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RESUMO

A Internet hoje é uma realidade presente na vida das pessoas, possibilitando o
surgimento de muitas empresas que fornecem servigcos online. Porém, para se manterem no
mercado, é fundamental que essas empresas se preocupem com a qualidade dos servicos
prestados. Neste contexto, torna-se importante conseguir avaliar a satisfacdo do cliente em
relacdo a esses servicos. Uma das formas utilizadas para avaliar o sentimento dos clientes em
relacdo aos servicos prestados € a Mineracdo de Opinibes, que se refere ao conjunto de
técnicas utilizadas para extrair e avaliar sentimentos expressos em fontes de dados textuais. O
objetivo deste trabalho foi comparar Modelos de Classificagdo dos comentarios de clientes
para a Mineragdo de Opinides em empresa brasileira de classificados online de empregos.
Foram implementados trés Modelos de Classificacdo: baseado no software comercial
Repustate; baseado em Dicionario e baseado em Naive Bayes. Os modelos foram aplicados em
uma base de dados contendo comentérios ndo estruturados de clientes em lingua portuguesa,
coletados no formulario de cancelamento do servico. Um comentario ndo estruturado apresenta
erro de grafia, de concordancia e pode ser quase ininteligivel. Classificar comentarios nédo
estruturados em lingua portuguesa € uma tarefa complexa para um classificador por dois
motivos: 0s erros contidos nos comentarios e a escassez de modelos de classificagdo de
comentérios em lingua portuguesa disponiveis para serem tomados como exemplo. Estes
motivos tornam os modelos desenvolvidos nesse trabalho relevantes para as pesquisas em
Anadlise de Sentimentos e Mineragdo de Opinides. A avaliacdo do desempenho dos modelos de
classificacdo foi feita usando o indice Kappa e a Matriz de Confusdo. O desempenho na
classificagdo dos trés Modelos foi analisado por meio da comparacdo com a classificacdo
realizada por jurados (seres humanos), que também tiveram a avaliacdo de sua concordancia
realizada com o indice Kappa e a Matriz de Confusdo. A caracteristica ndo estruturada dos
comentérios provocou divergéncia na sua classificacdo por parte dos jurados e também dos
Modelos de Classificagdo. A concordancia entre os classificadores e os jurados chegou no
méaximo a moderada, com melhor desempenho para o classificador baseado em Naive Bayes.
Os modelos foram aplicados na base de dados e, apesar das caracteristicas dos comentarios, a
Mineracdo de Opinides foi realizada. Conclui-se, entdo, que o desempenho dos classificadores
na mineragdo de opinides em empresa brasileira de classificados online de empregos foi
positivo e 0 objetivo do trabalho foi atingido. Vale destacar que a Mineracdo de Opinides em
comentarios ndo estruturados em lingua portuguesa é uma tarefa complexa, que exige pesquisa

e que este cenario esta aberto para novos estudos.



Palavras-chave: Mineragdo de Opinifes. Anélise de Sentimentos. Modelos de Classificacao.
Classificacdo de Comentarios em Lingua Portuguesa. Recuperacdo de Informagdes.

Processamento de Linguagem Natural.



ABSTRACT
The Internet nowadays is a reality in people's lives, enabling the growth of many online
services companies. However, to maintain their activities and stay in the market, it’s important
for these companies to worry about the quality of the provided services. In this context, it
becomes important to be able to assess the client satisfaction regarding those services. One
way to assess the clients' sentiment regarding the provided services is Opinion Mining, which
refers to the set of techniques used to extract and assess the sentiment expressed in texts. The
goal of this work was to compare Classification Models for the clients' comments for Opinion
Mining in a Brazilian online job search company. Three models were implemented: one based
on commercial software named Repustate; one Dictionary based and one based on Naive
Bayes. The Models were applied to a database containing non-structured comments of clients
in Portuguese, captured in a service cancellation form. A non-structured comment contains
typos, concordance errors and can be almost unintelligible. Classifying non-structured
comments in Portuguese is a complex task for a classifier for two reasons: the errors in
comments and the scarcity of Classification Models for comments in Portuguese to be taken as
examples. Those reasons make the Models developed in this work relevant for the research
field of Sentiment Analysis and Opinion Mining. The performance evaluation of the
Classification Models was performed using Kappa coefficient and the Confusion Matrix. The
classification performance of the three models was analyzed by comparing it with the
classification made by human judges, that in turn, had their agreement among them assessed
using Kappa and Confusion Matrix. The non-structured characteristic of the comments caused
divergence in the judges’ classification and also among the Classification Models. The
agreement among the classifiers and the judges was moderate at best, with the best
performance achieved by the Naive Bayes based classifier. The models were applied to the
database and, despite the characteristics of the comments the Opinion Mining was performed.
The conclusion is that the performance of the classifiers in the Opinion Mining in a Brazilian
online search company was positive and the goal of this work has been reached. It ‘s worth to
note that the Opinion Mining in non-structured comments in Portuguese is a complex task, that

demands research and this scenario is open for new studies.

Keywords: Opinion Mining. Sentiment Analysis. Classification Models. Comment

Classification in Portuguese. Information Retrieval. Natural Language Processing.
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1 INTRODUCAO

A Internet vem despertando mudangas nas relagcBes econémicas, sociais, politicas e
culturais. Essas mudancas ainda estdo em aberto e se transformam a medida que a prépria

Internet redefine seu escopo e alcance (PINHO, 2011).

No mercado de trabalho, isso ndo é diferente, e percebe-se que ha cada vez mais
competitividade neste meio. Muitas vezes as empresas tém dificuldade em preencher postos
de trabalho com candidatos qualificados. Nesse ponto, a utilizacdo da Internet como

ferramenta de apoio na busca por candidatos qualificados traz resultados positivos.

Por outro lado, o recrutamento através da Internet pode trazer beneficios adicionais,
pois estimativas indicam que o custo de se contratar utilizando anuncios online pode chegar a

5% do custo de se contratar através de meios tradicionais (CAPPELLI, 2001).

Neste panorama, surgiram no Brasil empresas de classificados online de empregos.
Empresas deste segmento oferecem o servigo de anuncio de vagas de emprego, que ficam
disponiveis para busca e consulta via Internet. Algumas empresas, além do andncio de vagas,
oferecem também o andncio de curriculos profissionais, servindo tanto como um meio para 0s
candidatos buscarem vagas de emprego quanto para as empresas buscarem profissionais para

suas vagas.

Neste ramo de neg6cio a competicdo é grande, com varias empresas atuando no
mercado de recolocacdo e recrutamento, tanto no mundo fisico quanto no virtual. Por esse

motivo, é importante a preocupacdo com a qualidade dos servicos prestados.

De acordo com Parasuramam (1985), a qualidade em servi¢os é uma comparagao entre
as expectativas do cliente e o desempenho do servigo, ou seja, a qualidade em servigos esta
estreitamente ligada a satisfacéo do cliente.

Porém, no caso dos servicos online, é dificil conhecer as expectativas dos clientes,
pois, de acordo com Zeithaml et. al. (2002), os clientes desse tipo de servigo em muitos casos
ndo tém expectativas bem definidas. Por esse motivo, conhecer o sentimento dos clientes apos

a prestacédo do servigo pode auxiliar a avaliacdo de sua satisfacdo em relagéo a esses servicos.
1.1 SATISFACAO DO CLIENTE NO SETOR DE SERVICOS

A satisfacdo dos clientes ¢ um fator critico para o sucesso das empresas em um

ambiente competitivo, e esta relacionada ao atendimento das necessidades explicitas e



implicitas do consumidor por meio dos atributos do servigo (TONTINI e SANT’ANA, 2008).
Porém, as operacOes de servicos em geral sdo complexas, baseadas nas relagdes humanas
entre o cliente e os empregados que os atendem (BATAGLIA et. al., 2010).

O setor de servicos possui caracteristicas que o difere de outros setores econémicos,
tornando dificil avaliar sua qualidade. As caracteristicas que diferem este setor dos demais
sdo, a intangibilidade, heterogeneidade, e inseparabilidade (PARASURAMAM, 1985).

A intangibilidade refere-se ao fato dos servigos serem essencialmente performances, e
ndo objetos. A heterogeneidade refere-se a variacdo do desempenho, e sua percepcao ser
dependente das expectativas dos clientes. Finalmente, 0s servi¢os sdo inseparaveis, pois nao é

possivel separar sua producao do consumo.

Dentro do setor de servicos, encontra-se o setor de servigos eletrénicos, ou e-services.
Desenvolvido a partir do marketing na Internet e da literatura tradicional sobre qualidade em
servigos, o conceito de qualidade em e-services pode ser definido como a avaliacdo geral da
exceléncia e qualidade das ofertas de e-services na Internet (SANTOS, 2003).

Segundo Zeithaml et. al. (2002), a avaliacdo da qualidade dos e-services é ainda mais
complexa do que os servicos tradicionais, pois além das trés caracteristicas intrinsecas aos
Sservigos, i.e., inseparabilidade, heterogeneidade e intangibilidade, a percepcdo de qualidade
nos e-services baseia-se em cinco critérios:

- Disponibilidade das informagoes;
- Usabilidade;

- Privacidade;

- Estilo gréfico;

- Realizacdo ou satisfacao.

Portanto, a0 mesmo tempo em que é importante para as empresas avaliar a satisfacéo

dos clientes em relacéo aos servicos prestados, esta avaliacdo é também um grande desafio.
1.2 MINERACAO DE OPINIOES

As opinides exercem papel central em quase todas as atividades humanas pois
exercem influéncia no nosso comportamento. Em situagbes onde se faz necessario tomar
decisdes, € importante conhecer a opinido de outras pessoas. Empresas e organiza¢fes querem
conhecer as opinides dos consumidores ou do publico em geral sobre seus produtos e servigos
(L1U, 2012).



O surgimento da Web 2.0 e das midias sociais criou muitas oportunidades para
entender a opinido do publico geral e dos consumidores sobre eventos sociais, movimentos
politicos, estratégia das empresas, campanhas de marketing e preferéncia por produtos.
Muitas perguntas referentes a opinido dos consumidores sobre determinado assunto poderiam
ser respondidas ao se analisar os milhares de comentarios em blogs, midias e redes sociais
como Orkut, Facebook e Youtube ou sites de noticias (CHEN e ZIMBRA, 2010).

A partir de 2009, foi possivel testemunhar que a presenca de postagens em midias
sociais contendo opinido ajudou a remodelar empresas e a influenciar sentimentos e emogdes
do publico em geral, impactando profundamente nossos sistemas sociais e politicos. Essas
postagens chegaram a mobilizar as massas por mudangas politicas, como aquelas que
aconteceram em alguns paises Arabes em 2011. Tornou-se entdo uma necessidade coletar e

estudar as opinides na Internet (LIU, 2012).

Vale ressaltar que documentos contendo opinides ndo existem somente na Internet,
muitas empresas também mantém dados internos, como, por exemplo o feedback dos clientes
coletados por e-mail e em call centers, ou resultados de pesquisas conduzidas pelas

organizagoes (LIU, 2012).

As informagdes sobre satisfagdo do cliente sdo normalmente suscitadas de forma
estruturada, surveys ou grupos de estudos apresentam aos clientes perguntas construidas para
coletar determinados pedacos de informacéo que sdo de interesse da empresa. O conjunto de
resultados estruturados pode ser facilmente analisado estatisticamente e convenientemente

agregado de acordo com as questfes da survey (GAMON et. al., 2005).

Porém, essa abordagem, além de ser dispendiosa, consegue somente captar 0s aspectos
que foram previstos durante a elaboracdo do questionario, deixando escapar as nuances que
porventura existam quando os clientes podem expressar suas opinides livremente (GAMON
et. al., 2005).

Mineracdo de Opinides, uma subdisciplina da Mineracdo de Dados e da Linguistica
Computacional, refere-se as técnicas computacionais para extrair, classificar, entender e
avaliar as opinides expressas em varias fontes de noticias online, comentarios em midias

sociais e outros conteudos criados por usuarios (CHEN e ZIMBRA, 2010).

E o campo de estudo que analisa as opinides, sentimentos, avaliacdes, atitudes e

emocOes das pessoas em relagdo a entidades como produtos, servicos, organizaces,



individuos, problemas, eventos, topicos, e seus atributos, representando um amplo campo de
estudo (LI1U, 2012).

1.3 JUSTIFICATIVA E MOTIVACAO

De acordo com Parry e Tyson (2008) a tendéncia em longo prazo do mercado de
recrutamento online € de crescimento. Neste cenario, este mercado tende a se tornar mais
competitivo, com a entrada de novas empresas neste segmento. Desta forma, conseguir

avaliar a satisfacdo de seus clientes se torna um fator importante para seu sucesso.

A empresa em estudo nesta dissertacdo possui milhares de clientes, e uma base de
dados com milhGes de comentarios em lingua portuguesa a serem avaliados, o que torna
impraticavel ler todos os comentérios para interpretar se estes sdo positivos, negativos ou
neutros. Ademais, 0s comentarios contidos nesta base de dados sdo ndo estruturados, ou seja,
sdo comentarios que apresentam erros de grafia, erros de concordancia e comentarios quase
ininteligiveis.

Além da dificuldade em avaliar esses comentérios, a empresa trata reclamacgdes dos
usudrios de forma pontual. Esta abordagem ndo oferece um panorama fiel da qualidade dos
servicos prestados pela empresa, pois ndo consegue englobar todos os seus clientes e
tampouco trata de uma amostra aleatéria, o que justifica a aplicacdo da Mineragdo de
Opinides para avaliar a opinido dos clientes sobre o0s servicos prestados pela empresa.

Apesar de ja existirem varias ferramentas consolidadas para Mineracdo de Opinides
em lingua inglesa, existem poucas ferramentas em lingua portuguesa, o que também motiva a

realizacdo desse trabalho.

1.4 PROBLEMA DE PESQUISA

Os Modelos de Classificacdo dos comentarios de clientes comparados neste trabalho

podem minerar opinides em empresa brasileira de classificados online de empregos?
1.5 OBJETIVOS

1.5.1 Objetivo Geral



O objetivo deste trabalho foi comparar Modelos de Classificagdo dos comentérios de

clientes para a Mineragcdo de Opinides em empresa brasileira de classificados online de

empregos.

1.5.2

Obijetivos Especificos

Os objetivo especificos deste trabalho s&o:

Implementar o Modelo de Classificacdo dos Comentarios com o Classificador baseado

no software comercial Repustate;

Implementar o0 Modelo de Classificacdo dos Comentarios com o Classificador baseado
em Dicionério;

Implementar o Modelo de Classificacdo dos comentarios com o Classificador baseado

em Naive Bayes;

Comparar o resultado dos Modelos de Classificacdo com a classificacdo realizada

pelos jurados humanos.

Avaliar o desempenho dos Modelos de Classificagdo usando o indice Kappa e a

Matriz de Confuséo.
Analisar a divergéncia entre os Modelos de Classificacdo e os jurados.

Minerar opinides na base de dados de comentarios.

1.6 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Além deste capitulo introdutério (Capitulo 1), este trabalho estd estruturado da

seguinte forma:

Capitulo 2 - Fundamentagdo Teodrica. Neste capitulo sdo apresentados 0s conceitos

abordados no desenvolvimento deste trabalho: Qualidade em servigos, com énfase em e-

services e Mineragédo de Opinides.

Capitulo 3 - Materiais e Métodos. Neste capitulo é apresentada a metodologia utilizada

e 0s modelos propostos.

Capitulo 4 - Resultados Experimentais. Sdo apresentados neste capitulo os resultados

dos experimentos realizados e a analise desses resultados.

Capitulo 5 - Concluséo. Neste capitulo € apresentada a concluséo deste trabalho.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sdo apresentados os referenciais tedricos sobre os temas abordados
neste trabalho. Inicialmente é apresentado o referencial tedrico sobre qualidade em servicos e
satisfacdo do cliente. A seguir é apresentado o referencial tedrico sobre Mineracdo de
OpiniGes e Analise de Sentimentos. Finalmente o referencial tedrico sobre redes neurais

artificiais, com énfase nas redes neurais artificiais do tipo SOM ¢ apresentado.
2.1 QUALIDADE EM SERVICOS E SATISFACAO DO CLIENTE

Os servicos possuem certas caracteristicas que o diferem de outros setores econdmicos
no que se refere a percepcdo de qualidade. Essas caracteristicas sdo a intangibilidade,
heterogeneidade e a inseparabilidade (PARASURAMAM, 1985).

Os servicos sdo intangiveis, pois sdo desempenhos, e ndo objetos. Muitos servi¢os nao
podem ser medidos, contados, inventariados, testados ou verificados antes do ato da sua

prestacdo, de forma a garantir sua qualidade (BERRY, 1980).

Os servigos sdo heterogéneos, pois seu desempenho é variavel. Dependem do
fornecedor e do cliente. E a experiéncia que a empresa pretende proporcionar pode ser
diferente das expectativas do cliente (BOOMS e BITNER, 1981).

Os servicos sdo inseparaveis, pois a sua producdo e consumo ndao podem ser
separados. Por esse motivo, ndo se pode garantir a qualidade durante a linha de producéo da
fabrica e em seguida entrega-la intacta ao cliente (UPAH, 1980).

Existem também os servicos prestados através da Internet, também conhecidos como
e-services. Esses servicos possuem caracteristicas especiais que os diferenciam dos servigcos
tradicionais. Por exemplo, as expetativa do cliente em relacdo ao e-service tem menor

importancia do que no caso dos servicos tradicionais (ZEITHAML et. al.2002).

A avaliacdo da qualidade dos e-services, possui algumas peculiaridades. Conforme
Parasuraman et. al. (2005), a percepgdo da qualidade desse tipo de servigo depende da

familiaridade do cliente com tecnologia.

De acordo com Zeithaml et. al. (2002), a qualidade percebida em um website se baseia
em cinco critérios:
- Disponibilidade de informacéo e contetdo;

- Usabilidade, ou facilidade de uso;



- Privacidade e seguranca;
- Estilo gréfico;

- Realizacdo ou satisfagéo.

As expectativas dos clientes ao utilizar servicos online sdo diferentes das expectativas
dos clientes de servicos tradicionais (off-line). Em grande parte dos casos, os clientes ndo tém
expectativas muito bem definidas, e em muitos casos, seus padrdes de consumo anteriores séo
inexistentes ou imprecisos (ZEITHAML et. al., 2002).

De acordo com o modelo proposto por van Riel et. al.(2001) para a oferta de e-
services, mostrado na Figura 1, os e-services podem ser divididos em cinco componentes.
- 0 servigo principal;
- servicos facilitadores;
- servigos de suporte;
- servigos complementares;

- interface com o usuario, através da qual os clientes tem acesso ao servigo.
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Sentimentos positivos: | Infonnat;o_es soble’ p_1odutos Links N | ) P
- alivio - Acesso a livros médicos - Informagoes sobre a empresa | resposta
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i . . - | - garantiat
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. . |
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- rava ‘ - Confiabioidade
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Figura 1 - Conceituacdo de um e-service. Fonte: Adaptado de van Riel et al. (2001)

Uma grande variedade de servicos facilitadores e de suporte, como maquinas de busca
ou foruns de comunicacao, podem adicionar valor ao servico principal. Lucro pode ser gerado
a partir do servigo principal, ou pelos servigos complementares que alavancam o segmento de
mercado. Os servicos complementares podem ser providos pela empresa que fornece o

servico principal, ou entdo por empresas terceirizadas (VAN RIEL et al., 2001).



O conceito de qualidade em e-services tem sua origem no marketing digital e na
literatura tradicional sobre qualidade em servicos. Pode ser definida como a avaliagdo geral
dos consumidores sobre a exceléncia e qualidade das ofertas de e-services no mercado digital
(SANTOS, 2003).

Em relacdo a percep¢do da qualidade de cada um dos componentes dos e-services,
junto com o julgamento de valor e da qualidade, os clientes podem também experimentar
emoc0es distintas em relacdo a cada um dos componentes. Por exemplo, enquanto 0 Servigo
principal pode ser percebido como confiavel, os servicos facilitadores podem ser percebidos

como ndo confiaveis, o que pode causar frustracdo e raiva (VAN RIEL et al. , 2001).

Em contraste com a avaliacdo da qualidade nos servicos tradicionais, os consumidores
s80 menos propensos a avaliar cada sub-processo envolvido em uma visita a um website. Ao
invés disso, os clientes tendem a perceber o e-service como um processo Unico, que gera um
unico resultado (VAN RIEL et al., 2001).

O modelo proposto por Santos (2003) para a qualidade em e-services possui duas
dimensBes principais. A primeira € a dimensdo incubada. Esta dimensdo refere-se as
caracteristicas da qualidade que podem ser tratadas antes do website ser lancado. Esta
dimensdo inclui:

- facilidade de uso (usabilidade);
- aparéncia;

- acoplamento;

- estrutura e leiaute;

- conteudo.

A outra dimens&o proposta no modelo é a dimenséo ativa. E definida como o suporte,
velocidade, e manutencdo que o website que prové o e-service pode oferecer aos seus clientes.
Consiste nos seguintes caracteristicas:

- confianga;

- eficiéncia;

- suporte;

- comunicagéo;
- seguranca;

- incentivo.



O modelo proposto por Santos (2003) é mostrado na Figura 2. Nesta figura, além de
exemplos de algumas das caracteristicas do modelo, ¢ também indicada a ordem de

importancia das caracteristicas das duas dimensoes.
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Figura 2 - Modelo de qualidade em e-services. Fonte: Adaptado de Santos (2003).
2.2 MINERAQAO DE OPINIOES E ANALISE DE SENTIMENTOS

O surgimento da Web 2.0 e das midias sociais criou muitas oportunidades para
entender a opinido do publico geral e dos consumidores sobre eventos sociais, movimentos
politicos, estratégia das empresas, campanhas de marketing e preferéncia por produtos (LIU,
2012). Muitas perguntas referentes a opinido dos consumidores sobre determinado assunto
poderiam ser respondidas ao se analisar os milhares de comentarios em blogs, midias e redes

sociais como Orkut, Facebook e Youtube ou sites de noticias.
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Neste cenario de abundancia de dados contendo opinides, surgiu a necessidade de
técnicas e ferramentas capazes de identificar essas opinides, sem a necessidade de intervencao

humana. Surgiu assim a Mineracao de Opinides.

A Mineracdo de Opinides, uma subdisciplina dentro da Mineracdo de Dados e da
Linguistica Computacional, refere-se as técnicas computacionais para extrair, classificar,
entender e avaliar as opinides expressas em Vvarias fontes de noticias online, comentérios em

midias sociais e outros contetdos criados por usuarios (CHEN e ZIMBRA, 2010).

O termo Mineracdo de Opinifes é mais comum no meio académico, enquanto Analise
de Sentimentos é mais comum nas organizacfes. Porém, os dois termos se referem ao mesmo
assunto (LIU, 2012).

Na linguagem da Mineracdo de Opinifes, o contetudo criado por cada usuario é
chamado de documento, por exemplo, uma postagem em um forum, um comentario ou

postagem em um blog, ou ainda uma reviséo de um produto, se chama documento.

A Mineragdo de Opinides ndo se preocupa em identificar o assunto de um documento,
mas em identificar e classificar as opiniées expressas nele (CHEN e ZIMBRA, 2010). Os
dados no texto de um documento podem ser divididos em duas grandes categorias, sendo elas
fatos e opinides. Fatos sdo declaragcbes objetivas, enquanto opinides sdo declaracoes
subjetivas (VALARMATHI e PALANISAMY, 2011).

Para identificar as opinides expressas em um documento, pode-se utilizar Mineragéo
de Opinides no nivel de caracteristicas, por exemplo, opinides expressas sobre caracteristicas
de um produto, e dessa forma descobrir 0 sentimento associado a diferentes caracteristicas
(WANG; ZHOU, 2009).

Liu e Hu (2004) descrevem uma técnica para sumarizar as opinides expressas em um
conjunto de reviews (analise de produtos ou servigos feitos por consumidores) de um produto.
Este processo consiste em dois passos principais, a extracdo das caracteristicas e a
identificacdo da opinido associada aquelas caracteristicas, podendo ser a opinido positiva ou

negativa. A Figura 3 mostra a arquitetura desenvolvida por Liu e Hu (2004).
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Figura 3 - Arquitetura Opinion Mining. Fonte: Adaptado de Hu e Liu (2004)

Na Figura 3, as entradas do sistema sdo os documentos contendoreviewsde um

produto. Inicialmente é realizada a identificacdo das caracteristicas do produto que sdo

tratadas no documento. Em seguida é feito o refinamento dessas caracteristicas, por exemplo,

eliminando duplicidades. Em seguida s&o identificadas as palavras que expressao opinido.

Entdo, a partir desses dois conjuntos,

é realizada a classificacdo dos reviews baseando-se nas

caracteristicas do produto. A saida do sistema é um sumario com as caracteristicas e as

opinides, como no exemplo da Tabela 1 em que o produto é uma camera digital.

Tabela 1 -Exemplos de opinifes sumarizadas de um produto.

Qualidade da foto

Tamanho

Positivo: 253
Negativo: 6
Positivo: 134
Negativo: 10

Fonte: Adaptado de Hu e Liu (2004)

De acordo com Liu (2012), a Mineracgéo de Opinides pode ser realizada em trés niveis:

1. Nivel de documentos: O primeiro nivel é o nivel de documento, onde se preocupa em

extrair a opinido geral expressa no documento. Neste tipo de analise, é importante que
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0 documento trate somente de uma entidade (o objeto, pessoa ou produto a que se
refere a opinido).

2. Nivel de sentenca: O segundo nivel é o nivel de sentencas, onde cada sentenca de um
documento é classificada separadamente. Bastante utilizado quando um mesmo

documento contém opinido sobre varias entidades.

3. Nivel de aspectos: O terceiro nivel é o nivel de aspecto. Neste nivel, existe a
preocupacao de identificar o que exatamente o0 autor gostou ou ndo gostou na entidade,
OuU seja, quais 0s aspectos, ou caracteristicas, da entidade para as quais o autor

manifestou opinido.

2.2.1 Definigdo das Opinides

De maneira geral as opiniGes estdo expressas em textos de forma ndo estruturada, e
isso dificulta seu estudo. Para resolver este problema, faz-se necessaria uma defini¢do formal,
que apresente uma opinido de forma estruturada, de modo que ela possa ser processada
computacionalmente. A fim de resolver este problema, Liu (2012) definiu opinido como uma
quintupla (1):

O = (ej, aij, Sijk, i, tr) (1)

Na qual:

- €j € 0 nome de uma entidade;

- &;j € um aspecto da entidade e;. Caso a opinido seja sobre a entidade como um todo, o
aspecto especial GERAL é utilizado;

- Sjjik € 0 sentimento associado ao aspecto a;; da entidade e; e pode ser positivo, negativo
Ou neutro, ou entdo ser expresso por diferentes niveis de intensidade;

- hg é o emissor da opinido;

- 1€ o momento em que a opinido foi expressa pelo emissor hy.

Nesta defini¢do, é importante notar, e isso € reforcado pelos subscritos, que deve haver
correspondéncia entre os itens da quintupla. Vale também ressaltar que todos os componentes
sdo essenciais. A falta, por exemplo, de t; impede que se analise a opinido de acordo com o
tempo. Isto pode ser problematico, ja que a opinido sobre a caracteristica de um produto

emitida no passado pode nao ser mais relevante para os dias atuais.

Como exemplo, pode-se considerar um texto ficticio escrito por um usuario que

comprou uma camera digital, e as opinides extraidas deste texto:
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Jodo, 11 de maio de 2012: “A cAmera é muito boa. E leve e muito facil de usar. Consegue
capturar fotos excelentes. O zoom funciona muito bem. Porém o foco automético é um

pouco lento.
- (Cémera, geral, positivo, Jodo, 11/05/2012)
- (Cémera, peso, positivo, Jodo, 11/05/2012)
- (Cémera, facilidade de uso, positivo, Jodo, 11/05/2012)
- (Cémera, qualidade das fotos, positivo, Jodo, 11/05/2012)
- (Cémera, zoom, positivo, Jodo, 11/05/2012)
- (Cémera, foco automatico, Jodo, negativo, 11/05/2012)

Como se pode observar, foi possivel extrair seis quintuplas do texto. Os aspectos
foram o peso, a facilidade de uso, a qualidade das fotos, 0 zoom e o foco automatico. O

usuario também deixa explicita sua opinido sobre a entidade, de forma geral.

2.2.2 Etapas da Mineracdo de Opinides

Dada a defini¢do de opinido como uma quintupla, é possivel agora definir o objetivo e
as etapas principais da analise de sentimentos (LIU, 2011). O objetivo da ou Mineracdo de
Opinides é, dado um documento d contendo opinides, descobrir todas as quintuplas (e, aj,

Sijkb, Nk, 1) contidas em d.

As tarefas necesséarias para descobrir as quintuplas sdo relacionadas a cada um dos
componentes da quintupla. Primeiramente é necessario descobrir as entidades e; presentes no
documento. Para tanto, é necessario extrair as expressdes que correspondem a entidades no
documento. Apds esse passo, como muitas vezes mais de uma expressao pode corresponder a
mesma entidade, é necessario agrupar as entidades em categorias. Cada entidade deve ser
reconhecida por um Unico nome dentro de uma aplicacdo. O mesmo ocorre com 0S aspectos,

onde mais de uma expressao pode se referir ao mesmo aspecto (LI1U, 2012).

O proximo componente na definicdo de opinido é o sentimento. A este componente
relaciona-se a tarefa de classificar o sentimento sobre determinado aspecto como positivo,
negativo ou neutro. Os outros componentes sao 0 emissor da opinido e o tempo no qual a
opinido foi emitida (LIU, 2012).

Desta forma, Liu (2012) define os seguintes modelos:
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- Entidade: Uma entidade e; € representada por ela mesma como um todo e um conjunto
finito de aspectos A; = {ai1, ai2, ais, ..., &in}. Sendo que e; pode ser expresso com qualquer
componente do conjunto finito de expressdes que denotam a entidade {eei1, eeiy, €€is, ...,

eeis}. Cada aspecto a;; € A; da entidade e; pode ser expressa como qualquer elemento do

conjunto de expressdes que denotam aspectos {aei1, aeir, aes, ..., 8€jjm}-

- Documento de opinido: Um documento de opinido d contem opinides sobre um conjunto
de entidades {es, e, ..., &} € um subconjunto originadas por um conjunto de emissores

{hs, hy, ..., hy}, em algum momento particular.

Definidos esses dois modelos, € possivel definir as tarefas necessarias para atingir o

objetivo da Analise de Sentimentos conforme a definicdo de Liu (2012):

- Tarefa 1: Extracio e categorizagdo das entidades. E necessario extrair e agrupar as
expressdes que denotam entidades, de forma que cada grupo indique uma Unica entidade

€.

- Tarefa 2: Extracdo e categorizacdo dos aspectos: E necessario extrair todas as
expressOes de aspectos das entidades e agrupar essas expressdes de forma que cada
grupo represente um aspecto a;j da entidade e;.

- Tarefa 3: Extracdo e categorizacdo do emissor da opinido. Da mesma maneira que as

outras duas tarefas, € necessario extrair 0s emissores presentes no texto e categoriza-los.

- Tarefa 4: Extracio e padronizacio do tempo. E necessério identificar os tempos em que

as opinides foram emitidas, e padronizar os formatos.

- Tarefa 5: Classificacdo do sentimento em relacéo aos aspectos. E necesséario determinar
se a opinido sobre um aspecto a; € positiva, negativa ou neutra. Ou entdo atribuir uma

classificagdo numérica ao aspecto.

- Tarefa 6: Geragdo das quintuplas de opinido. Montar todas as quintuplas de opiniéo (e;,

aij, Sijki, Nk, 1) expressas no documento d, baseando-se nos resultados acima.

Com as quintuplas de opinido, é possivel criar um sumario de opinides, sendo possivel
assim analisar as opinides de determinado grupo de pessoas tanto quantitativamente quanto
qualitativamente. Um exemplo de sumario de opinifes é apresentado em Liu e Hu (2004), na

Tabela 1. A Figura 4 resume todo o processo de Mineragéo de Opinides:
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Figura 4 - Etapas da Mineracdo de Opinides. Fonte: Adaptado de Liu (2012).

2.2.3 Tipos de Opinides

15

As opinides podem ser classificadas entre opinides regulares e opinides comparativas.

O tipo de opinido normalmente tratada na literatura é a opinido regular, quanto as opinides do

tipo comparativa sao menos comuns (JINDAL e LIU, 2006). As opiniées podem também ser

divididas entre explicitas e implicitas (L1U, 2012).

A opinido regular é o tipo mais simples e é geralmente tratado na literatura

simplesmente como opinido. Pode ser dividida em dois subtipos (LIU, 2011):

- Opinides diretas: Referem-se a opinides expressas diretamente sobre uma entidade ou o

aspecto de uma entidade. Como, por exemplo, em “A qualidade da foto ¢ excelente.”

- Opinides indiretas: S&o expressas indiretamente sobre uma entidade ou aspectos de uma

entidade, baseando-se nos efeitos causados em alguma outra entidade, por exemplo, a

sentenca “Depois da injecdo do medicamento, minha cabeca comegou a doer” descreve
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um efeito colateral indesejavel do medicamento sobre a cabeca. Neste caso, a entidade é o

medicamento, e 0 aspecto € o “efeito na cabeca”.

Outro tipo de opinido refere-se as opinides comparativas. Uma opinido comparativa
expressa uma relacdo de similaridades ou diferencas entre duas ou mais entidades, ou a
preferéncia de emissor da opinido, baseando-se em atributos comuns as entidades (JINDAL e
LIU, 2006). Por exemplo, as sentengas “O presunto da empresa X € mais saboroso que o
presunto da empresa Y ou “A mortadela da empresa A ¢ a mais saborosa” expressam duas

opiniGes comparativas.

As opinides podem também ser divididas entre explicitas e implicitas. Uma opinido
explicita € uma afirmacdo subjetiva que fornece ou uma opinido regular, ou uma comparativa.
Ja uma opinido implicita é uma afirmacéo objetiva que implica em uma opinido regular ou
comparativa (LIU, 2012).

Um exemplo de opinido explicita seria: “O sabor do presunto da empresa X ¢

fantastico!”. Enquanto um exemplo de uma opinido implicita seria: “Formou-se um vale no

colchdo que eu comprei na semana passada”.
2.2.4 Abordagens para Classificacdo de Polaridade de Opinido

Polaridade é o termo usado para designar uma opinido como positiva, negativa ou
neutra. A polaridade de uma opinido pode ser obtida através de varias abordagens. De acordo

com Tsytsarau e Palpanas (2012), existem quatro principais métodos, ou abordagens, para a

classificacdo da polaridade de opinido. Séo eles:
- 0s métodos baseados na aprendizagem de maquina;
- 0s métodos baseados em dicionario;
- 0S meétodos estatisticos;
- e 0s métodos semanticos.

A abordagem baseada em aprendizagem de maquina pode ser dividida em duas
categorias, sendo elas aprendizado supervisionado e aprendizado n&o-supervisionado. No
aprendizado supervisionado, existe um conjunto de treinamento em que se conhece as
entradas do modelo e o resultado que o modelo deve fornecer. J& no aprendizado ndo-

supervisionado, conhece-se somente as entradas do modelo.
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O primeiro trabalho a utilizar aprendizagem de méaquina para a classificacdo da
polaridade de sentimento foi o trabalho de Pang et. al. (2002). Neste trabalho sdo comparados
0s métodos Naive Bayes, Méaxima Entropia, e Support Vector Machines(SVM), na

classificacéo de reviews de filmes.

A abordagem baseada em dicionério se baseia na utilizacdo de um dicionario
construido previamente, contendo palavras de opinido e sua polaridade associada. O
dicionario mais utilizado atualmente é o SentiWordNet (ESULI e SEBASTIANI, 2006;
BACCIANELLA, ESULI e SEBATIANI, 2010).

Para a lingua portuguesa, existe o trabalho desenvolvido por Chaves et. al. (2012),
para a avaliacdo de reviews online do setor de acomodagOes. Este trabalho apresenta o
algoritmo PIRPO, que realiza Analise de Sentimentos no nivel de aspectos em lingua

portuguesa.

Na abordagem estatistica, identifica-se a polaridade de uma palavra ao se estudar a
frequéncia com que essa palavra ocorre em um corpus anotado (MIAO et. al., 2009). Se a
palavra ocorre com mais frequéncia em textos positivos, ela é considerada positiva. Se ocorre
com mais frequéncia em textos negativos, a palavra é negativa. Se ocorre com frequéncia
igual tanto em textos positivos quanto negativos, é considerada neutra (TSYTSARAU e
PALPANAS, 2012).

A abordagem semantica, assim como a abordagem estatistica fornece diretamente a
polaridade de sentimento, porém utiliza-se de principios diferentes para calcular a
similaridade entre palavras. O principio por tras dessa abordagem € que palavras
semanticamente proximas devem receber valores de sentimento similares (TSYTSARAU e
PALPANAS, 2012).

2.2.5 Classificacdo de Sentimento entre Linguagens

A classificacdo de sentimentos entre linguagens € a utilizacdo de técnicas, conjuntos
de dados e heuristicas para classificagdo do sentimento de documentos escritos em uma
determinada linguagem, para classificar documentos escritos em uma linguagem

diferente.Geralmente as ferramentas sdo desenvolvidas para a lingua inglesa.

Existem duas principais motivacdes para a classificacdo de sentimentos entre
linguagens. Na primeira motivacdo, pesquisadores de diferentes paises querem desenvolver

sistemas para analise de sentimentos pra suas proprias linguas. Na segunda motivacao,
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empresas querem conhecer e comparar as opinides de seus clientes sobre seus produtos ou

servicos em diferentes paises (L1U, 2012).

Muita pesquisa ja foi realizada em relacdo a classificacdo de sentimentos para textos
em lingua inglesa, mas por outro lado, a pesquisa para classificacdo de documentos em outras
linguas é escassa. A maioria dos métodos e ferramentas desenvolvidos contemplam a lingua
inglesa (LIU, 2012).

Wan (2008) utilizou recursos para Andlise de Sentimentos em inglés para realizar a
classificacdo de reviews em chinés. Seu método consistiu em realizar a traducdo dos
documentos escritos em chinés para o inglés, utilizando varios sistemas de traducdo
automatica, gerando assim varias versdes em inglés de cada documento originalmente em
chinés. A classificacdo de cada documento é realizada, e em seguida os resultados de cada

versdo sao combinados para retornar o resultado final.

Brooke (2009) também utilizou a traducdo para a lingua inglesa, porém, a linguagem
alvo era o espanhol, e utilizou-se de somente um sistema de traducdo automatica. Apés a
traducdo dos documentos do espanhol para o inglés, o autor usou um método baseado em
dicionario e baseado em aprendizagem de maquina para classificacdo dos documentos em

espanhol.

Wan (2009) propds um metodo de co-treinamento que utilizou um corpus (conjunto
de textos) anotado em inglés para a classificagcdo de reviews em chinés, de forma
supervisionada, sem a utilizacdo de nenhum recurso em chinés. Os reviews em inglés
rotulados sdo traduzidos para o chinés e os reviews em chinés ndo rotulados sdo traduzidos
para o inglés. Em seguida, é utilizado um algoritmo de co-treinamento utilizando SVM para
treinar dois classificadores. Os dois classificadores sdo entdo combinados em um so, e

utilizado para classificar os reviews traduzidos para a lingua inglesa.

No proximo capitulo os Materiais e Métodos utilizados neste trabalho séo

apresentados.
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3 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo sdo apresentados os Materiais e Métodos utilizados no trabalho e a

descricdo detalhada da Metodologia de realizacdo dos experimentos.
3.1 CARACTERIZACAO METODOLOGICA

A Metodologia de Pesquisa adotada neste trabalho foi definida como bibliografica,
exploratoria e experimental. A pesquisa bibliogréafica abrange a leitura, andlise e interpretacdo
de livros, periddicos, documentos, mapas, imagens, manuscritos, etc. Todo material recolhido
deve ser submetido a uma triagem, a partir da qual é possivel estabelecer um plano de leitura.
Trata-se de uma leitura atenta e sistematica que se faz acompanhar de anotacbes e
fichamentos que, eventualmente, poderdo servir a fundamentacdo teodrica do estudo (GIL,
2002).

A realizacdo da pesquisa bibliografica foi embasada em consultas a fontes
bibliogréaficas e de referencial tedrico, tais como: artigos, livros, teses, dissertacdes e sites
com contetdos sobre o setor de servigos, o setor de servigos eletrdnicos (e-services),
qualidade no setor de servigos, qualidade nos e-services, Mineracdo de Opinides e Andlise de
Sentimentos.

Foram consultadas as seguintes bases de dados: SCIELO, IEEE Xplore, SCOPUS e de
congressos da area da Engenharia de Producdo, como o Encontro Nacional de Engenharia de
Producdo (ENEGEP), o Simp6sio de Engenharia de Producdo (SIMPEP) e o Encontro
Mineiro de Engenharia de Producdo (EMEPRO).

Segundo Yin (2006) a pesquisa exploratdria permite uma maior familiaridade entre o
pesquisador e 0 tema pesquisado, visto que este ainda é pouco conhecido, pouco explorado.
Nesse sentido, caso o problema proposto ndo apresente aspectos que permitam a visualizagédo
dos procedimentos a serem adotados, sera necessario que o pesquisador inicie um processo de
sondagem, com vistas a aprimorar ideias, descobrir intuicbes e, posteriormente, construir
hipoteses.

Uma pesquisa exploratoria visa proporcionar maior familiaridade com o problema
com vistas a torna-lo explicito ou a construir hipdteses. Pode-se dizer que esta pesquisa
objetiva o aprimoramento de ideias ou a descoberta de intuigdes. Seu planejamento &,
portanto, bastante flexivel para que possibilite a consideracdo dos mais variados aspectos
relativos ao fato estudado.
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A pesquisa experimental determina um objeto de estudo, selecionam-se as varidveis
que seriam capazes de influencia-lo, definem-se as formas de controle e de observacdo dos

efeitos que a variavel produz no objeto (GIL, 2002).

3.2 CARACTERIZACAO DA EMPRESA DE CLASSIFICADOS ONLINE DE
EMPREGOS

A empresa de classificados online de empregos alvo do estudo atua no mercado
brasileiro desde 1996. Ela oferece tanto 0 andncio de vagas para empresas quanto o cadastro
de curriculos profissionais para os clientes que procuram emprego.O modelo de negdcios
adotado por esta empresa é o de oferecer o andncio de vagas gratuito para as empresas, e
cobrar o servico de busca de vagas e envio de curriculos, dos profissionais que procuram
emprego. Vale ressaltar que esse modelo difere de outras empresas do mesmo segmento no

mundo.

Através dos sistemas da empresa, além de buscar por vagas de emprego, os candidatos
as vagas podem enviar seus curriculos para as vagas anunciadas. As empresas anunciantes,
por sua vez, podem visualizar os curriculos enviados através da plataforma oferecida pela
empresa de classificados online, podendo gerenciar o portfolio de curriculos da vaga, criar e
gerenciar processos seletivos, marcar entrevistas, entre outras acOes relacionadas ao
recrutamento, ou Seja, as empresas anunciantes tém acesso a um sistema de recrutamento

online.

Nessa empresa, como geralmente o objetivo do cliente é conseguir uma posicdo no
mercado de trabalho, apds atingir esta meta é comum que o cliente cancele o servico. 1sso ndo
quer dizer necessariamente que o cliente ndo ficou satisfeito com o servico, mas pode
significar justamente inverso. Por esse motivo, ndo e tarefa trivial avaliar a satisfagdo dos

clientes desta empresa.

A empresa possui uma grande base de dados contendo comentarios dos clientes sobre
0s servicos prestados. Estes comentarios foram coletados atraves de um formulério
apresentado ao cliente no ato do cancelamento do servi¢o. Devido aos motivos ja expostos,
estes comentarios podem ser positivos, indicando que o cliente esta satisfeito, ou negativos,
indicando que o cliente ndo esta satisfeito. Existe ainda a possibilidade do cliente ndo emitir
opinido em relacdo ao servi¢co, ou emitir opinido neutra. Estes comentarios possuem a

caracteristica de serem nao estruturados, ou seja, apresentam erros de grafia, de concordancia
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ou podem ser quase ininteligiveis. Exemplos desses comentérios podem ser encontrados no
Apéndice D.

Desta forma, a retencdo dos clientes ndo pode ser utilizada como parametro para medir
a satisfacdo do cliente. Isso acontece, pois clientes que cancelam o servico podem estar
fazendo isso justamente por ter conseguido um emprego atraves dos servigos da empresa. Por
outro lado, o cliente pode permanecer durante muito tempo utilizando os servigos da empresa,
pois alguns gostam de manterem o servico para verificar e sondar o mercado de trabalho. Em
ambos 0s casos, sendo o0 tempo de permanéncia curto ou longo, o cliente pode tanto estar

satisfeito quanto insatisfeito.

3.3 METODOLOGIA EXPERIMENTAL

A Metodologia Experimental foi dividida em 4 Fases principais:

- Primeira Fase: Selecdo dos Comentarios;

- Segunda Fase: Modelos de Classificacdo dos Comentarios;

- Terceira Fase: Avaliacdo do Desempenho dos Modelos de Classificacdo dos
Comentarios;

- Quarta Fase: Apresentacdo dos Resultados da Mineracgéo de Opinides.

A Figura 5 detalha os passos constituintes de cada uma das Fases.
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Metodologia Experimental - Fases Principais

Primeira fase: Selecio dos Comentarios
Aquisi¢do selegdo selegdo por amostra aleatéria
da base por data tamanho

a Segunda fase: Modelos de Classificacio dos Comentarios N
Repustate Dicionario Naive Bayes
Classificagdo utilizando Classificagdo utilizando Classificagdo utilizando
abordagem baseada no abordagem baseada em abordagem baseada em

software comercial Repustate dicionario aprendizado de maquina
€ 4

!

& Terceira fase: Avalia¢io do Desempenho dos Modelos de Classificagio dos Comentarios \

Selegdo aleatéria Classificagao (anptaqﬁo) Calculo do interrater
de conjunto de manua.l do gonjunto agreement (Kappa)
COmC HEAtios por cinco jurados entre todos 08

diferentes jurados

Célculo do Kappa entre Escolha do modelo com
cada classificador e melhor desempenho
cada jurado

¢ 4

[

Quarta fase: Sumarizacio e Apresentacio dos Resultados da Mineracio de Opinides

4 N

Contabilizagio dos

comentarios classificados Apresentagdo de tabelas
utilizando os métodos e graficos
avaliados
- J

Figura 5 - Fases principais da Metodologia Experimental. Fonte: O Autor.

As quatro Fases séo descritas a seguir:

Primeira Fase: Sele¢do dos Comentarios

Na primeira Fase foram utilizados dados de uma empresa de classificados online de

empregos, que apesar de ter colaborado com a pesquisa autorizando a utilizacdo de sua base
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de dados, ndo permitiu a divulgacdo do seu nome. Os dados desta base foram coletados a
partir de um formulario preenchido pelos clientes da empresa ao cancelar o servico. Cabe
ressaltar que o fato do cliente cancelar o servico ndo significa necessariamente que seu
sentimento seja negativo em relacdo ao servigo, pois como se trata de um servico de
classificados online de empregos, € comum que o cliente cancele o servigo ao se recolocar no

mercado de trabalho.
Os parametros desta base sdo os seguintes:

- Cadigo identificador do comentario;

- Cadigo identificador do cliente;

- Data em que o comentério foi escrito;
- Comentario escrito pelo cliente;

- Nota do servico, atribuida pelo cliente.

Os primeiros quatro parametros podem ser relacionados a quintupla definida em Liu
(2012). Neste trabalho, os comentarios foram tratados de forma a expressar 0s sentimentos
dos clientes sobre os servicos de forma geral, ou seja, no nivel de documento, e ndo no nivel
de aspectos. Desta maneira, o valor dos parametros e; e a;; foi igual. Além desses parametros,
0 quinto parametro da base representou uma nota de 1 a 10, associada aos comentarios,
atribuida pelos clientes aos servicos prestados pela empresa. A Tabela 2 relaciona esses

parametros com a quintupla de opinido.

Tabela 2 - Parametros relacionados as opinides dos usuarios.

Parametro Descricdo
€i Servicos A entidade é o servico prestado pela empresa
ajj Servigos GENERAL - Refere-se também a entidade, pois nao se

esta utilizando nivel de aspectos

Sijk ~ Sentimento  Refere-se ao sentimento associado ao servigo. Parametro a
ser computado

hk Usuério  Usuario que emitiu a opinido. Identificado pelo seu codigo
ti Data Data em que foi emitida a opinido

Fonte: O Autor

A base com os dados esta armazenada em um banco de dados relacional, e possui mais
de seis milhdes de comentarios. Neste trabalho, porém, foram considerados somente 0s
comentarios mais recentes, compreendendo o periodo de Janeiro a Junho de 2013, e um total
de 594.788 comentarios.
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Com o objetivo de eliminar comentérios espurios € a0 mesmo tempo selecionar
aqueles que tenham pelo menos uma sentenga completa, dentre os comentarios selecionados
anteriormente, selecionou-se aqueles que continham 50 ou mais caracteres. O namero de
comentarios caiu, entdo, para 215.462. Parte desses comentarios podem ser encontrados no
Apéndice D.

Nesse nimero foram incluidos comentérios curtos que ocorreram com frequéncia e
que podem indicar opinido, como, por exemplo, comentarios que se resumiram somente as
seguintes palavras:

- “bom”;

- “muito bom”;
- “ruim”;

- “muito ruim”;
- “0timo”;

- “excelente”;

- “péssimo”.

Porém, como ficard evidenciado nas proximas secdes, devido a limitagcbes na
utilizacdo dos softwares de traducdo para a lingua inglesa e para classificacdo dos
comentarios em um dos classificadores, do conjunto anterior de 215.462, selecionou-se
aleatoriamente uma amostra de 2.500 comentarios. Amostra essa, segundo (SAMOHYL,

2009), suficiente para representar o conjunto de comentarios dos clientes da empresa.

- Segunda Fase: Modelos de Classificacdo dos Comentarios

A fim de explorar os Modelos de Classificagdo ou Classificadores dos comentarios
que melhor se adaptaram ao problema proposto, optou-se por aplicar trés deles:

- O primeiro Modelo de Classificacdo dos comentérios aplicado utilizou um

software comercial chamado Repustate (Repustate, 2014).

- O segundo Modelo de Classificagdo dos comentarios aplicado utilizou um
Dicionario chamado SentiLex (SILVA, CARVALHO e SARMENTO, 2012).

- O terceiro Modelo de Classificagdo dos comentérios aplicado utilizou o
aprendizado de maquina por meio da técnica Naive Bayes (PANG et. al., 2002;
GAMALLO e GARCIA, 2014).

Os Modelos de Classificacdo sao detalhados a seguir:
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- Modelo de Classificagdo dos Comentarios com o Classificador baseado no

Repustate

Escolheu-se aplicar o Modelo de Classificacdo dos comentarios baseado no Repustate,

por se tratar de uma ferramenta consolidada no mercado (REPUSTATE, 2014a). Porém a

ferramenta ndo oferece suporte a lingua portuguesa. Por esse motivo, utilizou-se o artificio de

realizar a traducdo automética dos comentarios antes de envid-los a ferramenta, em um

processo conhecido com Analise de Sentimentos entre Linguagens (cross-language Sentiment
Analysis) (WAN, 2009; LIU, 2012). A Figura 6 apresenta o Modelo de Classificacdo dos

comentarios baseado no Repustate.

Classificacdo com Repustate

i Traducio para a lingua inglesa

Desenvolvimento de Tradugédo dos Gravagdo dos
software. em Python para SO S comentarios traduzidos
automatizagdo do acesso a lingua inglesa via em bando de dados

ao Google Translate Google Translate

\

l

4 Calculo dos scores de sentimento

Desenvolvimento de

software em python para Coleta dos scores de Gravag:é? dos scores
automatizagdo do acesso sentimento calculados de sentimento em
pelo Repustate banco de dados

ao Repustate

l

4 Classificacio da polaridade de sentimento

Separagdo dos comentarios

e atribui¢@o de classe Gravacao das polaridades
por faixa de score, de de sentimento em banco
acordo com documentagao de dados

do Repustate

Figura 6 — Modelo de Classificagdo dos Comentérios baseado no Repustate. Fonte: O Autor
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O primeiro passo para a classificacdo dos comentarios com o Repustate é a tradugdo
para a lingua inglesa. Utilizou-se para este fim, o software Google Translate (GOOGLE,
2013a).

Como a API (Application Programming Interface) fornecida pelo Google para
traducdo € um servico pago (GOOGLE, 2013b), utilizou-se o servico de traducéo através do
formulério disponivel gratuitamente em Google (2013a). Porém, como este é um trabalho
tedioso e propenso a erros se feito manualmente, desenvolveu-se um programa na linguagem
Python (PYTHON SOFTWARE FOUNDATION, 2014), utilizando a ferramenta Selenium
(SELENIUM, 2014) para automatizar esta tarefa (Apéndice A).

A ferramenta Selenium é normalmente utilizada para automacéo de testes funcionais
para garantia de qualidade em softwares desenvolvidos para a Web. O software desenvolvido
leu os comentarios armazenados em banco de dados, simulando em seguida a entrada de cada
um desses comentarios no formulério do Google Translate. Apds isso, colheu os resultados
dessa mesma pégina, gravando-os em banco de dados.

Apds a traducdo dos comentarios, realizou-se a obtencdo dos scores de sentimento
fornecidos pelo Repustate. Esses scores, de acordo com a documentacdo do software
(REPUSTATE, 2013b) variam de -1 a 1, com valores positivos representando sentimento
positivo, valores negativos, representando sentimentos negativos, e valores proximos de zero

representando sentimentos neutros.

Novamente, pelo fato do acesso a APl do Repustate ser pago, desenvolveu-se um
software em Python com a ferramenta Selenium para automatizar as tarefas de ler os
comentarios traduzidos do banco de dados, envia-los ao formulario, capturar os resultados e

armazena-los em banco de dados. O software é apresentado no Apéndice B.

Finalmente, separou-se 0s comentéarios pela polaridade de sentimentos. Para a
classificacdo dos comentérios em relacdo a polaridade, foram consideradas trés classes, para

representar os comentarios positivos, negativos e neutros.

Scores negativos representam sentimentos negativos, ou opinido desfavoravel. Scores
positivos representam sentimentos positivos ou favoraveis, e scores proximos de 0,0
representam neutralidade em relagcdo aos sentimentos (REPUSTATE, 2013b). A Tabela 3
indica quais intervalos foram utilizados para considerar o0 sentimento expresso em um

comentario como negativo, positivo ou neutro.



27

Tabela 3 - Intervalos de score para classificacdo de sentimentos com o Repustate

Intervalo Sentimento
-1,00 <=score< -0,10 Negativo
-0,10 <= score<= 0,10 Neutro
0.10 <score<=1.00 Positivo

Fonte: O Autor.

- Modelo de Classificagdo dos Comentarios com o Classificador Baseado em
Dicionario.

A outra abordagem utilizada para classificacao foi baseada em dicionario, que se valeu

de um Iéxico de sentimentos em portugués chamado SentiLex (SILVA, CARVALHO e

SARMENTO, 2012). A Figura 7 apresenta o Modelo de Classificagdo dos comentarios

baseado em Dicionério.

O primeiro passo para a classificagdo dos comentarios utilizando o método de
classificacdo baseado em dicionério foi a obtencdo de um léxico de sentimentos na lingua
portuguesa. Escolheu-se utilizar o SentiLex, um Iéxico para o portugués que possui, em sua
versdo atual, 7.014 lemas e 82.347 formas flexionadas. Em seguida, foi desenvolvido um
software em Python para representar computacionalmente o SentiLex. O software leu o
arquivo de formas flexionadas do SentiLex e criou uma estrutura de dados na qual foi

possivel realizar consultas por formas flexionadas.
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Classificacao Baseada em Dicionario

C Aquisiciio do léxico de sentimento SentiLex R

Desenvolvimento
de classe em Python
para representagio
computacional do
Sentilex

\_ )

|

Aquisigdo do SentiLex
junto aos autores

4 Calculo dos scores de sentimento )
Desenvolvimento de
Desenvolvimento de software em Python
classe em Python para utilizando a biblioteca
calculo do score de NLTK para o
sentimento processamento
dos comentdrios
_ l /
4 Classificacio da polaridade de sentimento N
Execugio do software Gravagio dos scores
para célculo do score e polaridades
e classificago de sentimento em banco
dos comentdrios de dados
N _/

Figura 7 - Modelo de Classificacdo dos Comentarios baseado em Dicionario. Fonte: O Autor.

O préximo passo foi calcular os scores de sentimento associados a cada comentario.
Vale notar que esse score de sentimento ndo tem relagédo com o score de sentimento fornecido

pelo Repustate. O processo para o calculo dos scores de sentimentos esta descrito a seguir:
a. O comentario é dividido em sentengas;

b. Para cada palavra na sentenca, é feita uma busca no SentiLex-PT para ver se ela se

encontra entre as formas flexionadas;

c. Caso a forma flexionada seja encontrada, guarda-se o score de sentimentos referente

aquela forma;
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d. Para a palavra onde se encontrou correspondéncia no SentiLex, verifica-se se existe
palavra que representa negacdo, até duas posi¢des antes de sua ocorréncia. Caso a
palavra representando negacao seja encontrada, multiplica-se o score encontrado por
_1’

e. Somam-se todos os scores encontrados para a sentenca;
f. Repete-se 0 processo para todas as sentencas;

g. Realiza-se a soma dos scores de todas as sentencas, sendo esse 0 score associado ao

comentario.

Apos o célculo dos scores de sentimento foi realizada a classificacdo dos comentéarios

da seguinte maneira:
- Comentarios com score > 0 foram classificados como positivos;
- Comentarios com score <0 foram classificados como negativos;
- Comentarios com score = 0 foram classificados como neutro.

Apos o célculo do score e a classificagdo, esses resultados sdo armazenados em banco
de dados.

- Modelo de Classificacdo dos Comentarios com o Classificador Baseado em Naive
Bayes.

O terceiro Método de Classificacdo dos comentarios foi baseada em aprendizado de
maquina foi o Naive Bayes. A Figura 8 apresenta 0 Modelo de Classificacdo dos comentarios

baseado no Naive Bayes.
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4 Treinamento do classificador Naive Bayes
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Figura 8 - Modelo de Classificacdo dos Comentéarios baseado no Naive Bayes. Fonte: O Autor.
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Foi realizada inicialmente uma selecdo aleatéria na base de dados, separando
seiscentos comentérios. Foi entdo criado um software em Python para auxiliar a marcagéo
desses comentarios. O software apresentou cada um dos comentarios a um especialista,
oferecendo a opc¢do de marca-lo como positivo, negativo ou neutro. O proprio software foi

encarregado de gravar a marcagdao em banco de dados.

Para possibilitar a utilizacdo dos recursos da biblioteca NLTK (Natural Language
Tookit) (BIRD, LOPER e KLEIN, 2009), o conjunto de treinamento foi convertido para o
formato utilizado pela NLTK.

Esse formato consiste em um diretério no sistema de arquivos do computador,
contendo trés subdiretdrios para armazenar respectivamente 0s comentarios positivos, neutros
e negativos. Cada arquivo dentro desses diretdrios contem somente um comentario, e 0 nome
dos arquivos representam o cddigo identificador do comentario. Depois de realizado esse
procedimento, foi necessaria a implementacdo de uma interface para tornar acessiveis 0s

comentarios como se fossem um corpus (conjunto de textos)da NLTK.

A fase seguinte consistiu em se realizar o treinamento do classificador Naive Bayes
utilizando o conjunto de treinamento concebido nas etapas anteriores. Utilizou-se a

implementacdo do classificador existente na propria biblioteca NLTK.

Criou-se entdo uma rotina computacional para extracdo dos parametros a serem
utilizados pelo classificador. Em seguida, criou-se um filtro para desconsiderar caracteres de
pontuacdo como parametro para classificacdo. Entdo, selecionaram-se as palavras que
ocorreram com maior frequéncia no corpus de treinamento. Os parametros para treinamento e
classificagdo passados ao classificador consistem em uma lista com essas palavras e a

informac&o se cada palavra foi encontrada ou ndo no texto que esté sendo classificado.

Iniciou-se o treinamento com as 100 palavras mais frequentes no corpus, separando-se
uma parte do conjunto de treinamento para os testes. O conjunto de testes foi definido com
100 comentarios, enquanto o conjunto de treinamento foi definido com 500 comentarios. Foi
entdo realizado o treinamento propriamente dito, iniciando-se um processo iterativo para
determinacdo da quantidade 6tima de pardmetros, aumentando-se a quantidade de parametros
em passos de 50 palavras e observando-se o valor da acuracia da classificacdo para se
determinar o ponto de overfitting (a memorizacdo dos dados pelo modelo, ao invés da
generalizacdo).
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ApOs encontrar a quantidade 6tima de parametros para o classificador e o corpus
utilizado, realizou-se o treinamento do classificador Naive Bayes com esses parametros.
Entdo, efetuou-se a classificagdo dos comentarios e a gravacdo dos resultados em banco de

dados através de software desenvolvido na linguagem Python utilizando a biblioteca NLTK.

- Terceira Fase: Avaliagdo do Desempenho dos Modelos de Classificagdo dos

Comentarios

Para saber se uma dada caracterizacdo/classificacdo de um objeto é confiavel, é
necessario ter este objeto caracterizado ou classificado vérias vezes, por exemplo, por mais de

um jurado ou juiz.

Assim, a Terceira Fase teve por objetivo medir o desempenho dos trés classificadores.
Para este fim, inicialmente foi solicitado a cinco jurados voluntarios gque examinassem um
conjunto de 150 comentérios e os classificassem como positivos, negativos ou neutros. Esse
conjunto ndo possui intersec¢cdo com o conjunto de treinamento. O texto com as instrucoes

aos jurados pode ser encontrado no Apéndice C, e os cinco jurados possuem o seguinte perfil:
-S&o brasileiros;
- S80 maiores de 21 anos de idade;
- Possuem curso superior;
- Possuem familiaridade com tecnologia.

O resultado da classificacao realizada pelos cinco jurados foi armazenado em banco de

dados.

Antes de verificar a concordancia dos classificadores com os jurados, é importante
verificar a concordancia entre os proprios jurados. 1sso é necessario, pois por se tratar de uma
tarefa subjetiva, pode ser que os jurados ndo concordem em todas as classificagcdes. Essa

verificacdo serve para avaliar o quéo perto os classificadores chegam de um jurado humano.

Para avaliar o desempenho dos Modelos de Classificagdo dos comentarios, ou seja,
verificar a concordancia (interrater agreement) entre os jurados e entre os jurados e 0sS

classificadores, foi utilizado o indice Kappa baseado na construcdo da Matriz de Confuséo.
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O indice Kappa ¢ usado para descrever a concordancia entre dois ou mais juizes, ou
entre dois métodos de classificacdo (SIEGEL e CASTELLAN, 1988; BANERJEE et. al.,
1999; FLEISS, LEVIN e PAIK, 2003). O célculo de Kappa leva em consideracdo além da
concordancia percentual entre os jurados, também a concordancia que seria esperada ao
acaso, de acordo com a Equacéo (2).

« - PO- P@)

1- P(a) @)

Onde P(c) é a concordancia observada e P(a) é a concordancia esperada ao acaso,
baseando-se nas observacOes para calcularas probabilidades de cada jurado atribuir
aleatoriamente uma das classes. Quando os jurados concordam em todas as observacdes, 0
valor de K € igual a 1. Por outro lado, caso a concordancia entre os jurados seja igual a

concordancia esperada ao acaso, K é igual a zero.

A Tabela 4 apresenta fornece a interpretacdo para os valores de Kappa, de acordo com

os valores obtidos.

Tabela 4 - Interpretacdo dos valores de Kappa.

Intervalo Nivel de Concordancia
< 0,00 Sem concordancia
0,00a0,20 Fraca
0,21a0,40 Leve
0,41a0,60 Moderado
0,61a0,80 Bom
0,81a1,00 Muito bom

Fonte: Landis e Koch (1997)

A Matriz de Confusé@o quantifica quantos exemplos do conjunto seriam classificados
bem pelo classificador utilizado. Os exemplos na diagonal principal desta matriz sdo o0s
exemplos bem classificados, enquanto os exemplos fora dessa diagonal sdao os exemplos mal
classificados (BERNARDES, 2006).

A Matriz de Confuséo permite visualizar ndo somente a acuracia global de um dado
classificador, mas também como este se comporta ao classificar os exemplos em cada
categoria (CAMPBELL, 2002).
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Na Tabela 5 é apresentado um exemplo de Matriz de Confusdo entre um classificador
e um jurado humano. Na diagonal principal da matriz (na cor cinza), estdo representados 0s
elementos que foram classificados da mesma forma tanto pelo jurado quanto pelo
classificador. Os demais elementos indicam onde houve divergéncia na classificacéo.

Tabela 5-Exemplo de Matriz de confuséo.
Classificador

Negativo Neutro Positivo Total

S Negativo 17 17 3 37
§ Neutro 10 13 12 35
= Positivo 5 17 56 78

Total 32 47 71 150

Fonte: O Autor

Portanto, para a avaliagdo da concordancia, montou-se as Matrizes de Confusdo e
calculou-se o indice Kappa para cada par de voluntarios, na seguinte sequéncia: jurado 1 com
jurado 2, jurado 1 com jurado 3, jurado 1 com jurado 4, jurado 1 com jurado 5, jurado 2 com
jurado 3, jurado 2 com jurado 4, jurado 2 com jurado 5, jurado 3 com jurado 4, jurado 3 com

jurado 5 e jurado 4 com jurado 5.

Apos obter a concordancia entre os jurados as Matrizes de Confusdo foram montadas e
o0 indice Kappa calculado para avaliar a concordancia entre os jurados e os classificadores.
Escolheu-se entdo o classificador com melhor desempenho, ou seja, o classificador cuja

resposta mais se aproximou dos jurados humanos.

Em seguida foi realizada a analise da divergéncia entre os classificadores e os jurados.
Para tanto, escolheu-se os comentarios que foram classificados unanimemente pelos jurados,
e que ao mesmo tempo divergiram dos classificadores. Dentre esses comentarios, foram
escolhidos exemplos, e realizada andlise de cada um desses comentarios a fim de explicar a

divergéncia.
- Quarta Fase: Sumarizacdo e Apresentacdo dos Resultados da Mineragdo de Opinides
Nesta Fase os resultados foram sumarizados e apresentados. Foi criada uma tabela

apresentando a porcentagem dos comentarios que foram classificados em cada faixa pelo

classificador que apresentou melhor desempenho.

Além disso, foram criados gréficos com o resultado da Mineragdo de Opinides,
utilizando cada um dos classificadores. Os graficos mostraram a distribuicdo dos sentimentos

agrupados més a més, no periodo estudado. Para cada classificador foram criados dois
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graficos, um com a distribuicdo absoluta dos sentimentos, e outro com a distribui¢do

percentual.

No proximo capitulo sdo apresentados e discutidos os resultados experimentais

obtidos pela classificacdo realizada pelos jurados e pelos Modelos de Classificagéo.
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4  APRESENTACAO E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos a partir dos experimentos
realizados. Primeiramente sdo apresentados os resultados de cada um dos Modelos de
Classificacdo dos comentarios (Classificadores). Em seguida, sdo apresentados os resultados

da classificacdo do conjunto de validacéo, realizada pelos jurados.

A etapa seguinte apresenta as Matrizes de Confusdo e a concordancia entre cada um
dos jurados. A seguir sdo apresentados o calculo da concordancia entre cada um dos jurados e
cada um dos métodos de classificacdo utilizados, além da analise e discussdo sobre o

desempenho dos classificadores.

ApoOs esta etapa, foi realizada a analise dos comentarios em que houve divergéncia
entre os jurados e os classificadores. Finalmente a Ultima secdo apresenta a Mineracdo de

Opinides.
4.1 RESULTADOS DOS MODELOS DE CLASSIFICA(}AO

A partir dos scores obtidos por meio do programa de computador desenvolvido pelo
autor deste trabalho com o auxilio do Repustate, conforme descrito no capitulo de Materiais e
Métodos, os comentarios foram classificados entre positivos, negativos ou neutros. Esses
comentarios foram classificados de acordo com os intervalos definidos no capitulo anterior,
na Tabela 4, conforme Miranda e Sassi (2014), e foram obtidos os resultados apresentados na
Tabela 6.

Tabela 6 - Classificacdo dos Comentarios com o Classificador baseado no Repustate

Sentimento Quantidade Porcentagem
Negativo 595 23,80
Neutro 650 26,00
Positivo 1255 50,20
Total 2500 100,00

Fonte: O Autor
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Nos resultados obtidos com o classificador baseado no Repustate, observa-se uma
predominancia de comentérios classificados como positivos, seguidos pelos comentérios

neutros e por ultimo os comentarios negativos.

Os mesmos comentarios foram classificados pelo classificador baseado em Dicionario
(SentiLex), conforme descrito no capitulo de Materiais e Métodos. Os resultados desta
classificacdo sdo apresentados na Tabela 7.

Tabela 7 - Classificacdo dos comentarios com o Classificador baseado em Dicionario

(SentiLex)
Sentimento Quantidade Porcentagem
Negativo 573 22,92
Neutro 733 29,32
Positivo 1194 47,76
Total 2500 100,00

Fonte: O Autor
Observa-se uma distribuicdo semelhante com os resultados obtidos com o

classificador baseado no Repustate, com predominancia dos positivos, seguido dos neutros e

por Gltimo os negativos.

Por ltimo, os comentarios foram classificados utilizando o classificador baseado em
aprendizado de maquina usando a técnica Naive Bayes (conforme descrito no capitulo de

Materiais e Métodos). Os resultados da classificacdo sao apresentados na Tabela 8.

Tabela 8 - Classificacdo dos Comentarios com Naive Bayes

Sentimento Quantidade Porcentagem
Negativo 672 26,88
Neutro 33 1,32
Positivo 1795 71,80
Total 2500 100,00

Fonte: O Autor

Ao observar os resultados da classificagdo com Naive Bayes, verifica-se que a
distribuicdo das classes ¢ bem diferente da obtida por meio das outras duas abordagens.

Apesar da predominancia de positivos, esta € muito mais acentuada. Observa-se ainda que 0s
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comentarios neutros chegam somente a pouco mais de 1,32%, nUumero esse que acaba

contrastando muito com os obtidos pelos outros classificadores.

4.2 RESULTADOS DA VALIDACAO PELOS JURADOS

Nesta secdo sdo apresentados os resultados da classificacdo do conjunto de validagéo
pelos jurados. A Tabela 9 até a Tabela 13 apresentam os resultados da classificacdo realizada

por cada um dos jurados.

Tabela 9 - Classificacdo dos Comentarios pelo Jurado 1

Sentimento Quantidade Porcentagem
Negativo 40 26,67
Neutro 36 24,00
Positivo 74 49,33
Total 150 100,00

Fonte: O Autor

Tabela 10 - Classificagdo dos Comentarios pelo Jurado 2

Sentimento Quantidade Porcentagem
Negativo 41 27,33
Neutro 34 22,67
Positivo 75 50,00
Total 150 100,00

Fonte: O Autor



Tabela 11 - Classificagdo dos Comentarios pelo Jurado 3

Sentimento Quantidade Porcentagem
Negativo 30 20,00
Neutro 40 26,67
Positivo 80 53,33
Total 150 100,00

Fonte: O Autor

Tabela 12 - Classificacdo dos Comentarios pelo Jurado 4

Sentimento Quantidade Porcentagem
Negativo 46 30,67
Neutro 22 14,67
Positivo 82 54,67
Total 150 100,00

Fonte: O Autor

Tabela 13 - Classificacdo dos Comentarios pelo Jurado 5

Sentimento Quantidade Porcentagem
Negativo 37 24,67
Neutro 35 23,33
Positivo 78 52,00
Total 150 100,00

Fonte: O Autor
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Apesar do conjunto classificado pelos jurados se tratar da mesma amostra extraida

aleatoriamente do conjunto inicial de 2500 comentarios, conforme descrito em Materiais e

Métodos, fica evidente que houve divergéncia na classificacdo, com se pode observar
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comparando-se 0 numero de elementos atribuidos a cada uma das classes, por cada jurado.

Porém, ainda se observa que houve predominancia dos comentarios positivos.
4.3 AVALIACAO DA CONCORDANCIA ENTRE OS JURADOS

Observando-se os resultados da classificacdo entre os jurados, percebe-se que a
concordancia entre eles ndo é total. Porém, ndo fica claro, pela distribuicdo percentual
mostrada na se¢do anterior, qual o nivel de concordancia entre eles, pois n&o foi evidenciado,
para cada amostra, se houve classificacdo divergente ou ndo, ou qual foi o nimero de
classificacfes divergentes. Nesta secdo, por meio das Matrizes de Confusdo, e do célculo do

Kappa, quantificou-se esta concordancia.

Sdo apresentadas a seguir as Tabelas contendo as Matrizes de Confusdo, e o calculo da

concordancia entre os jurados.

A Tabela 14 apresenta a Matriz de Confusdo entre o Jurado 1 e Jurado 2.

Tabela 14 - Matriz de Confusdo entre o Jurado 1 e o Jurado 2

Jurado 2
Negativo Neutro Positivo Total
o Negativo 35 3 2 40
3 Neutro 6 27 3 36
= Positivo 0 4 70 74
Total 41 34 75 150

Fonte: O Autor
Os dados calculados para os jurados 1 e 2 foram:
1.  Concordéancia entre os jurados: 132 (88%)
Concordancia esperada somente pelo acaso: 56,1 (37,4%)
Kappa = 0,808
Erro padréo do Kappa = 0,042
Intervalo de confianca 95%: 0,727 a 0,890

© o~ w N

Concordancia considerada muito boa

A Tabela 15 apresenta a Matriz de Confuséo entre o Jurado 1 e Jurado 3.

Tabela 15 - Matriz de Confuséo entre o Jurado 1 e o Jurado 3

Jurado 3
Negativo Neutro Positivo Total
o Negativo 28 11 1 40
3 Neutro 2 27 7 36
= Positivo 0 2 72 74
Total 30 40 80 150

Fonte: O Autor
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Os dados calculados para os jurados 1 e 3 foram:

1.
2.
3
4.
5
6

Concordancia entre os jurados: 127 (84, 67%)
Concordancia esperada somente pelo acaso: 57,1 (38,04%)
Kappa = 0,753

Erro padrdo do Kappa = 0,046

Intervalo de confianca 95%: 0,663 a 0,842

. Concordancia considerada boa

A Tabela 16 apresenta a Matriz de Confuséo entre o Jurado 1 e Jurado 4.

Tabela 16 - Matriz de Confusdo entre o Jurado 1 e o Jurado 4

Jurado 4
Negativo Neutro Positivo Total
< Negativo | 38 1 1 40
3 Neutro 8 20 8 36
= Positivo 0 1 73 74
Total 46 22 82 150

Fonte: O Autor

Os dados calculados para os jurados 1 e 4 foram:

1
2
3
4.
5
6

. Concordancia entre os jurados: 131 (87,33%)

. Concordéancia esperada somente pelo acaso: 58 (38,67%)

Kappa = 0,793
Erro padrdo do Kappa = 0,043
Intervalo de confianca 95%: 0,727 a 0,890

. Concordancia considerada muito boa

A Tabela 17 apresenta a Matriz de Confuséo entre o Jurado 1 e Jurado 5.

Tabela 17 - Matriz de Confusdo entre o Jurado 1 e o Jurado 5

Jurado 5
Negativo Neutro Positivo Total
= Negativo | 34 4 2 40
8 Neutro 3 29 4 36
=  Positivo 0 2 72 74
Total 37 35 78 150

Fonte: O Autor

Os dados calculados para os jurados 1 e 5 foram:

1.

Concordancia entre os jurados: 135 (90%)
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Concordancia esperada somente pelo acaso: 56,7 (37,83%)
Kappa = 0,839

Erro padrdo do Kappa = 0,037

Intervalo de confianca 95%: 0,763 a 0,915

Concordancia considerada muito boa

A Tabela 18 apresenta a Matriz de Confusao entre o Jurado 2 e Jurado 3.

Tabela 18 - Matriz de Confusao entre o Jurado 2 e o Jurado 3

Jurado 3
Negativo Neutro Positivo Total
S Negativo | 28 13 0 41
3 Neutro 2 24 8 34
=  Positivo 0 3 72 75
Total 30 40 80 150

Fonte: O Autor

Os dados calculados para os jurados 2 e 3 foram:

1
2
3
4.
5
6

. Concordancia entre os jurados: 124 (82,67%)

. Concordancia esperada somente pelo acaso: 57 (38,18%)

Kappa = 0,720
Erro padrdo do Kappa = 0,048
Intervalo de confianca 95%: 0,626 a 0,813

. Concordancia considerada boa

A Tabela 19 apresenta a Matriz de Confuséo entre o Jurado 2 e Jurado 4.

Tabela 19 - Matriz de Confuséo entre o Jurado 2 e o Jurado 4

Jurado 4
Negativo Neutro Positivo Total
S Negativo | 38 2 1 41
3 Neutro 7 19 8 34
= Positivo 1 1 73 75
Total 46 22 82 150

Fonte: O Autor

Os dados calculados para os jurados 2 e 4 foram:
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Concordancia entre os jurados: 130 (86,67%)
Concordancia esperada somente pelo acaso: 58,6 (39,04%)
Kappa = 0,781

Erro padrdo do Kappa = 0,044

Intervalo de confiangca 95%: 0,695 a 0,867

Concordancia considerada boa

o g~ w e

A Tabela 20 apresenta a Matriz de Confusdo entre o Jurado 2 e Jurado 5.

Tabela 20 - Matriz de Confusdo entre o Jurado 2 e o Jurado 5

Jurado 5
Negativo Neutro Positivo Total
S Negativo | 34 6 1 41
3 Neutro 3 27 4 34
= Positivo 0 2 73 75
Total 37 35 78 150

Fonte: O Autor

Os dados calculados para os jurados 2 e 5 foram:

1. Concordancia entre os jurados: 132 (88%)

2. Concordancia esperada somente pelo acaso: 56,1 (37,4%)
3. Kappa = 0,808

4. Erro padrdo do Kappa = 0,042

5. Intervalo de confianca 95%: 0,727 a 0,890

6

. Concordancia considerada muito boa

A Tabela 21 apresenta a Matriz de Confuséo entre o Jurado 3 e Jurado 4.

Tabela 21 - Matriz de Confuséo entre o Jurado 3 e o Jurado 4

Jurado 4
Negativo Neutro Positivo Total
C Negativo | 29 1 0 30
3 Neutro 16 16 8 40
= Positivo 1 5 74 80
Total 46 22 82 150

Fonte: O Autor

Os dados calculados para os jurados 3 e 4 foram:
1. Concordancia entre os jurados: 119 (79,33%)

2. Concordancia esperada somente pelo acaso: 58,8 (39,20%)
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Kappa = 0,660
Erro padrdo do Kappa = 0,050
Intervalo de confianca 95%: 0,562 a 0,758

Concordancia considerada boa

o o k~ w

A Tabela 22 apresenta a Matriz de Confuséo entre o Jurado 3 e Jurado 5.

Tabela 22 - Matriz de Confusao entre o Jurado 3 e o0 Jurado 5

Jurado 5
Negativo Neutro Positivo Total
C Negativo | 26 3 1 30
3 Neutro 11 24 5 40
= Positivo 0 8 72 80
Total 37 35 78 150

Fonte: O Autor

Os dados calculados para os jurados 3 e 5 foram:

1. Concordancia entre os jurados: 122 (81,33%)

2. Concordancia esperada somente pelo acaso: 58,3 (38,89%)
3. Kappa =0,695

4. Erro padrdo do Kappa = 0,050

5. Intervalo de confianca 95%: 0,596 a 0,793

6

. Concordancia considerada boa

A Tabela 23 apresenta a Matriz de Confuséo entre o Jurado 4 e Jurado 5.
Tabela 23 - Matriz de Confuséo entre o Jurado 4 e o Jurado 5

Jurado 5
Negativo Neutro Positivo Total
Y Negativo | 37 8 1 46
8 Neutro 0 19 3 22
= Positivo 0 8 74 82
Total 37 35 78 150

Fonte: O Autor

Os dados calculados para os jurados 4 e 5 foram:

1. Concordancia entre os jurados: 130 (86,67%)

2. Concordancia esperada somente pelo acaso: 59,1 (39,41%)
3. Kappa =0,780

4. Erro padrdo do Kappa = 0,044
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5. Intervalo de confianca 95%: 0,693 a 0,866
6. Concordancia considerada boa

Como observado, a concordancia entre os jurados nédo foi total, fato que fica evidente
quando se verifica a porcentagem de classificacGes coincidentes entre os jurados que varia de
79,33% a 90%. Essa divergéncia fica também evidente ao se examinar as Matrizes de
Confuséo.

Ao se observar os valores do indice Kappa calculados para os jurados, € possivel
quantificar esta concordancia. Verifica-se que estes valores variam de 0,660 a 0,839, ou seja,

indicam concordancia variando de boa a muito boa.

Esses valores percentuais de classificagdes coincidentes e os valores do Kappa
demonstram que classificar os comentarios dos clientes da empresa em questdo nao € tarefa
trivial, mesmo para seres humanos. Na proxima secdo sdo apresentados os calculos de

concordéncia entre os jurados e os classificadores.

4.4 AVALIACAO DA CONCORDANCIA ENTRE OS JURADOS E 0S
CLASSIFICADORES

Sdo apresentadas nesta secdo as Tabelas contendo as Matrizes de Confuséo e o calculo
do Kappa entre cada Jurado e os trés classificadores (classificador baseado no Repustate,
classificador baseado em Dicionéario e classificador baseado em Naive Bayes). Em seguida,
determinou-se o desempenho dos classificadores quando comparados a classificacdo feita

pelo ser humano.

4.4.1 Classificador Repustate com os Jurados

As Tabelas a seguir apresentam os resultados da classificagdo com o Repustate.

A Tabela 24 apresenta a Matriz de Confuséo entre o Jurado 1 e 0 Repustate.



Tabela 24 - Matriz de Confusdo entre o Jurado 1 e o Repustate.

Repustate
Negativo Neutro Positivo Total
o Negativo 11 11 18 40
8 Neutro 14 12 10 36
=  Positivo 6 10 58 74
Total 31 33 86 150

Fonte: O Autor

Os dados calculados para o Jurado 1 e o classificador Repustate foram:
1. Concordancia entre classificador e o jurado: 81 (54%)

2. Concordancia esperada somente pelo acaso: 58,6 (39,08%)

3. Kappa = 0,245

4. Erro padrdo do Kappa = 0,059

5. Intervalo de confianca 95%: 0,130 a 0,360

6

. Concordancia considerada leve

A Tabela 25 apresenta a Matriz de Confuséo entre o Jurado 2 e 0 Repustate.

Tabela 25 - Matriz de Confusdo entre o Jurado 2 e 0 Repustate.

Repustate
Negativo Neutro Positivo Total
S Negativo | 13 11 17 41
3 Neutro 13 9 12 34
= Positivo 5 13 57 75
Total 31 33 86 150

Fonte: O Autor

Os dados calculados para o Jurado 2 e o classificador Repustate foram:
1. Concordancia entre classificador e o jurado: 79 (54%)

2. Concordancia esperada somente pelo acaso: 59 (39,30%)

3. Kappa =0,220

4. Erro padrdo do Kappa = 0,059

5. Intervalo de confianga 95%: 0,105 a 0,335

6

. Concordancia considerada leve

A Tabela 26 apresenta a Matriz de Confuséo entre o Jurado 3 e o Repustate.



Tabela 26 - Matriz de Confusdo entre o Jurado 3 e 0 Repustate.

Repustate
Negativo Neutro Positivo Total
T Negativo | 10 7 13 30
8 Neutro 11 13 16 40
=  Positivo 10 13 57 80
Total 31 33 86 150

Fonte: O Autor

Os dados calculados para o Jurado 3 e o classificador Repustate foram:
1. Concordancia entre classificador e o jurado: 80 (53,33%)

2. Concordancia esperada somente pelo acaso: 60,9 (40,58%)

3. Kappa =0,215

4. Erro padrdo do Kappa = 0,062

5. Intervalo de confianca 95%: 0,093 a 0,336

6

. Concordancia considerada leve

A Tabela 27 apresenta a Matriz de Confusdo entre o Jurado 4 e o Repustate.

Tabela 27 - Matriz de Confuséo entre o Jurado 4 e 0 Repustate.

Repustate
Negativo Neutro Positivo Total
¥ Negativo | 12 16 18 46
3 Neutro 10 5 7 22
= Positivo 9 12 61 82
Total 31 33 86 150

Fonte: O Autor

Os dados calculados para o Jurado 4 e o classificador Repustate foram:
1. Concordancia entre classificador e o jurado: 78 (52%)

2. Concordancia esperada somente pelo acaso: 61,4 (40,91%)

3. Kappa=0,188

4. Erro padréo do Kappa = 0,057

5. Intervalo de confianga 95%: 0,077 a 0,299

6

. Concordancia considerada fraca
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A Tabela 28 apresenta a Matriz de Confuséo entre o Jurado 5 e 0 Repustate.

Tabela 28 - Matriz de Confusdo entre o Jurado 5 e 0 Repustate.

Repustate
Negativo Neutro Positivo Total
‘2 Negativo | 11 11 15 37
8 Neutro 14 9 12 35
=  Positivo 6 13 59 78
Total 31 33 86 150

Fonte: O Autor

Os dados calculados para o Jurado 4 e o classificador Repustate foram:

1
2
3
4.
5
6

Concordancia entre classificador e o jurado: 78 (52,67%)
Concordancia esperada somente pelo acaso: 60,1 (40,04%)
Kappa = 0,211

Erro padréo do Kappa = 0,059

Intervalos de confianca 95%: 0,096 a 0,325

Concordancia considerada leve

Para o classificador baseado no Repustate, a concordancia variou entre fraca e leve,

com Kappa variando de 0,188 a 0,245.

4.4.2 Classificador Baseado em Dicionario com os Jurados

As Tabelas a seguir apresentam os resultados da avaliacdo de concordancia entre o

classificador baseado em dicionario usando o SentiLex e os jurados.

A Tabela 29 apresenta a Matriz de Confusdo entre o Jurado 1 e o classificador baseado

em Dicionario.

Tabela 29 - Matriz de Confusdo entre o Jurado 1 e o classificador baseado em Dicionario.

Dicionario
Negativo Neutro Positivo Total
o Negativo 16 20 4 40
3 Neutro 11 10 15 36
= Positivo 5 17 52 74
Total 32 47 71 150

Fonte: O Autor

Os dados calculados entre o Jurado 1 e o classificador baseado em Dicionario foram:

1.

Concordancia entre classificador e o jurado: 78 (52%)



I e

Concordancia esperada somente pelo acaso: 54,8 (36,56%)
Kappa = 0,243

Erro padrédo do Kappa = 0,059

Intervalo de confianca 95%: 0,128 a 0,358

Concordancia considerada leve
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A Tabela 30 apresenta a Matriz de Confuséo entre o Jurado 2 e o classificador baseado

em Dicionario.

Tabela 30 - Matriz de Confusdo entre o Jurado 2 e o classificador baseado em Dicionario.

Os dados calculados entre o Jurado 2 e o classificador baseado em Dicionéario foram:

1
2
3
4.
5
6

Dicionario
Negativo Neutro Positivo Total
S Negativo | 18 19 4 41
3 Neutro 9 10 15 34
= Positivo 5 18 52 75
Total 32 47 71 150

Fonte: O Autor

. Concordancia entre classificador e o jurado: 80 (53,33%)

. Concordancia esperada somente pelo acaso: 53,9 (36,60%)

Kappa = 0,264
Erro padréo do Kappa = 0,059
Intervalo de confianca 95%: 0,148 a 0,380

. Concordancia considerada leve

A Tabela 31 apresenta a Matriz de Confuséo entre o Jurado 3 e o classificador baseado

em Dicionario.

Tabela 31 - Matriz de Confusdo entre o Jurado 3 e o classificador baseado em Dicionario.

Os dados calculados entre o Jurado 3 e o classificador baseado em Dicionério foram:

Dicionario
Negativo Neutro Positivo Total
2 Negativo | 15 12 3 30
8 Neutro 11 16 13 40
= Positivo 6 19 55 80
Total 32 47 71 150

Fonte: O Autor

1. Concordancia entre classificador e o jurado: 86 (57,33%)



I e

Concordancia esperada somente pelo acaso: 56,8 (37,87%)
Kappa = 0,313

Erro padrédo do Kappa = 0,061

Intervalo de confianca 95%: 0,194 a 0,433

Concordancia considerada leve
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A Tabela 32 apresenta a Matriz de Confuséo entre o Jurado 4 e o classificador baseado

em Dicionario.

Tabela 32 - Matriz de Confusdo entre o Jurado 4 e o classificador baseado em Dicionério.

Os dados calculados entre o Jurado 4 e o classificador baseado em Diciondrio foram:

1
2
3
4.
5
6

Dicionario
Negativo Neutro Positivo Total
¥ Negativo | 21 20 5 46
kS Neutro 6 8 8 22
=  Positivo 5 19 58 82
Total 32 47 71 150

Fonte: O Autor

. Concordancia entre classificador e o jurado: 87 (58,00%)
. Concordancia esperada somente pelo acaso: 55,5(37,01%)

Kappa = 0,333
Erro padrdo do Kappa = 0,056
Intervalo de confianca 95%: 0,223 a 0,444

. Concordancia considerada leve

A Tabela 33 apresenta a Matriz de Confusdo entre o Jurado 5 e o classificador baseado

em Dicionério.

Tabela 33 - Matriz de Confusdo entre o Jurado 5 e o classificador baseado em Dicionario.

Os dados calculados entre o Jurado 5 e o classificador baseado em Dicionario foram:

Dicionario
Negativo Neutro Positivo Total
‘2 Negativo | 17 17 3 37
3 Neutro 10 13 12 35
= Positivo 5 17 56 78
Total 32 47 71 150

Fonte: O Autor

1. Concordancia entre classificador e o jurado: 86 (57,33%)

2. Concordancia esperada somente pelo acaso: 55,8 (37,19%)



3
4.
5
6
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Kappa = 0,321
Erro padréo do Kappa = 0,059
Intervalo de confianca 95%: 0,205 a 0,437

Concordancia considerada leve

Para o classificador baseado em Dicionério, a concordancia foi leve, com Kappa

variando de 0,243 a 0,333. Portando, observou-se que o classificador baseado em Dicionario

apresentou performance melhor do que o classificador baseado no Repustate.

4.4.3 Classificador Baseado em Naive Bayes com os Jurados

As Tabelas a seguir apresentam os resultados da avaliacdo de concordancia entre o

classificador baseado em Naive Bayes e 0s jurados.

A Tabela 34 apresenta a Matriz de Confuséo entre o Jurado 1 e o classificador baseado

em Naive Bayes.

Tabela 34 - Matriz de Confuséo entre o Jurado 1 e o classificador baseado em Naive Bayes.

Naive Bayes
Negativo Neutro Positivo Total
< Negativo | 20 0 20 40
3 Neutro 11 1 24 36
= Positivo 2 1 71 74
Total 33 2 115 150

Fonte: O Autor

Os dados calculados entre o Jurado 1 (linhas) e Naive Bayes (colunas) foram:

1
2
3
4.
5
6

Concordancia entre classificador e o jurado: 92 (61,33%)
Concordancia esperada somente pelo acaso: 66 (44,01%)
Kappa = 0,309

Erro padrdo do Kappa = 0,054

Intervalo de confianca 95%: 0,204 a 0,415

Concordancia considerada leve

A Tabela 35 apresenta a Matriz de Confusdo entre o Jurado 2 e o classificador baseado

em Naive Bayes.
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Tabela 35 - Matriz de Confusao entre o Jurado 2 e o classificador baseado em Naive Bayes.

Naive Bayes
Negativo Neutro Positivo Total
S Negativo | 23 0 18 41
8 Neutro 9 1 24 34
=  Positivo 1 1 73 75
Total 33 2 115 150

Fonte: O Autor

Os dados calculados entre o Jurado 2 (linhas) e Naive Bayes (colunas) foram:

1
2
3
4.
5
6

. Concordancia entre classificador e o jurado: 97 (64,67%)

. Concordancia esperada somente pelo acaso: 67 (44,65%)

Kappa = 0,362
Erro padréo do Kappa = 0,055
Intervalo de confianca 95%: 0,254 a 0,469

. Concordancia considerada leve

A Tabela 36 apresenta a Matriz de Confuséo entre o Jurado 3 e o classificador baseado
em Naive Bayes.

Tabela 36 - Matriz de Confuséo entre o Jurado 3 e o classificador baseado em Naive Bayes.

Naive Bayes
Negativo Neutro Positivo Total
C Negativo | 19 0 11 30
3 Neutro 10 1 29 40
= Positivo 4 1 75 80
Total 33 2 115 150

Fonte: O Autor

Os dados calculados entre o Jurado 3 (linhas) e Naive Bayes (colunas) foram:

1.
2.

3
4.
5
6

Concordancia entre classificador e o jurado: 95 (63,33%)
Concordancia esperada somente pelo acaso: 68,5 (45,64%)
Kappa = 0,325

Erro padrdo do Kappa = 0,056

Intervalo de confianca 95%: 0,216 a 0,435

. Concordancia considerada leve

A Tabela 37 apresenta a Matriz de Confusdo entre o Jurado 4 e o classificador baseado

em Naive Bayes.
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Tabela 37 - Matriz de Confusao entre o Jurado 4 e o classificador baseado em Naive Bayes.

Naive Bayes
Negativo Neutro Positivo Total
Y Negativo | 23 0 23 46
8 Neutro 7 2 13 22
=  Positivo 3 0 79 82
Total 33 2 115 150

Fonte: O Autor

Os dados calculados entre o Jurado 4 e o classificador baseado em Naive Bayes foram:

1
2
3
4.
5
6

. Concordancia entre classificador e o jurado: 104 (69,33%)

. Concordancia esperada somente pelo acaso: 73,3 (48,85%)

Kappa = 0,400
Erro padréo do Kappa = 0,061
Intervalo de confianca 95%: 0,280 a 0,520

. Concordancia considerada moderada

A Tabela 38 apresenta a Matriz de Confuséo entre o Jurado 5 e o classificador baseado

em Naive Bayes.

Tabela 38 - Matriz de Confusdo entre o Jurado 5 e o classificador baseado em Naive Bayes.

Naive Bayes
Negativo Neutro Positivo Total
‘2 Negativo | 20 0 17 37
3 Neutro 11 1 23 35
= Positivo 2 1 75 78
Total 33 2 115 150

Fonte: O Autor

Os dados calculados entre o Jurado 5 (linhas) e Naive Bayes (colunas) foram:

1.
2
3
4.
5
6

Concordancia entre classificador e o jurado: 96 (64%)

. Concordancia esperada somente pelo acaso: 68,4 (45,60%)

Kappa = 0,338
Erro padréo do Kappa = 0,055
Intervalo de confianca 95%: 0,230 a 0,446

. Concordancia considerada leve
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Para o classificador baseado em Naive Bayes, a concordancia variou de leve a
moderada, com os valores de Kappa variando de 0,309 a 0,400. Portando, o classificador

Naive Bayes superou os outros classificadores no quesito concordancia.

A seguir sdo apresentados na Tabela 39 os valores percentuais de classificacfes
coincidentes entre os classificadores e os jurados. S&o apresentados os valores minimo e

maximo para cada classificador.

Tabela 39-Percentuais de coincidéncia dos classificadores com os jurados

Classificador Valor minimo Valor maximo
Repustate 52% 54%
Dicionario 52% 58%

NaiveBayes 61,33% 69,33%

Fonte: O Autor

O classificador baseado em Naive Bayes claramente se sobressaiu aos demais em
relacdo ao percentual de classificacbes coincidentes com os jurados. A seguir, na Tabela 40,

sdo apresentadas as médias dos valores de Kappa para cada um dos trés classificadores.

Tabela 40 - Médias do Valor de Kappa para cada um dos Trés Classificadores

Classificador Valor médio do Kappa
Repustate 0,2158
Dicionario 0,2948

Naive Bayes 0,3468

Fonte: O Autor

Apesar da concordancia indicada pelos valores médios das trés abordagens serem
consideradas leves, a abordagem baseada em Naive Bayes claramente se sobressaiu. Porém,
observando-se as Matrizes de Confusédo obtidas ao se comparar o classificador Naive Bayes e
0s jurados percebe-se que o classificador Naive Bayes encontrou dificuldades em classificar
comentarios neutros. Esta dificuldade foi observada em outros trabalhos que utilizaram Naive
Bayes para analise de sentimentos (GAMALLO, GARCIA e FERNANDEZ-LANZA, 2013;
GAMALLO e GARCIA, 2014).
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45 ANALISE DA DIVERGENCIA ENTRE JURADOS E CLASSIFICADORES

Foram analisados e discutidos os resultados em que os classificadores divergiram dos
jurados, em busca das suas limitacdes. Para este fim, foram comparados os resultados dos
classificadores com os comentarios que tiveram classificacdo unanime entre os jurados, pois
foi considerado que os comentarios que ndo foram classificados unanimemente entre 0s

jurados nédo sdo confidveis para comparagéo.

Vale ressaltar que os comentarios sublinhados apresentam a mesma grafia, inclusive
os erros, como foram encontrados na base de dados da empresa. Somente mencdes ao home

da empresa, aos prec¢os praticados ou as palavras inapropriadas foram removidas.

45.1 Classificador Repustate com os Jurados

A andlise dos resultados do classificador baseado no Repustate se ateve a estrutura e
complexidade dos comentarios. O motivo disso é que por se tratar de uma ferramenta
comercial, o conhecimento do funcionamento interno do classificador € restrito a empresa que

desenvolveu a ferramenta.

Os comentarios a seguir foram classificados como neutros pelo classificador baseado
em Repustate, e como negativos pelos jurados. Foram encontrados cinco comentarios

seguindo esse critério. Dos cinco comentarios encontrados, trés sdo apresentados a seguir:

e “ndo vejo verdade neste servico, e particularmente ndo é confiavel.” : Este

comentario possui erro de grafia na palavra “confidvel”. Além disso, as duas

construcdes que denotam negatividade sdo expressdes positivas com negacao.

e ‘“enviamos curriculo e nao temos retorno das empresas”: Além dos erros de grafia,

temos a constru¢do que denota negatidade (“ndo temos retorno”) ¢ especifica do

dominio.

e “Por se tratar de trabalhos on-lines acho que a Empresa deveria entrar em contato

com o e ajuda-lo melhor. voces colocam um site, pagamos e olha agora é com

voces ndo ‘bem por aih”: As construgoes linguisticas que denotam negatividade

possuem muitos erros de grafia.
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Os comentérios a seguir foram classificados como positivos pelo classificador
baseado em Repustate, e como negativos pelos jurados. Foram encontrados doze comentarios

seguindo esse critério.Dos doze comentarios encontrados, quatro sdo apresentados a seguir:

e “Por ser um site pago deveria haver mais qualidades nas empresas anunciantes.

Todo esse tempo de assinante e com um curriculum interessante ndo obtive

sucesso com a Empresa.”: Comentario apresenta uma opinido indireta. Além disso,

o fato do adjetivo “interessante” ser relacionado ao substantivo “curriculo” e ndo

ao servigo da empresa, interferiu no resultado.

e “Recebi recomendacdo de uma amiga, porém fiquel insatisfeita com os servicos da

Empresa. Sugiro atendimento online para o assinante assim é possivel uma

comunicacdo mais efetiva. Obrigada.”: As palavras “recomendagdo” e “efetiva”

indicam positividade, porém a palavra “insatisfeita”, que indica negatividade

deveria ter tido um peso maior na defini¢do da polaridade do comentario.

e “Consegui mai entrevistas em sites gratis que na catho.”: Além de erro de grafia

(“mais” ao invés de “mais”), ¢ uma opinido comparativa, que segundo a literatura

(Liu, 2012) é mais dificil de ser clasificada.

e “tem sites gratuitos melhores que esse na minha opinido”: E uma opini&o

comparativa.

Os comentarios a seguir foram classificados como negativos pelo classificador
baseado em Repustate, e como neutros pelos jurados. Dos cinco comentarios encontrados,
dois séo apresentados a seguir:

e “Empresa boa e preco salgado. O servico é otimo pena que seja tio caro.” : Erro de

grafia na palavra “6timo”, que ¢ fortemente positiva.

e “Site que auxilia, mas, deveria apresentar status de vaga...ser urgente...contratacio

imedita..informar local, pois nao sao todos 0scasos que apresenta estas

informacdes...”: Muitos eros de grafia, além de possuir redacdo confusa.

Os comentarios a seguir foram classificados como positivos pelo classificador
baseado em Repustate, e como neutros pelos jurados. Os trés comentarios encontrados séo

apresentados a seguir:
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e “Conheco muitas pessoas que se recolocaram através da Empresa, porém como ja

informei o material que eu vendo é mais técnico.”: O comentario expressa somente

fatos, e ndo opinides.

e ‘o site ¢ bom mas as empresas ndo retornam dquando vc manda seu cv.”: O

comentarios contém muitas abreviagdes.

e “Acervo muito bom de vagas! Mas parece que existem anuncios gue nao sao

levados em consideracao pelas empresas!”: O classificador detectou somente a

opinido positiva, e ndo a opinido negativa contida no comentario.

Os comentarios a seguir foram classificados como negativos pelo classificador
baseado em Repustate, e como positivos pelos jurados. Dos cinco comentérios encontrados,
dois séo apresentados a seguir:

e “E legal, tem bastante vaga e manda todos os dias a relacio”: Comentario

aparentemente simples, com opinido direta. O modelo errou ao classifica-lo como

negativo.

e “E uma empresa legal, que ajuda bastante aos desempregados com os 7 dias

gratis.”: Comentario positivo, que possui a palavra desempregado, que em geral

possui significado negativo.

Os comentarios a seguir foram classificados como neutros pelo classificador baseado
em Repustate, e como positivos pelos jurados. Dos dez comentérios encontrados, trés séo
apresentados a seguir:

e “Otima maneira de encontrar vagas para meu perfil profissional”; EXxiste erro de

grafia na Unica palavra que com sentido positivo (6tima).

e “Foi o site em que obtive contato com as melhores vagas, das empresas

mairores.”: O comentério expressa uma opinido comparativa, que segundo a
literatura (Liu, 2012) apresenta maior dificuldade para determinacdo da
polaridade.Além disso, o comentario contém erro de grafia na palavra “maiores”.

e “Muito bom site de procura de emprego me ajudou em momentos dificeis”:

Palavra “bom” e palavra “dificil” na mesma frase dificultaram a determinacdo da

polaridade pelo modelo.

Verificou-se que o modelo baseado no Repustate apresentou dificuldade ao classificar

comentarios com erros de grafia. Além disso, opinibes comparativas ou opinides indiretas
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também ndo foram classificadas corretamente. Este foi o modelo que apresentou pior
desempenho (Tabela 40). Porém, a vantagem de se utilizar esse modelo é que ao se utilizar
uma ferramenta externa para avaliagdo da polaridade de sentimento, ndo é necessario
implementar e ajustar o classificador, sendo o modelo que pdde ser implementado mais

rapidamente.

45.2 Classificador Baseado em Dicionario com os Jurados

A analise dos resultados do classificador baseado em Dicionario consistiuna
verificacdo do score calculado pelo modelo, cujo célculo é descrito no capitulo 3, e nas
palavras encontradas no SentiLex. Quando forem apresentadas as palavras encontradas no

SentiLex, serdo descritas no formato “palavra” (polaridade).

Os comentarios a seguir foram classificados como neutros pelo classificador baseado
em Dicionério, e como negativos pelos jurados. Dos dez comentérios encontrados, quatro sao

apresentados a seguir:

e “Perda de tempo, e quando optei por cancelar me ligaram insistindo que
permanecesse. Resultado, perdi mais dinheiro. NAO DESEJO SER
CONTATADA POR TELEFONE PARA REATIVACAO DA ASSINATURA!”:

Score 0. O sistema encontrou somente a palavra “perdi”. O SeltiLex apresenta esta
palavra com dois possiveis valores de sentimento: -1 ou 0. No contexto deste
comentario o correto seria o valor -1, porém, por um detalhe de implementacédo o

sistema escolheu o valor O.

e “Acho que falam muito em oportunidade, porém se as pessoas estdo procurando

emprego precisam de dinheiro, e tem que pagar pra conseguir enviar um curriculo,

nao da.”: Score 0. O sistema ndo encontrou nenhuma palavra no SentiLex.

e “Esperava maior intereacio da Empresa om os assinantes. Ndo adianta enviar

centenas de vagas, que na verdade sdo pseudo-vagas, pois ndo se encaixam no

perfil do candidato.”: Score 0. O sistema encontrou a flexao “vagas”(-1). No caso

deste comentario a palavra “vagas” é um substantivo, e portanto ndo detectar esta
diferenca € uma deficiéncia do sistema. Foi encontrada também a palavra
“verdade”(1).
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e “me cobraram XX.XX reais sendo que eu ndo autorizei essa m.... .”: Score 0.

Encontrou as palavras “reais”(1) e m....(-1). A palavra reais ndo deveria ser

considerada como palavra de opinido neste caso, pois se refere a moeda.

Os comentérios a seguir foram classificados como positivos pelo classificador
baseado em Dicionério, e como negativos pelos jurados. Os dois comentarios encontrados séo

apresentados a seguir:

e “Por ser um site pago deveria haver mais qualidades nas empresas anunciantes.

Todo esse tempo de assinante e com um curriculum interessante ndo obtive

sucesso com a Empresa.”: Score 2. Achou a palavra “sucesso” (1), porém o

modelo ndo considerou a negacdo dessa palavra, pois estd a duas palavras de
distdncia. A palavra “interessante” (1) refere-se ao curriculo profissional do

assinante, e ndo ao servico prestado pela empresa.

e ‘“ndo vejo verdade neste servico, e particularmente ndo é confiavel.”: Score 1.

Encontrou a palavra “verdade” (1), mas ndo computou a negagdo. A palavra

confidvel ndo foi encontrada devido ao erro de grafia.

Os comentarios a seguir foram classificados como negativos pelo classificador
baseado em Dicionario, e como neutros pelos jurados. Os trés comentarios encontrados séo

apresentados a seguir:

e “Conheco muitas pessoas que se recolocaram através da Empresa, porém como ja

informei 0 material que eu vendo é mais técnico.”: Score -1. Somente a palavra

“vendo” (-1) foi encontrada no SentiLex. Porém, esta palavra, neste contexto, ndo

possui polaridade negativa.

e “Fiquei pouco tempo, ndo tenho muito 4 dizer, mas obrigada.”: Score -1. Somente

a palavra “obrigada” (-1) foi encontrada no SentiLex. No SentiLex, a classe
gramatical da palavra “obrigada” ¢ um adjetivo, e nesse caso significa coagido. No

caso do comentario, € uma interjeig&o.

e “Servicos satisfatorios, porém ineficiente no cancelamento.”: Score -1. Somente a

palavra “ineficiente” (-1) foi encontrada no SentiLex.

Os comentarios a seguir foram classificados como positivos pelo classificador
baseado em Dicionario, e como neutros pelos jurados. Os trés comentarios encontrados sdo

apresentados a seguir:



60

e ‘o site ¢ bom mas as empresas ndo retornam quando vc manda seu cv.”: Score 1.

Somente a palavra “bom” (1) foi encontrada no SentilLex.

e “Gostei bastante da Empresa, porém nao tive ainda nenhum retorno das empresas

em que enviei o meu curriculo.”: Score 1. Somente a palavra “gostei” (1) foi

encontrada no SentiLex.

e “Acho que a Empresa pode ser um bom local para se procurar emprego, porém

ndo me satisfez.”: Score 1. Somente a palavra “bom” foi encontrada no Sentilex.

Os comentarios a seguir foram classificados como negativos pelo classificador
baseado em Dicionario, e como positivos pelos jurados. Dos cinco comentarios encontrados,

quatro sdo apresentados a seguir.

e “E um site com grande facilidade de efetuar diferentes buscas de vagas.”; Score -1.

Foram encontradas no SentiLex as palavras “diferentes” (0) e “vagas” (-1). A
palavra vagas no SentiLex existe como adjetivo, e nesse caso sua polaridade é -1.
No texto, a palavra vaga é um substantivo, e deveria, neste contexto, ter a
polaridade 0. Além disso, a palavra “facilidade”, ndo encontrada no Sentilex,

indica polaridade positiva.

e “Foi o site em que obtive contato com as melhores vagas, das empresas

mairores.”: Score -1. Foram encontradas no SentilLex as palavras “melhores” (0) e
“vagas” (-1). Novamente a palavra “vaga” no comentdrio € um substantivo,

enguanto que no SentiLex esta palavra existe somente como adjetivo.

(1P

e ‘€ um 6timo site. Sempre mandam as vagas de acordo com o meu perfil, tem um

acesso facil e consigo buscar vagas do meu interesse facilmente.”: Score -1. Foram

encontradas no SentiLex as palavras “otimo” (1), “vagas” (-1), “facil” (0) e
novamente “vagas” (-1). A polaridade atribuida a palavra vaga, neste caso, teve
um peso decisivo para a definicdo da polaridade do comentario como negativa ao

invés de positiva.

e “Uma Otima empresa relacionada a oportunidades de um novo trabalho, mantendo

informado sobre as vagas oferecidas por empresas de todo o Brasil.”: Score -1.

Foram encontradas as palavras “6tima” (1), “vagas” (-1) e “oferecidas” (-1).
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Os comentarios a seguir foram classificados como neutros pelo classificador baseado
em Dicionério, e como positivos pelos jurados. Dos quinze comentarios encontrados, trés séo

apresentados a seguir.

e ‘“‘um site que ajuda bastente, interativo de facil manuseio.”: Score 0. Foi

encontrada a palavra “facil” (0) no SentiLex. Porém, no comentario, as palavras

“facil manuseio” apresentam polaridade positiva.

e “Obrigada, primeiramente por me ajudarem., de certa forma, na minha nova fase e

parabenizo a Empresa por todas essas ferramentas oferecidas e pelo sucesso.”:

Score 0. Foram encontradas no SentiLex as seguintes palavras: “obrigada” (-1),
“certa” (1), “oferecidas” (-1) e “sucesso” (1). As palavras “obrigada” e
“oferecidas” no SentilLex, existem como adjetivos, e nesse caso teriam polaridade
negativa. Porém, no comentéario, a palavra “obrigada” ¢ uma interjeicdo, com

polaridade positiva, e a palavra “oferecidas” ¢ verbo, com polaridade neutra.

e “Excelente modo de pesquisa e aviso de vagas e muitas oportunidades.”: Score 0.

Foram encontradas no SentiLex as palavras “excelente” (1) e “vagas” (-1).
Novamente a palavra “vagas” no comentario ¢ um substantivo, enquanto que no

SentiLex a palavra é um adjetivo, com polaridade negativa.

Foi possivel notar que o classificador baseado em Dicionério encontrou dificuldades
para classificacdo devido ao fato do modelo implementado nédo levar em consideracao a classe
gramatical das palavras. Outra dificuldade encontrada refere-se a palavra “vaga”. No
dicionario utilizado, o SentiLex, esta palavra existe como adjetivo e possui sentido negativo.
Porém é uma palavra que ocorre com bastante frequencia como substantivo no dominio
estudado, tendo neste caso sentido neutro. Como vantagem, destaca-se 0 melhor desempenho
em relacdo ao classificador baseado em Repustate (Tabela 40), e a possibilidade de analisar o

funcionamento interno do classificador.

4.5.3 Classificador Baseado em Naive Bayes com os Jurados

A andlise dos resultados do classificador baseado em Naive Bayes consistiu em
identificar quais palavras foram utilizadas pelo classificador para decidir a classe a ser
atribuida. Essas palavras sdo as que ocorrem no comentario e entre as 850 palavras mais

frequentes no conjunto de treinamento.
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N&o foram encontrados comentarios classificados como neutros pelo classificador e

positivos pelos jurados, nem comentérios classificados como neutros pelo classificador e

negativos pelos jurados.

Os comentarios a seguir foram classificados como positivo pelo classificador baseado

em Naive Bayes, e como negativos pelos jurados. Dos nove comentarios encontrados, trés

séo apresentados a seguir:

“me cobraram XX, XX reais sendo que eu ndo autorizei essa m.... .”. As seguintes

palavras estdo entre as 850 mais frequentes: "me", "essa", "sendo”, "eu", "que".

“Consegui mai entrevistas em sites gratis que na catho.”. As seguintes palavras

estdo entre as 850 mais frequentes: "em", "na", “entrevistas", "sites", "consegui”,

"que", "CathO"_

“Ruim”. A palavra “ruim” esta entre as 850 palavras mais frequentes. No conjunto
de treinamento ndao ha nenhuma ocorréncia desta palavra entre os comentarios
positivos. Uma investigacdo mais aprofundada, que sera realizada em trabalhos

futuros, é necessaria para determinar o motivo desta classificacdo erronea.

Os comentarios a seguir foram classificados como negativos pelo classificador

baseado em Naive Bayes, e como neutros pelos jurados. Os trés comentarios encontrados séo

apresentados a seguir:

“Site que auxilia, mas, deveria apresentar status de vaga...ser urgente...contratacao

imedita..informar local, pois nao sao todos 0scasos que apresenta estas

informagdes...”. As seguintes palavras estdo entre as 850 mais frequentes: "ser",

"site", "deveria", "nao", "estas",

todos", "...", "mas", "de", "pois", "que", "vaga".

“Acervo muito bom de vagas! Mas parece que eXistem anuncios gue nao sao

levados em consideracao pelas empresas!”. As seguintes palavras estdo entre as

850 mais frequentes: "em", "mas"”, "existem", "de", "nao", "parece”, "muito",

"que"”, "bom", "vagas", "empresas”, "pelas".

“Gostei bastante da Empresa, porém ndo tive ainda nenhum retorno das empresas

em que enviei 0 meu curriculo.”. As seguintes palavras estdo entre as 850 mais

frequentes:  "em", "nenhum", “gostei”, “catho", "da", "meu", "retorno",

"curriculo", "empresas"”,

0", "das", "ainda", "que",

tive", "enviei", "bastante".
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Os comentérios a seguir foram classificados como positivos pelo classificador
baseado em Naive Bayes, e como neutros pelos jurados. Dos sete comentarios encontrados,

trés sdo apresentados a seguir:

e “Empresa boa e preco salgado. O servico € otimo pena que seja tdo caro.”. AS

seguintes palavras estdo entre as 850 mais frequentes: “empresa”, "e", "otimo",

"o", "caro", "que", "pena",

boa", "seja".

e “boa, porém nao eficiente nas informagdes sobre as cobrancas”. As seguintes

palavras estdo entre as 850 mais frequentes: "nas", "as", "eficiente”, "sobre",
"boa".

e ‘0 site ¢ bom mas as empresas ndo retornam quando vc manda seu cv.”. AS

seguintes palavras estdo entre as 850 mais frequentes: "mas", "seu", "quando",

"o", "site”, "as", "vc", "empresas"”,

bom", "cv".

O comentério a seguir foi classificados como negativo pelo classificador baseado em
Naive Bayes, e como neutropelos jurados. Foi encontrado um comentério segundo esse

critério, apresentado a seguir:

e “Foi o site em que obtive contato com as melhores vagas, das empresas mairores.”.

As seguintes palavras estdo entre as 850 mais frequentes: "em", "das", "site", "0",

"contato”, "as", "obtive", "que", "melhores", "vagas", "empresas"”, “"com", "foi".

Observa-se pela andlise, que entre os comentarios que foram classificados
incorretamente, muitas das palavras que sdo consideradas como parametros declassificagéo
ndo sdo palavras que expressam opinido. Além disso, havia ficado claro pelos resultados
apresentados na secdo anterior, que o modelo baseado em Naive Bayes teve sérias
dificuldades em classificar comentarios neutros. Por outro lado, foi o classificador que obteve

0 melhor desempenho (Tabela 40).

Cada um dos trés Modelos de Classificacdo apresentou vantagens e desvantagens. Por
exemplo, enquanto o modelo baseado em Repustate apresentou o pior desempenho de

classificacdo, foi muito mais rapido implementa-lo do que os outros dois Modelos.

A seguir, na Tabela 41, é apresentado um resumo comparativo com as vantagens e

desvantagens encontradas nos trés modelos de classificacao.
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Tabela 41 - Vantagens e desvantagens dos trés Modelos de Classificacdo

Modelo Vantagens Desvantagens

Dificuldade em classificar
Repustate o i comentarios com erros de grafia.
Rapida implementagao . .
Dificuldade em classificar

corretamente opinides comparativas.

- _ Dificuldade em classificar
Facilidade em examinar o .
L ] ) comentarios com a palavra “vaga”.
Dicionario funcionamento interno do )
- Depende do conhecimento da classe
classificador. _
gramatical das palavras.

Melhor desempenho de Dificuldade em classificar

Naive Bayes L .
classificagdo. comentarios neutros.

Fonte: O Autor

46 APRESENTACAODA MINERACAO DE OPINIOES

A seguir sdo apresentados os resultados da Mineracdo de Opinifes obtidos com a
classificacdo realizada pelos classificadores. Os experimentos foram realizados com cada um

dos trés classificadores, e dois graficos foram gerados para cada caso.

Conforme definido em Materiais e Métodos na Tabela 3, a entidade refere-se ao
servico prestado pela empresa de classificados online de empregos, e 0 aspecto é o aspecto

geral. Os emissores sdo os clientes da empresa, e sdo identificados somente pelo seu codigo.

O primeiro grafico, apresentado na Figura 9, mostra a distribuicdo dos comentarios
agrupados por més e por polaridade de opinido durante o periodo de Janeiro a Junho de 2013,

utilizando o classificador baseado no Repustate.
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Figura 9 - Distribui¢do dos comentarios com classificador baseado no Repustate. Fonte: O Autor

O gréfico da figura 10 apresenta o percentual de cada uma das polaridades, més a més,

durante o periodo de Janeiro a Julho de 2013, utilizando o classificador baseado no Repustate.
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Figura 10 - Distribuicdo percentual com classificador baseado no Repustate. Fonte: O Autor.

O gréfico apresentado na Figura 11, e mostra a distribuicdo dos comentarios
agrupados por més e por polaridade de opinido durante o periodo de Janeiro a Junho de 2013,

utilizando o classificador baseado em Dicionario.
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Figura 11- Distribuicdo dos comentarios com classificador baseado em Dicionério. Fonte: O Autor

O grafico da figura 12 apresenta o percentual de cada uma das polaridades, més a més,
durante o periodo de Janeiro a Julho de 2013, utilizando o classificador baseado em

Dicionario.
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Figura 12 - Distribuicdo percentual com classificador baseado em Dicionério. Fonte: O Autor.
O gréfico apresentado na Figura 13, e mostra a distribuicdo dos comentarios

agrupados por més e por polaridade de opinido durante o periodo de Janeiro a Junho de 2013,

utilizando o classificador Naive Bayes.
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Figura 13 - Distribuicdo dos comentérios com classificador Naive Bayes. Fonte: O Autor
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O grafico da figura 14 apresenta o percentual de cada uma das polaridades, més a més,

durante o periodo de Janeiro a Julho de 2013, utilizando o classificador Naive Bayes.
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Figura 14 - Distribuico percentual com classificador Naive Bayes. Fonte: O Autor.

Apesar de observarmos variagdes nos resultados conforme o classificador utilizado,

observa-se que o percentual de clientes insatisfeitos com os servigos fica estavel entre os trés
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classificadores, variando entre 20% e 30%. Assim, 0s Modelos de Classificacdo dos
comentérios de clientes comparados neste trabalho podem minerar opinides em empresa

brasileira de classificados online de empregos.

Apresenta-se no proximo capitulo a conclusao do trabalho.
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho foram comparados trés Modelos de Classificagdo (classificadores) dos
comentarios de clientes para minerar opinides em empresa brasileira de classificados online
de empregos. Foram implementados trés Modelos: baseado em software comercial Repustate,

baseado em Dicionario e baseado em Naive Bayes.

A caracteristica ndo estruturada dos comentarios em lingua portuguesa representou
uma tarefa complexa para os classificadores, tornando os modelos desenvolvidos nesse

trabalho relevantes para as pesquisas em Analise de Sentimentos e Mineracdo de Opinides.

O desempenho dos trés Modelos de Classificacdo dos comentarios ndo estruturados de
clientes em lingua portuguesa foi analisado por meio de comparacdo com a classificacao
realizada por jurados (seres humanos). A avaliacdo do desempenho dos Modelos de

Classificacdo foi feita usando o indice Kappa e a Matriz de Confusao.

Sensivel dificuldade dos trés Modelos em classificar os comentérios foi percebida, fato
também observado nos jurados, devido as caracteristicas dos comentarios. Quando se analisou
a classificacdo destes comentarios realizada por jurados, constatou-se que a concordancia
entre eles variou entre 79,33% a 90%. Portanto, ficou evidente que o problema de classificar o
sentimento expresso em comentarios de clientes ndo é uma tarefa facil, nem mesmo para seres

humanos.
Segue um resumo sobre a analise:

- Classificador baseado no Repustate: foi realizada a traducdo dos comentarios para a
lingua inglesa, pois 0 Repustate ndo suporta a lingua portuguesa. A partir dos scores
gerados pelo software, foi realizada a classificagédo e o resultado foi comparado aos
jurados, apresentando concordancia que variou entre fraca e leve, dependendo do jurado.
Foi 0 modelo que apresentou pior dos trés resultados obtidos, pois sua taxa de acerto
variou entre 52% e 54%. Este resultado serviu como base de comparacdo entre 0s

modelos.

- Classificador baseado em Dicionario: utilizou-se o SentiLex como dicionario de
sentimentos e foi desenvolvido software na linguagem Python para classificagdo baseando-
se nos scores fornecidos pelo dicionario. Tendo uma taxa de acerto que variou entre 52% e

58% e concordéncia leve, o modelo foi o segundo melhor em desempenho.
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- Classificador baseado em Naive Bayes: desenvolveu-se um software na linguagem
Python, utilizando a biblioteca NLTK para treinar um classificador Naive Bayes. O
modelo conseguiu 0 melhor desempenho entre os trés, obteve uma boa taxa de acerto em
relacdo aos jurados, que variou de 61% a 69%, e a concordancia ficou entre leve e

moderada, dependendo do jurado.

Os modelos foram aplicados na base de dados contendo os comentérios néo
estruturados em lingua portuguesa e, apesar das caracteristicas dos comentarios, a Mineracao

de Opinides foi realizada.

Em resposta ao problema de pesquisa pode-se considerar que os Modelos de
Classificacdo dos comentéarios de clientes comparados neste trabalho podem minerar opinides

em empresa brasileira de classificados online de empregos.

Conclui-se, entdo, que o objetivo deste trabalho foi alcancado ao comparar Modelos de
Classificacdo dos comentérios de clientes para a Mineragdo de Opinides em empresa brasileira
de classificados online de empregos.

Vale destacar que a Mineracdo de Opinides em comentarios ndo estruturados em
lingua portuguesa é uma tarefa complexa, que exige pesquisa e que este cenario esta aberto

para novos estudos.

Os Modelos de Classificagdo desenvolvidos neste trabalho foram ajustados para o
dominio estudado, ou seja, para comentarios de clientes de uma empresa de classificados
online de empregos. Apesar disso, esses modelos podem servir como base para aplicagdo em
outros dominios, como por exemplo, minerar opinides de clientes de empresas de outros
ramos de atividade ou minerar opinides de eleitores em periodo eleitoral. Sendo que a

mineragdo pode ser feita tanto em bases de dados privadas quanto nas redes sociais.

Considera-se a principal contribuicdo deste trabalho para o campo de estudos da
Anélise de Sentimentos e Mineracdo de Opinides o desenvolvimento dos trés modelos para

classificacdo de comentarios néo estruturados em lingua portuguesa.

A andlise da concordancia dos modelos com os cinco jurados foi também uma
contribuicdo importante para este campo de estudos, ja que teve como objetivo comparar o
desempenho dos classificadores com seres humanos, ou seja, comparar a classificacdo

realizada no mundo real.
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Outro aspecto importante que pode ser considerado uma contribuicdo se refere a
aplicacdo da Mineracdo de Opinides em lingua portuguesa, pois apesar de ja existirem

pesquisas nesse sentido, ainda é uma area que necessita de exploracéo.

Finalmente, outra contribuicdo deste trabalho foi a criacdo de um corpus em portugués
marcado em relacdo ao sentimento. Esse corpus foi utilizado para treinamento e testes dos

modelos aplicados neste trabalho e seré futuramente disponibilizado publicamente.

A principal limitacdo foi a escassez de referéncias e modelos sobre Mineracdo de
OpiniBes em lingua portuguesa. Existem poucos trabalhos e modelos para a Mineracdo de
Opinides nessa lingua nos quais esse trabalho pudesse se basear, o que revela a relevancia e o
carater inovador da pesquisa.

Outras limitacdes referem-se a implementacdo e acuidade dos Modelos de
Classificacdo. Os modelos de classificacdo ndo possuem a capacidade de identificar a classe
gramatical das palavras, e como foi percebido durante a analise dos resultados, a mesma
palavra, dependendo de sua classe gramatical pode apresentar polaridades de sentimento

totalmente diferentes.

Verificou-se ainda outra limitacdo que diz respeito ao préprio dicionario utilizado, o
SentiLex. Nele, uma palavra que é utilizada comumente no dominio estudado e ocorre como
substantivo com polaridade neutra existe no dicionario somente como adjetivo com
polaridade negativa. Este fato impactou negativamente os resultados do classificador baseado

em Dicionario.

Para a continuidade da pesquisa planeja-se melhorar os modelos de classificacdo. Para
isso, pretende-se implementar nos modelos baseados em Dicionéario e em Naive Bayes a
capacidade de identificar a classe gramatical das palavras levando em consideracdo este

pardmetro na classificagéo.

A fim de tentar contornar a dificuldade do modelo baseado em Naive Bayes em
classificar comentarios neutros, propde-se a implementacdo de um Modelo de Classificacao
de comentarios hibrido, combinando-se os classificadores baseados em Dicionario e em Naive
Bayes. Finalmente, propfe-se também explorar outras técnicas de Aprendizado de Maquina
para a classificacdo dos comentérios, entre elas, a utilizacdo de Support Vector Machines
(SVM).
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Os estudos aqui realizados ndo tém a pretensdo de esgotar o assunto, pelo contrario,
buscou-se realizar uma contribuicdo com o desenvolvimento e aplicacdo dos Modelos de

Classificacdo dos comentarios de clientes.

Sabe-se que existe uma clara demanda por estudos sistematizados que possam
estabelecer outros dominios de aplicagdo ainda mais adequados para os modelos. Este cenério
oferece portanto amplo espago para trabalhos de continuidade.

5.1 CO-ORIENTACAO EM PROJETO DE INICIACAO CIENTIFICA

Foi realizada co-orientagdo em um projeto de Iniciacdo Cientifica, intitulado:
“Opinion Mining aplicado a E-mail Marketing: Criando campanhas baseadas na opinido dos
consumidores de uma empresa de classificados on-line”. Iniciado em 2012 ¢ finalizado em

2013, o projeto gerou 0s seguintes resumos publicados:

Opinion Mining como Apoio na Elaboragdo de Campanhas de E-Mail Marketing. In: XX
Simposio Internacional de Iniciacdo Cientifica - USP, 2012, S8o Paulo. XX Simpdsio
Internacional de Iniciacdo Cientifica - USP, 2012.

Utilizando Opinion Mining para Segmentar Campanhas De E-Mail Marketing. In: XIV
Simpo6sio de iniciacdo cientifica e tecnoldgica, 2012, S&o Paulo. Boletim Técnico da
Faculdade de Tecnologia de Sdo Paulo. Sdo Paulo: Boletim Técnico da FATEC-SP, 2012. v.
BT/34. p. 149-149.

Opinion Mining no Apoio a Avaliacdo da Satisfacdo do Cliente. In: 15° Simposio de Iniciacdo
Cientifica e Tecnologica da Fatec (SICT-2013), 2013, Sado Paulo. Boletim Técnico da
Faculdade de Tecnologia de Séo Paulo. Sdo Paulo: FATEC, 2013. v. 1. p. 147-147.

5.2 PUBLICACOES DO AUTOR

- Periddico Internacional

MIRANDA, M. D. ; SASSI, R. J. . Using Sentiment Analysis to Assess Customer Satisfaction
in a Online Job Search Company. In: 17th International Conference on Business Information
Systems (BIS2014): 6th Workshop on Applications of Knowledge-Based Technologies in
Business (AKTB 2014), 2014, Chipre. Lecture Notes in Business Information Processing,
2014. v. 183.
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- Periédico Internacional

MIRANDA, M. D. ; Sassi, R. J. Using Sentiment Analysis to Aid Customer Satisfaction
Assessment in a Brazilian Online Job Search Company. European Journal of Scientific
Research, v. 119, p. 234-243, 2014.

- Trabalhos completos publicados em anais de congressos:

MIRANDA, M. D. ; Sassi, R. J. . Opinion Mining Aplicado a Avaliagdo Da Satisfagdo Do
Cliente em Uma Empresa de Classificados Online de Empregos. In: XX SIMPEP - Simposio
Brasileiro de Engenharia de Produgédo, 2013, Bauru. XX SIMPEP - Engenharia de Produgao

& Objetivos de Desenvolvimento do Milénio, 2013.

MIRANDA, M. D. ; Farias, E. B. P. ; Sassi, R. J. . Satisfacdo do cliente em uma empresa de
classificados online de empregos: Sentiment Analysis como ferramenta de avaliagdo. In: III
Congresso Brasileiro de Engenharia de Producdo (CONBREPRO 2013), 2013, Ponta Grossa.
CONBREPRO - 2013, 2013.

MIRANDA, M. D. ; Romero, M. ; Sassi, R. J. . Eficacia em E-mail Marketing: Usando um
Data Mart em uma Empresa de Classificados on-line de Empregos. In: 90. Congresso
Internacional de Gestdo da Tecnologia e Sistemas de Informacdo - CONTECSI, 2012, Séo
Paulo. Proceedings to 9th CONTECSI International Conference on Information Systems
andTechnology Management. S&o Paulo: TECSI EAC FEA USP, 2012. v. 1. p. 1-18.

MIRANDA, M. D. ; Sassi, R. J. . Criando Campanhas de E-mail Marketing com o Apoio do
Opinion Mining. In: IX Simposio de Exceléncia Em Gestéo e Tecnologia, 2012, Resende-RJ.
IX Simposio de Exceléncia em Gestdo e Tecnologia - Tema: Gestdo, Inovagdo e Tecnologia
para Sustentabilidade, 2012.

MIRANDA, M. D. ; Sassi, R. J. . Opinion Mining Aplicado ao Email Marketing: Criando
Campanhas Baseadas na Opinido dos Consumidores de uma Empresa de Classificados
Online. In: XXXII Encontro Nacional De Engenharia De Producédo, 2012, Bento Gongalves.
XXXII Encontro Nacional De Engenharia De Producdo Desenvolvimento Sustentavel e
Responsabilidade Social: As Contribuicdes da Engenharia de Producéo, 2012.
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APENDICE A: Cadigo Python para Traducdo dos Comentarios

VCoOoNOOTUVTE WNERE

a7.

50

. connl

# _* coding: utf-8 _*_

from selenium import webdriver
import time

import mysql.connector

browser = webdriver.Firefox()

browser.get('http://translate.google.com/#pt/en/")

. source = browser.find_element_by id('source')

. result_box = browser.find_element_by id('result_box")
. gt_clear = browser.find_element_by_id('gt-clear')

. gt_submit = browser.find_element_by_id('gt-submit"')

mysqgl.connector.connect(user="root",
host='127.0.0.1",
database="analise"')

. conn2 = mysql.connector.connect(user="root",

host='127.0.0.1",
database="analise')

. cursorl = connl.cursor()
. cursor2 = conn2.cursor()

. select = """SELECT id_comentario, comentario_usuario

FROM analise.comentarios_traduzidos
WHERE comentario_traduzido IS NULL"""

. cursorl.execute(select)

. for idc, comentario in cursorl:

source.send_keys(comentario)
gt_submit.click()
time.sleep(1.5)
comentario_traduzido = result_box.text
if comentario_traduzido == '':
print 'Erro ao traduzir. Tentando novamente.'
time.sleep(5.9)
comentario_traduzido = result_box.text
if comentario_traduzido == '':
print 'Erro ao traduzir. Desistindo...'
else:
update =

UPDATE analise.comentarios_traduzidos
SET comentario_traduzido = %s
WHERE id_comentario = %s"""

cursor2.execute(update, (comentario_traduzido, idc,))

cursor2.execute('COMMIT")
gt_clear.click()

browser.quit()
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APENDICE B — Cdadigo Python para Geragéo dos Scores de Comentario com o

Repustate

1. # _* coding: utf-8 _*_

2.

3. import mysql.connector

4. from selenium import webdriver

5. import requests

6. dimport time

7. import json

8.

9. # Necessario inicializar o browser antes

[Erg
RO -

[EY
w N

R
Ul b

16.
17.
18.

. browser = webdriver.Firefox()
. browser.get("'https://www.repustate.com/api-demo/")
. browser.find_element_by_xpath('//*[@id="id_api_call"]/option[2]").click()

. class Score(object):

def __init__ (self, id_comentario, score):
self.id = id_comentario
self.score = score

19.

20.
21.

def setId(self, id_comentario):
self.id = id_comentario

22.

23.
24.

def setScore(self, score):
self.score = score

25.

26.
27.

def getId(self):
return self.id

28.

29.
30.

def getScore(self):
return self.score

31.
32.

33.
34.
35.
36.
37.
38.
39.
40.
41.

42.
43.
44,
45,
46.

def getScoreFromRepustate(comentario):
input = browser.find_element_by_id('id_text")
input.clear()
time.sleep(0.2)
input.send_keys(comentario)
time.sleep(0.5)
submit_btn = browser.find_element_by id('submit')
submit_btn.click()

iv[2]/pre")
retorno = json.loads(output.text)
if retorno['status'] == 'OK':
return retorno['score']
else:
raise Exception('Retorno do JSON nao foi OK')

a7.
48.

49.
50.
51.
52.
53.
54.
55.
56.
57.

def updateNewScore(score):

conn = mysql.connector.connect(host="127.0.0.1", user="root', db='analise')
cursor = conn.cursor()
updateSql = """UPDATE scores_selenium

SET score = %s

WHERE id_comentario = %s
cursor.execute(updateSql, (score.getScore(), score.getId(),))
cursor.execute('COMMIT")
conn.close()

58.

59

o R S A A 3

60.

79

output = browser.find_element_by xpath('//*[@id="wrap"]/div[2]/div/div[1]/form/d
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61. if __name__ == '__main__":

62.

63. print "Iniciando processamento dos comentarios"

64. connRead = mysql.connector.connect(host="127.0.0.1",
65. user="root"',

66. db="analise’

67. )

68.

69. cursorRead = connRead.cursor()

70.

71. select = """SELECT id_comentario, comentario_traduzido
72. FROM scores_selenium

73. WHERE score is null"""

74.

75. cursorRead.execute(select)

76.

77. for idc, comment in cursorRead:

78. try:

79. score_value = getScoreFromRepustate(comment)
80. except Exception, e:

81. print 'Erro: ', e

82.

83. score = Score(idc, score_value)

84. updateNewScore(score)

85. time.sleep(©.3)
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APENDICE C - Instrucdes aos Jurados para Classificacdo dos Comentarios

Caro voluntario,
Preciso de vossa ajuda para validar pesquisa cientifica em andamento.

Estou desenvolvendo uma ferramenta capaz de processar um texto e classifica-la como
expressando uma opinido positiva, negativa, ou neutra. Para validar a eficacia da ferramenta,

preciso compara-la com a classificagéo feita por um ser humano.

Por isso preciso de vossa ajuda. Estou enviando junto com este e-mail, uma planilha
contendo 150 comentéarios feitos por clientes da empresa onde trabalho. Os comentarios

foram escritos pelos clientes quanto estavam cancelando o servico.

Nesta planilha, existem 3 colunas: id_comentario, comentario e "Polaridade de opinido

ou sentimento™.
A primeira coluna, id_comentario, ndo deve ser alterada, e serve apenas para controle.
A coluna comentério, contem o comentério a ser lido e analisado.

A coluna "Polaridade de opinido ou sentimento™ é a que vocés devem preencher. Por

favor, utilizem os seguintes valores (e somente esses):
1 - Caso o comentario seja positivo
2 - Caso 0 comentario seja negativo
3 - Caso 0 comentario seja neutro

Comentarios neutros sdo 0s que ndo expressam opinido, ou que as opinides positivas

cancelam as negativas. Por exemplo:
"0 servigo é 6timo" - E positivo. A coluna deve ser preenchida com o valor 1

"O servigo € bom, mas o atendimento foi péssimo”. Uma opinido positiva e uma

negativa. Resultado: neutro. A coluna deve ser preenchida com o valor 3

"O servigo é bom, o atendimento é bom, mas o site é feio". Dois positivos e um

negativo. Resultado: positivo. Coluna preenchida com o valor 1.
"O site é ruim". Negativo. Coluna preenchida com o valor 2.

Desde ja agradeco imensamente a contribuicdo com meu trabalho.
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APENDICE D - Exemplos de Comentarios dos Clientes da Empresa

“QOtimos servicos,porém acho que poderia ser um pouco mais exclusivo,ter uma analise real
do curriculo com sugestdes sobre vagas e perfil.”(classificado como positivo por um
jurado, e como neutro por outro)

“agente precisa de informacdes se as empresas pelo menos olhou o curriculo.”(classificado
como negativo por um jurado, e Como neutro por outro)

“Empresa séria, comprometida e interessada no bom atendimento de seus
clientes.”(Classificado como positivo por dois jurados)

“Um jeito muito pratico e dinamico de se procurar um emprego, infelizmente me dispus por
pouco tempo dos seus servicos, talvez por isso tenha sido pouco efetivo, mas gostei bastante
da metodologia.”(Classificado como positivo por um jurado, e como neutro por outro)

“um bom site, ndo para 0 meio da veterinaria, poucos anuncios, baixas remuneracées.”
(Classificado como negativo por um jurado, e como neutro por outro)

“otimotrabalhho mais seria bom se fosse mais viavel para os clientes”
(Classificado como positivo por um jurado, e como neutro por outro)

“Nao existe minha area de atuacdo: Engenharia Biomedica que é o mais reconhecido no
mundo.”(Classificado como negativo por um jurado, e como neutro por outro)

“Preenchimeto do CV ndo permiti efetuar o mesmo Em épocas anteriores quando paguei e
muito pelos servicos da Empresa fui atendido em minhas pretensdes” (Classificado como
positivo por um jurado, e como negativo por outro)

“QOtimo para trabalhos voltadso a areas mais corporativas.”(Classificado como positivo por
dois jurados)

“ndo curti pois nem sabia que seria debitado da minha conta, pois dizi que era gratis”

“é muito ruim s6 gastei dinheiro porque arrumei um emprego mais nao pela empresa eles nao
me ligarao nenhuma vez nem pra marcar intrevista”

“MUITO BEM INDICADA, MAS NAO TIVE EXITO PELA MESMA.”

“me informardo que eu teria mais 7 dias gratuitos e mandardo falando que no dia 28 jpa viria
o debito nao estou com condi¢oes no momento!”

“muito bom facil da gente se encontrar nas vagas inda mas quem nao sabe muito de
computagao foi facil muito legal”

“A EMPRESA TEM TUDO PARA SER UMA EMPRESA BOA, MAIS FALTA AS
VAGAS SEREN ENCAMINHADAS PARA O EMAIL.”



