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Abstract. This paper investigates rating prediction in user reviews from Ama-
zon written in Brazilian Portuguese, leveraging textual features and machine
learning models. We propose and analyze different groups of textual features,
with experimental results highlighting the crucial role of lexical information
in this task. Model performance varies across product categories, with higher
accuracy observed in domains with a more homogeneous vocabulary. As a con-
tribution, this study reinforces the significance of textual representations in au-
tomated review analysis and advances the understanding of rating prediction
within the context of the Portuguese language.

Resumo. Este trabalho explora a predicdo de ratings em avaliacées de usudrios
da Amazon escritas em portugués brasileiro, utilizando features textuais e mo-
delos de aprendizado de mdquina. Diferentes grupos de caracteristicas textu-
ais foram propostos e analisados, e os experimentos indicam que informacoes
léxicas desempenham um papel fundamental na tarefa. A eficdcia dos modelos
varia entre categorias de produtos, sendo maior em dominios com vocabuldrio
mais homogéneo. Como contribuicdo, este estudo reforca a importincia de
representagoes textuais na andlise automatizada de avaliacdes e amplia o co-
nhecimento sobre predicdo de ratings no contexto da lingua portuguesa.

1. Introducao

Na era digital, plataformas online, como redes sociais e sites de e-commerce, ge-
ram uma enorme quantidade de dados das interagdes dos usudrios. Comentérios
e avaliagOes textuais refletem as percepcdes dos consumidores sobre produtos e
servigos [de Melo et al. 2019]. Entretanto, a andlise dessas avaliacdes enfrenta desafios,
como o alto volume de dados, a subjetividade e a varia¢do linguistica, uma vez que os
textos ndo seguem um formato padronizado [de Almeida Neto and de Melo 2023].

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) € um campo de pesquisa que in-
vestiga métodos para extrair informacdes uteis de textos, transformando grandes volumes
de conteddo ndo estruturado em conhecimento aciondvel. No contexto de avaliacdes de
produtos e servicos, a pesquisa sobre métodos automaticos que traduzem avaliacdes tex-
tuais em ratings numéricos ndo apenas contribui para o avango cientifico, mas também
oferece aplicacOes praticas relevantes. Para consumidores, esses métodos facilitam a



interpretacdo de feedbacks e a comparagdo entre alternativas, auxiliando decisdes de com-
pra mais informadas. Para empresas, permitem monitorar em larga escala a percepgao
do publico, identificar rapidamente problemas recorrentes e compreender tendéncias de
satisfacdo ou insatisfagdo ao longo do tempo [Li et al. 2022b].

Estudos indicam que diferentes caracteristicas textuais (features) in-
fluenciam a classificacio de texto, incluindo aspectos sintdticos e gramati-
cais [Chenlo and Losada 2014, Anchiéta et al. 2021, de Oliveira and de Melo 2021].
Embora modelos Transformer sejam o estado da arte em PLN, exigem alta capacidade
de memoria [Stankevicius and LukoSevicius 2024]. Assim, o melhor desempenho ocorre
quando o conjunto de features é pequeno, mas informativo [A. Semary et al. 2024].
Diante disso, torna-se relevante investigar quais features textuais sao mais eficazes para
rating prediction, especialmente em portugués, idioma amplamente usado na internet,
mas pouco explorado nesse contexto [Pereira 2021].

Neste estudo, avalia-se um conjunto de 58 features textuais aplicadas a diversos
algoritmos de aprendizagem de maquina para o problema de rating prediction de co-
mentdrios de usudrios da Amazon!, escritos em portugués brasileiro. A Figura 1 ilustra
um exemplo real do site, onde um modelo deve prever a nota do produto com base apenas
no texto da avaliacdo. Neste caso, o0 modelo deveria atribuir 2 estrelas. Esse processo é
desafiador devido a elevada subjetividade nas opinides dos usudrios, como no caso em
que elogios e criticas aparecem no mesmo texto.

Porque tanto perfume?
Avaliado no Brasil em 21 de abril de 2023

Compra verificada

Eu amei a embalagem, textura, quantidade, qualidade, preco... tudo!
Mas ndo consigo usar por conta do perfume que é muito, muito forte

Figura 1. Comentario real de um usuario da Amazon.

Para aprofundar essa investigacdo, buscam-se respostas para as seguintes pergun-
tas de pesquisa:

PP1: Qual algoritmo de aprendizagem de maquina apresenta melhor desempenho
em rating prediction usando apenas features textuais, por categoria?

PP2: Existe um grupo de features que seja mais relevante para essa tarefa?
PP3: Como a combinagdo das features impacta o desempenho do classificador?

PP4: A melhor configuragdo do modelo encontrada mantém seu desempenho ao
comparar comentdrios de diferentes categorias de produtos da Amazon?

Para responder a PP1, foram avaliados diversos modelos supervisionados em di-
ferentes categorias de produtos, identificando-se o eXtreme Gradient Boosting (XGB)
como o mais eficaz. Para PP2, investigaram-se conjuntos individuais de features textu-
ais e realizou-se um estudo de ablacdo (ablation study), evidenciando-se que features de
Iéxico sdao as mais relevantes. A PP3 foi analisada por meio do algoritmo Recursive Fe-
ature Elimination (RFE), uma técnica de selecio de varidveis que remove iterativamente

Thttps://www.amazon.com.br/



as menos relevantes, até encontrar o conjunto que otimiza o desempenho do modelo. Por
fim, em relacdo a PP4, avaliou-se o desempenho do modelo em diferentes categorias,
observando-se que a categoria de produto Moda apresentou os melhores resultados, en-
quanto a categoria de Livro se mostrou a mais desafiadora. O cédigo e os dados utilizados
estdo disponiveis em um repositorio?.

2. Trabalhos Relacionados

2.1. Rating Prediction

[Chambua and Niu 2021] apresentam uma revisdo abrangente sobre abordagens de
andlise de textos para a tarefa de rating prediction. Os autores destacam o uso de conheci-
mento variado, como topicos, andlise de sentimentos, aspectos linguisticos e informagdes
semanticas, que ajudam a lidar com problemas como escassez de dados e cold-start.

Sistemas de recomendacdo lidam com rating prediction combinando informacoes
do usudrio, produto e do histérico de interacdes para realizar previsdes mais preci-
sas [Li et al. 2022a]. Outras abordagens baseiam-se apenas no contetido dos comentarios,
tornando a tarefa desafiadora, pois dependem das nuances do texto para prever ratings,
sem informacdes contextuais adicionais. Nesse contexto, abordagens baseadas ape-
nas no conteddo textual tratam rating prediction como classificagdo multiclasse e usam
representacoes como n-gramas € LSI [Chambua and Niu 2021]. Para a extracao de carac-
teristicas, utilizam-se n-gramas e Latent Semantic Indexing (L.SI), uma técnica que identi-
fica topicos nos comentarios. Na mesma abordagem dos comentérios, [Hani¢ et al. 2024]
investigam a relag@o entre resenhas escritas e avaliacdes numéricas de restaurantes vega-
nos e vegetarianos no TripAdvisor, comparando representacdes de texto Term Frequency-
Inverse Document Frequency (TF-IDF) e GloVe.

Além de classificacdo multiclasse, o problema de rating prediction pode ser tra-
tado como uma tarefa de regressao, ja que as classes de estrelas sdo valores numéricos
de 1 a 5. [Khan et al. 2022] abordam rating prediction como um problema de regressao,
propondo uma abordagem baseada em avaliacdes polarizadas, dividindo o conjunto em
subconjuntos positivos e negativos. Apos essa divisao, sao aplicados algoritmos de apren-
dizagem de maquina e aprendizado profundo, sendo o XGB o modelo mais consistente,
com os menores valores de Root Mean Squared Error (RMSE) em todos os conjun-
tos. [Antonio et al. 2018] também propuseram um modelo de regressdo para prever os
ratings de avaliacdes online de hotéis a partir de multiplas fontes. O estudo utiliza da-
dos do Booking e Tripadvisor, abrangendo textos em portugués de Portugal, espanhol e
inglés, e normaliza as diferentes escalas de avaliacdo. Os autores exploram representagcoes
textuais como TF-IDF e n-gramas.

Na andlise de rating prediction em diferentes idiomas, [Hossain et al. 2021]
propdem uma metodologia para prever classificacdes de avaliacdes de produtos no idioma
Bangla (Lingua Bengali), utilizando algoritmos de aprendizagem de maquina e TF-IDF
com n-gramas para extragdo de caracteristicas.

N3ao foram identificados estudos que abordem o problema de rating prediction em
portugués brasileiro usando apenas textos de comentéarios como entrada para modelos de

Zhttps://github.com/emanuellemarreira/rating-prediction-with-textual-features



aprendizagem de maquina. A maioria das pesquisas foca em inglés e espanhol, frequen-
temente combinando informagdes contextuais, como metadados do usudrio e historico de
interacoes, para melhorar a previsdo de ratings. Este trabalho, em contraste, avalia quais
aspectos textuais sao mais relevantes para a predi¢ao de ratings em portugués, explorando
um conjunto diversificado de features linguisticas, estruturais e semanticas aplicadas a
modelos tradicionais de aprendizagem de maquina. A pesquisa contribui para o avango
da 4rea na intersecao entre PLN e andlise de sentimentos em avaliacdes de produtos.

2.2. Features textuais

No contexto da lingua portuguesa, [Pereira 2021] apresenta uma revisdo abrangente das
pesquisas que abordam as diferentes tarefas da andlise de sentimentos na lingua por-
tuguesa, bem como as ferramentas utilizadas. O autor destaca o uso de técnicas de
aprendizagem de mdquina que extraem features textuais, como presenca e frequéncia
de termos, POS, palavras de opinido e negacdes para classificar sentimentos. O trabalho
de [Anchiéta et al. 2021] aborda a deteccao de ironia em textos em portugués brasileiro.
Extraiu-se do texto o que chamam de features superficiais, como o nimero de entidades
nomeadas, presen¢a de simbolos, niimero de emojis e palavras frequentes, além de em-
beddings. Os modelos incluiram SVM e MLP (Multi-Layer Perceptron). Os resultados
mostraram que a abordagem de features superficiais com SVM teve a melhor perfor-
mance em tuites, alcancando a primeira posi¢do, enquanto a abordagem de embeddings
com MLP ficou em segundo lugar, sugerindo que as features superficiais discriminam
melhor textos irdnicos de ndo irdnicos que os embeddings.

O trabalho de [de Oliveira and de Melo 2021] identifica sentencas subjetivas em
portugués usando diferentes features textuais e algoritmos de aprendizagem de méquina.
A metodologia inclui a extragdo de features de POS, features 1éxicas e features sintaticas,
aplicando os algoritmos Gradient Boosting Trees, Logistic Regression, Random Forest,
SVM e AutoGluon. Os resultados indicaram que as tags POS sdo o grupo de features
mais relevante para a classificagdo de subjetividade, e que o ndmero de adjetivos foi a
feature mais importante em trés dos quatro conjuntos de dados. Os autores concluiram
que a selecdo de features melhora a precisao da classificacao.

Embora abordagens com embeddings contextuais e modelos de linguagem de
larga escala (LLMs) frequentemente apresentem ganhos em tarefas de classificacio
de texto, seus custos de implantacio e operacdo sdo substancialmente maio-
res [StankeviCius and LukoSeviCius 2024]. Neste trabalho, delimitou-se o escopo a
avaliacdo de caracteristicas textuais em modelos tradicionais, estabelecendo um baseline
interpretdvel e reprodutivel para o portugués brasileiro.

Portanto, para o problema de rating prediction, relacionado a anélise de sentimen-
tos, existem vdrias técnicas a serem exploradas. Apesar dos avancos em PLN, a literatura
foca majoritariamente em dados em inglé€s, revelando a escassez de estudos sobre o por-
tugués, especialmente o brasileiro. Assim, este trabalho visa preencher essa lacuna ao
investigar o impacto de um conjunto de features textuais na tarefa de rating prediction,
utilizando modelos tradicionais de aprendizagem de méaquina. Até onde se tem conheci-
mento, este € o primeiro trabalho a abordar o problema dessa forma na lingua portuguesa.



3. Metodologia

A Figura 2 apresenta um fluxograma que ilustra os passos da pesquisa. A primeira fase
consiste na coleta de dados, seguida pela preparacdo destes. Em seguida, as features tex-
tuais sdo extraidas. Finalmente, os dados sdo utilizados para treinar modelos de Aprendi-
zagem de Mdaquina em tarefas de classificacao.

1 2, - 3 =
amazon——) % ®W IIIIDII_>E —_—
= 1101001 j1000 = =
Coleta e preparagao D:it::ft Extragéio de . Mo:elos de
de dados features textuais Arquivos

Machine Learning
csv

Figura 2. Fluxograma de passos da pesquisa.

3.1. Coleta e preparacao de dados

O conjunto de dados consiste em comentarios de produtos de vérias categorias da Ama-
zon Brasil, de 2021 a 2024, coletados manualmente e com técnicas de web scraping.
Consideram-se apenas comentérios em portugués brasileiro, usando o texto do comentério
e seu rating correspondente, um numero de 1 a 5 dado pelo usudrio.

A Tabela 1 resume os dados da pesquisa. Observa-se desbalanceamento entre
as categorias. Livros e Moda tém mais dados, enquanto Computadores e Pets sdo me-
nos representadas. Algumas categorias sdo menos populares, resultando em menos co-
mentarios, enquanto Livros recebe muitas avaliacoes devido ao habito dos leitores da
Amazon. Para uma comparacao justa entre algoritmos, aplicou-se a técnica de undersam-
pling aleatdria, reduzindo amostras das classes majoritarias (4 e 5) para igualar as classes
minoritérias (1, 2 e 3) e equilibrar a propor¢ao, mitigando o viés nos modelos.

Tabela 1. Distribuicdo de comentarios e notas de avaliacao por categoria.

Categoria Comentarios por Avaliacoes Total
1 2 3 4 5 de Comentarios

Automotivo 873 873 873 873 873 4.365
Bebé 1.057 | 1.057 | 1.057 | 1.057 | 1.057 5.285
Celulares 867 867 867 867 867 4.335
Alimentos 742 742 742 742 742 3.710
Jogos 1.217 | 1.217 | 1.217 | 1.217 | 1.217 6.085
Computadores | 185 185 185 185 185 925
Livros 2.259 | 2.259 | 2.259 | 2.259 | 2.259 11.295
Moda 1443 | 1.443 | 1.443 | 1.443 | 1.443 7.215
Pets 445 445 445 445 445 2.225
Brinquedos 1.205 | 1.205 | 1.205 | 1.205 | 1.205 6.025
TOTAL 10.293 | 10.293 | 10.293 | 10.293 | 10.293 51.465

3.2. Extracao de features textuais

Para a extracdo de features textuais, foi produzido um protocolo de extragdao com features
fundamentado nos trabalhos de [Chenlo and Losada 2014, de Oliveira and de Melo 2021]
e outras features propostas pelos proprios autores. Foi realizada uma pipeline de extracao



de features de texto a partir de recursos disponiveis em bibliotecas como spaCy?, Scikit-
Learn*, SenticNet® e Hunspell®. A Tabela 2 apresenta um resumo das 58 features que
foram utilizadas nos experimentos, onde as features estao organizadas em 7 grupos.

Tabela 2. Descricao dos grupos de features de texto.

Grupo Descricao

FPart-of- Conta a ocorréncia de cada categoria gramatical identificada pelo spaCly.

speech As categorias incluem: adjetivo (F1), advérbio (F2), artigo (F3), conjungéo

(POS) coordenativa (F4), conjuncdo subordinativa (F5), interjeicdao (F6), marcador
de pontuacio (F7), nimero cardinal (F8), particulas (F9), preposicoes (F10),
pronome (F11), pronome préprio (F12), simbolo (F13), substantivo (F14),
superlativo (F15), verbo (F16), verbo auxiliar (F17), comparativo (F18) e
tokens nao categorizaveis (F19).

Padroes Conta a ocorréncia dos padrdes sintaticos [Chenlo and Losada 2014]: Adje-

sintaticos tivo — Substantivo (F20), Advérbio — Adjetivo — Nado-Substantivo (F21),

(SYNT) Adjetivo — Adjetivo — Ndo-Substantivo (F22), Substantivo — Adjetivo —
Ndo-Substantivo (F23), Advérbio — Verbo (F24) seguido por um dos tem-
pos verbais: participio, gerindio, passado simples ou imperfeito.

Léxico Conta a ocorréncia de: Termos subjetivos (F25), palavras positivas (F26),

(LEX) palavras negativas (F27), marcadores de pontuacdo (!, ?, ...) (F28), quanti-
dade de frases positivas (F29), quantidade de frases negativas (F30); Mede
a propor¢do em relag@o ao texto total de: palavras positivas (F31), palavras
negativas (F32), marcadores de pontuagado (F33) e termos subjetivos no texto
(F34). O Iéxico utilizado é o SentiProdBR [de Melo 2021].

Conceito Inclui as seguintes métricas extraidas do SenticNet: Soma de pleasantness

(CONO) (F35), média de pleasantness (F36), soma de sensitivity (F37), média de
sensitivity (F38), soma de aptitude (F39), média de aptitude (F40), soma
de attention (F41), média de attention (F42), soma da polaridade geral do
comentario (F43) e média da polaridade geral do comentario (F44).

Estruturais Mede caracteristicas estruturais do texto, incluindo: Numero total de ca-

(EST) racteres (F45), nimero de palavras (F46), nimero de frases (F47), nimero
de palavras iniciadas por letra maidscula (F48), nimero total de letras
maiusculas (F49), propor¢ao de palavras iniciadas por maitiscula em relacao
ao total de palavras (F50) e proporc¢ao de letras maidsculas em relagdo ao to-
tal de caracteres (F51).

Twitter/X Conta a ocorréncia de termos tipicos de redes sociais, incluindo: Nimero de

(TWT) palavras alongadas (ex: “muuuito”) (F52), niimero de girias especificas do
Twitter/X (F53), nimero de palavras de negacdo (ex: “nao”, “nunca”) (F54),
numero de emojis (F55) e niimero de emoticons (F56). As features de emoji
e emoticon foram extraidas com a pontuacdo de sentimento proposta por
[Kimura and Katsurai 2018] e [Hogenboom et al. 2015], respectivamente.

Miscelanea Conta a ocorréncia do niimero de Entidades Nomeadas (ex: nomes préprios,

(MCL) marcas, locais) (F57) e quantidade de palavras escritas corretamente (F58),
conforme as bibliotecas spaCy e o diciondrio da biblioteca Hunspell.

3https://spacy.io/
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Nao gostei.| Camera pequena, no tem visdo do bebé todo, s6 uma parte. | No escuro a visdo
fica embacada, so enxerga se tiver muito proximo, porem tem uma luz vermelha que clareia
o rosto do bebé atrapalhando o sono, tiver que colocar uma fita. | O monitor fica ligado o
tempo todo, nio desliga, fica chiando sem parar. | Cabo da camera curto, nfo recomendo. | A
minha antiga ¢ anos luz melhor, depois que essa chegou, mandei arrumar a outra ¢ estou
usando a antiga. |

Figura 3. Exemplo de comentario real de um usuario da Amazon.

Para ilustrar a extracdo de features textuais, a Figura 3 apresenta um comentério
real de um usudrio da Amazon. A figura mostra exemplos de algumas features devido a
limitagdo do nimero de paginas. A feature F24 aparece no texto grifado em verde, con-
tendo um advérbio e um verbo. No mesmo trecho, a palavra de negacdo “Nao”, destacada
em vermelho, € identificada pela feature F54. As palavras em azul representam adjetivos
identificados pela feature F1, totalizando cinco ocorréncias. Os trés termos em vermelho
foram reconhecidos como negativos, usando o 1éxico (F27). A feature F43, com a soma
da polaridade dos termos no SenticNet, resultou em 5,836. Na feature F47 foram identi-
ficadas seis sentengas, separadas por uma barra vertical vermelha. Por fim, a feature F58

indicou que todas as 83 palavras do comentdrio estavam escritas corretamente.

Embora o conjunto final tenha 58 features, observa-se que em comentarios curtos,
muitos valores sdo zero, criando uma matriz de atributos esparsa. Isso € comum em con-
tagens textuais e influenciou a escolha de algoritmos que lidam bem com dados esparsos.

3.3. Classificacao dos dados por modelos de Aprendizagem de Maquina

Os modelos escolhidos foram: SVM, Random Forest (RF), Logistic Regression (LR),
Gradient Boosting Trees (GBT) e XGB, por serem amplamente utilizados para proble-
mas de classificagcao [de Oliveira and de Melo 2021, de Almeida Neto and de Melo 2023,
Hani€ et al. 2024]. Para a implementacdo dos métodos em Python, foi utilizada, princi-
palmente, a biblioteca Scikit-Learn. Os artefatos gerados na fase de extracdo de features
textuais foram utilizados como entrada para os modelos em uma divisao estratificada por
categoria e rating com validacdo cruzada de 5 folds.

3.4. Métricas

Como o problema de rating prediction também pode ser tratado como uma tarefa de re-
gressdo, foram adotadas as métricas RMSE e MAE, amplamente utilizadas nesta tarefa,
para avaliar os resultados. Dessa forma, é possivel analisar a tendéncia de erros dos
modelos entre as cinco classes de rating, considerando a subjetividade inerente ao pro-
blema que pode causar confusdo entre classes proximas na tarefa de classificacdo. Seja
N o numero total de observagdes, y; os valores reais e ¢; os valores preditos, as métricas
RMSE e MAE sao definidas como:

1 N

~ 1 al >
RMSE = | =3 (yi—5:* (1) MAE=233 lyi—gl  (2)
=1 i=1

A MAE (2) mede o erro absoluto médio em termos das unidades originais dos
dados, ja a RMSE (1) enfatiza erros maiores, pois eleva as diferencas ao quadrado antes de



calcular a média, tornando-o mais sensivel a outliers e, por isso, essa métrica foi adotada
para otimiza¢do de hiperparametros. Em ambos os casos, quanto menores os valores,
melhor o desempenho do modelo.

Além disso, a métrica AUC (Area Under the Curve) foi calculada para avaliar
a capacidade do modelo de separar classes, medindo a drea sob a curva ROC. A AUC
varia de 0 a 1, com valores proximos de 1 indicando melhor desempenho. Classes 4 € 5
foram consideradas positivas e as demais negativas, transformando o problema em uma
classificagao binaria. Assim, a AUC avalia a eficiéncia do modelo em distinguir classes,
crucial para diferenciar avaliacdes como 1 e 5 estrelas, com maior consisténcia do que
entre classes proximas [Kang et al. 2023].

4. Resultados

4.1. Comparacao de classificadores para rating prediction

Para responder a PP1, foram avaliados cinco algoritmos sobre os mesmos 5 folds estratifi-
cados por categoria e rating. Cada modelo teve seus hiperparametros ajustados via busca
aleatoria para minimizar o RMSE, conforme protocolo disponivel no repositorio do tra-
balho. A Tabela 3 apresenta média, desvio-padrao e intervalo de confianga (IC) de MAE,
RMSE e AUC. As diferengas foram testadas com Friedman (5 folds, a = 0,05) seguido
do pds-hoc de Nemenyi.

Tabela 3. Resultados por modelo para cada métrica.

Grupo | MAE IC MAE | RMSE IC RMSE 1T AUC IC AUC
Gradient Boosting ~ 0,9612 + 0,0061 [0,9555, 0,9669] 11,3727 +£0,0051 [1,3680, 1,3775] 10,7318 +0,0058 [0,7264, 0,7373]
Logistic Regression 1,0149 +0,0043 [1,0109, 1,0190] 1,4691 +0,0042 [1,4652, 1,4731] 0,7328 +0,0064 [0,7267, 0,7388]
Random Forest 0,9717 £0,0077 [0,9645, 0,9789] 1,4001 +0,0087 [1,3919, 1,4082] 0,7367 £ 0,0051

XGBoost

0,9499 + 0,0047

[0,9455, 0,9544]

1,3721 + 0,0055

[1,3670, 1,3772]

0,7390 + 0,0046

0,7347, 0,7433]

[
[
[0,7318, 0,7415]
[
[

SVM 1,0431 £0,0070 [1,0366, 1,0496] 11,5085 +0,0118 [1,4974,1,5196] 0,7304 £0,0046 [0,7261, 0,7347]

O XGBoost obteve as menores MAE e RMSE e a maior AUC. O pds-hoc mostrou
que ele supera Logistic Regression e SVM (MAE, RMSE) e ndo difere estatisticamente de
Gradient Boosting ou Random Forest. Diante desse desempenho global e sua eficiéncia
computacional, o XGBoost foi utilizado nos experimentos deste trabalho.

4.2. Comparacao entre grupos de features textuais

A segunda pergunta de pesquisa (PP2) determina qual grupo de features é mais relevante
para o problema de rating prediction. Para isso, utilizou-se o modelo XGB, que apre-
sentou melhor desempenho na etapa anterior. Reaplicou-se o protocolo de otimizacdo de
hiperparametros, avaliando cada grupo de features individualmente. Os folds de validacao
cruzada continham apenas as features do grupo em anélise. A Tabela 4 apresenta os re-
sultados para cada grupo, com desvio padrao e intervalo de confianga para cada métrica.

Com 10 features ao todo, o grupo de 1éxico (LEX) obteve os melhores resultados
em todas as métricas, indicando que informacgdes sobre palavras negativas e positivas sao
cruciais em rating prediction. Esse resultado reflete a natureza subjetiva do problema, ja
que a polaridade das palavras indica a avaliacdo do usudrio. Além disso, a quantidade de
sentengas positivas ou negativas pode ajudar a classificar comentarios com termos tanto
positivos quanto negativos.



Tabela 4. Resultados por grupo de features para cada métrica.

Grupo MAE IC MAE RMSE IC RMSE AUC IC AUC
CONC 1,3160+0,0108 [1,3059, 1,3261] 1,7589+0,0131 [1,7466, 1,7712] 0,6243 £0,0025 [0,6220, 0,6267]
LEX  1,1112+0,0141 [1,0980, 1,1245] 1,5653 + 0,0174 [1,5490,1,5816] 0,6953 + 0,0039 [0,6917, 0,6990]
POS  12755+0,0113 [1,2649, 1,2861] 1,7462 +0,0137 [1,7333,1,7591] 0,6339 % 0,0040 [0,6302, 0,6377]
EST  1,3905+0,0047 [1,3862,1,3949] 1,8446 +0,0068 [1,8382,1,8510] 0,5936 % 0,0036 [0,5903, 0,5970]
SYNT  1,5095 + 0,0094 [1,5007, 1,5184] 2,0012 0,0096 [1,9922,2,0102] 0,6219 +0,0020 [0,6201, 0,6238]
TWT  1,5247 £0,0032 [1,5218, 1,5277] 2,0154 +0,0037 [2,0119,2,0189] 0,6172 £0,0032 [0,6142, 0,6202]
MCL 14527 £0,0188 [1,4350, 1,4704] 1,9128 +0,0259 [1,8884,1,9371] 0,5908 + 0,0036 [0,5875, 0,5942]
Tabela 5. Resultados do ablation study.

Grupo MAE AMAE RMSE ARMSE AUC AAUC
Todos exceto CONC 0,9796 + 0,0032  0,0297 1,4130 £ 0,0020 0,0409  0,7293 £ 0,0045 -0,0097
Todos exceto LEX ~ 1,0860 & 0,0052 0,1361 1,5343 +0,0047 0,1622  0,6917 & 0,0042 -0,0473
Todos exceto POS 0,9889 £ 0,0032 0,0390 1,4121 +£0,0052 0,0400  0,7305 % 0,0033 -0,0085
Todos exceto EST ~ 0,9575 40,0034 0,0076  1,3830 £ 0,0045  0,0109  0,7389 40,0044 -0,0001
Todos exceto SYNT 0,9616 + 0,0054 0,0117 1,3872 £0,0088 0,0151  0,7350 £ 0,0034 -0,0040
Todos exceto TWT ~ 0,9640 40,0045 0,0141  1,3927 £0,0049  0,0206  0,7323 40,0042 -0,0067
Todos exceto MCL ~ 0,9535 +0,0041 0,0036  1,3798 £ 0,0060 0,0077  0,7385 £ 0,0038 -0,0005
Todos os grupos 0,9499 - 1,3721 - 0,7390 -

Ap6s o grupo de 1éxico, os melhores resultados foram dos grupos POS e CONC.
No grupo de POS, a quantidade de adjetivos, advérbios, pontuacdo, entre outros, é rele-
vante para a andlise do modelo. Da mesma forma, as features do grupo CONC carregavam
informacdes relevantes sobre polaridade, como na feature de pleasantness (agradabili-
dade), que mede a emocgao associada a determinada palavra. Contudo, o grupo de 1éxico
utilizou um Iéxico especifico para cada categoria do conjunto de dados, o que pode ter
contribuido para seu desempenho superior.

Para aprofundar a anélise, um ablation study foi conduzido com os grupos de
features. Um ablation study treina o modelo com todos os grupos de features, exceto um,
para avaliar como a remocdo desse grupo afeta o desempenho do modelo e identificar
qual grupo de features tem mais impacto. O modelo utilizado foi o0 XGB com validag¢ao
cruzada, visando minimizar a métrica RMSE. A Tabela 5 mostra os resultados, com as
colunas de “variacao” representando a diferenca entre o resultado do grupo e o obtido com
todos os grupos de features, juntamente com os respectivos valores de desvio padrao. Os
nimeros em vermelho indicam que a métrica piorou apds a remogado do grupo de features.

Os resultados indicam que todos os grupos de features contribuem para o pro-
blema. A remocdo de qualquer grupo piora os resultados, sendo que o grupo léxico apre-
sentou a maior perda. Portanto, assim como observado anteriormente, o grupo de features
Iéxico € muito relevante para rating prediction.

4.3. Recursive Feature Elimination

A terceira pergunta de pesquisa (PP3) avalia o desempenho do melhor modelo em di-
ferentes combinacgdes de features textuais. Utilizou-se o algoritmo Recursive Feature
Elimination para selecao de features [Chai et al. 2019]. O modelo foi treinado inicial-
mente com todas as features e, a cada iteracdo, a feature menos relevante € removida, € o
modelo € re-treinado, repetindo até atingir o nimero minimo de features. O treinamento
foi feito com o modelo XGB, aplicando validacdo cruzada e os melhores hiperparametros
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Figura 4. Graficos de resultados do RFE para as métricas MAE, RMSE e AUC.
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Figura 5. Resultados para diferentes categorias.

do primeiro experimento. A Figura 4 mostra trés graficos comparando as métricas MAE,
RMSE e AUC em funcdo do nimero de features selecionadas.

O melhor desempenho nas trés métricas foi alcancado com o uso de todas as 58
features, indicando que nenhuma delas pode ser descartada sem perda significativa de
desempenho, reafirmando, assim, o resultado anterior do ablation study. Isso reforca a
robustez do modelo XGB, capaz de capturar relacdes sutis mesmo entre varidveis menos
relevantes, o que € especialmente importante em tarefas subjetivas como a predi¢ao de
ratings. A feature mais relevante foi a contagem de palavras negativas do 1éxico (F27),
evidenciando forte correlacdo com a varidvel de saida e confirmando achados anteriores.

4.4. Comparacao de diferentes categorias de produto para rating prediction

A quarta pergunta de pesquisa (PP4) avalia se a configuracdo selecionada do modelo XGB
mantém sua eficiéncia ao ser treinado em dados de diferentes categorias de produto. Para
i1sso, o modelo foi ajustado utilizando validacdo cruzada e otimizacdo por RMSE, com
parti¢cOes estratificadas por categoria. A Figura 5 mostra o desempenho por categoria, com
cores e formatos de marcadores indicando cada categoria. A categoria Moda destacou-se,
obtendo os melhores resultados em todas as métricas: MAE de 0,8899, RMSE de 1,2755
e AUC de 0,7663.

Moda é a segunda categoria com mais comentarios, apenas atrds de Livros. No



entanto, Livros conta com 19.762 palavras Unicas, incluindo 4.113 adjetivos tnicos, en-
quanto Moda tem 6.394 palavras unicas e 1.275 adjetivos. Assim, Livros apresenta maior
diversidade vocabular, pois diferentes géneros literdrios podem ter critérios variados para
avaliagOes, resultando em pior desempenho na classificagao pela falta de padrdoes. Em
contraste, a categoria de Moda tem um vocabuldrio mais homogéneo. Apesar da vari-
edade de produtos, os consumidores costumam usar 0s mesmos termos para criticar ou
elogiar, o que se reflete na menor quantidade de adjetivos inicos no subconjunto de dados.
Essa homogeneidade facilita a identificacdo de padroes e melhora a classificagdo.

5. Conclusoes

Este artigo abordou o problema de rating prediction com features textuais, usando um
grande conjunto de avaliacdes da Amazon em portugués brasileiro. Avaliaram-se cinco
modelos de aprendizagem de méquina, analisando o impacto das features em diferentes
categorias. Os resultados mostraram que features de 1éxico sao as mais relevantes, € 0 uso
de Recursive Feature Elimination confirmou que todas contribuem em diferentes graus.
A anélise por categoria de produto mostrou que dominios com vocabulario homogéneo,
como Moda, t€m melhor desempenho, enquanto categorias com maior diversidade le-
xical, como Livros, apresentam desafios para a predicao. Esses resultados enfatizam a
importancia da estrutura linguistica do texto na modelagem de rating prediction.

Para trabalhos futuros, pretende-se explorar representagdes alternativas de texto
e seu impacto na predi¢cdo de ratings. Serdo avaliadas técnicas classicas, como TF-IDF
e Bag of Words, e representacdes avancadas com embeddings de modelos de aprendi-
zado profundo. Além disso, a inclusdo de um conjunto de dados multilingue permitird
investigar a capacidade de generalizacdo dos modelos em diferentes idiomas e contextos.
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