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Resumo—A pandemia da COVID-19 mudou os habitos dos
consumidores. Varias lojas digitais foram abertas, fazendo com
que muitos clientes migrassem do ambiente fisico para o digital.
Isso se deu por conta da seguranca, conveniéncia, economia de
preco, economia de tempo e pela imensa quantidade de opcoes
de produtos e vendedores. Com o aumento dos usudrios, a
disputa dessas lojas digitais por esses clientes também cresceu.
Um dos fatores mais importantes na tomada de decisao de
compra dos usuarios é a avaliacio de produtos. No entanto,
pode ser dificil obter respostas, e principalmente, respostas com
qualidade em relacao as avaliacoes de produtos. Este artigo tem
como objetivo desenvolver um comparativo entre quatro modelos
de aprendizado de maquina, Random Forest, SVM (Support
Vector Machine), MLP (MultiLayer Perceptron) e KNN (K-Nearest
Neighbors). O objetivo desses modelos é o enriquecimento de
dados de avaliacdes de produtos, isto é, reviews de produto,
realizando a classificacdo das reviews de produtos como positivas
ou negativas.

Index Terms—Aprendizado de Maquina, SVM, MLP, KNN,
Florestas Aleatorias, Avaliacio de Produtos

Abstract—The COVID-19 pandemic has changed consumer
habits. Several digital stores were opened, causing many cus-
tomers to migrate from the physical to the digital domain. This
was due to safety, price savings, time savings and also due to
the immense amount of products. With the increase in users, the
dispute of these e-commerces for these customers grew as well.
One of the most important factors in users’ purchase decision
making is product reviews. However, it can be difficult to get
answers, and especially, quality answers in relation to reviews.
This article aims to develop a comparative between four machine
learning models, forest learning, SVM (Support Vector Machine),
MLP (Multi Layer Perceptron) and KNN (K-Nearest Neighbors).
The purpose of these models is to enrich product reviews data,
performing a classification of product reviews as positive or
negative.

Index Terms—Machine Learning, SMV, MLP, KNN, Random
Forest, Product Reviews

I. INTRODUCAO

A pandemia da COVID-19 (coronavirus disease 2019)
mudou os habitos de consumo das pessoas. Muitas lojas
digitais foram abertas e os consumidores passaram a optar por
consumir produtos e servigos digitalmente [37]. Uma pesquisa
recente mostrou que entre os respondentes, 11% da geragdo Z,
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10% da geragdo Y, 12% da geracdo X e 5% dos Baby Boomers
! compraram pela primeira vez durante a pandemia da COVID-
19. Desta forma, 66% da geracdo Z, 68% da geragdo Y, 73%
da geracdo X e 68% dos Baby Boomers adotaram as compras
online ap6s o aumento acentuado de lojas digitais devido a
pandemia [21]. Tal aumento de possiveis clientes tem como
consequéncia a intensificacdo da concorréncia entre essas lojas
online.

Um dos fatores que influencia significativamente a decisdao
de compra dos usudrios sdo as reviews de produtos [5]. Uma
pesquisa mostra que para 51% dos respondentes, as reviews
de produtos s@o um dos maiores influenciadores na decisdao
de compra [7], ficando atrds somente do fator preco. Por
conta disso, se faz necessario que as empresas aumentem
a quantidade e qualidade das suas reviews de produto [42].
Um problema recorrente sdo reviews ndo respondidas ou
respondidas de forma incompleta [24], ou seja, reviews com
baixa qualidade. Essas reviews incompletas podem diminuir o
potencial de venda de um produto e atrapalhar a experiéncia
de outros usudrios, além de trazerem um retorno incompleto
do investimento em disparo de solicitacdo de reviews para os
clientes.

A. Objetivo

Este estudo tem como objetivo treinar quatro modelos de
aprendizado de maquina com a finalidade de analisar e compa-
rar seus desempenhos em relagdo a classificacao de reviews de
produtos. Os modelos escolhidos para esta andlise sdo Random
Forest, Support Vector Machine, Multilayer Perceptron e K-
Nearest Neighbors.

Desta forma, é esperado desenvolver uma ferramenta que
auxilie empresas de varejo online a enriquecer seus dados
de reviews de produto e por meio disso, diminuir custos
envolvidos em relacdo a essas reviews e possibilitar com que
os clientes dessas empresas tomem suas decisdes de compra
de maneira mais assertiva.

Tendo em vista esse objetivo geral, este artigo tem os
seguintes objetivos especificos:

o Treinar 4 modelos de aprendizado de maquina distintos.
L Baby boomers sio pessoas nascidas entre 1946 e 1964, geracio X sdo

pessoas nascidas entre 1965 e 1980, geragdo Y sdo pessoas nascidas entre
1981 e 1996 e geracdo Z sdo pessoas nascidas entre 1997 e 2010 [64].



o Comparar os resultados dos modelos.
o Conseguir um Recall e um FI_Score maior que 85% em
pelo menos um dos modelos.

B. Estrutura do Artigo

A organizacdo deste artigo consiste em cinco seg¢des. Na
secdo um € apresentada a introducdo deste trabalho, na qual
contém uma contextualizacio, o problema abordado, os obje-
tivos gerais e os objetivos especificos.

Na secdo dois sdo apresentados os conceitos, fundamentagao
tedrica, ferramentas e técnicas necessdrias para o entendimento
do trabalho proposto, ou seja, possui uma descricdo desde o
que € um e-commerce e a importancia das reviews para esses
ecommerces até os conceitos de aprendizado de maquina e
uma breve explicacdo dos modelos utilizados neste trabalho.

Posteriormente, a secdo trés define e explica os materiais
e métodos utilizados no desenvolvimento do projeto. Nesta
secdo sdo descritos as etapas desde a configuracdo do ambi-
ente e apresentacdo das ferramentas utilizadas, passando pela
coleta, explicagdo, exploragdo e preparagdo dos dados e por
fim descrevendo as técnicas dos testes e métricas avaliativas
escolhidas para este trabalho.

Na secdo quatro, sdo apresentados e discutidos os resul-
tados obtidos no decorrer da seg¢do trés. Por fim, a secdo
cinco encerra o trabalho resumindo os resultados, além disso,
sugere maneiras para implementacdo do projeto e apresenta
possibilidades de expansao do trabalho.

I1. FUNDAMENTACAO TEORICA

Esta secdo apresenta a fundamentag@o tedrica dos conceitos
e técnicas utilizadas no desenvolvimento deste trabalho.

A. E-commerce

Na década de 1990, a principal drea de investimento nas
bolsas de valores era a tecnologia, mais especificamente,
a internet. Apenas tendo um “.com” no final do nome da
empresa, as acdes das empresas cresciam de 10% a 20%
[39]. Isso combinado com a desregulamentagdo como meio
de transmissdo de dados na mesma época, a internet passou a
mudar a vida das pessoas e a forma com que os seres humanos
interagem [39].

Um dos adventos que a internet possibilitou e que vem
mudando a vida das pessoas desde a década de 1990 sao
os e-commerces. Existem vdrias definicdes para a palavra
e-commerce, Paul May em seu livro The Business of E-
commerce comenta que a definicdo mais comum é: ’a venda
de itens por meio da World Wide Web (www)”, ou seja, a
internet [43].

Hoje existem e-commerces focados em diversas dreas como
produtos eletronicos, mdveis e decoracdo para casa, roupas
e até alimentacdo [3]. Atualmente no mundo os principais
e-commerces sa0 Amazon, Ebay, Shopee entre outros como
ilustrado na Tabela I com uma estimativa de suas respectivas
visitas mensais [34].

O Brasil possui mais de 200 milhdes de habitantes e dentre
esses, 150 milhdes usam internet, tornando-o o quarto maior

Tabela I:
TOP 10 E-COMMERCES DO MUNDO

Nome Regido Visitas Més
Amazon Global 5.69B
eBay Global 2.98B
Shopee Sudeste da Asia 631.19M
Rakuten Global 590.84M
AliExpress Global 526.4M
Wallmart América do Norte 514.03M
Mercado Libre América Latina 446.97TM
Etsy Global 397.5M
Taobao China 333.14M
Wildberries Russia 279.8M
Fonte: [34]

mercado de internet no mundo, os seus principais marketplaces
sao Mercado Livre, Americanas, OLX, entre outros. Como
ilustrado na Tabela II, com uma estimativa de suas respectivas
visitas mensais [17].

Tabela II:
TOP 10 E-COMMERCES DO BRASIL

Nome Visitas Més
Mercado Livre 260.93M
Americanas 134.58M
OLX 99.78M
Amazon Brasil 54.93M
Magazine Luiza 50.15M
Casas Bahia 36.35M
Netshoes 35.79M
Submarino 33.31M
Shoptime 19.46M
Dafiti 17.38M

Fonte: [17]

Os e-commerces tiveram um crescimento bastante significa-
tivo durante a pandemia do COVID-19, além do beneficio de
realizar as compras na seguranca das suas casas, 0S Usuarios
também conseguem poupar tempo, dinheiro, comparar precos
de forma mais rdpida e eficiente, convenié€ncia, privacidade e
um ndmero infinitamente maior de opc¢des de produtos [22].
Em uma pesquisa recente, 43% dos respondentes compraram
em e-commercers durante a pandemia, em contraponto apenas
12% compravam antes da pandemia da COVID-19 [20]. A
mesma pesquisa mostra que as compras recorrentes também
aumentaram, passando de 9.8% para 25% pés-pandemia.

B. Reviews de Produto

Reviews de produto e notas sdo ferramentas populares para
auxiliar a tomada de decisdo de um cliente e também auxiliam
vendedores onlines a construirem uma reputagdo confidvel no
mercado digital [23].

As pesquisas sobre os produtos de forma geral sdo enviadas
para os clientes alguns dias apds a entrega do produto ou
servico. Hoje, a fim de facilitar as respostas dos clientes, essas
Reviews sdo enviadas por aplicativos como WhatsApp, SMS, e
também por e-mail, dentre outras ferramentas de comunicagdo.

KPI, do inglés, Key Performance Indicator, isto €, indicador
chave de desempenho, é uma ferramenta de performance.



Um KPI avalia o sucesso de uma organizacdo, projeto ou
uma atividade. O KPI simplifica a avaliacdo de desempenho
para um ou mais critérios de indicadores chaves [41]. As
Reviews de produto geram basicamente 3 KPIs importantes
para uma companhia: a quantidade total de Reviews, taxa de
recomendacdo de um produto e a quantidade média de estrelas
de um produto.

Atualmente existem diversos trabalhos em relacdo a
avaliacdo de produtos com técnicas de aprendizado de maquina
como, por exemplo, classificacdo de sentimentos com base em
reviews de produtos [52], identificacdo de reviews de produtos
falsas [53], classificacdo de reviews de produtos [54], entre
outros trabalhos.

C. Aprendizado de Mdquina

Aprendizado de mdaquina, conhecido também como, ma-
chine learning, nasceu na década de 1960 como uma darea
de Inteligéncia Artificial e tinha o objetivo de aprender
padrdes baseados em dados [19]. Existem diversas técnicas de
aprendizado de mdaquina, as mais populares sdo: aprendizado
supervisionado, aprendizado ndo supervisionado, aprendizado
semi-supervisionado, aprendizado por refor¢o e aprendizado
por transferéncia [9].

Nas dltimas décadas, as técnicas e aplicacdes de apren-
dizado de maquina tiveram um crescimento acentuado por
conta do aumento do potencial computacional de gerar e
processar dados [40]. Por conta disso, hoje temos aplicagdes de
aprendizado de mdquina em diversas dreas [35], como sadde,
inddstria, mercado de vendas, agricultura, entre outras.

1) Aprendizado Supervisionado: O Aprendizado Supervi-
sionado acontece quando os dados de treinamento sdo forne-
cidos juntamente com as respostas desejadas. Essas respostas,
também conhecidas como farget, sdo usadas como ’’super-
visores” das previsdes, possibilitando ajustes das previsdes
com base nos erros [16]. Exemplos de modelos supervisio-
nados sdo: Mdquina de Vetores de Suporte (SVM), Regressao
Logistica e Linear, Naive Bayes, Arvores de Decisdo, entre
outros.

2) Aprendizado Ndo Supervisionado: De forma contraria
ao aprendizado supervisionado, no aprendizado ndo supervi-
sionado, os dados ndo possuem as respostas para o modelo
usar como referéncia no aprendizado [27]. Por exemplo, se for
passado para um algoritmo de aprendizado nao supervisionado
dados sobre apartamentos, como tamanho, preco e regido, o
modelo pode separa-los como alto padrdo e baixo padrdo sem
possuir previamente essas separagdes, isto €, sem supervisao.
Alguns modelos de aprendizado n@o supervisionados sdo:K-
means, redu¢do de dimensionalidade, decomposi¢@o de valor
singular, agrupamento hierdrquico, entre outros.

D. Classificagdo

Classificacdo é uma técnica de machine learning e hierar-
quicamente estd dentro das técnicas de aprendizado supervisi-
onado como ilustrado na Figura 1.

A técnica de classificacdo € utilizada para prever a classe a
qual um objeto pertence [38]. Para isso, como comentado na
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Fig 1. Hierarquia do Aprendizado. Fonte: [28]

Conjunto de treinamento

C) = nmum@ = @E

e
™

i =
"
1V
Nova instancia

=

Fig 2. Exemplo Classificacdo de Spam. Fonte: [16]

subsecdo anterior, o algoritmo de classificacdo recebe dados
com as classes conhecidas e a partir desses dados, o algoritmo
encontra as caracteristicas que geram as classes.

Um exemplo comum [16] € o filtro de spam de e-mails.
Nesse contexto, um algoritmo de classificacdo recebe um
conjunto de dados de e-mails com as classificacdes de spam e
nao spam e a partir dessa varidvel resposta aprende a classificar
novos e-mails como ilustrado na Figura 2.

Os algoritmos de classificacdo possuem diversas possibili-
dades de aplicacdo. Além de classificagdo de spam, é usado
também na classificacdo de cancer de mama [2], classificagcdo
de género musical [4], classificar de qualidade de dgua
[30], classificagdo de sentimento [44], dentre outras diversas
aplicagdes.

E. Floresta Aleatoria

Floresta Aleatdria, do inglés, Random Forest, € um algo-
ritmo de aprendizado de mdquina supervisionado que com-
bina vérios algoritmos de arvores de decisdo para prever ou
classificar o valor de uma variavel [6].

Arvore de decisdo é uma técnica poderosa e bastante usada
em diversas dreas como aprendizado de mdquina, processa-
mento de imagem e identificacdo de padrdo [8]. Uma arvore
de decisdo € composta por diversos nds. Dentre esses, existe o
no raiz (root), que possui maior nivel hierdrquico. Abaixo dele
existem os nds filhos ou de separacdo (split), que consistem
efetivamente em segmentar o caminho. Os nos filhos podem ter
um ou mais filhos e seus filhos podem possuir filhos também.
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Fig 4. Exemplo Floresta Aleatdria. Fonte: [10]

Por fim, o n6 que nio pode possuir filho, € o né resposta, ou
folha (leaf). Em uma arvore de decisdo, cada né interno, filhos,
possui somente um nd pai e dois ou mais nés descendentes
[14], como demonstrado na Figura 3.

O algoritmo de Random Forest cria um fluxo no qual
uma condi¢d@o € verificada e caso seja correspondida, o fluxo
segue para o préximo ramo, e caso essa condicdo ndo seja
correspondida, segue para um outro ramo, desta forma até
o fim da arvore. A aleatoriedade do algoritmo se dd no
momento em que essas arvores sdo criadas, pois ao invés de
utilizar um método definido, o algoritmo escolhe de maneira
aleatdria as varidveis e entdo faz os calculos baseado nessas
amostras escolhidas. Isso é feito novamente, excluindo as
amostras selecionadas anteriormente, até o ultimo né [33],
como ilustrado na Figura 4.

A técnica Random Forest tem sido aplicada em trabalhos de
diversas dreas como, por exemplo, classificacdo de imagem
[55], previsao de diabetes [56], classificacdo de folhas de
plantas [57], entre diversos outros.

vetores de
suporte

Fig 5. Exemplo SVM. Fonte: [11]

F. Mdquina de Vetores de Suporte (SVM)

Miquina de Vetores de Suporte, do inglés, Support Vector
Machine (SVM), é um algoritmo de aprendizado de maquina
bastante popular. Em geral, o algoritmo SVM ¢ usado bastante
para problemas de classifica¢do, porém pode ser usado também
para problemas de regressdo [26].

O support vector machine basicamente faz um mapeamento
ndo linear com o objetivo de transformar os dados de trei-
namento em uma dimensdo maior, caso necessario, com o
objetivo de encontrar um hiperplano que separe esses dados
de forma linear [11]. O SVM calcula esse hiperplano por meio
de vetores de suporte e margens definidas por esses vetores
como ilustrado na Figura 5.

Existem diversos hiperplanos e margens que podem separar
um conjunto de dados em duas classes. Geralmente o clas-
sificador que possui os melhores resultados é chamado de
“classificador linear de margem maéxima”, e portanto, € ele
que tende a ser escolhido como melhor classificador [11].

Em geral, o treinamento do algoritmo support vector ma-
chine tende a ser lento, porém os classificadores geralmente
precisam de poucos ajustes e apresentam bons resultados pois
conseguem modelar bem fronteiras complexas e que nio sdo
lineares [13].

A técnica Support Vector Machine tem sido aplicada em
trabalhos de diversas dreas como, por exemplo, categorizagdao
de textos [58], previsdes de acdes de mercado [59], previsdao
de doencas cardiacas [60], entre diversos outros.

G. Redes Neurais

Inicialmente as redes neurais foram desenvolvidas com o
objetivo de simular os processos cerebrais de um ser humano
[32]. Assim se tornou uma ferramenta tecnoldgica com aplica-
bilidade em diversas tarefas em areas como saude [25], meio
ambiente [31], reconhecimento de padrdoes em imagens [1],
entre diversas outras.
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Fig 6. Exemplo Redes Neurais. Fonte: [29]

Redes neurais, do inglés, neural networks, sao modelos que
consistem em unidades de processamento, que sdo chamados
de neuronios artificiais, como ilustrado na Figura 6.

Segundo [18], redes neurais artificiais sdo bastante eficientes
em mapear entradas e saidas de sistemas ndo lineares e
simular sistemas complexos. As redes neurais fazem uma
generalizacdo dos resultados, isto €, desenvolvem respostas
para padrdes que nao necessariamente foram providos em seu
treinamento.

As redes neurais artificiais possuem trés tipos de camadas,
a camada de entrada que é responsavel por receber os dados,
camadas ocultas que tem a fun¢do de extrair informacdes
desses dados e por fim a camada de saida que possui a
responsabilidade de concluir e apresentar o resultado final [18].
Tais redes também possuem um algoritmo de retropropagacao
que tem a responsabilidade de ajustar os pesos sindpticos com
o objetivo a alcangar o resultado alvo durante as etapas de
treinamento [29], como pode ser visto na Figura 6.

Uma rede neural artificial do tipo Multilayer Perceptron
consiste basicamente em um conjunto de neurdnios que for-
mam uma camada de entrada, uma ou mais camadas inter-
medidrias ou ocultas e, por fim, uma camada de saida. O
dado entdo é propagado camada a camada até a obtencdo do
resultado final [12] como ilustrado na Figura 7.

A técnica Multilayer Perceptron tem sido aplicada em
trabalhos de diversas dreas como, por exemplo, previsao
de produgdo de alimento [61], previsdes de diabetes [61],
detecc@o de anomalias em cyber seguranga [62], entre diversos
outros.

H. K-Nearest Neighbors (KNN)

O K-Nearest Neighbors, ou seja, K-vizinhos mais proximos,
é um algoritmo de aprendizado de mdquina supervisionado
bastante utilizado para problemas de classificagao [45]. Foi
proposto originalmente em 1967 [46]. Cover e Hart mostram
que assumindo que todas as instancias estando em um determi-
nado plano dimensional, no qual “m”¢é o niimero de atributos,
por meio de uma fungdo de distancia é possivel determinar
a proximidade de uma instancia da outra. Desta forma, é
possivel classificar as instancias com a classe que mais aparece
nos K-vizinhos mais préximos [46] como ilustrado na Figura
8.
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Fig 7. Exemplo Perceptron Multicamadas. Fonte: [15]
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Fig 8. Exemplo KNN. Fonte: [47]

Quando o valor de K-vizinhos é pequeno, a classificagdo fica
bastante sensivel para as regides proximas, o que pode gerar
um overfiting para o modelo. Contudo, com um valor alto
para K-vizinhos a classificagdo fica menos sensivel a ruidos,
porém com o K alto demais, o classificador pode sofrer um
underfiting.

A técnica K-Nearest Neighbors tem sido aplicada em traba-
lhos de diversas dreas como, por exemplo, detec¢do de cancer
de pele [48], deteccdo de expressdes faciais [49], andlise de
sentimentos [50], entre diversos outros.

III. MATERIAIS E METODOS

Nesta se¢do sdo apresentadas as etapas realizadas para o
desenvolvimento da compara¢do de modelos de classificagdo
para base de review de produtos. As etapas sdo:

1) Defini¢do das Ferramentas e Ambiente.
2) Defini¢do da Base de Dados.



3) Exploracdo dos Dados.

4) Preparacdo dos Dados para Modelagem.

5) Testes e Validacao dos Parametros e Algoritmos.
6) Definicao de Métricas de Avaliacdo

A. Definicdo da Ferramentas e Ambiente

Todos os preparos, testes e comparagdes propostas foram
realizados com a linguagem de programacio Python na versao
3.8. Para a manipulacdo dos dados, o principal médulo utili-
zado foi o Pandas. Para constru¢do, treinamento e validagdo
dos modelos, foi utilizado o médulo Scikit-Learn. Por fim, para
apresentacdo visual dos dados e resultados, foram utilizados os
modulos Seaborn e Matplotlib. Todos os experimentos foram
realizados no Jupyter Notebook executado localmente.

B. Definicdao da Base de Dados

A base escolhida para utilizacdio no desenvolvimento do
comparativo € uma base de dados de avaliacdo de produtos. Os
dados sdo abertos na internet e se encontram descentralizados
em um site de comércio online na area de bens para o lar.
A base com os dados compilados foi disponibilizada pelo
varejista online no modelo ”.xIsx”.

O conjunto de dados consiste em uma base de 387.328
registros, isto €, avaliagdes de produto, e possui 14 colunas.
As colunas e suas descri¢cdes se encontram na Tabela III.

Tabela III:
DESCRICAO DO CONJUNTO DE DADOS.

Coluna Descri¢ao
id identificador do registro
id_produto id do produto avaliado
rate nota atribuida ao produto (1 a 5)
text comentdrio em relagdo ao produto
up_votes_count total de curtidas da avaliacao
down_votes_count total de descurtidas da avaliacao
data_review data da avaliacao
data_envio data do envio da avaliagio
product_name nome do produto
product_average_rate nota média do produto (I a 5)
product_total_recommends total de avaliagdes do produto
product_total_opinions total de opinides do produto
product_links links do produto
recommends recomendacdo (1 ou 0)

Fonte: o autor (2022)

C. Exploracdo dos Dados

O conjunto de dados utilizado contempla avaliagdes rea-
lizadas no periodo entre outubro de 2019 e julho de 2022,
possuindo os meses com mais quantidade de avaliagdes, maio,
junho e julho de 2020 como demonstrado na Figura 9.

Seguindo a etapa de exploracdo dos dados, foi observado
que a coluna rate, isto €, a nota atribuida a cada avaliacdo,
possuia uma distribui¢do desproporcional, como pode ser visto
na Figura 10, concentrando na nota 5 aproximadamente 60%
dos registros.

A varidvel dependente também possui uma desproporciona-
lidade em relagdo a distribuicao dos registros, como pode ser
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visto na Figura 11. Possuindo, inclusive, 2.46% dos registros
sem respostas.

Em seguida, foi realizado uma andlise de correlacdo entre
as varidveis e foi possivel observar que existe uma forte
correlacdo entre a varidvel rate e a varidvel dependente re-
commends, como ilustrado na Figura 12.

D. Preparacdo dos Dados Para Modelagem

Para a preparacdo dos dados para modelagem, primeira-
mente foram removidos os registros com a varidvel dependente
sem resposta. Desta forma, o conjunto de dados passou a ter
somente registros ou com o valor ”Sim” ou com o valor "Nado”
na variavel recommends.

Como visto na subsecdo “Exploracdo dos Dados”, o con-
junto de dados utilizado possui a necessidade de ajustes pois
tém alguns campos com valores desbalanceados.

A primeira coluna ajustada foi a rate. A coluna rate possui
uma distribui¢do desigual, como pode ser visto na Tabela IV.
Para esse ajuste, a coluna rate foi balanceada com base no
valor com menor quantidade. Portanto, todos os valores foram,
aleatoriamente, amostrados em 14601 registros.

Tabela IV:
DISTRIBUICAO RATE

Nota | Quantidade %
5 227551 60.27%
4 70253 18.61%
3 33054 8.75%
2 14601 3.87%
1 32107 8.5%

Fonte: o autor (2022)

Desta mesma maneira, a varidvel dependente, recommends,
foi balanceada com base no valor com menor quantidade de
registros, que neste caso foi o valor "Nao”, como visto na
Tabela V. Portanto, a base ficou com, aleatoriamente, 33.385
registros para recomendagdes com o valor ”Sim”e todos os
registros de recomendacdes com o valor "Nao”.

Tabela V:
DISTRIBUICAO RECOMMENDS

Recomendacdo | Quantidade %
Sim 39620 54.27%
Nio 33385 45.73%

Fonte: o autor (2022)

Além disso, a coluna recommends foi transformada para
valores bindrios, isto €, o valor ”Sim” recebeu o valor ”1” e
o valor "N@o” recebeu o valor ”0”. Essa transformacdo foi
realizada para que a coluna pudesse ser operada nos testes
dos modelos da subsecdo “Testes e Avaliagdo dos Parametros
e Algoritmos Escolhidos”.

Por fim, foram criadas mais duas caracteristicas para a etapa
de “Testes e Avaliacdo dos Parametros e Algoritmos Esco-
lhidos”. A primeira foi com base na coluna up_votes_count,
que foi elevada ao quadrado. A segunda, da mesma maneira,
foi o quadrado da coluna down_votes_count. A intencdo foi
reforgar o peso desses campos, pois os dois tém a finalidade
de validacdo ou reprovacdo da review dada pelo usudrio.

E. Testes e Validagcdo dos Pardmetros e Algoritmos

Os quatros modelos escolhidos foram Random Forest, SVM
(Méquina de Vetores de Suporte), MLP (Perceptron Multica-
madas) e KNN (K-Nearest Neighbors).

Primeiramente, foi utilizada a metodologia GridSearch por
meio da fungdo GridSearchCV do médulo sklearn. O Grid-
Search consiste em um técnica de automatizagdo de testes
dos hiperparametros de modelos. O GridSearchCV faz testes
de modo sist€mico de diversas possibilidades de combinagdes
dos hiperparametros. Apds cada teste, realiza a validagdo de
modelos e armazena os resultados em um objeto.

Foram utilizados FI Score € Recall como métricas de
validacdo do GridSearchCV, sempre priorizando Recall por
conta do propdsito do modelo como explicado na subsegdo
seguinte, ”"Defini¢do de Métricas de Avaliacao”.

Neste trabalho, foi utilizado o GridSearchCV com
combina¢des numéricas de limites inferiores e superiores e
a cada interacdo, esse limite foram reajustados. Por exemplo,
primeiramente foi realizado um teste com o modelo Random
Forest com 100 e 1000 estimadores. Como o GridSearchCV
apontou que o melhor modelo foi o com 1000, foi realizado
outro teste com 500 a 1500. Essa metodologia foi utilizada até
ser obtido hiperpardmetros préximo aos ideais para os modelos
testados. Além dos testes automatizados, o GridSearchCV pos-
sui um método de Cross Validation. Nesta etapa foi utilizada
a técnica Hold-out com segmentagcdo de 80% do conjunto de
dados para treino e 20% para teste. Posteriormente os melhores
resultados de cada modelo, passaram também pelo método
RepeatedKFold para fins de comparagao.

Na Tabela VI, Tabela VII, Tabela VIII e Tabela IX, é
possivel ver os hiperparametros testados para os modelos
Random Forest, Maquina de Vetores de Suporte, Perceptron
Multicamadas e KNN respectivamente.



Tabela VI:
HIPERPARAMETROS RANDOM FOREST

Hiperparametros Valores
n_estimators 100 a 1900
max_features sqrt, log2

criterion gini, entropy, log_loss

Fonte: o autor (2022)

Tabela VII:
HIPERPARAMETROS SVM

Hiperparametros Valores
C 0.02 a 0.008
kernel rbf, poly, sigmoid, linear
degree la3
gamma 0.001 a 0.00005

Fonte: o autor (2022)

Para trés dos melhores resultados de cada modelo obtido
pelo GridSearch, foi utilizado o método de avaliacdo Repe-
atedKFold para eliminar possiveis vieses. O método K-fold
¢ um método de reamostragem que consiste em dividir o
conjunto de dados em K partes iguais. Sempre utilizando uma
das porcdes para teste e as demais para treino. Esse processo
é repetido K vezes, desta forma, a cada intera¢do os conjuntos
de teste e treino s@o diferentes, como pode ser visto na Figura
13. O método RepeatedKFold consiste em repetir o KFold N
vezes. Durante as interagdes, os resultados foram armazenados
em vetores e, posteriormente, foi calculada a média desses
vetores com o objetivo de diminuir distor¢des. Os testes foram
realizados com K igual 10, isto é, dez subdivisdes e esse
processo foi repetido 5 vezes.

E importante ressaltar que quanto maior o K definido, o viés
tende a diminuir, porém a variancia tende a aumentar. Desta
mesma forma, quanto mais baixo o K definido, o viés sera
maior e a variancia menor.

Para treinamento foram utilizadas as mesmas caracteristicas

Tabela VIII:
HIPERPARAMETROS MLP

Valores
Diversas arquiteturas

Hiperparametros
hidden_layer_sizes

activation identity, logistic, tanh, relu
solver Ibfgs, sgd, adam
alpha 0.0001 a 0.005

learning_rate constant,invscaling, adaptive
Fonte: o autor (2022)

Tabela IX:
HIPERPARAMETROS KNN

Hiperparametros Valores
algorithm auto, ball_tree, kd_tree, brute
metric euclidean, manhattan
n_neighbors 1al9
weights uniform, distance
Fonte: o autor (2022)
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Fig 13. Exemplo K-fold Fonte: [36]

para os quatros modelos. As caracteristicas foram:

o rate

o up_votes_count

o Uup_votes_count2

o down_votes_count

o down_votes_count_2
o product_average_rate

F. Definicdo de Métricas de Avaliacdo

As principais métricas escolhidas para a comparacdo dos
modelos foram recall e FI1_score.

O recall, ou seja, sensibilidade, indica as previsdes positivas
em relagdo a todas as previsdes que realmente sdo positivas,
como pode ser lido na Férmula 1.

TP
recall = TP+ FN (D)

O Recall é bastante ttil quando se faz necessario ver os
falsos negativos, isto é, indica o quanto dos casos positivos
o modelo estd classificando corretamente. Essa métrica foi
escolhida pois é importante ndo atribuir uma classificacdo
positiva para uma avaliacdo de produto negativa, pois pode
influenciar a compra de um produto ruim para um cliente,
gerando problemas e custos para a empresa.

A segunda métrica escolhida foi o FI_score, que é, basica-
mente, uma maneira de observar o Recall e a precisdo juntas. A
precisdo € definida pela relagdo entre quantidade de precisdes
classificadas como positivas e o total de previsdes positivas
como pode ser visto na Férmula 2.

. TP 5

precision = TP+ FP 2)

O Fl_score é determinado pela média harmonica entre a

precisdo e o Recall, como ilustrado na Férmula 3. Uma das

caracteristicas do FI_score é que se uma das varidveis for

pfoximo de zero, o FI_score sera baixo. Consequentemente,

se a precisao e o Recall foram altas, o FI_score também sera
alto.



FlScore = 2 * M 3)
precision + recall

E importante ressaltar que métricas como acuricia, precisdo
e especificidade também foram analisadas, porém com menor
importancia, considerando o propédsito do modelo. As métricas
foram calculadas por meio da fun¢do Metrics do médulo Scikit
Learn [51].

IV. RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secdo sao apresentados os resultados obtidos por meio
dos métodos e ferramentas apresentados na secdo trés deste
artigo.

Primeiramente, como discutido na secdo trés deste artigo,
os algoritmos passaram pela metodologia Grid Search com
o objetivo de encontrar os melhores hiperpardmetros que
gerassem os melhores classificadores segundo as métricas
apresentadas na secdo anterior priorizando o Recall (recall).
Posteriormente, as melhores combinag¢des de hiperpardmetros
passaram pela metodologia Cross Validation Repeated KFold a
fim de submeter as melhores combina¢des de hiperpardmetros
encontrados na primeira etapa para uma validacdo mais ro-
busta.

A. Grid Search

1) Random Forest: O primeiro algoritmo a ser testado foi
0 Random Forest. Nesta primeira execucao, foram testadas 60
combinagdes diferentes de hiperparametros para o modelo. As
10 melhores combinagdes de hiperpardmetros e seus respecti-
vos resultados estdo demonstradas na Tabela X.

Como pode ser visto na Tabela X, os resultados obtidos na
primeira execucdo do Grid Search, possuem todos os valores
iguais tanto para Recall quanto para FI_score.

Os hiperparametros para os nimeros de estimadores ficou
entre 100 e 300, portanto, foi realizada mais uma execugdo
do Grid Search com nimeros de estimadores entre 100 e 300.
Para os demais hiperparametros, os valores foram mantidos
pois todos apareceram entre os melhores classificadores.

Portanto, foram testados mais 30 diferentes combinagdes
para o algoritmo Random Forest. As 10 melhores combinagdes
de hiperparametros da segunda execugdo e seus respectivos
resultados estdo demonstradas na Tabela XI.

Como demonstrado na Tabela X, os resultados das melhores
10 combinacdes obtiveram os mesmos resultados para Recall
e FI_Score. Ja na segunda execucdo do Grid Search, os
valores de Recall e FI1_Score ndo mudaram para as 6 melhores
combinagdes de hiperparametros, como demonstrado Tabela
XI. Porém, com o valor 150 para o nimero de estimadores,
tanto o Recall quanto o F1_Score aumentaram de 0.9332 para
0.9335 e 0.8858 para 0.8859 respectivamente.

2) SVM: Posteriormente o algoritmo support vector ma-
chine foi testado. Na primeira execucao do Grid Search, foram
testadas 32 combinacdes diferentes de hiperpardmetros para o
modelo. As 10 melhores combinacdes de hiperparametros e
seus respectivos resultados estdo demonstrados na Tabela XII.

Tabela X:

1° GRIDSEARCH RANDOM FOREST

Hiperparametros

Recall F1 Score

Accuracy

criterion : gini
max features : sqrt
n estimators : 100

0.9332 | 0.8858

0.8800

criterion : entropy
max features : sqrt
n estimators : 100

0.9332 | 0.8858

0.8800

criterion : log loss
max features : log2
n estimators : 300

0.9332 | 0.8858

0.8800

criterion : log loss
max features : log2
n estimators : 100

0.9332 | 0.8858

0.8800

criterion : log loss
max features : sqrt
n estimators : 300

0.9332 | 0.8858

0.8800

criterion : log loss
max features : sqrt
n estimators : 100

0.9332 | 0.8858

0.8800

criterion : entropy
max features : log2
n estimators : 300

0.9332 | 0.8858

0.8800

criterion : gini
max features : sqrt
n estimators : 300

0.9332 | 0.8858

0.8800

criterion : entropy
max features : sqrt
n estimators : 300

0.9332 | 0.8858

0.8800

criterion : entropy
max features : log2
n estimators : 100

0.9332 | 0.8858

0.8800

onte: o autor (2022)

Tabela XI:

2° GRIDSEARCH RANDOM FOREST

Hiperparametros

Recall | FI Score

Accuracy

criterion : log loss
max features : log2
n estimators : 150

0.9335 | 0.8859

0.8799

criterion : gini
max features : log2
n estimators : 150

0.9335 | 0.8859

0.8799

criterion : entropy
max features : log2
n estimators : 150

0.9335 | 0.8859

0.8799

criterion : gini
max features : sqrt
n estimators : 150

0.9335 | 0.8859

0.8799

criterion : log loss
max features : sqrt
n estimators : 150

0.9335 | 0.8859

0.8799

criterion : entropy
max features : sqrt
n estimators : 150

0.9335 | 0.8859

0.8799

criterion : log loss
max features : sqrt
n estimators : 200

0.9333 | 0.8859

0.8800

criterion : gini
max features : sqrt
n estimators : 200

0.9333 | 0.8859

0.8800

criterion : entropy
max features : log2
n estimators : 200

0.9333 | 0.8859

0.8800

criterion : log loss
max features : log2
n estimators : 200

0.9333 | 0.8859

0.8800

onte: o autor (2022)




Tabela XII:
1° GRIDSEARCH SVM

Hiperparametros Recall | FI Score
C:0.0!

degree : 2
gamma : 0.0005
kernel : poly

C: 001

degree : 2
gamma : 0.00005
kernel : poly

C: 001

degree : 3
gamma : 0.0005
kernel : poly

C: 001

degree : 3
gamma : 0.00005
kernel : poly
C:0.05

degree : 2
gamma : 0.0005
kernel : poly

C: 005

degree : 2
gamma : 0.00005
kernel : poly

C: 005

degree : 3
gamma : 0.0005
kernel : poly
C:0.05

degree : 3
gamma : 0.00005
kernel : poly

C: 001

degree : 2
gamma : 0.0005
kernel : linear
C: 001

degree : 2
gamma : 0.00005
kernel : sigmoid

Accuracy

1 0.6667 0.5

1 0.6667 0.5

1 0.6667 0.5

1 0.6667 0.5

1 0.6667 0.5

1 0.6667 0.5

1 0.6667 0.5

1 0.6667 0.5

0.9503 | 0.8899 0.8824

0.9503 | 0.8899 0.8824

Fonte: o autor (2022)

Como pode ser visto na Tabela XII, as 8 melhores
combinagdes de hiperparametros obtiveram os mesmo resul-
tados para recall e F1_score. Na nona e décima combinagdo,
os valores de Recall baixaram de 100% para 95%, porém os
valores de FI_score subiram de 67% para 89%.

Como nos 10 melhores valores para Kernel ndo apareceu
o valor ’rfb”, para a segunda execucdo do Grid Search, ele
foi removido. Para os valores de degree, foi incluso também
o valor ’1”. Desta mesma forma, foi incluso o valor ”0.001”
para gamma para a segunda execucdo do Grid Search. Por
fim, para os valores de ”C”, foi incluso o valor ”0.008”.

Portanto, foram testadas mais 70 combinagdes diferen-
tes para o algoritmo support vector machine. As melhores
combinagdes de hiperparametros da segunda execugdo do Grid
Search e seus respectivos resultados estdo demonstrados na
Tabela XIII.

Além dos 6 primeiros resultados da Tabela XIII, as primei-
ras 12 melhores combinagdes de hiperparametros na segunda
execugdo do Grid Search obtiveram os mesmos resultados de

Tabela XIII:
2° GRIDSEARCH SVM

Hiperparametros | Recall | FI Score
C :0.008
degree : 2
gamma : 0.0001
kernel : poly

C : 0.008
degree : 2
gamma : 0.0005
kernel : poly

C : 0.008
degree : 2
gamma : 0.001
kernel : poly

C :0.008
degree : 3
gamma : 0.0001
kernel : poly

C :0.008
degree : 3
gamma : 0.0005
kernel : poly

C : 0.008
degree : 3
gamma : 0.001
kernel : poly

C :0.008
degree : 1
gamma : 0.0001
kernel : poly

C :0.008
degree : 1
gamma : 0.0005
kernel : poly

C : 0.008
degree : 1
gamma : 0.0001
kernel : sigmoid
C : 0.008
degree : 1
gamma : 0.0005
kernel : linear

Accuracy | Execugdo

1 0.6667 0.5 1

1 0.6667 0.5 2

1 0.6667 0.5 3

1 0.6667 0.5 4

1 0.6667 0.5 5

1 0.6667 0.5 6

0.9898 | 0.7692 0.7031 13

0.9898 | 0.7692 0.7031 14

0.9503 | 0.8899 0.8824 16

0.9503 | 0.8899 0.8824 17

Fonte: o autor (2022)

Recall e FI_score e seus valores respectivamente foram 100%
e 67%. Os resultados 13 e 14 foram as primeiras amostras
a apresentarem valores diferentes dos primeiros resultados,
obtendo 99% de Recall e 77% de F1_score. Nas execugdes 16
e 17, os valores de Recall foram 95% e os valores de F1_score
foram 89%.

Em relagcdo aos hiperparimetros da segunda execucdo do
Grid Search, todas as combinagdes demonstradas na Tabela
XIII tiveram o valor de "C”de 70.008”. Da mesma forma
que a primeira execucdo do Grid Search, dentre as melhores
combinagdes de hiperpardmetros, a maioria teve a valor "poly”
para o parametro “kernel”. Por fim, para os valores de degree e
gamma, todos os valores testados apareceram nas combinagdes
que obtiveram os melhores resultados.

3) MLP: Da mesma forma, o algoritmo Multilayer Percep-
tron foi testado. Na primeira execucdo do Grid Search, foram
testadas 756 combinagdes diferentes de hiperparametros para
o modelo. As 10 melhores combinacdes de hiperparametros e
seus respectivos resultados estdo demonstrados na Tabela XIV.



Tabela XIV:
1° GRIDSEARCH MLP

Hiperparametros Recall | FI Score
activation : logistic
alpha : 0.001
hidden_layer_sizes : (10, 30, 10) 1
learning_rate : invscaling
solver : sgd

activation : logistic
alpha : 0.0001
hidden_layer_sizes : (3,3) 1
learning_rate : invscaling
solver : sgd

activation : logistic
alpha : 0.005
hidden_layer_sizes : (50, 100, 50) | 1
learning_rate : invscaling
solver : sgd

activation : logistic
alpha : 0.005
hidden_layer_sizes : (3,3) 1
learning_rate : invscaling

solver : sgd

activation : logistic

alpha : 0.0001
hidden_layer_sizes : (50, 50, 50)
learningrate : constant

solver : sgd

activation : logistic

alpha : 0.005
hidden_layer_sizes : (10, 30, 10)
learningrate : constant

solver : sgd

activation : relu

alpha : 0.005
hidden_layer_sizes : (3,3)
learning_rate : invscaling

solver : sgd

activation : logistic

alpha : 0.001
hidden_layer_sizes : (20,)
learning_rate : invscaling

solver : sgd

activation : identity

alpha : 0.001
hidden_layer_sizes : (3,3)
learning_rate : invscaling

solver : sgd

activation : logistic

alpha : 0.0001
hidden_layer_sizes : (20,)
learning_rate : invscaling

solver : sgd

Accuracy

0.6667 0.5

0.6667 0.5

0.6667 0.5

0.6667 0.5

0.9999 | 0.6667 0.5

0.9998 | 0.6678 0.5

0.9958 | 0.7094 0.55

0.9950 | 0.7196 0.6634

0.9804 | 0.7530 0.7377

0.9787 | 0.7663 0.7580

Fonte: o autor (2022)

Como pode ser visto na Tabela XIV, as 4 melhores
combinagdes de hiperpardmetros obtiveram os mesmos re-
sultados para Recall e FI_score. Nas demais execugdes, 0S
valores de Recall diminuiram gradualmente até as 97% e o
valor de FI_score aumentou gradualmente até 77%.

Em relacdo ao hiperparametro activation, na maioria das
melhores execugdes os valores ficaram entre logistic e relu,
portanto os valores tanh e identity foram removidos da segunda
execucdo. Para os valores de alpha, foram adicionados os
valores 7’0.003” e 70.0005” e os valores ”0.005” e 70.0001”
foram removidos da segunda execucdo. Além das melhores
configura¢des para o pardmetro hidden_layer_sizes, foram tes-

tadas outras configuracdes de hidden_layer_sizes. Em relagdo
ao parametro de solver, o valor adam foi removido da se-
gunda execugdo pois ndo apareceu nenhuma vez nas melhores
combinacgdes de hiperpardmetros da primeira execucgdo. Por
fim, para o pardmetro learning_rate o valor “adaptive’foi
removido da segunda execu¢do pois também ndo apareceu
nas melhores combinagdes de hiperpardmetros da primeira
execugao.

Portanto, foram testadas mais 144 combinacdes diferentes
de hiperparametros para o algoritmo Multilayer Perceptron. As
melhores combinagdes da segunda execucdo do Grid Search e
seus respectivos resultados estdo demonstrados na Tabela XV.

Tabela XV:
2° GRIDSEARCH MLP

Hiperparametros Recall | FI Score | Accuracy

Execugao

activation : relu
alpha : 0.001
hidden_layer_sizes : (3, 3, 2) 1
learning_rate : invscaling
solver : sgd

0.6666 0.5 1

activation : logistic
alpha : 0.003
hidden_layer_sizes : (10,) 1
learning_rate : invscaling
solver : sgd

0.6667

activation : logistic
alpha : 0.003
hidden_layer_sizes : (10, 30, 10) | 1
learning_rate : invscaling
solver : sgd

0.6666 0.5 3

activation : logistic
alpha : 0.001
hidden_layer_sizes : (3, 3, 3) 1
learning_rate : invscaling
solver : sgd

0.6666 0.5 4

activation : relu
alpha : 0.003
hidden_layer_sizes : (3, 3, 2) 1
learning_rate : constant
solver : Ibfgs

0.6666 0.5 5

activation : relu
alpha : 2
hidden_layer_sizes : (3, 3, 3) 1
learning_rate : invscaling
solver : lbfgs

0.6667 0.5 6

activation : relu

alpha : 2

hidden_layer_sizes : (3, 3, 3)
learning_rate : invscaling
solver : sgd

0.9998 | 0.6666 0.5 17

activation : relu

alpha : 0.001
hidden_layer_sizes : (10,)
learning_rate : invscaling
solver : sgd

0.9981 | 0.6826 0.6370 18

activation : logistic
alpha : 0.001
hidden_layer_sizes : (10,)
learning_rate : invscaling
solver : sgd

0.9542 | 0.8356 0.81 24

activation : relu

alpha : 0.001
hidden_layer_sizes : (3, 3, 3)
learning_rate : constant
solver : sgd

0.9491 | 0.8881 0.8825 26

Fonte: o autor (2022)



Além dos 6 primeiros resultados da Tabela XV, as primeiras
15 melhores combinac¢des de hiperparametros na segunda
execucdo do Grid Search obtiveram os mesmos resultados de
Recall e Fl_score e seus valores respectivamente foram 100%
e 67%. Os resultados 17 e 18 foram as primeiras amostras
a apresentarem valores diferentes dos primeiros resultados,
obtendo 99% de Recall e 0 mesmo valor de 67% de F1_score.
Nas execugdes 24 e 26, os valores de Recall foram 95% e os
valores de F'I_score foram 84% e 89% respectivamente.

Em relacdo aos hiperparametros da segunda execu¢ao do
Grid Search, todos os valores testados para os parametros do
modelo apareceram nas melhores execugdes como demons-
trado na Tabela XV.

4) KNN: Por fim, o algoritmo K-Nearest Neighbors foi
testado. Na primeira execucdo do Grid Search, foram testadas
64 combinagdes diferentes de hiperparametros para o modelo.
As 10 melhores combina¢des de hiperparametros e seus res-
pectivos resultados estao demonstrados na Tabela XVI.

Tabela XVI:
1° GRIDSEARCH KNN

Hiperparametros Recall | FI Score
algorithm : brute
metric : manhattan
n_neighbors : 5
weights : uniform
algorithm : brute
metric : euclidean
n_neighbors : 5
weights : uniform
algorithm : kd_tree
metric : manhattan
n_neighbors : 5
weights : uniform
algorithm : auto
metric : euclidean
n_neighbors : 5
weights : uniform
algorithm : kd_tree
metric : euclidean
n_neighbors : 5
weights : uniform
algorithm : auto
metric : manhattan
n_neighbors : 5
weights : uniform
algorithm : ball_tree
metric : euclidean
n_neighbors : 5
weights : uniform
algorithm : ball_tree
metric : manhattan
n_neighbors : 5
weights : uniform
algorithm : brute
metric : manhattan
n_neighbors : 5
weights : distance
algorithm : brute
metric : euclidean
n_neighbors : 5
weights : distance

Accuracy

0.9340 | 0.8871 0.8812

0.9340 | 0.8871 0.8812

0.9329 | 0.8868 0.8810

0.9329 | 0.8868 0.8810

0.9329 | 0.8868 0.8810

0.9329 | 0.8868 0.8810

0.9326 | 0.8866 0.8808

0.9326 | 0.8866 0.8808

0.9320 | 0.8862 0.8803

0.9320 | 0.8862 0.8803

Fonte: o autor (2022)

Como pode ser visto na Tabela XVI, as duas melhores

combinagdes de hiperpardmetros obtiveram os mesmos resul-
tados para recall e F1_score. A partir da terceira combinacao,
os valores de Recall diminuiram de 93,40% para 93,20%,
porém os valores de FI_score subiram de 88,62% para
88,71%.

Como nos 10 melhores valores para n_neighbors apa-
receu somente o valor 7’57, as fronteiras foram alteradas
para valores proximos de 5 (3, 4, 5, 6, 7). Como nas 8
melhores combinagdes o valor de wights foi “uniform”, o
valor “distance” foi removido da segunda execucdo do Grid
Search. Para os demais pardmetros, nada foi alterado, pois
todas as combinacdes aparecem nas melhores combinagdes de
hiperparametros.

Portanto, foram testadas mais 40 combinacdes diferen-
tes para o algoritmo K-Nearest Neighbors. As melhores
combinacdes de hiperparametros da segunda execucdo do Grid
Search e seus respectivos resultados estdo demonstrados na
Tabela XVII.

Tabela XVII:
2° GRIDSEARCH KNN

Hiperparametros Recall | FI Score
algorithm : brute
metric : manhattan
n_neighbors : 5
weights : uniform
algorithm : brute
metric : euclidean
n_neighbors : 5
weights : uniform
algorithm : ball_tree
metric : euclidean
n_neighbors : 3
weights : uniform
algorithm : ball_tree
metric : manhattan
n_neighbors : 3
weights : uniform
algorithm : auto
metric : euclidean
n_neighbors : 3
weights : uniform
algorithm : kd_tree
metric : manhattan
n_neighbors : 3
weights : uniform
algorithm : kd_tree
metric : euclidean
n_neighbors : 3
weights : uniform
algorithm : auto
metric : manhattan
n_neighbors : 3
weights : uniform
algorithm : auto
metric : manhattan
n_neighbors : 5
weights : uniform
algorithm : auto
metric : euclidean
n_neighbors : 5
weights : uniform

Accuracy

0.9340 | 0.8871 0.8812

0.9340 | 0.8871 0.8812

0.9340 | 0.8875 0.8812

0.9340 | 0.8875 0.8812

0.9334 | 0.8874 0.8811

0.9334 | 0.8874 0.8811

0.9334 | 0.8874 0.8811

0.9334 | 0.8874 0.8811

0.9330 | 0.8868 0.8810

0.9330 | 0.8868 0.8810

onte: o autor (2022)

Como pode ser visto na Tabela XVII, as duas melhores



combinagdes de hiperpardmetros permaneceram as mesmas da
primeira execu¢do do Grid Search. Contudo, as combinagdes
que obtiveram o melhor resultado de FI_score foram a 3*
e a 4* combina¢des melhores, com valores de n_neighbors
igual a 73, e algotithm igual a "ball_tree”. Da mesma forma
das melhores combinagdes de Recall, os valores de metric
variaram entre “manhattan’e "euclidean”.

B. Cross Validation Repeated KFold

1) Random Forest: Primeiramente, foi validado a melhor
combinag¢do de hiperpardmetros da primeira execugdo do Grid
Search, isto €, o parametro criterion recebeu o valor gini”,
0 parametro max_features recebeu o valor “sqrt’e por fim o
parametro n_estimators recebeu o valor ”100”. Os resultados
dessa combinagdo de hiperpardmetro estdo demonstrados na
Tabela XVIIIL.

Tabela XVIII:
1° COMBINACAO RF

Meétricas Valores
Acuracia 0.8819
Recall 0.8315
F1_Score 0.8756
Precisao 0.9247
Especificidade | 0.9323

Fonte: o autor (2022)

Posteriormente, foi validado a melhor combinag¢do de hi-
perparametros da segunda execugdo do Grid Search, isto €, o
parametro criterion recebeu o valor “log_loss”, o pardmetro
max_features recebeu o valor ’log2”e por tltimo o parimetro
n_estimators recebeu o valor 7150”. Os resultados dessa
combinagdo de hiperparametro estdo demonstrados na Tabela
XIX.

Tabela XIX:
2° COMBINACAO RF

Meétricas Valores
Acuracia 0.8819
Recall 0.8313
FI_Score 0.8756
Precisao 0.9249
Especificidade | 0.9325

Fonte: o autor (2022)

Por fim, foi validado a segunda melhor combinacdo de
hiperparametros da segunda execucdo do Grid Search, isto
é, o parametro criterion recebeu o valor “gini”, o parimetro
max_features recebeu o valor "log2” e por fim o pardmetro
n_estimators recebeu o valor ”150”. Os resultados dessa
combinag¢do de hiperparametro estdo demonstrados na Tabela
XX.

2) SVM: Primeiramente, foi validado a melhor combinagao
de hiperpardmetros da primeira execu¢do do Grid Search,
isto é, o parametro C recebeu o valor ”0.01”, o parametro
degree recebeu o valor 72”7, o parametro gamma recebeu o
valor ”0.0005” e por fim o parametro kernel recebeu o valor

Tabela XX:
3° COMBINACAO RF

Meétricas Valores
Acuricia 0.8818
Recall 0.8818
F1_Score 0.8815
Precisao 0.8857
Especificidade | 0.9324

Fonte: o autor (2022)

“poly”. Os resultados dessa combinacdo de hiperparametro
estdo demonstrados na Tabela XXI.

Tabela XXI:
1° COMBINACA~0 SVM

Meétricas Valores
Acuricia 0.4942
Recall 0.54
Fl1_Score 0.5586
Precisao 0.5736
Especificidade | 0.46

Fonte: o autor (2022)

Posteriormente, foi validada a melhor combinagdo de hi-
perparimetros da segunda execugdo do Grid Search, isto &,
o parametro C recebeu o valor ”0.008”, o parametro degree
recebeu o valor 727, o parametro gamma recebeu o valor
”0.0001” e por fim o pardmetro kernel recebeu o valor “poly”.
Os resultados dessa combinag@o de hiperparametro estdo de-
monstrados na Tabela XXII.

Tabela XXII:
2° COMBINACAO SVM

Meétricas Valores
Acurécia 0.49
Recall 0.54
F1_Score 0.6619
Precisao 0.4946
Especificidade | 0.46

Fonte: o autor (2022)

Por tltimo, foi validado a décima sexta melhor combinagao
de hiperparametro da segunda execuc¢do do Grid Search
pois foi a combinagdo que apresentou melhor resultado de
F1_score. Nesta execucdo o parametro C recebeu o valor
”0.008”, o parametro degree recebeu o valor ’1”, o parametro
gamma recebeu o valor ”0.0001” e por fim o parametro kernel
recebeu o valor “sigmoid”. Os resultados dessa combinagdo de
hiperparametros estdo demonstrados na Tabela XXIII.

3) MLP: Primeiramente, foi validado a melhor combinagdo
de hiperparametros da primeira execu¢do do Grid Search,
isto €, o parametro activation recebeu o valor “logistic”,
o parametro alpha recebeu o valor 70.001”, o pardmetro
hidden_layer_sizes recebeu o valor (10, 30, 10)”, o pardmetro
learning_rate recebeu o valor invscaling e por fim o parametro
solver recebeu o valor ”sgd”. Os resultados dessa combinagdo
de hiperparametros estdo demonstrados na Tabela XXIV.



Tabela XXIII:
3° COMBINACAO SVM

Métricas Valores
Acuracia 0.49
Recall 0.54
F1_Score 0.6619
Precisao 0.4946
Especificidade | 0.46

Fonte: o autor (2022)

Tabela XXIV:
1° COMBINACAO MLP

Meétricas Valores
Acuracia 0.4982
Recall 0.5145
F1_Score 0.5991
Precisao 0.5022
Especificidade | 0.4851

Fonte: o autor (2022)

Posteriormente, foi validado a melhor combinacdo de hi-
perparametros da segunda execucdo do Grid Search, isto &,
o pardmetro activation recebeu o valor “relu”, o parimetro
alpha recebeu o valor ”0.001”, o parametro hidden_layer_sizes
recebeu o valor (3, 3, 2)”, o parAmetro learning_rate recebeu
o valor “invscaling” e por fim o pardmetro solver recebeu o va-
lor ”sgd”. Os resultados dessa combinagao de hiperparametros
estdo demonstrados na Tabela XXV.

Tabela XXV:
2° COMBINACA~0 MLP

Meétricas Valores
Acuricia 0.6190
Recall 0.5495
Fl1_Score 0.6628
Precisao 0.5023
Especificidade | 0.6850

Fonte: o autor (2022)

Por fim, foi validado a vigésima sexta combinacdo de
hiperpardmetro da segunda execucdo do Grid Search pois
dentre as melhores combinacgdes apresentadas na Tabela XV,
é a combinacdo que apresentou maior valor de FI_Score.
Nesta combinagdo o pardmetro activation recebeu o valor
“relu”, o parametro alpha recebeu o valor ”0.001”, o parametro
hidden_layer_sizes recebeu o valor ”(3, 3, 3)”, o pardmetro
learning_rate recebeu o valor ”constant” e por fim o parametro
solver recebeu o valor ’sgd”. Os resultados dessa combinagdo
de hiperparametros estdo demonstrados na Tabela XXVI.

4) KNN: Primeiramente, foi validado a melhor combinagao
de hiperpardmetros da primeira execu¢do do Grid Search,
isto é, o parametro algorithm recebeu o valor “brute”, o
pardmetro metric recebeu o valor “"manhattan”, o pardmetro
n_neighbors recebeu o valor ”5” e por fim o parametro weights
recebeu o valor “uniform”. Os resultados dessa combinacgdo de
hiperpardmetros estdo demonstrados na Tabela XXVI.

Tabela XXVI:
3° COMBINACAO MLP

Meétricas Valores
Acuricia 0.8140
Recall 0.7934
F1_Score 0.7988
Precisao 0.8858
Especificidade | 0.8361

Fonte: o autor (2022)

Tabela XXVII:
1° COMBINACAO KNN

Meétricas Valores
Acurdcia 0.5685
Recall 0.5685
F1_Score 0.4794
Precisio 0.7168
Especificidade | 0.9821

Fonte: o autor (2022)

Posteriormente, foi validado a terceira melhor combinag¢do
de hiperparametros da segunda execucao do Grid Search pois
foi a combinacdo que obteve o maior valor de FI_score. Nesta
execucdo o parametro algorithm recebeu o valor “ball_tree”,
0 parametro metric recebeu o valor "euclidean”, o parametro
n_neighbors recebeu o valor ’3” e por fim o parametro weights
recebeu o valor "uniform”. Os resultados dessa combinagdo de
hiperparametros estdo demonstrados na Tabela XXVIII.

Tabela XXVIII:
2° COMBINACAO KNN

Métricas Valores
Acurécia 0.5649
Recall 0.5650
F1_Score 0.4729
Precisao 0.7151
Especificidade | 0.9827

Fonte: o autor (2022)

Por fim, foi validado a quinta melhor combinag¢do de
hiperparametro da segunda execug¢do do Grid Search pois
dentre as melhores combinag¢des apresentadas na Tabela XVII,
¢ a combinacdo que apresentou o segundo melhor valor de
Recall. Nesta combinagdo o pardmetro algorithm recebeu o
valor “auto”, o pardmetro metric recebeu o valor “euclidean”,
o parametro n_neighbors recebeu o valor ”3” e por fim o
parametro weights recebeu o valor “uniform”. Os resultados
dessa combinacdo de hiperparametros estdo demonstrados na
Tabela XXIV.

C. Resultados

Como visto nos resultados da subsecdo Cross Validation
Repeated KFold, todas as combinagdes de hiperparametros de
todos os modelos obtiveram um resultado inferior ao esperado
na subsecao Grid Search.

Na Tabela XXX, pode ser visto de forma consolidada, em
ordem decrescente, um comparativo dos resultados alcancados



Tabela XXIX:
3° COMBINACAO KNN

Métricas Valores
Acuracia 0.5649
Recall 0.5650
F1_Score 0.4729
Precisao 0.7151
Especificidade | 0.9827

Fonte: o autor (2022)

na etapa do Cross Validation Repeated KFold com base na

métrica Recall.

Tabela XXX:
COMPARA(;AO DOS RESULTADOS CV

Execugdo | Algoritmo Recall Fl_score | Accuracy
3 Random Forest | 88.18% | 88.15% 88.18%
1 Random Forest | 83.15% | 87.56% 88.19%
2 Random Forest | 83.13% | 87.56% 88.19%
3 MLP 79.34% | 79.88% 81.40%
1 KNN 56.85% | 47.94% 56.85%
2 KNN 56.50% | 47.29% 56.49%
3 KNN 56.50% | 47.29% 56.49%
2 MLP 54.95% | 66.28% 61.90%
1 SVM 54% 55.86% 49.42%
2 SVM 54% 66.19% 49%

3 SVM 54% 66.19% 49%

1 MLP 51.45% | 59.91% 49.82%

Fonte: o autor (2022)

Segundo as métricas estabelecidas, isto é, FI_Score e
Recall, o melhor classificador encontrado foi a terceira
combinagdo de hiperparametros testados do Random Forest
obtendo um valor de 88.18% de Recall e 88.15% de F1_Score,
como mostrado na Tabela XXX.

Os outros dois melhores modelos encontrados foram a
primeira e a segunda combinag¢do de hiperparametros do
algoritmo Random Forest que obtiveram um Recall de 83.15%
e 83.13% respectivamente. Os valores de FI_Score para essas
duas combinagdes de hiperparametros foi 87.56% que por sua
vez também foi o melhor valor de F1_Score encontrado depois
do melhor modelo.

Em relag@o aos demais modelos (KNN, MLP e SVM), todos
diminuiram seus resultados em comparacido a etapa de Grid
Search, dentre esses os melhores resultados obtidos foram
na terceira combinagdo de hiperparimetros do MLP, com
F1_score de 79.88% e Recall de 79.34%.

Os classificadores que obtiveram os piores resultados foram
o classificador gerado a partir da primeira combinacido de
hiperpardmetros do algoritmo MLP, e a segunda e terceira
combina¢do de hiperparametros do algoritmo SVM. Essas
combinagdes ficaram com uma valor menor que 55% de Recall
e um valor inferior a 67% de FI_score.

V. CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho teve como objetivo comparar os resultados
de 4 modelos de aprendizado de maquina que tinham por
sua vez o objetivo de classificar a avaliagdo de produto em

positivas ou negativas. Os classificadores gerados nesta andlise
tém a funcdo de enriquecer de dados de avaliagdo de produtos
de e-commerce. Os modelos escolhidos para essa andlise
foram Random Forest, Support Vector Machine, Multilayer
perceptron e o K-Nearest Neighbors.

Com base nos experimentos realizados foi possivel alcangar
dois dos trés objetivos especificos propostos neste artigo, isto
é, treinar trés modelos de aprendizado de maquina distintos e
comparar seus resultados.

Além disso, foi possivel também alcangar o terceiro objetivo
especifico que consiste em obter um FI/_Score e um Recall
superior a 85%. Apesar de grande parte dos hiperparametros
testados na etapa de Grid Search terem alcangado este objetivo
nos trés modelos testados, apenas a terceira combinacdo de
hiperparametros do algoritmo Random Forest alcancou este
objetivo apds a etapa de Cross Validation Repeated KFold. Os
melhores resultados obtidos foram 88.18% de Recall e 88.15%
de F1_Score.

Ficou claro neste trabalho a importincia da técnica de
validacdo cruzada, pois antes da aplicacdo desta técnica,
grande parte das combinacdes de hiperparametros testados
obtiveram altos valores de Recall e FI1_Score. Os resultados
diminuiram apds os classificadores passarem por outra técnica
de validagdo.

A. Trabalhos Futuros

Pensando em trabalhos futuros, existem diversas possibi-
lidades a serem executadas a fim de melhorar os resultados
obtidos neste artigo.

Uma dessas possibilidades seria treinar outros modelos
de aprendizado de maquina além dos 4 modelos propostos.
Outra possibilidade é aumentar a quantidade de testes de
hiperparametros na etapa do Grid Search que foram poucos
explorados devido a limitagdes de tempo de execugdo.

A fim de expandir o trabalho atual, também €& possivel
aumentar a base de treinamento com mais dados de reviews
de produtos de outros e-commerces. Na mesma linha, ainda
€ possivel explorar outras caracteristicas de avaliagdo de
produto, como comentdrios dos clientes em relacdo a sua ex-
periéncia com o produto. Além da utilizacao das caracteristicas
provenientes das bases de avaliacdo de produto, ainda hd a
possibilidade da criacdo de novas caracteristicas.

Por fim, outra forma de dar continuidade para este trabalho
€ desenvolver de fato um classificador e implementar este
classificador em alguma etapa no fluxo de uma empresa. Esta
etapa pode ser na ingestdo desses dados de reviews no banco de
dados ou também em uma etapa secunddria de transformacgdo
desses dados. Outra possibilidade é desenvolver uma aplicagdo
que quando acontece o envio de uma ou mais reviews de
produto ndo classificadas, a aplicacdo devolve essas reviews
com os valores classificados pelo modelo escolhido.
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