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RESUMO

Com a popularizacdo da internet muitos servigos que antes era possivel ter acesso apenas
fisicamente passou a oferecer sua versao digital, um desses servigos € o de e-commerce que € a
representacao da loja virtualmente. Como essa relagc@o entre cliente e prestador de servigo é
apenas virtual, alguns clientes passaram a enviar reviews para as empresas de modo a explicitar
sua satisfacdo ou insatisfacdo com o servico. Dessa forma algumas empresas como
ReclameAqui e Trustvox passaram a auxiliar e-commerces e clientes a facilitarem a
comunicagdo e consequentemente aumentar a qualidade dos produtos e servigos oferecidos. O
trabalho a seguir tem como objetivo desenvolver um modelo preditivo capaz de classificar, dado
um review, qual categoria ele se refere, as labels utilizadas sdo: informacao, caracteristica, preco
e entrega. Para isso € realizada a etapa de pré-processamento e limpeza na base utilizada que foi
fornecida pela empresa Trustvox, em seguida € realizado o treinamento e teste dos modelos
Multinomial e Bernoulli e por fim apresentado o resultado da comparacao de performance dos

modelos para cada label.

Palavras-chave: Classificagdo-textos. Teoria bayesiana de decisdo estatistica. Comércio

eletronico.



ABSTRACT

With the popularization of the internet many services that previously could only be accessed
physically came to offer its digital version, one of these services is the e-commerce which is the
representation of the store virtually. As this relationship between customer and service provider is
only virtual, some customers have sent reviews to companies in order to explain their satisfaction
or dissatisfaction with the service. In this way, some companies like ReclameAqui and Trustvox
started to assist e-commerces and clients to facilitate communication and consequently to increase
the quality of the products and services offered. The following work aims to develop a predictive
model capable of classifying, given a review, which category it refers to, the labels used are:
information, characteristic, price and delivery. For this, the pre-processing and cleaning step in
the used base was performed, which was provided by the company Trustvox, then the training
and testing of the Multinomial and Bernoulli models were performed and finally the result of the

comparison of the performance of the models for each label .

Keywords: Classification-texts. Bayesian theory of statistical decision. E-commerce.
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1 INTRODUCAO

Com a popularizagdo da internet, muitos servi¢os que antes sé tinhamos acesso
fisicamente, passaram a ter suas versoes digitais, visando oferecer maior comodidade para seus
clientes. Como € o caso de aplicativos de delivery de comida, aplicativos para solicitar taxis,
compras de ingressos, e também lojas digitais que sdo conhecidas como e-commerces.

Mesmo o Brasil passando por um momento dificil economicamente, o e-commerce
conseguiu se destacar do mercado fisico. Segundo ABComm (Associacdo Brasileira de Comércio
Eletronico) os e-commerces tiveram um crescimento de 12% em 2017 em relag¢@o ao ano anterior
e faturamento de 59,9 bilhdes de reais. De acordo com o 39° Webshoppers a projecao para 2019
é que aumente em 15% e tenha um faturamento de 61,2 bilhdes de reais.! Além das projecdes
para 2019 serem de aumento em 15% e faturamento de mais de 60 bilhdes de reais, com esses
nimeros positivos muitas empresas ja consolidadas disponibilizaram suas versdes digitais 2.

Mas s6 esses nimeros positivos nao sdo suficientes para indicar que os servicos de
e-commerce estao agradando aos clientes. Com isso algumas empresas resolveram auxiliar os
clientes a pesquisarem melhor sobre a empresa onde eles pretendem fazer uma compra, como
é o caso do Reclame Aqui®, que baseada nas reclamagdes dos usudrios e no atendimento das
empresas que sofreram reclamacao gera uma nota média da reputacdo da empresa, onde um
futuro cliente pode consultar e decidir se ird realizar compras ou utilizar servi¢os daquela empresa.
Um outro exemplo, de empresas que auxilia os e-commerces a venderem melhor baseando-se
na experiéncia de compra de seus clientes, é a Trustvox* que oferece uma plataforma para
e-commerces poderem ter acesso aos reviews fornecidos por seus clientes podendo ver histérico
da sua nota de satisfacao fornecida pelos clientes entre outros insights.

Este trabalho tem como objetivo principal desenvolver um modelo preditivo capaz de
classificar, dado um review, qual categoria ele se refere, por exemplo: informacdo, caracteristica,
preco e entrega. Esse modelo preditivo é baseado nos dados fornecido pela empresa Trustvox.
Para isso serd realizado treinamento e teste dos modelos Multinomial e Bernoulli e em seguida,
a comparagdo entre os resultados dos testes entre os modelos com o objetivo de identificar qual
modelo apresenta melhor performance mediante as métricas para as categorias propostas nesse

trabalho.

https://www.ecommercebrasil.com.br/noticias/e-commerce-crescer-15-faturar-61-bi-ebit-nielsen/
https://abcomm.org/noticias/e-commerce-brasileiro-espera-faturar-r-599-bilhoes-em-2017/
https://www.reclameaqui.com.br/

https://site.trustvox.com.br/

B
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Este estudo tornard possivel que se verifique automaticamente sobre o que um cliente
pode estar comentando, assim podendo classificar um maior nimero de comentarios em um
menor espaco de tempo. Além de verificar quais categorias que mais aparecem nos comentarios,
fornecer dados para gerar solugdes especificas para cada categoria, e assim aumentar o nivel de
satisfacdo dos clientes daquele e-commerce.

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: O Capitulo 2 discute os conceitos
chave envolvidos. No Capitulo 3, os principais trabalhos relacionados a este trabalho sao
discutidos. O Capitulo 4 discute a metodologia a ser aplicada neste trabalho. O Capitulo 5
apresenta os resultados encontrados. O Capitulo 6 apresenta as consideracdes finais sobre os

resultados encontrado, e sugestdes para a continuidade desse trabalho.
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2 FUN DAMENTACAO TEORICA

Nesse Capitulo sdo apresentados os conceitos de mineracao de dados e mineracao de
texto, bem como o teorema de classificacdo que € utilizado nesse trabalho: Naive Bayes. Além
disso, € abordado o processo de descoberta de conhecimento em banco de dados (Knowledge

Discovery in Databases - KDD), que serd o processo utilizado nesse trabalho.

2.1 Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados

Fayyd, Shapiro e Smyth (1996) definem o processo de Descoberta de Conhecimento
em Bancos de Dados (Knowledge Discovery in Databases — KDD) como um processo de
extracdo de informagdes em dados armazenados em um banco de dados, onde essas informagdes
sdo previamente desconhecidas. O KDD ¢€ dividido em cinco etapas que serdo apresentadas nas

secOes a seguir. A Figura 1 apresenta uma visdo geral das etapas do processo KDD.

Figura 1 — Uma visdo geral das etapas do processo KDD

Anilise / As smu]a;ao

e

Padrbes

Mineragio de Dados

e
Préprocessamento H

- x'
\ . Dados

Dados Transformados

Pré-processados
Dados Dadns
[ Relevantes
I

Fonte — Fayyd, Shapiro e Smyth (1996)

2.1.1 Selecao

A primeira etapa do processo KDD € a selecdao do conjunto de dados que fazem parte
da andlise do estudo realizado. Essa etapa possui um peso significativo sobre a qualidade dos
resultados finais.

Uma vez que os dados podem vir de varias fontes diferentes e podem apresentar
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varios formatos diferentes, a etapa de selec@o torna-se bastante complexa. Em muitos casos, é
necessario desenvolver scripts especificos para realizar um pré-processamento e muitas vezes

limpezas dos dados que serdo utilizados.

2.1.2 Pré-processamento e Limpeza

Na etapa de pré-processamento e limpeza dos dados, sdo utilizados métodos de
reducdo ou transformacgdo para diminuir quantidade de varidveis envolvidas no processo de
descoberta de conhecimento, com o intuito de melhorar o desempenho do algoritmo de anélise.
Nessa etapa também sdo realizadas atividades que eliminam dados que possam ser redundantes,
inconsistentes ou dados desnecessdrios para o estudo. Por ser uma etapa que tem como objetivo
filtrar os dados que sdo utilizados, torna-se uma parte crucial dentro do processo KDD.

Posteriormente a execucao do pré-processamento e a limpeza dos dados, esses dados
sdo armazenados adequadamente para que possam ser utilizados da melhor forma para o estudo.
Esse processo de armazenamento € realizado na etapa de transformacdo dos dados que serd

apresentada a seguir.

2.1.3 Transformacgdo dos Dados

Na etapa de transformacgdo dos dados € realizado o armazenamento dos dados em
um repositorio, apds passarem pelas etapas de selecdo, pré-processamento e limpeza. Esse
armazenamento € necessario para que os algoritmos que utilizam esses dados como entrada,
possam ser aplicados.

Além do armazenamento, nessa etapa, € possivel obter dados faltantes através da
transformac@o ou combinacio de outros dados. Por exemplo, pode-se obter a idade de um
individuo a partir da sua data de nascimento. Essa informac¢do é denominada dado derivado,
porque essa informacgdo nao estava na selecao e foi gerada a partir da execugao de um célculo
utilizando um dado existente na selecao.

Ap6s o armazenamento dos dados que serdo utilizados e a obtencdo de dados
faltantes, é possivel aplicar a técnica de mineracdo de dados para realizar a descoberta de

conhecimento utilizando essa base de dados j4 tratada.



16

2.1.4 Mineragdo de Dados

Na etapa de mineragdo de dados sdo executadas técnicas especificas de acordo com
a finalidade da descoberta de conhecimento proposta pelo estudo.

Berry e Linoff (1997) definem mineracdo de dados como a andlise e exploracdo, que
pode ser realizada de forma automatica ou semi-automatica, de grandes bases de dados com a
finalidade de realizar descoberta de padrdes e regras.

Segundo Fayyd, Shapiro e Smyth (1996), a mineracdo de dados pode ser utilizada
em vdrias tarefas como: associagdo, que tem como finalidade determinar quais fatos ou objetos
tendem a ocorrerem juntos em um mesmo evento; classificagdo, que tem como finalidade a
constru¢dao de um modelo que possa ser aplicado a dados ndo classificados visando categorizar
0s objetos em classes; regressao, que tem como finalidade definir um provavel valor para uma ou
mais varaveis; segmentacdo, que tem como finalidade realizar a divisdo de uma populagdo em
subgrupos o mais heterogéneo possivel entre si; sumarizacdo, que tem como finalidade encontrar
uma descri¢do compacta para um subconjunto de dados.

ApoOs a execucdo da etapa de mineracdo de dados sdo geradas informacdes que
deverdo ser interpretadas e avaliadas para se ter a validagcdo da relevancia das informagdes

geradas.

2.1.5 Interpretacao e Avaliagcdo

Na etapa de interpretacdo e avaliacdo, as informagdes obtidas através da mineracao
de dados serdo interpretadas e avaliadas. Caso o resultado encontrado ndo seja satisfatorio, de
acordo com os critérios estabelecidos no estudo, o processo pode retornar a qualquer uma das
etapas anteriores. Algumas das acdes mais comuns, caso o resultado nao seja satisfatério, sd@o
modificar o conjunto de dados inicial ou trocar o algoritmo de minerac¢do de dados.

O processo KDD ¢ utilizado nesse trabalho por oferecer a divisdo das etapas
necessdrias para se realizar a descoberta de conhecimento, assim auxiliando a constru¢do do

processo metodolégico do trabalho.

2.2 Mineracao de Texto

Segundo Feldman e Sanger (2007), a mineragdo de texto, ou mineracdo de dados

textuais, € uma drea da mineracao de dados. Pois, como na mineracao de dados, a mineragdo de
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texto tem como objetivo a extracdo de informagdes tteis utilizando técnicas de identificacdo e
exploragdo de padrdes.

Hotho, Niirnberger e Paall (2005) definem mineracdo de textos como a identificagdo
de informagdes significativas a partir de uma grande quantidade de textos escritos em linguagem
natural. Para realizar essa identificacdo de informagdes uteis, € possivel utilizar a aplicacdo de
algoritmos e métodos de aprendizagem de mdquina, o uso de estatisticas aplicadas aos textos,
assim como na mineracdo de dados convencional. Para Tan, Steinbach e Kumar (2009) a
mineracao de texto € o processo de extracdo de padrdes ou conhecimento de documentos de texto
ndo estruturados. Por ser feita uma extracdo em dados ndo estruturados, o processo de mineragao
de texto torna-se uma tarefa nada trivial. Essa ideia é reforcada por Fayyd, Shapiro e Smyth
(1996) que afirmam que extrair informacgdes de texto € mais dificil, na maioria das vezes, do
que se comparados aos dados organizados em banco de dados. Essa dificuldade ocorre, pois em
banco de dados estruturados, os dados geralmente estdo organizados e estruturados em tabelas, e
as mesmas possuem algumas relacdes, o que nos garante uma maior coesdo nas informacdes que
em textos nao estruturados.

A mineracdo de texto € utilizada nesse trabalho para identificar padrdes nas reviews,
e assim poder treinar algoritmos para realizar uma classificacdo automadtica. Ela € utilizada na
etapa de mineracdo de dados conforme o processo KDD. Na préxima secdo é apresentado a

técnica de mineracdo de dados Naive Bayes que sera utilizado nesse trabalho.

2.3 Teorema de Bayes e Classificador Naive Bayes

Naive Bayes é um algoritmo probabilistico de classificacdo relativamente simples. O
algoritmo se baseia no teorema de Bayes, esse teorema descreve a probabilidade de um evento,
baseado em um conhecimento anterior que pode estar relacionado a um determinado evento
(MORETTIN; BUSSAB, 2017). Uma de suas primeiras descri¢cdes € encontrada em (DUDA;
HART; STORK, 1973).

Na 4rea de inteligéncia artificial este teorema € utilizado na técnica de classificagdo
Naive Bayes. Oguri, LUIZ e RENTERIA (2006) afirmam que os classificadores Naive Bayes,
utilizados para classificar dados baseados em um modelo computacional, sio um dos mais
utilizados no mundo para o aprendizado de mdaquinas. O classificador € tido como Naive
(ingénuo) pois assume que a informagao de um determinado evento, ndo serve de informagao

para outro evento, dentro do mesmo contexto. Segundo Domingos e Pazzani (1996) as principais
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razdes para o classificador Naive Bayes ser ter utilizado € por sua facilidade e rapidez para
implementar e apresentar, relativamente, uma boa eficicia.

A seguir € apresentado um exemplo simples da utilizacao do teorema de Bayes para
classificar se a palavra "produto”€ positiva ou negativa. Esse exemplo € baseado no exemplo
apresentado por Tan, Steinbach e Kumar (2009):

A Tabela 1 apresenta base de dados utilizada para o exemplo da utiliza¢io do teorema

de Bayes.

Tabela 1 — Base de Dados Utilizada no Exemplo

Palavra Label

rasgado negativo
produto negativo

ruim  negativo
produto  positivo
produto  positivo
rasgado negativo

loja positivo
camisa  positivo
camisa negativo
camisa negativo
produto negativo

loja positivo
produto  positivo

Fonte — Produzido pelo Autor

1. Primeiro € necessario identificar as frequéncias das palavras e suas labels baseado-

se na base de dados:

Tabela 2 — Frequéncia das Palavras na Base de Dados

Palavra Positivo Negativo

rasgado 0 2
produto 3 2
ruim 0 1
camisa 1 2
loja 2 0

Fonte — Produzido pelo Autor

2. Apos identificar a frequéncia de cada palavra, serd calculado a probabilidade de
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"produto”ser positivo e a probabilidade de ser negativo. O Naive Bayes utiliza a seguinte formula

para calcular a probabilidade de "produtoser positivo:

P(produto|positivo) x P(positivo)
P(produto)

P(positivo|produto) =

Onde os termos da formula sdo: P(positivolproduto), representa a probabilidade de
"produto"ser positivo; P(produtolpositivo), representa a probabilidade de uma palavra positiva ser
"produto”; P(positivo), representa a probabilidade de alguma palavra ser positivo; e P(produto),

representa a probabilidade de uma palavra ser "produto”. Logo tem-se que:

Total de vezes que "produto"é positivo
P(produto|positivo) = que "p p

Total de ocorréncias positivas

3
P(produto|positivo) = c= 0.5

Agora seré calculado o valor de P(positivo). Logo tem-se que:

. Total de palavras positivas
P(positivo) =

Total de palavras

P(positivo) = % =0.46

Ap6s calcular o valor para P(positivo), serd calculado o valor para P(produto). Logo

tem-se que:

Total de ocorréncias de produto

P(produto) =
(produto) Total de palavras

5
P(produto) = &= 0.38

Agora que foi calculado os valores necessdrios serd possivel calcular a probabilidade

de produto ser positivo. Logo tem-se que:
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0.5x0.46  0.23

038 o3s 200

P(positivo|produto) =

Assim tem-se que a probabilidade de produto ser positivo € de 0.60, mas para
ter certeza € necessario saber a probabilidade de produto ser negativo também para que seja

comparado os valores. A formula para calcular a probabilidade de "produto"ser negativo é:

P(produto|negativo) x P(negativo)
P(produto)

P(negativo|produto) =

Onde os termos da férmula sdo: P(negativolproduto), representa a probabilidade de
"produto"ser negativo; P(produtolnegativo), representa a probabilidade de uma palavra negativa
ser "produto”; P(negativo), representa a probabilidade de alguma palavra ser negativo; e
P(produto), representa a probabilidade de uma palavra ser "produto”. Como os cdlculos para se
obter os valores de cada termo da formula sdo semelhantes com o que ji foi mostrado para
calcular a probabilidade de ser positivo essa etapa serd omitida e sera feito de imediato o calculo
da probabilidade de "produto"ser negativo. Logo tem-se que:

0.2840.53

P(negativo|produto) = 038 0.39

Ap0s calcular a probabilidade de "produto"ser positivo, com valor de 0.60, e a
probabilidade de "produtoser negativo, com valor de 0.39, € possivel inferir que a probabilidade
da palavra "produto"ser positiva € maior que a probabilidade dela ser negativa. Logo a palavra
"produto"é positivo nessa base de dados e esse resultado foi obtido utilizando o teorema de
Bayes que é o mesmo utilizado nos classificadores Naive Bayes.

Nesse trabalho serd utilizado os modelos: Multinomial e Bernoulli. Segundo
(MCCALLUM; NIGAM et al., 1998) o modelo Multinomial assume que cada documento tera
sua representacdo a partir da frequéncia que cada termo ocorreu no documento. Ja o modelo
Bernoulli utiliza recursos de ocorréncias de termos. A razdo para utilizar os modelos
apresentados é por cada um ter uma abordagem diferente. Onde o Multinomial trabalha com a
frequéncia e o Bernoulli com a ocorréncia.

O classificador Naive Bayes € utilizado nesse trabalho por ser umas das técnicas
mais faceis e simples de implementar e ser bastante utilizada na classifica¢do de textos como ja

dito anteriormente.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Nessa secdo serdo brevemente apresentados alguns trabalhos que serviram de
embasamento para a constru¢do deste trabalho.

Evangelista e Padilha (2013) apresenta uma ferramenta Web para classificar
publicagdes em redes sociais como positivas, negativas e neutras. Para desenvolver essa
ferramenta, foi utilizado o recurso 1éxico SentiWordNet e o modelo Multinomial do algoritmo
Naive Bayes. A base utilizada para treinamento da ferramenta foi de review de usudrios do site
Buscapé e testaram com publica¢des de usudrios sobre as empresas nas redes sociais Twitter e
Facebook. Eles observaram que as classificacdes utilizando os posts da rede social Twitter
tiveram melhor resultado utilizando o algoritmo Naive Bayes. Nos experimentos, a sua taxa de
acerto variaram de 71% a 95% e constataram que ha uma tendéncia muito maior das pessoas
postarem reclamacdes ao invés de elogios nas redes.

Martinazzo (2010) apresenta um experimento de um sistema que classifica emogdes
como: alegria, raiva, tristeza, desgosto, medo; surpresa, de manchetes de noticias em paginas
de jornais. O método utilizado foi baseado em Latent Semantic Analysis. Apds realizado o
experimento, os autores observaram que € possivel a identificacao de emog¢des em textos de forma
automatizada, através de um algoritmo de minera¢do de textos. Embora a eficdcia comprovada
do sistema ainda seja inferior a 80%, percebe-se que a média atingida através de outros estudos
realizados na drea € semelhante a aqui obtida, o que comprova a eficdcia do método escolhido.

Santos (2016) apresenta um prototipo de uma aplicagdo Web que classifica
comentarios em positivo, negativo ou neutro. Para analisar o sentimento de cada comentério foi
utilizado o Sentilex-PT. A base de dados foi construida extraindo as palavras do arquivo
disponibilizado pelo Sentilex-PT, onde dentre os atributos de cada palavra, apenas a polaridade
da palavra foi considerada. O experimento contou com uma base de 328 comentarios aleatorios
coletados da base existente. Os 328 comentdrios foram analisados manualmente por trés
especialistas da drea de linguistica, graduandos em Letras Portugués, definindo cada comentario
como positivo, negativo ou neutro. Apos a conclusdo da analise manual, os comentérios foram
submetidos ao protétipo da aplicacio Web. Observaram que houve aumento na detec¢ao dos
comentdrios positivos e a queda na detec¢do dos comentdrios negativos, segundo os autores iSSO
ocorreu devido ao modo com que o prototipo define a polaridade do comentério, somando as

polaridades das palavras opinativas referentes a cada caracteristica encontrada.
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A tabela 3 apresenta a comparacdo entre o trabalho proposto e os trabalhos

relacionados apontando diferencas e semelhancas entre eles.

As linhas da tabela sdo as

principais caracteristicas dos trabalhos, como: "Finalidade da Classificacao", refere-se ao

objetivo que o autor deseja alcancar com a classificacdo de texto; "Base Utilizada", refere-se ao

conteido da base utilizada na classificacdo de texto; "Ferramenta Utilizada", refere-se as

ferramentas utilizadas para realizar a classificacao de texto; e "Quantidade de Labels", refere-se

a quantas labels foram utilizadas na classificacdo de texto no trabalho. Ja as colunas sdo os

trabalhos relacionados com esse e o trabalho proposto.

Tabela 3 — Trabalhos Relacionados

Evangelista e Padilha (2013)

Martinazzo (2010) Santos (2016) Trabalho Proposto

Finalidade da Classificagdo

Andlise de Sentimento Andlise de Sentimento Andlise de Sentimento Categorizagio

Base Utilizada

Reviews sobre Buscapé

. Reviews de E-Commerce
das Redes Sociais

Manchetes de Noticia Comentdrios do Sentilex-Pt

Ferramenta Utilizada Lex1c~0(Ser'1t1W0rdNet) Latent Semantic Analysis Sentilex-Pt Multinomial/Bernoulli
/Multinomial
Quantidade de Labels 3 6 3 4

Fonte — Produzido pelo Autor
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4 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Nessa secdo serdo apresentadas as etapas dos procedimentos metodoldgicos que tem

como base o processo de KDD.

4.1 Selecao e Coleta de Dados

A primeira etapa deste trabalho consiste na realizac@o da coleta dos reviews. Nessa
fase, os dados coletados s@o uma amostra da base de dados fornecida pela empresa Trustvox
que forneceu os dados para a realizagdo deste trabalho. Esses dados sdo fornecidos em um
arquivo CSV para que se possa facilitar a manipulagdo. O arquivo possui 19 atributos, mas
para esse trabalho sdo consideradas apenas as colunas "id"e "review"pois 0s outros atributos
sdo de interesse exclusivo para aplicacdes da empresa Trustvox e ndo influenciard nos objetivos
desse trabalho. Id e review sdo respectivamente: o id que representa uma review; e a descricao
do comentdrio (que nesse trabalho serd chamado de review) enviado por um cliente. Para esse
trabalho sdo utilizados reviews que sdo referentes as seguites labels: Informagdo, que sdo reviews
que falam sobre caracteristicas que nao estdo relacionadas ao produto diretamente; Caracteristica,
sdo reviews referentes as caracteristicas diretamente ligadas ao produto; Entrega, sdo reviews
referentes ao servico de entrega do produto; e Prego, sdo reviews referentes ao preco do produto.

A Tabela 4 apresenta um exemplo para cada label que serd utilizada nesse trabalho:

Tabela 4 — Exemplo de Reviews

Label Exemplo
Informacdo A cor na foto do produto € diferente do original
Caracteristica Adorei o tamanho da calca
Entrega Produto demorou muito para chegar
Preco Estd muito caro

Fonte — Produzido pelo Autor

Antes desses dados serem classificados, é necessario que sejam submetidos a um
pré-processamento e limpeza dos dados para assegurar que apenas dados relevantes sdo utilizados

na etapa de classificacao.
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4.2 Pré-processamento e Limpeza

Na etapa de pré-processamento e limpeza, os dados que foram coletados passam
por um pré-processamento e limpeza. E realizada a remocdo das stopwords, por exemplo: e,
mas, para, ja, entre outras, pois sao palavras que ndo afetam o significado do review; a remog¢ao
dos acentos; a remog¢do das desinéncias das palavras. Essa remocao € realizada para diminuir a
varidveis no momento de treinar o classificador, ja que palavras que possuem o mesmo radical
terdo o mesmo significado na frase; a dltima fase do pré-processamento é deixar todas a palavras
em minusculo para que ndo haja diferenciacdo entre palavras iguais que estao em maitsculo ou
em minusculo.

A Tabela 5 apresenta exemplos de reviews antes e depois de execucdo de pré-

processamento e limpeza do texto da review.

Tabela 5 — Antes e Depois do Pré-Processamento e Limpeza do Review

Label Antes Depois
Informacdo A cor na foto do produto € diferente do original cor fot produt difer orig
Caracteristica Adorei o tamanho da calga ador tamanh calc
Entrega Produto demorou muito para chegar produt demor cheg
Preco Estd muito caro est car

Fonte — Produzido pelo Autor

O resultado dessa etapa sdo os dados tratados e prontos para serem utilizados na

etapa de treinamento do classificador.

4.3 Treinamento dos Modelos

Com os dados pré-processados e limpos € realizado a classificacdo manual da base
de dados para que possa ser utilizado no treinamento e teste dos modelos. Apds realizada a
classificacdo o préximo passo € realizar separagcao da base em dois conjuntos, onde um conjunto
serd para o treino dos modelos e outro para o teste dos modelos, sendo que 80% da base € para o
treino e 20% para o teste.

Os modelos Multinomial e Bernoulli sdo implementados utilizando cdigos Python,
pois a linguagem apresenta a biblioteca "sklearn"que possui a implementagdo dos modelos,
dessa forma serd necessario apenas inserir a base de dados para treino para que seja realizado o

treinamento dos modelos
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Com os modelos treinados, iremos para fase de avaliagdo que € utilizado o conjunto

de teste.

4.4 Avaliacao dos Modelos

Com os dados das avaliacOes gerados pelos modelos na fase anterior, que expressa
tipos de problemas com a compra, iremos utilizar algumas técnicas para medir a eficiéncia desse
modelo gerado. Como por exemplo as métricas: Precision, é o nimero de vezes que uma classe
foi predita corretamente dividido pelo ntimero de vezes que a classe foi predita; Recall, o nimero
de vezes que uma classe foi predita corretamente dividido pelo nimero de vezes que a classe
aparece no dado de teste; e F/-Score, € a média harmonica entre Precision e Recall.

Utilizando essas métricas poderemos mensurar a evolucdo da performance de cada
modelo que serd treinado e comparar entre eles qual apresenta melhores resultados para o

contexto desse trabalho.
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S DESENVOLVIMENTO E RESULTADOS

Nesse capitulo, € apresentado a execucdo das etapas definidas para esse trabalho e os

resultados observados.

5.1 Selecao de Dados e Pré-Processamento

Na etapa de selecao de dados foram coletados mais de 60.000 reviews de compras
cedidos pela empresa Trustvox e armazenados em um arquivo CSV (Comma Separated Values).
ApOs a coleta foram removidos os registros que apresentavam review vazio, também foram
removidos reviews que nao eram referentes as labels: informacao, caracteristica, entrega e preco,
ou reviews que possuiam palavroes.

ApOs passar por essa etapa de filtragem inicial, os dados passaram por outra etapa de
pré-processamento onde foram removidos dos reviews as stopwords, sinais de pontuacdo,
caracteres especiais, acentuacdo e a desinéncias. Para etapa de pré-processamento foi
desenvolvido um script em Python para automatizar essa tarefa.

Foi identificado na base que alguns reviews poderiam pertencer a mais de uma
label, dessa forma para esse trabalho serd utilizado dois contextos diferentes onde: o contexto
Homogéneo € considerado quando o review apresenta em sua estrutura referéncia a apenas uma
label; ja o contexto Heterogéneo € considerado quando o review apresenta em sua estrutura
referéncia a mais de uma label. Como nesse trabalho sdo utilizados modelos que nao apresentam
classificag@o para reviews que pertencem a mais de uma label, a0 mesmo tempo, nesse caso 0
review que for Heterogé€neo a label que apresentar maior representatividade em sua estrutura sera
a considerada para treinamento e teste. A tabela 6 apresenta exemplos de reviews para o contexto
Heterogéneo e Homogéneo onde a coluna "Review"apresenta o texto do review, a coluna "Labels
Presentes"apresenta as labels que o review se refere e a coluna "Label Utilizada"apresenta a label

utilizada para o treinamento e teste dos modelos.
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Tabela 6 — Exemplo de Reviews Homogéneos e Heterogéneos
(a) Reviews Heterogéneos

Review Labels Presentes Label Utilizada

Produto estava rasgado e € mais e caro Caracteristica/Preco Caracteristica

Chegou muito rapido e sem amassado

~ . . Entrega/Informacao Entrega
mas nao era igual o anuncio

Excelente produto: belo acabamento e de
6timo robustez No antincio ndo dizia que
acompanhava o soquete de porcelana
Porém 6tima qualidade e preco bom

Caracteristica/Informagao/Preco  Caracteristica

Excelente preco principalmente pelo

. Preco/Entrega Preco

desconto, s6 demorou para chegar ¢ £ ¢
(b) Reviews Homogéneos
Review Labels Presentes Label Utilizada

A cor na foto do produto € diferente do original Informagao Informagao
Adorei o tamanho da calca, tem um excelente caimento ~ Caracteristica Caracteristica
Produto demorou muito para chegar Entrega Entrega
Estd muito caro Preco Preco

Fonte — Produzido pelo Autor

Ap6s essa etapa de selecdo e pré-processamento, os dados estdo prontos para serem

utilizados na etapa de treinamento dos modelos.

5.2 Treinamento dos Classificadores

Na etapa de treinamento sdo implementados os modelos Bernoulli e Multinomial
do algoritmo Naive Bayes. Para que seja possivel acompanhar a evolu¢do da performance dos
modelos € utilizado versionamento da base de dados, onde € considerado uma nova versio
quando a quantidade de reviews na base de dados aumenta, em pelo menos 1000 reviews, por
exemplo: na versdo 1 a quantidade de reviews era de 2112, jd na versdo 2 a quantidade de reviews
passou a ser de 3112.

Em cada versdo da base de dados € utilizado um algoritmo para realizar a separacdo
desses dados em base de treino e base de teste. Para garantir que apds a separagdo da base de
dados as proporcdes das labels se mantivessem, € utilizado a técnica de estratificagdo nos dados,
onde para cada label € utilizado 80% dos reviews para treino e 20% para teste.

Os dois modelos foram treinados com cada versao e com cada contexto para que nao

afetasse os resultados na etapa de avaliacdo dos modelos. A Tabela 7 apresenta a base de dados
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para treino, onde a Tabela 7a apresenta para o contexto Heterogéneo e a Tabela 7b apresenta os
dados para o contexto Homogéneo. J4 a Tabela 8 apresenta a base de dados para teste, onde a
Tabela 8a apresenta dados para o contexto Heterogéneo e a Tabela 8b apresenta dados para o
contexto de Homogéneo.

Os campos das tabelas sd@o: a coluna "Versao", lista o nome de cada versdo; a
coluna "Informacao", lista a porcentagem de reviews que compde a base de dados que sao
referentes a label "Informacgdo”, conforme o exemplo mostrado na tabela 4 no capitulo 4; a
coluna "Caracteristica", lista a porcentagem de reviews que compde a base de dados que s@o
referentes a label "Caracteristica", conforme o exemplo mostrado na tabela 4; a coluna "Entrega",
lista a porcentagem de reviews que compoe a base de dados que sao referentes a label "Entrega”,
conforme o exemplo mostrado na tabela 4; a coluna "Preco”, lista a porcentagem de reviews que
compde a base de dados que sdo referentes a label "Preco"”, conforme o exemplo mostrado na
tabela 4; e a coluna "Total de Reviews", lista a quantidade total de reviews utilizada em uma

determinada versdo. A seguir a Tabela 7 apresenta a versdes da base de dados para treino.

Tabela 7 — Distribui¢do das Labels na Base de Treino
(a) Treino-Heterogéneo

Versdo  Informagdo Caracteristica Preco Entrega Total de Reviews

Versao 1 243 % 87.97 % 8.69% 0.89 % 1231
Versao 2 2.47 % 88.28 % 839% 0.85 % 2466
Versao 3 2.48 % 92.30 % 432% 0.87 % 3705
Versao 4 2.63 % 91.51 % 493 % 091 % 4698
Versao 5 2.59 % 91.37 % 509% 0.93 % 5981

(b) Treino-Homogéneo

Versao Informacdo Caracteristca Preco Entrega Total de Reviews

Versao 1 2.49 % 90.10 % 648 % 091 % 1203
Versao 2 2.50 % 92.02 % 458 % 0.89 % 2356
Versao 3 248 % 92.30 % 432 % 0.87 % 3535
Versao 4 2.63 % 91.51 % 493 % 091 % 4478
Versao 5 2.59 % 91.37 % 509% 0.93 % 5749

Fonte — Produzido pelo Autor

Analisando a Tabela 7a € possivel identificar que: no contexto Heterogéneo em
todas as versoes a label "Caracteristica"apresenta a maior parte das bases de treino, a label
"Informac¢do"mantém um crescimento da versao 1 até a versao 4, ja na versao 5 tem uma leva

queda, a label "Preco"tem uma queda da versdo 1 até a versido 4 e aumenta na versao 5, e a label
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"Entrega"mantém um crescimento gradual em todas as versdes, mesmo que sua porcentagem na
base mantenha-se bem menor em comparagado as outras labels.

Ja na Tabela 7b € possivel identificar que: o comportamento da label
"Caracteristica"se mantém, comparado com o contexto Heterogéneo, para todas as versoes, a
label "Informacdo"e a label "Entrega"possui um comportamento parecido onde ambas as labels
ficam oscilando de uma versao para outra, ja a label "Preco"apresenta uma uma queda da versao
1 até versao 3 depois apresenta uma crescente na base de dados.

Ap6s analisarmos as bases de treino, a seguir € analisado a base de teste de cada
versdo e para os contextos Heterogéneo e Homogéneo. A Tabela 8 apresenta as bases de teste.

Tabela 8 — Distribui¢do das Labels na Base de Teste
(a) Teste-Heterogéneo

Versdao Informagdo Caracteristica Preco Entrega Total de Reviews

Versio 1 1.66 % 90.00 % 7.85% 047 % 420
Versdo 2 1.77 % 89.67 % 794 % 0.59 % 843
Versdo 3 1.81 % 89.65 % 797 % 0.55 % 1266
Versio 4 1.83 % 89.63 % 793 % 0.59 % 1688
Versdo 5 1.84 % 89.53 % 8.00% 0.61 % 2112

(b) Teste-Homogéneo

Versao Informacdo Caracteristica Preco Entrega Total de Reviews

Versao 1 1.70 % 91.72 % 6.08 % 0.48 % 411
Versao 2 1.84 % 92.61 % 492 % 0.61 % 813
Versao 3 1.80 % 92.92 % 4.68 % 0.57 % 1216
Versao 4 1.84 % 92.45 % 509% 0.61 % 1630
Versao 5 1.85 % 92.08 % 542 % 0.63 % 2046

Fonte — Produzido pelo Autor

Analisando a Tabela 8a € possivel identificar que: no contexto Heterogéneo, assim
como na base treino, em todas as versoes a label "Caracteristica"representa a maior parte das
bases de teste, a label "Informacao"mantém um crescimento da versao 1 até a versao 5, a label
"Preco"tem um aumento da versdo 1 até a versao 3 e queda na versao 4, mas aumenta na versao
5, e a label "Entrega"mantém uma oscilacdo de uma versao para outra.

Na Tabela 8b € possivel identificar que: a label "Caracteristica"manteve em todas
as versdes uma maior representatividade para todas as versoes, a label "Informacao"e a label
"Entrega"possue um comportamento parecido onde ambas as labels ficam oscilando da versado 1

até versdo 4 e na versdo 5 tem um leve aumento, j4 a label "Preco"apresenta uma uma queda da
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versdo 1 até versao 3 depois apresenta uma crescente na base de dados, assim como na base de
treino.
Ap6s a analise e treinamento das bases de treino e teste para os contextos de
Heterogéneo e Homogéneo algumas hipdteses aparecem, essas hipdteses sdo:
1. H1. O modelo Multinomial € melhor que o Bernoulli por trabalhar com frequéncia, ideal
para texto longos como € o caso da base.
2. H2. Label com maior representatividade tem melhor perfomance, independente do modelo
utilizado.
3. H3. O contexto Homogéneo € melhor que o contexto Heterogéneo
Essas questdes serdo respondidas no proximo capitulo, onde os modelos sio
submetidos a avaliacdo das métricas onde sdo apresentados e comparados os valores das
métricas que foram estabelecidas na se¢do 4.4 para cada modelo, em versdes diferente e

contextos diferentes. A fase de avaliacao € melhor abordada no capitulo seguinte.

5.3 Validacao dos Classificadores

Ap0s realizada a etapa de treinamento, os modelos sdo submetidos a avaliacao das
métricas que foram estabelecidas na se¢do 4.4. Essa avaliacdo é necessdria para se ter uma
melhor visdo de como estd a performance do modelo em cada versdo, para isso € analisamos
os resultados das métricas para cada label, pré determinada anteriormente, € em cada contexto,
descrito na secdo anterior. A tabela 9 apresenta os valores das métricas label Informacao nos

modelos Multinomial e Bernoulli nos contextos de reviews Homogéneos e Heterogéneos.



Tabela 9 — Valores das Métricas para Label: Informagao
(b) Bernoulli-Homogéneo

(a) Multinomial-Homogéneo
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Versdo  Precision Recall F1-Score Versdo  Precision Recall F1-Score
Versao 1 0 % 0% 0 % Versao 1 0 % 0 % 0%
Versao 2 100 % 20 % 33 % Versao 2 0 % 0 % 0 %
Versao 3 67 % 27 % 39 % Versao 3 0% 0% 0%
Versao 4 70 % 23 % 35 % Versao 4 33 % 7 % 11 %
Versao 5 100 % 18 % 31 % Versao 5 25 % 5 % 9 %

(c) Multinomial-Heterogéneo (d) Bernoulli-Heterogéneo

Versao  Precision Recall F1-Score Versao  Precision Recall F1-Score
Versao 1 0 % 0 % 0 % Versao 1 0 % 0 % 0 %
Versao 2 100 % 20 % 33 % Versdo 2 0 % 0% 0 %
Versdo 3 100 % 13 % 23 % Versdo 3 29 % 17 % 22 %
Versao 4 50 % 10 % 16 % Versao 4 50 % 19 % 28 %
Versao 5 89 % 21 % 33 % Versao 5 33 % 13 % 19 %

Fonte — Produzido pelo Autor

Analisando a tabela 9 nota-se que o modelo Multinomial apresentou melhor

performance ou teve valores iguais, em comparacio ao Bernoulli, em todas as versdes tanto para

contexto Homogéneo, quanto Heterogéneo.

melhor performance na maioria das versdes do que no Heterogéneo.

Outro ponto interessante € que em contexto Homogéneo o Multinomial apresentou



Tabela 10 — Valores das Métricas para Label: Caracteristica
(b) Bernoulli-Homogéneo

(a) Multinomial-Homogéneo

32

Versdo  Precision Recall FI1-Score Versdo  Precision Recall Fl1-Score
Versao 1 97 % 100 % 99 % Versao 1 92 % 99 % 96 %
Versao 2 97 % 100 % 98 % Versao 2 93 % 100 % 96 %
Versao 3 97 % 100 % 98 % Versao 3 93 % 100 % 96 %
Versao 4 97 % 100 % 98 % Versao 4 93 % 100 % 96 %
Versdo 5 97 % 100 % 98 % Versao 5 92 % 100 % 96 %

(c) Multinomial-Heterogéneo (d) Bernoulli-Heterogéneo

Versao  Precision Recall F1-Score Versao  Precision Recall F1-Score
Versao 1 96 % 100 % 98 % Versao 1 95 % 99 % 97 %
Versiao 2 96 % 100 % 98 % Versao 2 94 % 99 % 97 %
Versao 3 96 % 100 % 98 % Versao 3 96 % 99 % 97 %
Versao 4 96 % 100 % 98 % Versao 4 95 % 99 % 97 %
Versao 5 96 % 100 % 98 % Versao 5 96 % 99 % 98 %

Fonte — Produzido pelo Autor

Analisando a tabela 10 nota-se que, apesar de ambos 0s modelos apresentarem

valores de métricas muito bons, 0 modelo Multinomial apresenta melhor performance tanto no

contexto Homogéneo quanto no Heterogéneo, em relacao ao modelo Bernoulli.

identificar que, apesar da pouca diferenga entre as performances, o modelo Homogéneo teve

maior vantagem.

Comparando o modelo Multinomial Homogéneo e Heterogéneo, € possivel



Tabela 11 — Valores das Métricas para Label: Preco

(b) Bernoulli-Homogéneo

(a) Multinomial-Homogéneo
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Versdo  Precision Recall F1-Score Versdo  Precision Recall F1-Score
Versao 1 100 % 88 % 94 % Versao 1 0 % 0 % 0%
Versao 2 97 % 82 % 89 % Versao 2 0 % 0 % 0 %
Versao 3 100 % 77 % 87 % Versao 3 33 % 2 % 3%
Versao 4 100 % 78 % 88 % Versao 4 40 % 2 % 5 %
Versao 5 97 % 83 % 89 % Versao 5 80 % 4 % 7 %

(c) Multinomial-Heterogéneo (d) Bernoulli-Heterogéneo

Versao  Precision Recall F1-Score Versao  Precision Recall F1-Score
Versao 1 100 % 76 % 86 % Versao 1 100 % 67 % 80 %
Versao 2 98 % 73 % 84 % Versdo 2 96 % 64 % 77 %
Versdo 3 100 % 78 % 88 % Versao 3 99 % 73 % 84 %
Versao 4 98 % 78 % 87 % Versao 4 96 % 69 % 80 %
Versao 5 99 % 80 % 89 % Versao 5 98 % 78 % 87 %

Fonte — Produzido pelo Autor

performance que o modelo Bernoulli, tanto no contexto Homogéneo, quanto no contexto

Heterogéneo. Mesmo no contexto Heterogéneo a performance de ambos os modelos tenha

apresenta diferenca pequena.

contexto Homogéneo apresenta melhor performance de modo geral.

Analisando a tabela 11 nota-se que o modelo Multinomial apresentou melhor

Comparando Multinomial Homogéneo e Heterogéneo observa-se que o modelo no
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Tabela 12 — Valores das Métricas para Label: Entrega

(a) Multinomial-Homogéneo (b) Bernoulli-Homogéneo
Versdo  Precision Recall F1-Score Versdo  Precision Recall F1-Score
Versao 1 100 % 50 % 67 % Versao 1 0 % 0 % 0%
Versao 2 100 % 20 % 33 % Versao 2 0 % 0 % 0 %
Versao 3 50 % 14 % 22 % Versao 3 0 % 0 % 0 %
Versao 4 100 % 50 % 67 % Versao 4 0 % 0 % 0 %
Versao 5 100 % 15 % 27 % Versao 5 0 % 0 % 0 %
(c) Multinomial-Heterogéneo (d) Bernoulli-Heterogéneo
Versao  Precision Recall F1-Score Versao  Precision Recall F1-Score
Versao 1 0 % 0 % 0 % Versao 1 0 % 0 % 0 %
Versao 2 100 % 20 % 33 % Versdo 2 0 % 0% 0 %
Versdo 3 100 % 14 % 25 % Versao 3 0 % 0 % 0 %
Versao 4 100 % 20 % 33 % Versao 4 0 % 0% 0 %
Versao 5 0% 0% 0% Versao 5 0% 0% 0 %

Fonte — Produzido pelo Autor

Analisando a tabela 12 nota-se que o modelo Bernoulli ndo conseguiu
"aprender"sobre a label entrega, onde apresentou resultado de 0% em todas as métricas para
todas as versoes.

Realizando um comparativo entre 0 modelo Multinomial Homogéneo e Heterogéneo,
observa-se que o modelo Homogéneo apresenta melhor performance do que o Heterogéneo.
Onde o modelo Heterogéneo apresentou valor de 0% para todas as métricas na versao 1 e versao
5 da base de dados.

Comparando as performances das labels entrega e caracteristicas, € possivel inferir a
representatividade de uma label na base de dados tem um relagdo diretamente proporcional aos

resultados da performance do modelo na deteccdo da label.
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6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

O objetivo desse trabalho foi desenvolver um modelo preditivo capaz de identificar,
a partir de um comentdrio, qual o tipo de problema ele se refere. Pra esse trabalho as classes
identificadas e utilizadas foram:Informacao do Produto; Caracteristica do Produto; Entrega e
Preco. Nesse trabalho as tarefas realizadas foram: a sele¢do de dados, com auxilio da empresa
Trustvox; tratamento de dados; comparagdo entre duas abordagens do Naive Bayes,Bernoulli e
Multinomial e a identificacdo de qual modelo apresenta melhor performance para reviews de
e-commerce.

O resultado do trabalho foi bastante satisfatorio, inclusive os resultados do trabalho
foram apresentados para empresa Trustvox que aprovou e adotou esse projeto para seu produto.
Abaixo temos um resumo do resultado obtido nesse trabalho.

O primeiro resultado relevante foi identificar que reviews com contexto Homogéneo
e Heterogéneo afetam a performance do modelo que estd sendo utilizado. O segundo resultado
relevante foi identificar que para reviews de e-commerce o modelo Multinomial com um contexto
de reviews Homogéneos tem uma maior vantagem em relacdo ao modelo Bernoulli, tanto no
contexto Homogéneo quanto no Heterogéneo, o que para trabalhos futuros que possam utilizar
reviews de e-commerce ja é de grande ajuda, pois essa identificacdo e tratamento de contexto
pode ser incluida na etapa de selecdao dos dados e pré-processamento.

Como sugestao de trabalhos futuros relacionados na mesma area, pode ser realizado
a comparacdo com outros modelos de predicdo como Random Forest, Gaussian Naive Bayes, etc.
Também pode ser feita uma analise de sentimentos nos reviews para além de identificar sobre o
que o review se refere também possa ser identificado se € algo positivo ou negativo o que para a
empresa Trustvox ajudaria a entender os principais pontos positivos e negativos apontados pelos
clientes.

Outra sugestao € a utilizac@o de técnicas de reconhecimento de entidades visando
realizar a classificagao dos reviews o que pode ajudar na classificacao de reviews que se referem

a mais de uma label.
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