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Resumo

A analise de sentimento é uma area que investiga as expressdes emocionais da lin-
guagem humana, buscando compreender as necessidades e opinides subjacentes ex-
pressas em textos. Sua complexidade existe na habilidade de discernir ndo apenas o
conteudo textual, mas também as matrizes emocionais implicitas. Com o avanco tec-
nolégico, a facilidade de expressar a opinido publicamente se dissemina por diversos
meios, sendo campo dos jogos online uma vertente que atrai inumeras publicagbes
de jogadores sobre os diversos titulos disponiveis. No entanto, essa diversidade de
publicos e temas torna desafiador compreender o sentimento expresso que permeia
esse universo. O objetivo deste estudo € aplicar técnicas de analise de sentimento
em avaliagdes de jogos digitais, adotando uma abordagem focada em algoritmos de
aprendizado de maquina supervisionados e bibliotecas pre-polarizadas, a fim de iden-
tificar o melhor caminho de classificacdo capaz de discernir os sentimentos expressos
pelos usuarios nas avaliagdes. Nessa operacao esta sendo considerado uma aborda-
gem com todas as opinides e outra focada em género especifico de cada jogo. Essa
analise foi conduzida por meio da exploragao de dados provenientes de uma empresa
de distribuicdo de jogos online (Steam), seguindo com uma preparagao desses da-
dos devido as particularidades presentes nos registros. Os resultados revelam que os
modelos de aprendizado de maquina superam as abordagens tradicionais, como a uti-
lizacao da biblioteca VADER, apresentando uma precisao maior em aproximadamente
10% nas capturas, observou-se uma diferenga de 20% a mais em métricas como recall
e F1-score. Esse estudo representa uma contribuicdo analitica para a area da analise
de sentimento, destacando a capacidade do modelo construido em lidar com a com-
plexidade da linguagem humana.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina, Sentimentos, Jogos, Opinido, Avaliagoes,
Classificacao, Bibliotecas.



Abstract

Sentiment analysis is an area that investigates the emotional expressions of human
language, aiming to understand the underlying needs and opinions expressed in texts.
Its complexity lies in the ability to discern not only the textual content but also the implicit
emotional matrices. With technological advancements, the ease of publicly expressing
opinions is disseminated through various means, with online gaming being a sector that
attracts numerous player posts about various available titles. However, this diversity of
audiences and topics makes it challenging to understand the expressed sentiment that
pervades this universe. The aim of this study is to apply sentiment analysis techniques
to digital game reviews, adopting an approach focused on supervised machine learn-
ing algorithms and pre-polarized libraries, in order to identify the best classification path
capable of discerning the sentiments expressed by users in the reviews. This operation
considers an approach with all opinions and another focused on each game’s specific
genre. This analysis was conducted by exploring data from an online game distribu-
tion company (Steam), followed by data preparation due to the peculiarities present
in the records. The results reveal that machine learning models outperform traditional
approaches, such as using the VADER library, showing a higher precision by approx-
imately 10% in captures. A difference of 20% more was observed in metrics such as
recall and F1-score. This study represents an analytical contribution to the field of sen-
timent analysis, highlighting the model’s ability to deal with the complexity of human
language.

Keywords: Machine Learning, Sentiment, Games, Opinion, Reviews, Classification,
Libraries.
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1 Introducao

A industria de games, ao longo de décadas, estd emergindo como uma forma
de cultura altamente influente e transformativa, exercendo n&o apenas um impacto
significativo no cenario do entretenimento, mas também reverberando positivamente
em diversos setores financeiros (MBAKIRTZIS, 2023). Em um mundo cada vez mais
digital sua perspectiva € o crescimento ao longo do tempo por se aplicar em diversos
cenarios como consoles, computadores, smartphones, aparelhos de realidade virtual
e outros. No Brasil, a movimentagdo econdmica dos jogos levanta mais de 100 milh&do
de dolares por ano, se tornando um dos principais mercados no pais, com um cenario
em perspectiva de crescimento.

Acima de R$ 30 milhdes [ 1%
De R$ 16,1 milhbes a 30 milhdes [J] 1%
De R$ 4,81 milhdes a R$ 16 milhoes [ 3%
De R$ 3.61 milhdes a R$ 4.8 mihses [ 4%
De R$ 1,81 milho a R$ 3.6 mihoes [ 5%
De R$ 720,1 mila RS 1.8 mihio [ 1%
De R$ 360,1 mil a R$ 720 mil [ 12%
De R$ 180,1 mil a R$ 360 mil [N 12%
De R$ 130 mil aR$ 180 mil [ 5%
De R$ 81,1 mila RS 130 mil [ 9%
¢ rs 1 mil [ 39%

Figura 1 — Faturamento das desenvolvedoras brasileiras de jogos em 2022
Fonte: Censo de Jogos Digitais, Brazil Games (2022)

Na Figura 1, é apresentado o faturamento anual de desenvolvedores de jogos
no Brasil na categoria MEI, ME e LTDA. Observa-se que, apesar da maioria ainda
registrar um faturamento inferior a 100 mil, ha uma variagdo consideravel nos valo-
res, indicando uma relagao direta com o amadurecimento do cenario de jogos no pais.
Até 2018, mais de 73% dos casos apresentavam um faturamento abaixo dos 80 mil
(JUNIOR; CAVALCANTE, ). Esta representacao visual também evidencia o avango sig-
nificativo das empresas brasileiras na industria de jogos, tanto em termos quantitativos
quanto qualitativos.

Em um mercado altamente competitivo, com uma vasta gama de opgdes dis-
poniveis, 0 sucesso de um jogo depende de ter um diferencial positivo que atenda
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as necessidades do jogador. Esse ambiente € envolvido pela experiéncia do usuario,
sendo um dos meios para potencializar o engajamento dos jogos (FELIX et alJ, 2020).
Esse potencial existe no momento em que o jogador externaliza essa sensagao de
satisfacdo, meios comunicativos online sdo suas principais vias, como comunidades
em sites, redes sociais e plataformas de jogos.

O caso do jogo No Man’s Sky reflete como é importante realizar essa analise,
no seu langamento em 2016 os jogadores ficaram desapontados com a experiéncia
proporcionada e realizaram diversas criticas nas plataformas de jogos a respeito de
promessas nao cumpridas sobre ambientagdo, multiplayer, recursos e jogabilidade.
(LU et al., 2020). A empresa arcou com diversos prejuizos, e para conquistar o publico
foram necessarias diversas analises estratégicas sobre o que os usuarios necessita-
vam para melhorar sua experiéncia. Com as atualizagées implementadas, as criticas
do publico comegaram a melhorar e hoje o jogo é reconhecido como uma referéncia
em suporte ao usuario.

Abordagens alternativas na analise de sentimento sdo uma forma de solucao
nesse cenario. A analise de sentimento vem como um estudo que busca identificar o
sentimento que o texto transparece, o intuito é realizar essa atividade de forma automa-
tizada, sendo uma ferramenta valiosa institucionalmente para avaliagdo do mercado
através da coleta de opinides e interesses do publico. Para realizacdo desse projeto,
foi necessaria a coleta dos dados opinativos pela APl da plataforma de jogos Steam,
para transformar as informacgdes disponiveis em campos de aprendizado para o mo-
delo. O resultado dessa construgao € uma solugao eficiente na analise de sentimento
a respeito de jogos, podendo facilitar estratégias de negdcios em relagéo a experiéncia
do jogador.

1.1 Objetivo Geral

O objetivo principal desta pesquisa é construir modelos de classificagao de sen-
timento utilizando abordagens sobre a influéncia do género voltado especificamente
para a area de jogos digitais.

1.2 Objetivo Especificos

Visando o desenvolvimento acerca dos resultados dos modelos criado para a
identificacao de sentimento por texto, este artigo tem como objetivos:

e Analisar um histérico de avaliagées de jogos para identificagdo de padrbes e
elementos textuais que caracterizam expressao de sentimento;
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e Avaliar métodos de lidar com classificagao binaria e multiclasses;
e Classificar a categoria dos jogos pelo texto de recomendacgao.

e Processar grandes volumes de textos para garantir a qualidade da analise para
os algoritmos;

e Comparar modelos de classificagcao de aprendizado de maquina e bibliotecas
pré-processadas.

e Realizar uma avaliacdo dos resultados obtidos, utilizando métricas de desempe-
nho.
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?2 Referencial Tedrico

Nesta secéo serdo apresentados os principais conceitos relacionados a analise
de sentimento e suas aplicagdes. Contextualizando as técnicas adotadas para cons-
trucdo dos modelos de aprendizado de maquina, pré-processamentos, formulas de
metrificacédo e discussdes de estratégias para o uso desses recursos.

2.1 Jogos Digitais

Um dos meios de manifestacdo mais moderno da atualidade, os jogos eletro-
nicos, tem um posicionamento mundial consolidado como forma de entretenimento e
expressao artistica. Sendo assim, o livro Homo ludens: o jogo como elemento da cul-
tura (HUIZINGA, 1971) explica que os jogos podem ser definidos como uma atividade
ludica muito mais ampla que um fendmeno fisico ou reflexo psicoldgico, ou seja, um
movimento cultural que tem a evasao da vida real como principal caracteristica.

O impacto global dos jogos transcende as fronteiras e constréi um ecossistema
livre de barreiras da distancia com suas singularidades, o elemento que traz forga a
essa globalizac&do sdo os jogos online e todo o conteudo publico que gira ao redor de
um jogo.

Com o crescimento do mercado a geragao de receita é superior a 100 bilhdes
de dolares em jogos pelo mundo inteiro, como demonstra a Figura 2. No Brasil, o ce-
nario nao é diferente, sendo a décima poténcia do mundo o pais chega a acumular
numeros como 66,7% da sociedade brasileira consumindo jogos eletrénicos de diver-
sas plataformas (FORBES, 2022) . A consolidacado dos jogos eletrobnicos como uma
forma de entretenimento respeitada é evidente nas abordagens artisticas, desde nar-
rativas emocionantes e complexas até experiéncias mais competitivas e educativas,
os jogos oferecem uma paleta rica de expressao criativa.

Como todo mercado, os jogos tem uma ampla popularidade em pautas envol-
vendo a opinido do publico, gerando debates que podem decidir o rumo lucrativo da-
quela obra. A influéncia das opinides pode ser propagada em varias formas como,
analises de jogadores, comentarios em redes sociais e videos em plataformas de au-
diovisual. As opinides proporcionam uma visdo mais auténtica e pessoal que incentiva
outras pessoas a consumir determinado produto, no geral, a influéncia das analises
destaca a importéncia da transparéncia na industria de jogos.

A Steam é uma plataforma digital de distribuicdo de jogos desenvolvida pela
Valve Corporation. Ela permite aos usuarios comprar, baixar e jogar uma ampla vari-
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OS PRINCIPAIS MERCADOS DE GAME NO MUNDO
Faturamento anual (em USS bilhdes)
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Figura 2 — Faturamento anual global do mercado de games em 2021.
Fonte: Newzoo, The Games Market and Beyond in 2021.

edade de jogos, oferecendo também recursos como multiplayer online, streaming e
comunidades. O servigo conta com um sistema de reviews dos jogadores, permitindo
que os usuarios publiquem analises e avaliagdes sobre 0s jogos que compraram e jo-
garam. Essas informagdes sao disponiveis publicamente para outros usuarios acessa-
rem, incluindo a opinido escrita sobre o jogo, o tempo que o avaliador passou jogando
e se ele recomenda ou nao o produto.

2.2 Analise de Sentimento

A Analise de Sentimento, também denominada como mineracao de opinido, é
uma area de estudo dedicada a analise das opinides, sentimentos, avaliagdes e atitu-
des expressas pelas pessoas em relacdo a um produto, servigo, individuo ou entidades.
Utilizando como base as postagens e informagdes compartilhadas pelos usuarios em
redes sociais, féruns e outras plataformas online, a analise de sentimento emprega
técnicas de processamento de linguagem natural e aprendizado de maquina para ex-
trair informacdes valiosas sobre a percepgao publica e as tendéncias das pessoas a
aquele produto (KARAMIBEKR; GHORBANI, 2012).

Com o objetivo de externalizar as suas emogdes a respeito de algo, atualmente
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as pessoas designam o seu tempo para contextualizar seus sentimentos em platafor-
mas digitais. A opinido tem grande poder sobre 0 mercado, é a partir desses textos
qgue outras pessoas podem se influenciar e tirar conclusées sobre o produto/servico
sem consumi-lo. Tomando como exemplo o langamento de um novo smartphone, é
comum encontrar uma variedade de feedbacks, alguns usuarios exaltam as inovagdes
presentes, enquanto outros apontam criticas e sugestdes de melhoria. Diante desse
contexto, a analise de sentimentos desempenha o papel de extrair e compreender es-
sas informacdes, onde as empresas vao utilizar no momento de inovacéo e adaptacao
dos seus produtos as necessidades do mercado, em relagdo as novas demandas de
smartphones.

A analise de sentimento € um campo de estudo em diversas areas, mas nessa
pesquisa o foco &€ examinar o conteudo emocional em comentarios digitais. Na com-
putacédo esse processo de extracdo de informagdes subjetivas e opinides expressas
em textos para compreensao da emocao compartilhada e estruturadas, podem gerar
modelos de analise automatica. (PANG; LEE et alJ, 2008).

A complexidade da emogao humana traz consigo uma variedade de niveis de
expressao. Embora palavras positivas como “6timo”, “bom”e “ideal”, possam ser inter-
pretadas como indicadores de satisfacdo por parte do autor, a construgao do contexto,
ou seja, a frase completa, ganha uma relevancia crucial para o sentido final. Ignorar
essa contextualizagao pode nos levar a interpretagcdes equivocadas, como ironia, com-
paracdes e outras nuances. Ha situagdes de interpretacdo neutra também, como “O
filme foi langado em 2011”, essa frase n&o expressa sentimento, indica somente uma

afirmacao por parte do escritor.

Em concluséo, a analise de sentimento emerge como uma ferramenta crucial na
era atual, por desempenhar um papel fundamental em diversos setores, desde a indus-
tria de jogos até a tomada de decisbes empresariais. A capacidade de compreender
e interpretar as emocgdes expressas em dados textuais fornece informacdes valiosas
sobre a percepc¢ao do produto, expandindo assim as expectativas futuras do negdcio.

2.3 Processamento de Linguagem Natural

O processamento de linguagem natural é essencial na area da ciéncia da com-
putacéo que estuda o desenvolvimento de programas que analisam, reconhecem, clas-
sificam e interpretam textos em linguagem humana, uma vertente da inteligéncia artifi-
cial que se aproxima do nosso estilo de comunicacéo (VIEIRA; LOPES, 2010).

O objetivo principal é permitir que os computadores compreendam e gerem
linguagem de forma semelhante a comunicagdo humana. Esse campo abrange uma
ampla variedade de tarefas, desde o reconhecimento de fala/sentimento até a tradu-
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¢ao automatica, passando pela extragéo de informacgdes e geracéo de textos préprios.
Todas essas capacidades sdo possiveis com o processamento.

Neste trabalho, o PLN foi usado para processar os dados oriundos da plata-
forma Steam, dados esses como feedbacks escritos por usuarios a respeito de jogos
especificos em linguagem natural. Com o objetivo de classificar determinado senti-
mento e caracteristicas do jogo como o género, a partir somente do texto opinativo.
Houve a necessidade de processa-los para que algoritmos de aprendizado de maquina
e bibliotecas pudessem trabalhar com eles.

2.3.1 Pré-processamento

O pré-processamento € uma das etapas essencial na analise de sentimento,
para converter os textos crus em estruturas interpretaveis por um algoritmo (BAR-
BOSA et al., 2017). Nesta fase tendemos a melhorar a performance destes, remo-
vendo informacdes irrelevantes para a tarefa de classificacdo textual e aplicando téc-
nicas em conjunto nesses dados. Vamos explorar alguns dos principais aspectos do
pré-processamento textual realizados no trabalho.

Como primeira etapa, a conversao para caixa baixa é realizada, esse processo
refere-se a transformacgao de todas as letras maiusculas em minusculas. Isso é feito
para garantir consisténcia no tratamento das palavras, evitando que o modelo intér-
prete palavras diferentes s6 por conta das letras maiusculas e minusculas presentes
no texto. Nesse processamento também € aplicado a remogao de caracteres especiais
e pontuacgao, eliminar simbolos que nao contribuem diretamente para a analise seman-
tica do texto, como apresenta a tabela 1, simplificando o texto e mantendo apenas as
palavras.

Antes | WoW! The Game really caught vulnerable nostalgia and beauty.
Depois | wow the game really caught vulnerable nostalgia and beauty

Tabela 1 — Exemplo gerado dos dados da Steam ao executar a fungao de remocéo e
formatacéo.

Na segunda etapa focamos na remogé&o das stopwords, que sao grupo de pala-
vras cuja o uso € constante nas produgdes textuais, porém ndo dependem de um tépico
e nao carregam informagao, como pronomes, artigos e conjung¢des (UYSAL; GUNAL,
2014). A tabela 2 demonstra a remogao de algumas dessas palavras.

Nas construgdes de cddigos € possivel criar sua propria lista ou encontrar pre-
determinada as stopwords. A biblioteca NLTK (Natural Language Toolkit) (BIRD; KLEIN;
LOPER, 2009), € construida em linguagem Python e projetada para facilitar o trabalho
com dados de linguagem natural. O préprio NLTK fornece uma lista pré-definida de
stop words para varias linguas, incluindo o inglés utilisado nessa pesquisa.
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Antes | wow the game really caught vulnerable nostalgia and beauty
Depois game really caught vulnerable nostalgia beauty

Tabela 2 — Exemplo gerado dos dados da Steam ao executar a bibliotexa NLTK.

Dessa forma temos algumas vantagens para interpretacao dessas informacoes.
Temos a reducao de ruido, as Stopwords como "and”, “of”, "or”, muitas vezes apare-
cem com frequéncia em textos, mas tém pouco valor semantico, remové-las ajuda a
reduzir o ruido e focar nas palavras-chave mais importantes. Temos a economia de es-
pago, com essa remogao ocorre a diminuigado dos conjuntos de dados, economizando

armazenamento, facilitando a coleta e detacando as palavras que agregam.

A lematizacao é a terceira etapa do pré-processamento e pode ser definida
como, um modo de agrupamento padrao das diversas variantes de um mesmo signo,
com a finalidade de simplificar e apresentar de modo facilitado a consulta dos extratos
lexicais em geral (COSTE; GALLISON, 1983).

O processo consiste em reduzir uma palavra para a sua forma mais basica, onde
€ preservado o sentido semantico, porém é reduzido a uma unidade significativa livre
de plurais, conjugacdes e outras regras da literatura. Existe também outro processo
de simplificagdo chamado stemming (stemizagéo), que se caracteriza por cortar ou
remover afixos, deixando somente a raiz das palavras. A lematizagcao se caracteriza
por envolver a analise morfoldgica das palavras, preservando o sentido e integradida,
enquanto o stemming simplifica as palavras cortando afixos. Conseguimos perceber
essa diferengca com algumas palavras usadas pela reviews e executando o processo
de stemming e lematizagc&o na tabela 3.

Palavra | Stemizacao | Lematizacao
Computers Comput Computer
Studies Studi Study
Changes Chang Change

Tabela 3 — Exemplos das diferencas entre e lematizacao e stemizacao.

Para construir um modelo computacional € necessario processar o texto para
uma forma que seja capaz da maquina interpretar, a conversao de dados textuais para
numeéricos € uma adaptagcao ao modelo para desempenhar a tarefa de classificacéo. A
ultima etapa do pré-processamento consiste na vetorizagdo dos textos, esses vetores
numeéricos quanto maior a dimensao, maior o poder computacional necessario para
processa-lo.

Existem varias formas de codificar um texto, neste trabalho iremos focar na
técnica conhecida como Term frequency—Inverse Document Frequency (TF-IDF), por
ser o modo mais utilizado nas modelagens com literatura. (JONES, 1972)
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O TF-IDF é uma medida estatistica para indicar a importancia de uma palavra
em um documento. Um dos principais usos do TF-IDF na area de modelagem ¢é para
selecdo de parametros, neste trabalho usaremos com o mesmo sentido, para buscar
as palavras com maior importancia para cada texto e montar uma matriz. A construcao
dessa matriz, consiste em cada linha e coluna correspondem a um documento especi-
fico, e os valores sao as pontuagdes TF-IDF que refletem a importancia das palavras.
O calculo do TF (Term frequency) calcula a proporgédo do numero de vezes que um
termo especifico aparece no documento em relagdo ao numero total de termos.

TF(t, D) = fup (2.1)

np
* fi.p € 0 numero de vezes que o termo t aparece no documento D,

* np € 0 numero total de termos no documento D.

O IDF (Inverse Document Frequency) € uma medida que indica a raridade de
um termo em um conjunto de documentos.

IDF(t, D) = log (|{de DN:t - d}|) (2.2)

Onde:

* t € o termo que esta sendo analisado,
* D é o conjunto de documentos,

* N € o numero total de documentos no corpus,

{d € D : t € d}| € o numero de documentos que contém o termo t¢.

TF-IDF = TF x IDF

Para fins demonstrativos, vamos supor o seguinte conjunto de frases:

* Eu amo gato

e Eu adoro cachorro

Apos a execucdo do TF-IDF a codificagao identifica que as palavras (“gato”,
“cachorro”, “amo”, “adoro”) sdo importantes para as classes de seus textos, pois sao

unicas em suas respectivas frases.
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2.4 Aprendizado de maquina

Aprendizado de maquina, ou machine learning, é classificada como uma area
da inteligéncia artificial que fornece ao computador a habilidade de aprender uma deter-
minada tarefa sem ser explicitamente programada (HOMEM; UFES, 2020). O objetivo
principal do ML é permitir que os sistemas fagam previsdes ou tomem decisbes com
base em padrdes identificados nos dados.

Usando essas técnicas é possivel construir modelos de aprendizagem, que nor-
malmente sdo classificadores, regressores, algoritmos de recomendagé&o ou outro tipo
de sistema inteligente com a maquina. Um caso de sucesso € o sistema de recomen-
dacgéao da Netflix, empresa de entretenimento que oferece um catalogo de streaming de
video sob demanda, onde o algoritmo com os dados do usuario identifica os géneros
que ele tem interesse com base em suas interagdes anteriores, como filmes assisti-
dos, avaliagbes dadas e padrdes de visualizagdo. O algoritmo pode sugerir filmes e
séries que tém maior probabilidade de agradar ao usuario apos essa analise, isso é
feito com a construgdo de um modelo de machine learning especifico para a area de
recomendacéao ao cliente (CORREIA, 2021)).

Existem trés tipos principais de aprendizado na area de ML, o supervisionado,
nao supervisionado e o por reforgo. O aprendizado supervisionado se caracteriza por
envolver dados rotulados, ou seja, é fornecido dados a entrada e saida esperada ao mo-
delo, durante o treinamento € utilizado essas informacdes para o aprendizado e dessa
forma o modelo mapeia corretamente as entradas para as saidas esperadas. O apren-
dizado n&o supervisionado, significa que o modelo € treinado para encontrar padrbes
nos dados sem ter acesso a informagdes sobre as saidas desejadas. O aprendizado
por reforco € um processo em que um agente interage com um ambiente dinamico
e aprende a tomar decisdes sequenciais para maximizar uma recompensa, o agente
nao € explicitamente instruido sobre como realizar uma tarefa, mas é recompensado
ou penalizado com base em suas agoes.

A constru¢cdo de um modelo ML também tem certos desafios em relagao ao con-
sumo de dados, existem fenbmenos que podem afetar significamente a eficiéncia do
algoritmo. O overfitting € uma preocupacgao central em ML, ocorre quando um modelo
se adapta excessivamente aos dados de treinamento, capturando o ruido ou caracte-
risticas especificas desse conjunto de dados que ndo séo gerais. Também tem casos
onde a quantidade de dados rotulados € muito desbalanceada, nos quais uma ou mais
classes sao significativamente mais representadas do que outras, nessa caso é apli-
cado o balanceamento de dados para capacitar o modelo a reconhecer as duas clases
de forma igual.
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2.5 Classificadores

Os classificadores desempenham um papel fundamental no processo de cons-
trucdo de um modelo, classificar € uma forma de atribuir uma categoria ou rétulo a
um item com base em suas caracteristicas. Em termos de aprendizado de maquina ,
a classificacdo € uma tarefa de aprendizado supervisionado na qual um algoritmo é
treinado para rotular.

O aprendizado supervisionado € o principal meio desse artigo para classifica-
¢ao do sentimento. Os algoritmos utilizados foram Random Forest e SVM, além de
usar uma metodologia diferente para comparagéao, o Vader (Valence Aware Dictionary
and Sentiment Reasoner), que € um dicionario de palavras previamente rotuladas com
polaridades, juntamente com regras heuristicas para classificar o sentimento do texto.

2.5.1 Random Forest

O conceito do algoritmo de Random Forest, deriva da técnica de arvore de de-
cisdo. Elas sao uma representacao de suporte a decisbes com base nas condigdes
sequenciais. E praticamente uma estrutura semelhante a uma arvore, organizada de
forma hierarquica na tomada de decisdes para chegar ao resultado. O RF é um método
de aprendizado de maquina responsavel por executar atividades de classificagao e re-
gressao. O seu funcionamento consiste em construir uma série de arvores de decisao
durante o treinamento do algoritmo de forma aleatéria (HO, 1995). Apds a construgao
de todas as arvores na floresta, o algoritmo faz previsées combinando os resultados
de cada arvore. No caso da classificagao, a classe final € determinada por votagao
majoritaria, enquanto na regressao, € calculada a média das previsdes de todas as
arvores.

Vou para praia?

M3o vou para
praia!

Nio vou para Vou para
praial praial

Figura 3 — llustragdo do funcionamento da arvore de decisao.
Fonte: Didatica-tech, Como funciona o algoritmo Arvore de Decisio, 2021.
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Com uma base de dados adequada o algoritmo consegue chegar a uma con-
clusao de forma eficaz, ele comecga a perceber padrées de comportamento dos dados
para cada resultado conforme a analise processa. Essa abordagem é fundamentada
no conceito de aprendizado em conjunto. Na figura 3 temos o seguinte comportamento,
se o dia for (Sol: Ndo, Vento: Sim) as respostas remetem a uma negativa de ndo ir para
a praia, se estiver Sol e Vento a decisdo permanece a de nao ir a praia, enquanto que
sem o vento e com sol a ideia é ir a praia. O algoritmo percebe esse padrao e melhora
suas decisbes, € dessa forma que funciona o comité onde cada arvore de decisédo
classifica individualmente e vota em uma classe, a classe com mais votos se torna a
previsao do nosso modelo.

Durante a construgao de cada arvore, uma amostra aleatoria do conjunto de trei-
namento é selecionada, para evitar a ocorréncia de overfitting. Por ser uma técnica que
lida facilmente em interpretabilidade de multiparametros e manejo de grandes quanti-
dades de dados, o random forest € um dos algoritmos escolhidos para experimentagao
do modelo.

2.5.2  Support Vector Machine (SVM)

O Support Vector Machine (SVM), ou Maquina de Vetores de Suporte, € um
algoritmo de aprendizado de maquina, que tem como objetivo encontrar um hiperplano
em um espago N-dimensional, sendo N o numero de caracteristicas, que classifica
distintamente os pontos de dados (BOSER; GUYON; VAPNIK, 1992).

Uma das caracteristicas distintivas do SVM ¢é a sua abordagem geométrica para
encontrar a melhor separagéo entre as classes de dados. O algoritmo busca identificar
um hiperplano de separagao que maximize a margem entre os pontos de dados mais
proximos de cada classe, chamados de vetores de suporte. Esta maximizacao da mar-
gem ajuda a garantir uma boa generalizagdo do modelo para novos dados e ajuda a
reduzir o risco de sobreajuste.

O SVM ¢ capaz de lidar com problemas de classificagao nao lineares através
do uso de fungdes de kernel, permitindo que seja aplicado em uma ampla variedade
de cenarios, mesmo quando os dados nao sao linearmente separaveis.O seu poder
computacional é bastante adaptavel.

O algoritmo demonstra melhor desempenho em cenarios onde a distingao en-
tre classes é clara, evidenciada pela sua fung¢ao de perda. Adicionalmente, o modelo
tende a performar melhor quando a dimensionalidade dos dados € superior ao numero
de amostras. Apesar desses beneficios, 0 SVM pode apresentar algumas limitagoes,
como sua ineficacia em lidar com conjuntos de dados volumosos e sua baixa perfor-
mance quando ha presenca significativa de ruidos.
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No cenario da Figura 4, é possivel observar todos os trés hiperplanos (A, B e C),
estdo definindo a classificagdo corretamente. Porém, A e B tém uma margem de erro
muito menor, ou seja, estdo muito proximos dos pontos de dados. Se houver alguma
flutuacao nos valores dos pontos de dados, eles poderao cair em erros. O hiperplano
C, por outro lado, possui uma margem significativa para erros, pois possui a distancia
maxima dos pontos de dados de ambas as classes.

X

Figura 4 — Comportamento dos hiperplanos nas margens.
Fonte: UFPO, Entendendo Sua Matematica, 2016.

2.5.3 VADER

Valence Aware Dictionary and Sentiment Reasoner (VADER), é uma ferramenta
construinda com o intuito de definir uma polaridade em relagéo ao sentimento de um
texto, a utilizagdo € gratuita e conta com suporte para 8 das principais linguagens de
programacgao (HUTTO; GILBERT], 2014).

O objetivo é lidar com a natureza complexa e variada da linguagem humana,
incluindo girias, negacdes, sarcasmo e outras nuances. Ele usa um dicionario de pala-
vras previamente rotuladas com polaridades, juntamente com regras heuristicas para
avaliar a polaridade do texto. A principal vantagem do VADER ¢é sua capacidade de
lidar com textos curtos e informais, comuns em midias sociais, avaliagdes de produtos
e comunicagdes online.

Como o VADER utiliza de uma biblioteca a ferramenta conta com algumas li-
mitacdes. Pode nao ser tdo preciso em textos longos ou técnicos, e pode falhar em
entender sarcasmo ou ironia em alguns casos. Além disso, sua precisao pode variar
dependendo do dominio ou contexto especifico em que é aplicado.

Apoés analisar todas as palavras e seus contextos na frase, o VADER calcula
uma pontuagao de sentimento global para o texto. Neste caso, a frase “I| LOVE THIS
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GAME!!”, provavelmente seria classificada como positiva pelo VADER, devido a pala-
vra positiva “love”. A ferramenta apresenta 4 campos de pontuacéo: positivo, negativo,
neutro e o compound. O compound € uma pontuagao numeérica que varia de -1 a +1,
quando o valor esta préximo de -1 indica que o texto é negativo, um valor préximo de
+1 indica que o texto € positivo, sendo a média que harmoniza as pontuagdes positivas
e negativas de determinado texto.

2.5.4 Meétricas de Avaliacao

O desempenho para um modelo de aprendizagem de maquina para classifica-
cao, define o quao confiavel é a tomada de decisdes. Seus valores demonstram a
qualidade de um modelo, logo, se ocorrer geragao de resultados ruins, o modelo esta
ma condi¢des para atuar (TRINDADE, 2023).

Apds o treinamento dos modelos, a segunda fase € a classificagdo dos senti-
mentos. Nessa etapa € possivel observar a quantidade de previsdes corretas e erradas
atravez de uma matriz de confusdo. A matriz de confusao é uma tabela que compara
as previsdes do modelo com os valores reais (MORETTIN; SINGER, 2022). Essa ma-
triz € util para entender a capacidade do modelo e analisar o nivel de acerto e erros,
a partir desses valores que geramos as métricas, para facilitar temos a ilustracéo da
figura 5 mostrando os componentes de uma matriz de confusao.

VP FN Acertos
70 10 Erros

VP - Verdadeiro Positivo
FN - Falso Negativo

FP - Falso Positivo

VN - Verdadeiro Negativo

Figura 5 — llustracdo da matriz de confusao.
Fonte: Propria Autora.

Essa matriz € util para entender a capacidade do modelo e analisar o nivel de
acerto e erros, a partir desses valores que geramos as métricas de desempenho.
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Com o modelo construido e classificando, comecamos a etapa de estudo das
métricas de validag&o. Coletando as informagdes obtidas pela matriz de confuséo, con-
seguimos obter medidas como a acuracia, que fornece a taxa de acerto do nosso sis-
tema.

VP + VN

Acuracia = U5 N T FP + N

Em quantidades desbalanceadas de amostras a acuracia ndo € o método mais
aconselhado a se seguir, por conta disso a preciséo, recall e F1-Score é levada em
conta. A precisdo mede a proporgao de instancias classificadas corretamente como
positivas em relagao ao total de instancias classificadas como positivas.

VP

Precisao = VP + FP

O uso das médidas Recall e F1-score € especialmente em situagcbes em que
ha desequilibrio entre as classes ou quando € importante equilibrar a precisao e a ca-
pacidade de encontrar exemplos positivos. O recall € uma medida em que todos os
verdadeiros positivos sejam identificados, principalmente em situagdes em que identi-
ficar falsos negativos € muito prejudicial, em resumo, o recall é diferente da preciséo
por focar em minimizar os falsos negativos e garantindo que o modelo identifique cor-
retamente o maior numero possivel de exemplos.

VP

Reca" - m

O F1-score € uma média harmonica que combina precisao e recall em um unico
valor. Ele é util quando ha um desequilibrio entre as classes no conjunto de dados, ou
seja, quando uma classe é muito mais prevalente do que a outra.

Precisdo x Recall

F1-score = 2 x —
Precisao + Recall

Como as classificagdes de sentimento nesse cenario sdo binarias e multiclas-
ses, existe uma métrica util chamada de curva caracteristica de operagao do receptor,
ou curva ROC. A curva ROC é uma representacgao grafica da relagdo entre duas taxas,
taxa de verdadeiros positivos e taxa de falsos positivos. Para medir os valores dessa
curva usamos o a area sob a curva ROC-AUC, € uma medida numérica da qualidade
do seu modelo, quanto maior a AUC, melhor é o desempenho do modelo em discri-
minar entre as classes positiva e negativa. A Figura 6 demonstra um exemplo de um
bom comportamento do modelo com o valor alto de AUC.
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Taxa de verdadeiro positivo

Curva Receiver Operating Characteristic (ROC)
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Taxa de falso positivo

Figura 6 — llustragéo grafica da curva ROC-AUC.
Fonte: Propria Autora.
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3 Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta um compilado de trabalhos relacionados as abordagens
de analise de sentimento utilizando algoritmos. O intuito é estabelecer uma base sobre
0 assunto, e mesclar metodologias para a construgdo do modelo.

Nos trabalhos de Pang e Lee (PANG; LEE et al., 2008) , temos a metodolo-
gia que envolve como realizar a mineragao de opinido e a partir desses dados anali-
sar o sentimento de diferentes dominios. O artigo retrata a importancia da analise de
sentimento para diferentes nichos, como criticas de filmes, resenhas de produtos, dis-
cussdes politicas e busca compreender as nuances que o ser humano representa no
momento em que textualiza a sua ideia. Seus métodos de analises foram construidos
com modelos supervisionados como o Naive Bayes, SVM e MaxEnt foram utilizadas
para a analise binaria de sentimentos, alcangando precisdes de 81% a 84% sendo o
SVM o mais eficiente para os cenarios abordados. O trabalho atual, no entanto, foca
na analise de opinides em jogos, utilizando o SVM e Random Forest como modelos
supervisionados e o VADER um método de classificagao pré-estabelecida para analise
de sentimento.

No artigo de Ravi (RAVI; RAVI, 2015) , entramos na area da analise de senti-
mento com foco no meio computacional. A pesquisa reuniu diversos artigos de todo o
mundo entre os anos de 2002 e 2015, nesses estudos a aplicagao dos algoritmos é
preditiva em relacéo ao sentimento expresso, € possivel estatisticamente gerar resulta-
dos sobre os métodos mais utilizados e como sao aplicados. Dessa forma, é explorado
as diferentes abordagens para encontrar os sentimentos do usuario, sendo mostrado
desde bibliotecas léxicas para predicéo até algoritmos de aprendizado de maquina. E
possivel observar a evolugao das bibliotecas em relacdo a acuracia de acertos, che-
gando a resultados superiores a 80%, em relagéo a exploragdo supervisionada por
aprendizagem de maquina temos a demonstragdo dos mais utilizados para captagao
de sentimento que sdo o SVM, Naive Bayes, Radom Forest e regressao linear.

As abordagens computacionais usadas para explorar essa area da classifica-
¢ao sentimental sdo amplas, O autor Lucas Avango (AVANCO, 2015) avalia trés tipos
de técnicas para fundamentagdes textuais a baseada em Iéxicos, baseada em algo-
ritmos de aprendizado de maquina e uma abordagem hibrida. Essa comparagao de
avaliacdes utilizando base de dados do Buscapé e Mercado Livre em relagéo a produ-
tos vendidos dentro da plataforma, constréi uma estrutura linear de experimentacéao e
demonstra os resultados utilizando cada tipo de classificagao, o autor destaca os al-
goritmos com fluxo de arvores ou vetores na etapa de modelagem. O Random Forest,
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Naive Bayes e o SVM apresentam métricas de acuracia e f1-score acima da média
nas avaliagdes do buscapé e do mercado livre.

As abordagens de Mardjo e Choksuchat (MARDJO; CHOKSUCHAT], 2022) pro-
puseram uma tematica mais exclusiva do uso do processamento de linguagem natural
para analise de sentimento. O objetivo € a construgao de um modelo mais induzido
ao tema proposto, aprofundando suas técnicas de treinamento para criagao de algo
exclusivo para area de moeda virtual. O foco em questao sdo os Bitcoins, e os dados
utilizados para gerar a inteligéncia do modelo sao das redes sociais, especificamente
o Twitter (atual X). O estudo investe na interpretacéo hibrida, usando elementos do
dicionario léxico para rotulacdes das opinides, e das técnicas supervisionadas para
qualificar corretamente os sentimentos com base na construgao anterior. Esse modelo
alcangou valores acima de 75% em de precisao, acuracia e F1-score utilizando o algo-
ritmo de RF, enquanto no Recall fica abaixo somente do modelo SVM e Decision Tree
com uma diferenga de 10% em cima da base de dados escalada, essa atitude de espe-
cificar o sua predigao para somente um assunto auxilia na cooperagao de abordagens
mistas.

No Brasil, a pesquisa de Moreira (MOREIRA, 2021) realizou uma comparagao
entre trés tipos distintos de codificacdo de palavras em opinides criticas relacionadas a
filmes retiradas da IMDB (Internet Movie Database), depois aplicando essa codificagao
em classificadores mistos. Os classificadores recebem as representagdes numéricas
dos textos e treinam usando uma validagao cruzada, sendo utilizado o Random Forest,
SVM e a biblioteca Wizard. Os resultados demonstrou que a analise de sentimento de-
pendendo da combinacgao, codificador e classificador, tem ganhos significativos nas
métricas e tempo de execugao. Visto isso os melhores resultados abrangem os classi-
ficadores com algoritmos de aprendizagem de maquina, especificamente a abordagem
com arvores aleatérias foi superior pelo suporte a grandes valores de dados e relagao
rapida a codificadores de binarizagao das informacgdes, porém € demonstrado que bi-
bliotecas léxicas tem um ganho de tempo maior e performam com qualquer tipo de
codificador.

Estudos recentes como o apresentado no artigo de Krugmann e Hartmann (KRUG-
MANN; HARTMANN, 2024), demonstram a evolugao das Large Language Models, mo-
delos de |A treinados com uma grande quantidade de texto para compreender padrdes
complexos da literatura, assim gerando e processando novos textos. Neste estudo é
utilizado alguns LLMs atuais no mercado, como o ChatGPT, GPT-3.5, GPT-4 e Llama
2 para a analise de sentimentos. O cenario do estudo analisa a classificagao binaria e
multiclasses, os dados sé&o retirados de diversas plataformas (Twitter, Amazon, IMDb)
com opinides de assuntos divergentes como filmes, produtos, politica e musica. A prin-
cipal métrica de avaliagcdo escolhida para comparar com os modelos de aprendizado
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de maquina foi a acuracia. Os LLMs alcangaram acuracias consistentemente acima de
80%, apresentando um bom desempenho diante de diferentes assuntos, detacando o
Llama 2 que chegou a um valor de 93% nas opinides relacionadas a filmes mesmo com
bons resultados os modelos de apredizagem de maquina ficaram com valores maio-
res em todas as outras catégorias. Esse uso das LLMs abre novas perspectivas para
a pesquisas na parte de sentimentos, levando a uma constante evolugédo dos modelos
para classificacdes nessa area.

Apresentando contribui¢des a literatura existente sobre analise de sentimento,
observa-se uma tendéncia de comparar o desempenho de diversos métodos avaliati-
vos, visando identificar a ferramenta mais eficaz. Essa abordagem se reflete no tipo
de classificador, codificador ou base de dados adotada. Em contraste com os estudos
anteriores, este trabalho se destaca com o objetivo de construir um modelo de analise
de sentimento intrinsecamente relacionado as categorias com as respectivas opinides
e analisando a melhor forma de classificar.
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4 Ferramentas e Métodos

Este capitulo apresenta os métodos propostos para concretizar a construgao
dos modelos para classificacdo de sentimento em textos opinativos para a area de
jogos digitais. O intuito é construir modelos mais eficazes para prever o comportamento
sentimental dos usuarios desse ramo.

As ferramentas utilizadas empregam um processo onde conseguimos coletar
as informacgdes de opinido a respeito do jogo pela plataforma Steam, e usamos os da-
dos disponibilizados para construir o algoritmo. Para entendermos o processo melhor,
dividimos o desenvolvimento em etapas na Figura 7.
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Figura 7 — Etapas de desenvolvimento do modelo.
Fonte: Préprio da autora.

A proposta é seguir esse esquema de desenvolvimento de modelo em todos
os algoritmos, e a partir dessa l6gica montar os distintos cenarios de experimentagao.
O objetivo é explorar as maneiras diferentes de classificar os textos no ambiente es-
pecifico de jogos. Como a linguagem nesse caso é repleta de expressoes especificas
dependendo da categoria que esta inserido, por exemplo, se o usuario tem preferéncia
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por temas de terror sua avaliagdo pode ser repleta de palavra com conotagéo negativa
como “assustador” ou “medo” que podem significar algo positivo em jogos de terror e
horror, mas em outro género nao.

Essas nuances classificatérias podem afetar o resultado do tipo de sentimento,
por isso levamos em consideragao todos os fatores como métricas, trabalho computa-
cional, abrangéncia dos dados e médidas geradas do resultado do modelo.

4.1 Coleta dos Dados

Quando falamos do tdpico jogo virtual, precisamos entender que este jogo pre-
cisa esta em algum lugar para que o jogador consiga adquiri-lo, e atualmente existem
multiplas plataformas online onde é feita a comercializagdo deste produto. Uma das
plataformas mais conhecidas mundialmente é a Steam, que conta com 10 milhdes de
usuarios ativos em computadores e consoles.

A Steam conta com um sistema de avaliagdo bem robusto, onde os usuarios
ganham pontos por expor sua opinido a respeito do produto, porém a avaliagao sé pode
ser feita se vocé obteve 0 jogo e jogou. Além de selecionar se recomenda ou nio, o
jogador escreve um comentario dizendo o que achou e esse avaliagao € exibida na
pagina principal do jogo, como demonstra Figura 8:
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Figura 8 — Comentario avaliativo retirado da Steam.
Fonte: Steam.

Todas essas informacgdes sao disponibilizadas pela Steam em formato de API
(Application Programming Interface), um servi¢co disponibilizado para acessar os re-
cursos do sistema usando apenas requisi¢des HTTP, encontradas no site oficial da
empresa Steam Web API. Através desse site que coletamos as features que vamos
utilizar: Categoria do jogo, se o0 usuario recomendou ou ndo e o comentario opinativo.

As reviews dos jogos sao textos escritos pelos usuarios que expressam suas
opinides sobre os jogos. Essas opinides podem incluir avaliagdes de aspectos especi-
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ficos, como jogabilidade, graficos, historia, e até mesmo criticas sobre bugs ou proble-
mas técnicos. E o principal contetido que torna possivel a classificacdo do sentimento
do jogo e de sua categoria.

Neste trabalho, foram coletados mais de 14 mil reviews de jogos, abrangendo
um total de 64 titulos distintos. Todos os reviews foram fornecidos por diferentes usua-
rios e englobam uma variedade de estilos.

4.2 Pré-processamento

Como campo de desenvolvimento de todas as atividades envolvendo os dados
e construcdo do modelo, utilizamos o Google Colabll, plataforma gratuita oferecida
pelo Google que permite a execucdo de cddigo Python? (linguagem de programacao)
de forma colaborativa na nuvem. Entdo no ambiente, incluimos a leitura dos dados
utilizando a biblioteca Pandas? que disponibiliza de diversos recursos para construir o
dataset elegivel para receber mudangas em Python.

Depois da aquisigao dos dados vem a fase do pré-processamento, consiste em
passar por fungdes de manipulacdo que deixam a base de dados pronta para a fase de
testes. O pré-processamento foi construido em sua maior parte pela biblioteca NLTK#
(biblioteca em Python), que fornece uma variedade de médulos e recursos para facilitar
tarefas como tokenizacao, lematizacao, analise sintatica, extracdo de informacgdes e
muito mais na area de textos. Nessa fase executamos os processos de:

* Funcgao de remogéao das stopwords;
* Funcao de remocao de maiusculas e caracteres especiais;
* Funcgao de lematizacéo;

* Funcgao de vetorizagao com TF-IDF.

Para a primeira fungao utilizamos a biblioteca NLTK que conta com sua propria
lista de palavras em varias linguas. Utilizamos a inglés e conseguimos remover prati-
camente todas as palavras que nao agregam sentido as frases. Na segunda funcgao,
percorremos todo o texto e comegamos a etapa de padronizagdo. Nessa fase todas as
palavras ficam minusculas, para que o modelo n&o diferencie palavras iguais. Foram
removidos também os caracteres especiais que ndo acrescentam sentido para aquele
texto. Toda essa modificacao € utilizando fungdes nativas do préprio Python.

https://colab.google/
https://www.python.org/
https://pypi.org/project/pandas/
https://www.nltk.org/
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No quesito lematizagao, esse processo linguistico € definido por reduzir as pa-
lavras flexionadas, normalmente verbos conjugados e plurais. O objetivo € agrupar
palavras variantes para que possam ser tratadas como uma unica forma, e agrupando
essas palavras podemos simplificar a analise e melhorar a precisdo do modelo. Esse
processamento foi realizado com a fungcdo WordNet Lemmatizer da biblioteca NLTK.

Por ultimo, temos a vetorizagao, realizada com as fungdes T fidfVectorizer €
T fidf Trans former, ambas da biblioteca do scikit-learn popular fornecer fungdes liga-
das a aprendizado de maquina. Essa técnica é utilizada para transformar documentos
de texto em representagdes numéricas, que sdo mais adequadas para analise, o TF sig-
nifica frequéncia do termo enquanto o IDF significa frequéncia inversa do documento.
Essa abordagem é util para destacar a importancia relativa de palavras em relagao ao
contexto do documento e da colecdo total de textos, dessa forma cada termo é trans-
formado em um vetor numérico ligado a sua frequéncia e dessa jeito é formado uma
matriz TF-IDF. Essa matriz € formada pela parte de frequéncia do termo (TF), onde re-
presenta a frequéncia de um termo especifico dentro de um documento e a frequéncia
inversa do documento (IDF), mede a importancia de um termo em todo o conjunto de
documentos. O resultado é uma pontuagao que representa a importancia de um termo
em um documento especifico em relagdo a todo o conjunto de documentos. Sendo
assim a entrada adequada para o algoritmo de classificagdo que interpretam entradas
numéricas. A tabela 4 apresenta uma review retirada da base de dados e passando
por todos os processos textuais de pré-processamento.

Antes | The game was really exciting and fun!!! but | found it too difficult to progress.

Depois game really exciting fun find too difficult progress.

Tabela 4 — Frase original e modificada apds o pré-processamento.
Fonte: Steam.

4.3 Modelagem

Para iniciar a classificacdo, comegamos a etapa de criagdo do modelo. Utili-
zando a biblioteca scikit-learn, citada acima por implementar métodos eficientes de
aprendizado de maquina em Python, importamos as classes que envolvem os algorit-
mos de random forest, SVM e a biblioteca VADER.

O RandomForestClassifier € a fungao que implementa a interface da légica de
classificagdo e com isso construimos o modelo, nessa fungéo conseguimos personali-
zar alguns parametros como: numero de arvores geradas, a profundidade de cada ar-
vore e o numero de amostras. Para definir os melhores valores usamos um processo de
hiper parametrizagao para ajustar os hiperparametros de um modelo de aprendizado
de maquina para otimizar seu desempenho, realizamos esse processo com a fungao
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GridSearchCV também do scikit-learn que facilita a busca por hiperparametros ideais
passando os dados vetorizados das review.

O SVC é uma implementagao do algoritmo SVM focada na area de classificacao,
€ importado pela biblioteca sklearn para utilizagdo no cédigo. Ele oferece suporte a
varios parametros que permitem ajustar o comportamento do modelo, incluindo o tipo
de kernel. O SVC procura encontrar um hiperplano que melhor separa os exemplos
de diferentes classes em um espaco de caracteristicas. Este hiperplano € escolhido
de forma a maximizar a margem entre os exemplos mais préximos de cada classe,
conhecidos como vetores de suporte.

O SentimentintensityAnalyzer € uma classe da biblioteca NLTK, que implementa
o método VADER para analise de sentimentos em textos. Essa classe tem como obje-
tivo avaliar a polaridade dos textos e resultar em um score para cada tipo de sentimento.
Utilizando um dicionario de palavras previamente rotuladas com suas polaridades jun-
tamente com regras heuristicas é possivel classificar as reviews.

Ap0Os coletar os melhores parametros dos algoritmos, a atividade seguinte en-
volve separar os testes e treinos. Os conjuntos de treinamento foram coletados do
dataset e envolvia a parte dos dados que vai ser usada no modelo, dessa forma o
modelo aprende com esses treinos. O conjunto de testes € formado por outra parte do
dataset, que nao foi usada no modelo, para avaliar o seu desempenho classificatorio.

4.4  Avaliacao

Para avaliar o desempenho dos modelos propostos, utilizaremos um conjunto
de métricas que nos permitirdo entender como cada modelo se comporta em relagéo
ao problema abordado. Gerando uma matriz de confusdo com o conjunto de teste
classificado pelos modelos, separamos os resultados em uma tabela e realizamos o
calculo para encontrar as medidas de acuracia, precisao, recall, F1-score e a AUC-
ROC de cada resultado.

A pesquisa tem como objetivo explorar duas alternativas: uma abordagem mais
abrangente e geral e outra mais especifica e segmentada. Na abordagem geral, to-
das as reviews sao consideradas, independentemente do género do jogo. Nesse caso,
aplica-se a analise de sentimento sobre todas as opinides disponiveis, buscando iden-
tificar tendéncias gerais e 0 sentimento predominante em relagao aos jogos como um
todo. Por outro lado, a abordagem segmentada foca em analisar as opinides de um
género especifico de jogo. O objetivo € explorar como a analise de sentimento se
comporta ao considerar somente as reviews de um determinado tipo de jogo, como
acao, aventura, ou RPG, por exemplo. Isso permite observar nuances de sentimento
relacionadas a caracteristicas proprias de cada género, oferecendo uma visdo mais
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detalhada e focada sobre a percepcao dos usuarios nesses diferentes contextos.

Ao analisar essas meétricas e abordagens de cada modelo, poderemos identi-
ficar qual deles apresenta o melhor desempenho em relacdo ao nosso problema es-
pecifico de analise de sentimentos. Um modelo com alta acuracia, precisao, recall,
AUC-ROC e F1-score sera considerado o mais adequado para nossa aplicagdo. Em
especifico um modelo com F1-score maior € melhor para essa analise de sentimento,
porque ele € mais eficaz em identificar corretamente as instancias positivas e a taxa
de captura do modelo, sendo uma média harmonica entre a precisao e o recall propor-
cionando uma visdo mais precisa do sentimento geral.
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5 Resultados

Neste capitulo, apresentamos os resultados obtidos a partir das analises reali-
zadas no estudo. Nosso objetivo é avaliar o desempenho dos modelos de classificagéo
de sentimento aplicados aos dados coletados e pré-processados, bem como verificar
a eficacia das técnicas e metodologias.

5.1 Experimento 1: Anélise de sentimento em todas as classes

Nesse caso esta incluso todo o volume de dados presente no dataset e nao
é realizado nenhuma filtragem por categoria, como apresenta a figura 9 divindo por
sentimento.

Comparacgao de volumes de casos
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Figura 9 — Quantidade de recomendacgdes positivas e negativas.
Fonte: Propria Autora.

O campo de recomendagao serve como o target, variavel que representa o ré-
tulo do sentimento. As partes de review, os dados sao os parametros de treinamento
principal, e passam pelo pré-processamento se tornando uma parte da entrada do
modelo. Nos campos de recomendacgao, esses dados sio representados de forma
binaria, afinal o usuario sé tem a opg¢ao de “Sim, eu recomendo”e “Nao, eu nio reco-
mendo”. Separamos o conjunto de dados em treinamento e teste, nessa etapa 20%
dos dados estdo como conjunto de teste para garantir que tenhamos uma quantidade
suficiente para treinar o modelo de forma eficaz. O VADER nao realiza um treinamento,
a ferramenta recebe uma pontuagdo composta que representa a polaridade geral do
sentimento no texto, levando em consideragao a construgao gramatical.
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Para a abordagem com o modelo Random Forest, foram utilizados parametros
como: n_estimators=200, utilizado para definir o numero de arvores geradas, nesse
caso gerando 200 arvores, max_depth=None , utilizado para controlar a profundidade
maxima de cada arvore de decisao na floresta, quando definido como None, as arvores
sdo expandidas até que todas as folhas sejam puras ou até que todas as folhas conte-
nham menos do que o numero minimo de amostras. No SVM o Kernel escolhido foi o
linear, sendo o parametro mais adequado para dados rotulados binarios, alcangando
boas perfomances no momento da divisdo do hiperplano. Todos os hiperparametros
foram escolhidos a partir de uma analise com a ferramenta Grid Search, que explora
exaustivamente um conjunto de hiperparametros predefinidos para encontrar a combi-
nacao que otimiza o desempenho do modelo.

Modelos Acuracia | Precisao | Recall | F1-Score AUC
SVM 0.8122% | 0.7993% | 0.7868% | 0.7917% | 0.8664%
Random Forest | 0.8318% | 0.8182% | 0.7206% | 0.7672% | 0.8480%
VADER 0.6890% | 0.6711% | 0.4395% | 0.5310% | 0.7056%

Tabela 5 — Métricas dos algoritmos trabalhados.

Na tabela 5 temos a divisdo dos modelos e os valores presentes de cada métrica
usada na analise.Com base nas métricas, podemos observar que no quesito desem-
penho os algoritmos de aprendizado de maquina foram superiores ao uso do VADER.
Ambos tiveram resultados satisfatorios, chegando a valores elevados a 80% em al-
gumas medidas, o Random Forest teve uma maior preciséo indicando menos falsos
positivos, porém o SVM conseguiu um F1-score superior significando que teve uma
melhor captura, sendo mais vantajoso para esse problema de encontrar o real senti-
mento do cliente. Por outro lado, o VADER nao alcangou resultados bons, mesmo a
base dos textos sendo com linguagem informal, os usuarios fornecem explicagdes de-
talhadas sobre os motivos de gostarem ou ndo do conteudo, o que pode ter dificultado
a previsao da polaridade devido ao grande volume de dados disponiveis.

A Figura 10 ilustra como a sensibilidade do modelo varia em relagdo a sua espe-
cificidade, quanto mais perto a linha estiver do canto superior ao lado esquerdo indica
altas taxas de verdadeiros positivos insinuando uma boa performance do modelo. O
SVM e RF mostraram valores altamente capazes de distinguir entre exemplos positivos
e negativos, independentemente do limiar de classificagao utilizado. O Vader represen-
tou um resultado inferior, porém ainda acima da limiar de 50%, e abaixo dos 80% se
encontrando em uma faixa boa de classificagéo.
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Curvas Receiver Operating Characteristic (ROC)
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Figura 10 — llustragdo dos valores referentes a curva ROC.
Fonte: Prépria Autora.

5.2 Experimento 2: Anélise de sentimento aplicada em casos de
género especifico

Neste experimento, nosso foco esta em uma abordagem mais especifica, onde
primeiro buscamos classificar a categoria do jogo e em seguida, nos aprofundamos na
analise de sentimento filtrada pelo género. Para isso, surge a necessidade de desen-
volver abordagens mais eficientes e precisas para classificar jogos em diferentes tipos,
a perspectiva adequada € a classificagao de multiclasse.

A abordagem escolhida para classificar o0 género sao os campos de reviews e
tipo principal disponiveis na tabela. A analise dessas reviews permite identificar pala-
vras, expressoes e contextos especificos que estdo associados a diferentes categorias
de jogos. Essas informacgdes de caracteristicas linguisticas presentes nos textos dos
jogadores sao os insignes principais na busca pelo género.

O conjunto de dados apresenta os titulos de jogos e seus géneros, podendo
conter até 4 categorias diferentes por jogo. Porém cada titulo tem o seu género principal
e sao neles que vamos trabalhar o classificador. Para essa operagao cada algoritmo
usa uma estratégia, o RF utiliza o chamado “One-vs-All", nesse contexto um conjunto
de arvores de decisao € treinado para distinguir uma classe das demais, durante a
previsdo cada arvore de decisao vota na classe prevista, a classe com mais votos é
escolhida. O SVM utiliza algo similar, chamado “One-vs-Rest”, onde o classificador
binario é treinado para cada classe, considerando-a como a classe positiva e todas as
outras como negativas, durante a previsdo o modelo SVM com a maior pontuagao de
deciséo é escolhido como a previsao final.
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Nesta operagéao, nao foi viavel utilizar o Vader, pois sua capacidade se limita a
classificacdo de sentimentos. Portanto, optamos por utilizar o Vader na segunda etapa
do processo, na qual as analises ja estarao filtradas de acordo com suas respectivas
categorias.

Os géneros presentes no conjunto de dados foram acgéao, anime, terror, rpg (jogo
de interpretacdo de personagem), tiro, estrategia e corrida. Totalizando 7 tipos diferen-
tes, todos com o balanceamento dos dados similares, dessa forma é possivel compre-
ender mais profundamente os dados e se torna uma escolha poderosa na capacidade
de classificar textos. A tabela 6 apresenta todos os resultados presentes por modelo,
catégoria e métricas calculadas.

Género Modelos Acuracia | Precisao | Recall | F1-Score | AUC

Terror SVM 0.7968 0.8400 | 0.9110 | 0.8741 0.8709
Acao SVM 0.9502 0.9630 | 0.4483 | 0.6118 | 0.7206
RPG SVM 0.9668 0.9570 | 0.5841 0.6956 | 0.8203
Tiro SVM 0.9122 0.9343 | 0.5768 | 0.7133 | 0.8470
Estrategia SVM 0.8880 0.9010 | 0.5024 | 0.6491 0.7144
Anime SVM 0.8990 0.8712 | 0.7529 | 0.8077 | 0.8142

Corrida SVM 0.6613 0.8227 | 0.3951 0.5311 0.5506

Terror Random Forest | 0.6967 0.8071 | 0.5098 | 0.6554 | 0.8460
Acao Random Forest | 0.8909 0.9311 | 0.5022 | 0.7390 | 0.8501
RPG Random Forest | 0.7606 0.9024 | 0.3938 | 0.4919 | 0.7110
Tiro Random Forest | 0.6990 0.9103 | 0.5058 | 0.6184 | 0.7198
Estrategia | Random Forest | 0.8350 0.8571 | 0.5199 | 0.6900 | 0.7881
Anime Random Forest | 0.9297 0.9059 | 0.8229 | 0.8884 | 0.8655
Corrida | Random Forest | 0.6700 0.8133 | 0.4598 | 0.6009 | 0.6019

Tabela 6 — Métricas dos modelos para identificar a categoria dos jogos.

Com base nas métricas apresentadas, o modelo SVM demonstra um desempe-
nho superior em grande parte das medidas diante do modelo Random Forest. O SVM
mostra ter a melhor capacidade na identificagdo do tipo de jogo em relagéo as revi-
ews de textos, com sua abordagem de treinar varios modelos binarios separados, um
para cada classe. O RF encontra boas métricas, porém apresenta valores abaixo da
estrategia do SVM. Lidar com uma identificagdo de multiclasses € um desafio para mo-
delos que foram construindos para problematicas de binarios, € importante reconhecer
que essas métricas podem ser influenciadas pela distribuicdo de classe, presencga de
classes raras e outras complexidades inerentes.

As Figuras 11 e 12 apresentam o comportamento dos géneros diante do algo-
ritmo de classificagdo. O SVM tem os tipos terror, tiro, rpg e anime acima de 80%,
foram os melhores para distinguir entre exemplos positivos e negativos, enquanto no
RF foram os tipos agao, terror e anime.
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Gréafico da Curva ROC (SVM)
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Figura 11 — Métricas referentes a curva ROC por género usando SVM.
Fonte: Propria Autora.

Gréafico da Curva ROC (RF)
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Figura 12 — Métricas valores referentes a curva ROC por género usando RF.
Fonte: Propria Autora.

A segunda etapa da experimentagao é filtrar as reviews pela sua categoria de
acordo com o classificador anterior. Dessa forma temos uma analise de sentimento
mais especializada para o determinado tipo de jogo, tornando uma quantidade menor
de dados e padronizando ainda mais o contéudo das opinides. Logo para representar
a analise dessa etapa, os géneros terror e anime foram escolhidos, por serem 2 tipos
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com maior volume de dados e divergencia de palavras utilizadas na review. Na tabela
7 temos a inclusao do Vader nessa etapa e os resultados obtidos por cada método.

Modelos Acuracia | Precisdao | Recall | F1-Score | AUC
SVM 89,93% 89,69% | 88,15% | 84,96% | 90,94%
Random Forest | 86,43% 85,05% | 83,75% | 83,40% | 89,07%
VADER 73,87% 69,32% | 63,29% | 66,18% | 70,55%

Tabela 7 — Métricas de identificacdo dos sentimentos em reviews de jogos de terror.

No contexto em que a classificagdo se concentra mais nas categorias especifi-
cas dos jogos para depois analisar o sentimento, observamos um incremento na pre-
cisdo para os trés modelos avaliados. Essa melhoria nas métricas reflete a vantagem
de uma abordagem mais especializada na classificagdo dos dados. Notavelmente, o
SVM continua a demonstrar um desempenho superior em comparagao com 0s outros
modelos, seguido pelo Random Forest e, por fim, o VADER. Esses resultados reforgam
a eficacia de adaptar a classificagdo dos algoritmos as caracteristicas especificas dos
dados, proporcionando uma analise mais precisa e refinada do sentimento dos jogos.
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Figura 13 — Valores referentes a curva ROC do género Terror.
Fonte: Prépria Autora.

A Figura 13 apresenta levemente uma superioridade do algoritmo SVM na capa-
cidade de classificar corretamente, porém o RF ainda se demonstra um otimo algoritmo
com 1% a menos de diferenga. O Vader é a métrica que se encontra mais abaixo, como
demonstra a tabela 8.

Nessa segmentacao de cenarios, € evidente que o algoritmo consegue captar
com mais precisao as palavras que tém maior relevancia para cada tipo de jogo. Essa
distingdo na selegao de caracteristicas se torna perceptivel ao analisarmos o destaque
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Modelos Acuracia | Precisao | Recall | F1-Score | AUC
SVM 89,62% 87,90% | 85,01% | 85,88% | 87,82%
Random Forest | 86,02% 85,11% | 84,31% | 84,28% | 85,19%
VADER 71,49% 65,99% | 62,71% | 63,44% | 66,90%

Tabela 8 — Métricas de identificagdo dos sentimentos em reviews de jogos de anime.

das features por meio do método de importancia de features (feature importance) dos
algoritmos de aprendizado de maquina.

Grafico da Curva ROC (Terror)
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Figura 14 — Valores referentes a curva ROC do género Anime.
Fonte: Propria Autora.

Na Figura 14 temos valores inferiores aos calculados na Figura 13 pelo género
Anime, porém ainda apresentando um bom desempenho em SVM e RF. O Vader con-
tinua sendo o inferior, dessa vez ficando abaixo dos 70%.

Na captura das palavras mais relevantes, representados na Figura 15, no ce-
nario de terror conseguimos coletar expressdo com conotagao as caracteristicas desse
estilo de jogo como “horror”, “scare”/”scary” (susto/pavor) e “spooky” (assustador), como
alguns desses jogos disponibilizados no dataset sdo online temos o uso de palavras

como “server” (servidor) e “access” (acesso).

Essa analise revela como as palavras mais consideraveis refletem nao apenas
as tematicas especificas dos jogos de terror, mas também aspectos praticos a experi-
éncia do jogo. Essas descobertas oferecem insights valiosos para entender melhor as
caracteristicas distintivas e os elementos predominantes nos jogos de terror presentes
no conjunto de dados.

Olhando para uma area distinta, percebemos uma diferenga na abordagem do
grafico:
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Top 15 Features Mais Importantes

early
access
room
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great
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Feature

cute
time
minute
game
scare

spooky
little

f T T T T T T T
0.000 0.005 0.010 0.015 0.020 0.025 0.030 0.035
Importancia

Figura 15 — llustragdo das features mais importantes na previsao do sentimento (ter-
ror).

Nesse outro aspecto analitico, na Figura 16, temos o uso de outras palavras re-
lacionadas aos estilos de jogos dessa categoria como “shonen”, “love”, “cute”enquanto
temos muitas palavras relacionadas a qualidade do jogo como “great”, “bad”e até nu-

mero “10”.

Diante das duas experimentacdo podemos concluir que a experimentagao 1
apresentou bons resultados mesmo com alta quantidade de reviews e misturando os
tipos de textos (sem filtragem por género), tivemos valores acima de 70% em todas
as métricas analisadas nos algoritmos de SVM e RF, sendo o SVM o mais eficaz por
apresentar o recall e f1-score superiores. Essa abordagem exige menos forga de com-
putacional, afinal s6 construimos 1 modelo para cada algoritmo, porém sobrecarrega-
mos 0s modelos com a alta quantidade de volumes de textos. O VADER n&o obteve
bons resultados nessa primeira experimentagao pela quantidade de textos com muitos
caracteres, a biblioteca ndo se mostrou eficiente nesse caso. A experimentagao 2 apre-
sentou otimos resultados em ambas as abordagens, desde a classificagdo multiclasse
dos géneros como a classificagdo do sentimento a partir da review filtrada por tipo.
Esse cenario exige mais poder computacional por se tratar da constru¢ao de modelos
com propostas diferentes, porém usando o mesmo review como base, é possivel obter
percepc¢des mais especificas e direcionadas sobre como diferentes tipos de conteudo
estdo sendo recebidos pelos usuarios. O VADER teve uma melhora de resultados em
todas as métricas nessa segunda fase, caracterizado pela filtragem que distribuiu uma
menor quantidade de dados. Em resumo, a escolha entre as abordagens de analise
de sentimento depende dos objetivos especificos do projeto e da profundidade de in-
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Top 15 Features Mais Importantes
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Figura 16 — llustragdo das features mais importantes na previsdo do sentimento
(anime).

sights desejada. Ambas as abordagens tém seus méritos e podem ser aplicadas de
forma eficaz dependendo do contexto da analise.
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6 Consideracoes Finais

O objetivo deste trabalho foi investigar diversas abordagens para a construgao
de um modelo eficiente para andlise de sentimento em reviews de jogos eletrénicos.
Com o intuito de encontrar os melhores resultados na classificagdo, a pesquisa se
dividiu em etapas de desenvolvimento para preparar esse modelo, sendo elas a coleta
dos dados, em seguida o pré-processamento, apos isso a aplicagdo em 3 algoritmos
diferentes para uma analise comparativa e depois o estudo das métricas.

Ressaltando os experimentos realizados temos, uma abordagem geral, onde
nao filtramos os casos e analisamos o sentimento de forma ampla, e uma abordagem
especifica, onde filtramos pela categoria do jogo e depois realizamos a analise de sen-
timento. Os resultados gerados pelo primeiro experimento revelaram que um modelo
construido com aprendizagem de maquina é mais eficaz diante de outros métodos
sem inteligéncia computacional. O modelo baseado em SVM demonstrou melhor per-
formance, alcangando um recall e F1-score de 79%, enquanto a acuracia e preciséo
chegaram em 80%. O RF, por sua vez, também se mostrou eficaz, apresentando um
recall e F1-score de 73%, mas com acuracia e precisao superiores, de 81%. O VADER
teve uma pontuacéo significativamente menor, com a maior métrica sendo a preciséao,
em 68%. Neste contexto, o F1-Score se destaca como a métrica mais relevante do
trabalho, pois oferece uma visdo balanceada do desempenho do modelo ao combinar
os efeitos de precisao e recall, a precisao refere-se a proporgao de previsdes corretas
entre todas as previsdes feitas, enquanto o recall mede a capacidade do modelo de
identificar todos os verdadeiros positivos, ou seja, a média dessas métricas. Por conta
disso 0 modelo SVM se demonstrou o mais efetivo.

No segundo experimento, onde primeiro era realizado a classificagdo das ca-
tegorias usando as reviews como target, nessa etapa utilizamos sé os modelos com
aprendizagem de maquina. Nossa classificagdo multiclasses apresentou resultados su-
periores com o modelo SVM na maioria das categorias, alcangando mais de 90% em
precisdo e acuracia. No entanto, os valores de recall e F1-score foram mais divergen-
tes, com pontuagdes acima de 80% em encontrar determinadas categorias como terror,
anime, tiro e rpg. O RF teve valores mais abaixos, alcangando até 85% acuracia e pre-
cisdo, enquanto no recall e F1-score os valores chegaram a 73% em determinadas
categorias, tendo como destaque a identificagdo dos tipos estrategia, anime e terror.
Na parte seguinte onde classificamos o sentimento com as géneros filtrados, ou seja,
usando so as reviews daquele tipo em especifico, foram seleciadas as reviews de jo-
gos de terror e anime que foram as melhores resultados na analise anterior. O SVM
teve os melhores valores de métricas acima de 88% e com um AUC de 90% em am-
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bas catégorias, enquanto o RF ficou um pouco abaixo com métricas até 86%. O Vader
nessa ultima etapa chegou a valores de 73% em acuracia e desempenhos acima de
68% nos restos das métricas nos dois cenarios, mostrando um melhor comportamento
diante dos valores da primeira experimentacgao.

Os resultados deste trabalho revelaram que um modelo construido com apren-
dizagem de maquina é mais eficaz diante de outros métodos sem inteligéncia compu-
tacional. Ao ressaltar os experimentos realizados temos, uma abordagem geral, onde
nao filtramos os casos e analisamos o sentimento de forma ampla, e uma abordagem
especifica, onde filtramos pela categoria do jogo e depois realizamos a analise de senti-
mento. Observamos que, embora a abordagem geral apresente métricas ligeiramente
inferiores a abordagem filtrada, o esforco computacional € bem inferior, pois s6 rea-
lizamos a construcdo de um unico modelo. No entanto, € importante destacar que a
empresa poderia explorar um potencial de analise multidimensional muito maior com
um modelo multiclasses, indo além da analise de sentimento.

Com os resultados abaixo da biblioteca VADER em relagc&o a algoritmos com-
putacionais, ha algumas limitacbes da ferramenta. Falta de adaptacao para assuntos
especificos, no caso o vocabulario da biblioteca treinado em midias sociais e noticias
nao tem um bom desempenho com comentarios relacionados a jogos. Como vantagem
o VADER ¢é uma biblioteca pronta e facil de utilizar.

Para trabalhos futuros nesta tematica, € possivel explorar ainda mais a analise
de sentimento em diferentes dominios, algoritmos e contextos especificos além dos
jogos. Outra linha de pesquisa seria investigar técnicas avangadas de processamento
de linguagem natural e aprendizado de maquina, como o uso de redes neurais profun-
das ou LLMs, para melhorar a precisao e a generalizagdo dos modelos de analise de
sentimento. Imagine um cenario onde € possivel atingir varias opinides de divergen-
tes assuntos com um mesmo LLM, interpretando ironia e palavras sensiveis de todos
os contexto de somente uma maquina. Algumas pesquisas como o de Krugmann em
Sentiment analysis in the age of generative ai, (KRUGMANN; HARTMANN, 2024), mos-
tram o potencial de prompts focados na exploragao de sentimentos em LLMs com a
demostragao de resultados que chegam préximos dos desenvolvido no trabalho atual
e até superiores como o Llhama 2 que apresentou uma precisao de 92% e recall supe-
riores a 80% na identificagdo do sentimento. Além disso podemos utilizar as reviews
dos usuarios e construir um novo sistema a partir do sentimento, como o de recomen-
dacéo, com base nas opinides do jogador diante de diferentes estilos de jogos, esse
foco mais no usuario final € onde a classificacdo de sentimento tem vantagem. Essas
diregcdes podem contribuir para avangar o campo da analise de sentimento e formentar
a industria com novas ideias.

Em suma, este estudo contribui para o avanco no campo da analise de senti-
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mentos em reviews de jogos eletrénicos, fornecendo informacdes valiosos sobre as
diferentes abordagens metodoldgicas e suas respectivas implicagdes. Essas desco-
bertas podem orientar futuras pesquisas relacionadas a estudo de jogadores e auxiliar
empresas na tomada de decisdes ou construgdes de estratégias diante do sentimento
do publico.
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