario

4.4.1 Atributos de metadados

S&o os dados sobre os dados, fornecendo informacdes sobre o autor do comentario

como se ele recomendou 0 jogo ou ndo e sobre o comentario em si, como o ndmero de

sentengas e numero de palavras. Todos os atributos e suas devidas explicacdes podem ser

encontrados na tabela anterior.

4.4.2 Atributos semanticos

Dizem respeito aos significados contidos no comentario, que podem remeter a

opinibes, emocdes e caracteristicas psicoldgicas das palavras em um contexto. A partir
de um dicionario chamado LIWC (Balage Filho et al., 2013; Pennebaker et al., 2001) o

programa compara a palavra alvo do comentario com uma palavra do dicionério e atribui

a ela uma categoria: por exemplo,

conquista, etc. (Baowaly et al., 2019).

uma emocdo positiva, uma expressdo de lazer,




4.4.3 Atributos distribucionais

Como ja melhor explicado na fundamentacdo tedrica deste trabalho, as word
embeddings séo representacdes vetoriais das palavras do texto. Neste caso, foi utilizado
0 Doc2Vec (Mikolov et al, 2013a), que recebeu todo o comentario como entrada e
forneceu como saida um vetor de 1000 dimensdes, treinado a partir de uma rede neural

de 2 camadas para aprender contextos linguisticos das palavras.

4.5 EXTRACAO DE PADROES

Foi utilizado o algoritmo de Gradient Boosting Machine (GBM) (Friedman, 2011),
uma ferramenta de aprendizagem de maquina supervisionada ja mencionada na
fundamentacdo teodrica. Embora o trabalho de Sousa e Pardo (2022) tenha mostrado que
0 algoritmo de classificagdo com melhores resultados seja baseado em redes neuras
convolucionais, o motivo da escolha do GBM em particular foi devido a intencdo desta
monografia em replicar o trabalho de Baowaly et al., (2019) e comparar os resultados.

Os dados foram divididos em 80% para treino e 20% para teste. As classes (Util e ndo
atil) foram balanceadas realizando oversampling para a classe minoritaria e
undersampling para a majoritaria com base em outros estudos (Kotsantis et al., 2006;
Lemnaru et al., 2011) utilizando atécnica SMOTENN (Batista et al., 2004), que preenche
a classe minoritdria com classes sintéticas, ou seja, criadas artificialmente, e também
limpa o espaco resultante do oversampling.

Dividindo o numero de votos Uteis pelo total de total de votos conforme a equacéo 4,
é obtida uma pontuacdo (ou limiar) de utilidade, doravante threshold ® que vai de O a 1,
sendo 1 o maximo de utilidade. Este trabalho baseou-se em Sousa et al., (2019) e
estabeleceu um threshold de > 0,5 para definir um comentario como Util.

As métricas utilizadas foram as medidas F1 no caso da classificacdo e 0 aRaiz do Erro
Médio Quadratico ou Root Mean Squared Error (RMSE) para o algoritmo de regressdo,
chamado de Gradient Boosting Regressor (GRE). Quanto maior a medida F1, melhores

os resultados; quanto menor o RMSE, melhor.



5 EXPERIMENTOS E ANALISES

Foram conduzidos experimentos para construir um modelo preditivo de utilidade
utilizando os algoritmos Gradient Boosting Machine (GBM) (Friedman, 2011) para a
tarefa de classificacdo e Gradient Boosting Regressor (GRE) (Friedman, 2011) para a
tarefa de regressdo. Ambas sdo técnicas poderosas de aprendizagem de maquina
supervisionada. Além disso, buscou-se descobrir a importancia de cada atributo para
tornar um comentario Util. Para isso, os proprios algoritmos continham uma ferramenta

de avaliagdo de peso de atributos.

5.1 METRICAS PARA AVALIACAO DOS MODELOS

Atualmente é extenso o nimero de métricas possiveis para avaliar o desempenho
dos modelos de aprendizado de maquina. O presente trabalho apresenta as mais relevantes
levando em consideracdo 0s experimentos feitos e a literatura de estado da arte revisada.

Para o contexto de metodos de classificacdo, a matriz de confusdo é uma medida
efetiva das quais podem ser extraidas outras. Esta matriz mostra o nldmero de
classificacfes corretas e as classificacdes preditas para cada classe (Matos et al., 2009 ) e
é composta por 4 valores: Verdadeiro Positivo (TP), Verdadeiro Negativo (TN), Falso
Positivo (FP) e Falso Negativo (FN).

Figura 19 — Matriz de confusdo para um algoritmo de classificacdo de cées e

gatos.
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Fonte: https://ml-concepts.com/2022/01/15/accuracy-specificity -precision-recall-and-f1-score-
for-model-selection/. Acessadoem 07/09/2022/.



https://ml-concepts.com/2022/01/15/accuracy-specificity-precision-recall-and-f1-score-for-model-selection/
https://ml-concepts.com/2022/01/15/accuracy-specificity-precision-recall-and-f1-score-for-model-selection/

A figura anterior mostra 0s possiveis resultados para um algoritmo de
classificacdo de cdes e gatos. No primeiro caso previu um gato como um gato (Verdadeiro
Positivo (VP)), no segundo previu um gato como um cdo (Falso Negativo (FN)), no
terceiro um cdo como um gato (Falso Positivo (FP)) e por fim previu corretamente um
cdo como ndo sendo um gato (Verdadeiro Negativo (VN)).

A partir da matriz de confusdo, € possivel extrair métricas como a preciséo,
revocacdo, acuracia e medida-f. De acordo com Matos et al., (2009):

A precisdo € a quantidade de verdadeiros positivos levando em conta o total de
positivos e sem 0s negativos.

1)

VP

Precisio = ———
VP + FP

A revocacdo apresenta o total de informacdo relevante levando em conta os
positivos e negativos.
)

VP
VP + FN

Revocagao =
A acuracia é o total de verdadeiros positivos e negativos sobre o total de todas as
previsoes
3)
VP + VN
VP + FP + VN + FP

Acuricia =

A Medida-F, talvez a mais mencionada ao decorrer deste trabalho, apresentada
como F1, é a média harménica entre precisdo e revocacdo. Um valor alto desta medida
significa que os demais valores ndo apresentam grandes distor¢cGes e, portanto, que a
acuricia obtida é relevante.

Ja no caso de algoritmos de regressdao as medidas mais utilizadas sdo o Erro
Quadratico Médio (MSE) e a Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE). Ambas calculam
amédia dadiferenca entre o valor predito com o real e penalizam valores que sejam muito

diferentes elevando-a ao quadro. A dlitima se difere da primeira por aplicar a raiz



guadratica para padronizar aescala entre a unidade e o dado original. Assim, quanto maior

o0 valor dessas duas métricas, pior o desempenho do modelo nas previsdes.

5.2 ANALISE DE CLASSIFICACAO

Para a classificacdo, utilizou-se um threshold de utilidade de comentario acima de0,5.
Apobs o comentério ter seu score calculado, é categorizado nas classes Util e ndo Util para
o0 treino do algoritmo. Essa entrada é fornecida ao algoritmo junto aos demais atributos
para o treinamento. Para avaliacdo de eficacia do algoritmo, foram verificadas as medidas
F1. A Tabela 7 demonstra uma média de 90% das medidas F1, sendo 0s jogos separados

por géneros e o “Combinado”, que representa a jungdo de todos os géneros.

Tabela 7— Medidas F1 de comentarios por género de jogo.

O comentario é util?

Género Medidas F1 Medidas F1
Classe 0 (ndo) | Classe 1(sim)
®=05 ® =05

Acdo 0.35 0.88
Indie 0.40 0.94
RPG 0.43 0.91
|IAventura 0.35 0.93
Estratégia 0.34 0.90
Simulacdo 0.35 0.93
Terror 0.32 0.92
FPS 0.26 0.90
Corrida 0.44 0.90
Esportes 0.16 0.85
Combinado 0.36 0.90

Nota-se que 0 género com pior F1 foi o de esportes. Este foi um dos géneros que
menos teve comentarios paraaamostra, o que pode ser arazao deste resultado. J& o género
Indie foi 0 segundo com mais comentérios, o que pode ter sido um dos motivos para uma
medida alta. O género combinado, que é a juncdo de todos os outros, também obteve

medidas boas, contudo medianas se comparado com o restante.



Tabela 8- Matriz de confusdo para as classes O e 1 das medidas F1 do género
Corrida.

500
o 400
300
200
1 554
100
1] 1

Predicted label

Tue label

E possivel notar na Tabela 8 que a classe mais confundida foi a 0, ou seja, 0
algoritmo obteve problemas em classificar adequadamente 0s comentarios “ndo-uteis”.
Isto se reflete através da proporcao entre acertos (50) e erros (18). Interpretando a tabela,
tem-se que a verdadeira classe 0 foi prevista como 0 num total de 50 vezes e como 1 num
total de 18; ja aclasse 1 foi prevista corretamente 554 vezes como 1 e erroneamente como
0 em 95 instancias.

Um possivel motivo para isso é a escolha de comentarios com score maior do que
0,5, deixando pouco treino para o algoritmo descobrir 0 que faz um comentario ndo-Uutil.
Além disso, mesmo utilizando técnicas para tentar driblar o desbalanceamento, as classes
sintéticas criadas pelo SMOTENN podem ndo ter sido efetivas, o que também gerou

problemas.

Tabela 9- Medidas F1 de comentéarios por género de jogo utilizando apenas a
classificacdo por Bag of Words (BoW) como linha de base.

Género Medidas F1 Medidas F1

para classe 0 para classe 1
(Bow) (BoW)

®=0.5 ®=0.5

Acdo 0.18 0.40
Indie 0.14 0.50
RPG 0.19 0.45
Aventura 0.01 0.96
Estratégia 0.17 0.47
Simulagao 0.02 0.97
Terror 0.05 0.96
FPS 0.00 0.95
Corrida 0.00 0.95
Esportes 0.19 0.20

Combinado 0.16 0.36




Para estabelecer-se um método baseline, como utilizado na literatura, foi treinado
também um algoritmo utilizando como atributos de entrada apenas com Bag of Words
criada com um nimero de atributos igual ao tamanho do vocabulario (composto por
palavras distintas) e com frequéncia minima de 1 palavra. Os resultados deste em relagdo
ao anterior (Tabela 10 e Tabela 8) mostram que as medidas F1 sdo maiores quando foi
utilizada uma maior variedade de atributos, chegando a ter um resultado até mesmo

dobrado no caso do género Agdo, por exemplo.

5.3 ANALISE DE REGRESSAO
A regressdo busca calcular o score de utilidade, isto é, determinar o quanto um
comentario é util. Para isso, recebe o comentario e seus atributos, juntamente da
pontuacdo de utilidade j& calculada anteriormente como alvo para prever novos
thresholds nos comentarios de teste. Como medida, é utilizado o RMSE, que, gquanto
menor, melhor. A Tabela 9 mostra uma média de erros de 10%. Ao contrério do caso de
classificacdo, a regressdo ndo mostrou uma grande diferenca no RMSE entre o algoritmo

de multiplos atributos e o baseline que foi treinado apenas com Bag of Words.

Tabela 10— Medidas RMSE de comentarios por género de jogo.

Género RMSE
Acdo 0.092
Indie 0.091
RPG 0.096
Aventura 0.106
Estratégia 0.093
Simulacgao 0.099
Terror 0.084
FPS 0.099
Corrida 0.091
Esportes 0.123
Combinado 0.095

Os géneros com menores erros foram Indie e Acéo, coincidentemente 0s
dois com maiores amostras de comentarios, estando o Indie novamente entre os melhores

previstos como no caso da classificacdo. O pior também foi o de Esportes, como na



classificacdo. Novamente, um possivel motivo seria a quantidade inferior de comentérios

disponiveis como entrada para o aprendizado de méaquina.

Tabela 11- Medidas RMSE de comentarios por género de jogo utilizando

apenas a Bag of Words (BoW) como linha de base.

Geénero RMSE
(BoW)
Acao 0.094
Indie 0.095
RPG 0.099
Aventura 0.103
Estratégia 0.096
Simulagao 0.099
Terror 0.084
FPS 0.099
Corrida 0.093
Esportes 0.109
Combinado 0.096

A diferenca entre o modelo de Bag of Words e o original ndo foi t&o discrepante
como na previsdo por classificacdo, mantendo o género de esportes como o pior e os de
acdo e aventura como melhores. E importante lembrar que o “Combinado” ¢ a jungio de

todos 0s géneros.

5.4 ANALISE DE IMPORTANCIA DE ATRIBUTOS
A variavel de importancia € baseada no nimero de vezes que uma varidvel é
selecionada para dividir a arvore de decisdo do algoritmo e entdo mensurada pelo
aprimoramento quadratico do modelo como resultado de cada divisdo (Friedman et al.,
2003). Os ndmeros maiores indicam uma influéncia maior na predicdo. Utilizando este
método ja contido nos algoritmos, foram calculados os 10 atributos mais importantes para

cada género. A Figura 20 demonstra os resultados no género de Aventura.



Figura 20 - Grafico de importancia de cada atributo para determinar a utilidade

de comentario no género Aventura.
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Nota-se que a utilidade dos comentarios foi determinada principalmente por
atributos de metadados, como a recomendacdo do jogo pelo autor do comentario e
também pelo nimero de palavras deste. Em seguida, os atributos de maior importancia
foram os semanticos, calculados com base no LIWC. Parece haver forte correlacdo entre
a classe e as categorias de “lazer”, ‘“conquista” e “afeicdo”. Por fim, os demais dizem
respeito a topicos calculados com o LDA.

A Figura 21 demonstra resultados semelhantes com o género Estratégia. Os dois
atributos mais importantes sdo 0s mesmos, contudo, 0 numero de palavras estd em
primeiro lugar. Os demais também sdo em sua maioria semanticos e fazem parte do

LIWC, enquanto que também h& a presenca de um tépico do LDA.



Figura 21 - Gréfico de importancia de cada atributo para determinar a utilidade

de comentario no género Aventura.
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Este foi um padrdo que se manteve no restante dos géneros, sendo os dois atributos
mais importantes o nimero de palavras e a recomendacdo do autor, seguidos dos atributos
semanticos.

Conforme visto no capitulo de Estado da Arte, Sousa e Pardo (2022) também
obtiveram o0 ndmero de palavras como um dos atributos mais importante, geralmente
situado em primeiro ou segundo lugar. Um outro atributo no trabalho destes autores foi a
diferenca de estrelas dadas ao produto pelo autor do comentario com o total de estrelas
do produto. Infelizmente, a Steam ndo possui um sistema de estrelas, mas o sistema de
recomendacgdo parece semelhante. Um possivel trabalho futuro é calcular a proporcéo de
recomendacdes totais do jogo pelos usuarios com a recomendagdo ou ndo-recomendacado

do autor do comentario.

5.5 ANALISE DE ERROS
Os dados a seguir sdo comentarios que fazem parte da amostra balanceada e com
sua utilidade baseada num score maior que 0,5 para Util, nos jogos do género RPG. Foram
extraidos, de maneira randdmica, 20 comentarios que tiveram suas classes classificadas
equivocadamente pelo algoritmo. 10 comentarios Uteis classificados como ndo-Uteis e 10
ndo-Uteis classificados como Uteis. Entdo, foram escolhidos 5 para as analises.
Comentéario 1 — util previsto como ndo-(til

Depois desses novos nerfs que sairam nao recomendo 0 jogo, os crafts do jogo
sdo absurdamente carosbasicamente vc é obrigado a fazer uma build de gold



farm pgsem elavc naofaz nada, dps de gastarumas 12h pramontar o boneco
de gold farm vctem que ter a sorte pra conseguir os mods corretose ate entao
ate concordo que alguns mods podemestar desbalanceados maseles nerfaram
tanto que tudo que vc fez pro seu boneco ficar forte foi pra vala nao recomendo
jogar ate queeles deixem o jogo bem equilibrado pqeu perdi toda a vontade
de jogar dps desses nerfs absurdos.

Embora tenha sido bem estruturado, longo e com informacdes relevantes, o
Comentario 1 foi classificado como ndo-(til. Um possivel motivo para isso estd em seus
metadados e na posicdo do autor. O autor do comentario ndo recomendou 0 jogo, € a
recomendacdo esta entre os dois atributos mais importantes conforme a Figura 21. Além
disso, o comentario aponta aspectos negativos. Estes dois fatores podem ter influenciado
na classificagdo do Algoritmo.

Comentario 2 — (til previsto como ndo-(til

QUERO JOGAR ESSABAGACA MAS SIMPLESMENTE O JOGO/LAUCHER
APRESENTA CENTENAS DE ERROS SEGUIDOS. VAl TOMAR NO CU

O comentario 2 apresenta alguns aspectos comuns de “ndo-utilidade”, tais como
aproporc¢do de letras mailsculas e o tamanho pequeno. Além disso, trata-se de uma critica
negativa e o autor ndo recomendou o jogo. Assim, seria logica a classificacdo de “ndo-
util” pelo algoritmo. Contudo, a comunidade o julgou como um comentdrio Util Isto
mostra um problema a ser resolvido: as vezes a comunidade aprova um comentario
somente por concordar com a opinido do autor, ou seja, parece que o restante dos
jogadores também encontrou problemas com o jogo e assim julgou o comentario como
atil, embora este ndo contenha atributos de utilidade. Assim, estes casos tornam-se um
desafio para o algoritmo.

Comentario 3 - Util previsto como ndo-(til

Uma bosta

O mesmo acontece com o Comentario 3, que, embora ndo apresente nenhuma
informacdo relevante além de uma opinido, e seja de tamanho pequeno, foi classificado
como ndo-util quando na verdade o restante dos usuarios votou nele o suficiente para ter

um score de utilidade acima de 0,5.

Comentario 4 - ndo-util previsto como (il

-Jogo com bugsde 10 meses que impedem novos jogadoresde terem
acesso a sistemas extremamente importantes par aumetnar status.

-Drop rate de itens absurdamente baixa , tdo baixa que vc pode
passar quase uma semana farmando 5h/dia comtodos os buffs de drop de cash



e evento sem dropar um unico item 5stars com bonus de skill, isso tornou o
comercio do jogo totalmente morto sendo que vc ndo dropara os itens que vc
precisa e ndo podera comprar de ngm pqg eles tbm n droparéo

-Sistema de grind que todo player antigo adora dizer que é perfeito

por ser dificil mas em quase doisanos de servidor ngm chegou perto de pegar
lv maximo.

Nao importa o tipo do evento ou atualizacao, o servidor se mantem
desde sempre com menos de 30 players ativos diariamente ( ndo contado os
alts de quem loga varias contas).

-Nenhuma classe do jogo possui ataques em area entdo vc tem que
matar mobs de um em um usando varias skills em cada podendo passar
facilmente de 10 skills em cada mob e vc tera que matar MILHOES de mobs
literalmente até chegar em mid Iv.

-Hij, com aloja de cash é possivel comprar de tudo, desde de buffs de
dano/def até tokens usados para trocar por box com os melhores equipes do
jogo que um player free ou que vai gastar pouco jamais tera.

Ja o Comentario 4 apresenta varias caracteristicas de utilidade que justificam a
escolha do algoritmo, como o seu tamanho, estrutura e diversas informagdes. Contudo,
0s usuarios ndo o acharam Util o suficiente, novamente, talvez pelo simples ato de
discordar do autor.

Comentario 5 - ndo-util previsto como (il

Por fim, o Comentario 5 ndo se trata de um texto propriamente dito, mas de uma

imagem formada com texto. Uma hipdtese para a classificacdo deste comentario como



util pelo comentéario é devido ao nimero de caracteres e a recomendagdo do jogo pelo

autor, dois dos principais atributos, como visto na Figura 21.



6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Esta monografia discutiu a importancia da predicdo de utilidade de comentarios
para sites de e-commerce e a falta de corpora para 0 assunto em Portugués Brasileiro.
Dessa forma, propds a criagdo de um novo corpus de jogos da Steam.com e um modelo
que pudesse classificar um comentario como (til e atribuir a ele uma pontuacdo de
utilidade, como também verificar quais atributos contribuem para esta tarefa.

Aléem disso, foi apresentado um estudo abrangente dos métodos de mineracdo de
dados, textos, opinibes e Processamento de Linguagem Natural e o estado da arte em
predicdo de utilidade, assim como uma breve revisdo bibliografica dos assuntos.

Foi criada uma base de dados contendo 2.789.893 comentarios de jogos da Steam
em Portugués Brasileiro e um modelo preditivo que, embora ndo atingiu 0S mesmos
resultados que o estado da arte, conseguiu obter medidas F1 de 90% na classificacdo de
comentérios Uteis e medidas RMSE de 10% para pontuacdo de utilidade.

Também foi demonstrado como 0s atributos que mais contribuem para tornar um
comentéario (til sdo os de metadados, como se o0 usuario recomendou aquele jogo ou nao
para outros e o nimero de palavras de um comentario, seguido dos atributos semanticos
obtidos com o LIWC e os de topico com o LDA.

Este trabalho seguiu as recomendagbes de Baowaly et al. (2019), que criticou a
escassez de dados na tentativa de predicdo de utilidade em comentarios da Steam por
Barbosa et al. (2016), sugerindo uma base de dados relativamente grande e também a
divisdo dos dados por género de jogo. Dessa forma, criou-se uma extensa base e realizou-
se tal divisdo.

No caso dos algoritmos de classificacdo, foi possivel notar um aprimoramento nas
medidas F1 quando os géneros foram divididos. Contudo, na regressdo, isto parece ndo
ter tido efeito.

Uma pesquisa futura poderia utilizar este banco de dados criado para observar a
importancia de outros tipos de atributos como TF-IDF, lexicais e sintaticos, alem de
utilizar outros algoritmos como o lightGBM e o XGBoost ou algoritmos de redes neurais
e comparar seus desempenhos na predicdo de utilidade de comentarios. Outro fator a ser
considerado é a representacdo textual por meio de vetores. Este trabalho utilizou o
Doc2Vec, contudo, seria interessante verificar a eficAcia de modelos mais novos como o

BERT (Deviin etal., 2018) para a vetorizacdo dos comentrios.
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