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Abstract. Even with the increasing popularity of Sentiment Analysis (SA), the
amount of available resources and frameworks are still limited in Brazilian Por-
tuguese language. This work will describe the steps for the development of a
Brazilian Portuguese data set in the mobile Apps domain, for SA applications.
In addition, the proposed database will be used to compare the main methods
used in SA literature, such as Recurrent Neural Networks.

Resumo. Mesmo com a crescente popularidade da Andlise de Sentimentos (AS),
a quantidade de recursos e ferramentas disponiveis para o portugués brasi-
leiro ainda é limitada. Neste trabalho serdo descritas as etapas para o de-
senvolvimento de uma base de dados em portugués no dominio de aplicativos
moveis, para aplicacoes em AS. Além disso, a base proposta serd utilizada para
a comparagdo dos prinicpais métodos utilizados na literatura de AS, como as
Redes Neurais Recorrentes.

1. Introducao

A popularizagdo de sites como redes sociais, blogs e foruns faz com que cada vez mais
pessoas exponham suas opinides na Internet. Essa quantidade crescente de dados tex-
tuais faz da Andlise de Sentimentos (AS), que consiste no estudo computacional dessas
opinides, uma drea popular na Mineracdo de Texto e Processamento de Linguagem Natu-
ral (PLN).

O principal objetivo da AS € extrair informacdes tteis referentes a sentimentos
em textos, informacdes tais como conhecimentos, criticas e opinides sobre determinado
tema. H4 algum tempo a AS tem sido drea de interesse de vérios pesquisadores
[Turney 2002][Ramanathan and Meyyappan 2019][John et al. 2019][Wang et al. 2019],
devido a suas aplicagdes de relevante impacto, como andlise do desempenho de produtos
[Fang and Zhan 2015], detec¢ao de distirbios (como depressdo) [Wang et al. 2013] e até
predicdo de resultados de disputas eleitorais [Jose and Chooralil 2016].

Existem diversos problemas de interesse da AS, como identificacdo
de sarcasmo ou ironia [Farias and Rosso 2017], adaptacio de dominios



[Blitzer et al. 2006][Pan et al. 2010], e o principal deles, a classificacdo de po-
laridade [Turney 2002][Zuo 2018]. Na classificacdo de polaridade, é possivel,
a partir de um texto, categorizd-lo de acordo com o sentimento que O mesmo
expressa, utilizando de algoritmos de aprendizagem supervisionada (classifica-
dores).  Entre os classificadores mais utilizados na literatura para essa tarefa,
podemos citar o Naive Bayes [Zuo 2018], Mdaquinas de Vetores de Suporte (Sup-
port Vector Machine) [Luand Wu 2019][Guan et al. 2018], Regressao Logistica
[Al Omari et al. 2019][Ramadhan et al. 2017], Arvores de Decisdo e Floresta Aleatéria
(Random Forest) [Rathi et al. 2018][Rane and Kumar 2018][Hegde and Padma 2017].
No idioma portugués, a maioria dos trabalhos existentes abordam a tematica de
classificacdo de polaridade, como em [de Aguiar et al. 2018] e [Souza and Vieira 2012],
onde algoritmos de aprendizagem de mdquina foram utilizados para classificar os
sentimentos de postagens feitas por usudrios de redes sociais, como o Twitter'. Em
[Martinazzo and Paraiso 2010], o método estatistico de Analise Semantica Latente
(Latent Semantic Analysis) foi utilizado para identificar a relacdo entre palavras em
textos, e para a detec¢do automatica de emogdes em noticias curtas, como manchetes e
subtitulos.

Em comparacdo a outros idiomas, a lingua portuguesa possui, mesmo nos dias
atuais, um déficit de recursos que dificultam pesquisas em AS, como por exemplo, ba-
ses de dados publicas em dominios variados (ex.: livros, jogos e aplicativos modveis)
e ferramentas adequadas para o PLN, sendo tais recursos facilmente encontrados em
idiomas como o inglés, por exemplo. O desenvolvimento de Web Corpus (coleciao
estatica de varios documentos baixados da Web) [Schifer and Bildhauer 2015], tem
sido empergado pelos pesquisadores para suprir as necessidades por bases de dados.
Em [de Souza et al. 2018], um corpus de comentarios sobre héteis, obtidos através de
Web Scraping, foi desenvolvido. Nesse trabalho sdo analisadas ainda as ferramentas
de pré-processamento de texto existentes quando aplicadas ao idioma portugués. Em
[Moraes et al. 2015], uma API para o Twitter foi utilizada para a criagdo de um corpus
sobre a Copa do Mundo de Futebol de 2014, onde a anotacdo de polaridade foi feita ma-
nualmente para maior confiabilidade do corpus. O Twitter também foi a fonte dos dados
em [Brum and das Gracas Volpe Nunes 2017], porém, por limitacdes da API oficial ofe-
recida por essa rede social, a técnica de Web Scraping foi utilizada para a obtencao dos
documentos, sendo a base de dados anotada manualmente e comparada a outras bases de
dados da literatura.

Tendo em vista a escassez de bases de dados textuais em portugués em alguns
dominios, neste trabalho iremos mostrar as etapas do desenvolvimento de um Web Corpus
de comentdrios de usudrios de aplicativos moveis (Apps). Além disso, serd feita uma
comparacao experimental dos classificadores mais comumente utilizados na literatura de
AS: Naive Bayes, Arvore de Decisdo, Floresta Aleatéria, Miéquinas de Vetores de Suporte,
Regressao Logistica e Redes Neurais Recorrentes (Simples e Long Short-Term Memomy).

As principais contribui¢des deste trabalho sdo:

1. Descri¢do do Desenvolvimento de um Web Corpus® de aplicativos em Portugués
Brasileiro;
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2. Avaliacdo do Web Corpus desenvolvido, na tarefa de classificacdo de polaridade;
3. Comparacdo do desempenho dos modelos utilizados no idioma portugués.

O trabalho esté dividido como segue. Na proxima secdo (Secdo 2) serd apresen-
tado o processo de criacdo do corpus proposto, sendo suas principais caracteristicas dis-
cutidas. Na Secdo 3, os algoritmos utilizados para a avaliacdo da base de dados proposta
serdo brevemente descritos. Na Secdo 4, os resultados experimentais serdo discutidos.
Por fim, na Secdo 5, as conclusdes do trabalho e linhas para possiveis trabalhos futuros
serdo apresentadas.

2. Base de Dados

Com o crescimento da popularidade da Internet, sites como redes sociais, blogs e lojas
virtuais t€m se tornado uma grande fonte de dados uteis para mineragdo de texto, princi-
palmente na andlise de sentimentos. Os dados obtidos dessas fontes possuem, no entanto,
uma série de ruidos e erros que precisam ser tratados. Nesta secdo, serdo debatidas as
etapas para o desenvolvimento da base de dados utilizada neste trabalho (vistas na Figura
1), além de uma discussado das caracteristicas do corpus gerado.

Obtencao dos
Dados

Avaliacdo ‘ Comentério

Classificagao
dos Comentarios |

Pré-Processamento

End
A

Figura 1. Etapas para o Desenvolvimento do Corpus.

2.1. Obtencao dos Dados

A primeira etapa para a criacdo de uma base de dados é a obtencdo dos dados que irdo
compor a mesma. No Web Corpus, essa obten¢ao pode ser feita de duas formas: através
de APIs disponibilizadas pelos proprios websites (ou desenvolvidas por seus usarios), ou
pela aplicacdo da técnica de Web Scrapping a esses websites [Vargiu and Urru 2012]. Os
dados utilizados para composic¢ao da base utilizada neste trabalho sdo comentarios feitos
por usudrios de aplicativos da loja de aplicativos da Apple 3, a App Store, e foram obtidos
utilizando uma API*. Através dessa API foram extraidos, além dos comentarios, outras

https://www.apple.com/br/
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informacdes, como nome do autor, seu pais de origem, data do comentéario, e a avaliacao
do usudrio para o aplicativo (classificacdo feita de 1 a 5). Um total de aproximadamente
160 mil comentdrios foi obtido, dos quais 10 mil foram selecionados para a composi¢ao
da base de dados deste trabalho.

2.2. Pré-Processamento

Atualmente, a maioria dos websites sdo contruidos em conjunto com a propria comuni-
dade de usuadrios, ou seja, qualquer pessoa pode se cadastrar e dar suas opnides sobre os
mais diversos assuntos. Essa forma de construcao tem a vantagem de que cada vez uma
maior quantidade e diversidade de dados € disponibilizada, porém, existem inimeras des-
vantagens do ponto de vista da qualidade dos documentos submetidos, que podem conter
diversas irregularidades, o que faz do pré-processamento uma das etapas mais importan-
tes no desenvolvimento de um Web Corpus. No pré-processamento, técnicas de limpeza
e normalizacao dos comentdrios sdo aplicadas, com objetivo de obter um corpus padroni-
zado e com menos erros. A ferramenta NLTK® e Expressdes Regulares foram utilizadas
para uniformizar os comentarios, de acordo com as seguintes tarefas:

e Lower Case - Todas as letras sdo convertidas em letras minudsculas;

e Remocao de Letras Repetidas - Palavras com letras repetidas, utilizadas na In-
ternet para dar énfase ao que esta sendo dito, também sdo removidas;

e Correcao Ortografica - Nesta etapa, erros ortograficos comuns foram corrigidos
usando um dicionério, bem como algumas girias e abreviaturas comumente usadas
por usudrios na Internet;

e Remocao de Hashtags e links - Nesta etapa, comandos comuns usados especial-
mente na Internet, como hashtags, links e mengdes, também sdo removidos;

e Remocao de Stopwords - Foram removidas todas as stopwords, com exce¢ao das
que podem representar alguma mudanca de polaridade, como *mas’, ’sem’ € 'nao’
[de Souza et al. 2018]. Também foram removidas pontuagdes € nimeros.

Na Tabela 1 usaremos dois comentérios da base de dados, um positivo e outro negativo,
para ilustrar os efeitos da etapa de pré-processamento utilizada no desenvolvimento do
corpus proposto.

2.3. Classificacao

As avaliagdes na App Store sdo realizadas através de estrelas, que equivalem a notas,
podendo ser dadas de 1 (pior avaliagdo) até 5 (melhor avaliacdo). Através dessa avaliacao
foi feita a anotac@o da polaridade dos sentimentos contidos nos documentos: avaliagdes
com 4 ou 5 estrelas foram classificadas como positivas, enquanto 1 ou 2 estrelas foram
consideradas negativas. AvaliacOes neutras (3 estrelas) foram removidas.

2.4. Estatisticas

Utilizando a biblioteca NLTK, obtemos algumas informagdes sobre o subconjunto da base
utilizado neste trabalho. Tais estatisticas podem ser vistas na Tabela 2.

Outra informacao importante para comprender os comentarios que compde a base
s@o as palavras mais frequentes da mesma. Através delas, podemos observar opnides fre-
quentes dos usudrios sobre os aplicativos. Nas Figuras 2 e 3, podemos ver os unigramas e

Shttps://www.nltk.org/book/



Positivo

Negativo

Original

“Parabéns #Team99 cada vez

melhor Sempre usei e vou usar”

“Sugiro enviar instrugcdo para

os taxistas aceitarem todas

’»

as bandeiras dos cartoes ! #ficadika

Pré-processado

“parabéns tag cada vez

melhor sempre usei vou usar”

“sugiro enviar instrucao taxistas

aceitarem todas bandeiras cartoes tag”

Tabela 1. Comentarios Antes e Depois do Pré-Processamento.

Positive | Negative | Total
N° Comentdrios 5000 5000 10000
Setencas/ Comentario =2 =25 =22
Palavras / Comentario 9.38 19.60 14.49
Palavras / Sentenga 17.2 18.2 17.8
Vocabulario 5482 8121 10130

Tabela 2.

Informacoes sobre o corpus. As informacoes referente a quantidade

de sentencas podem estar incorretas devido aos erros de pontuagao por
parte dos usuarios.

bigramas mais frequentes de cada classe de comendtrios. Nos comentdrios negativos, ve-
mos alguns termos que expressam um sentimento negativo, como “horrivel”, “problema”,

“nao recomendo’e

“nao abre”.

J4 nos comentarios positivos, se destacam termos como

“excelente”, “melhor”, “funciona bem”e “servico bom”.
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Figura 2. Unigramas e Bigramas mais frequentes nos comentarios negativos.



QLML APP USEI PRIMEIRA BOM APP
’RO! PLICATIVOF I -
AIIEAIE VEZE;C%JISASIETNEDA SEN[[I[)i{ErMA BoM FuNciona BOM FL]‘Q‘I‘MF[I’R,A COR}?IDA RQI?E]E)RREREICIENTE
SEGURO VIDA R PRATICO RAPIDO PLACAC/ SUPER INDICO
LUNCIONDU LI ORY GIIRROS (ORR]DASPAYPATLAXI vouU U;AEADE](XIA%[];LEGOUQFMPRF\Iiﬂ[?,\“ SEMPRE MELHOR APP
PEDIR FACIL EM i " FUNCIONA ~"BEMMELHOR BOM APLICATIVO CHEGOU MENOS APLICATIVO GTIMO
K ‘r/ X ‘SERVICO TODOS USEL PRECO OIS PAGAMENTO CARTAO _ # NAO RECLAMAR NAO CONSIGO
;PkA STODA;/[ ]%OM ADOREL 1 1c MINUTOS PEDIR TAX o RAPIDO SEGURO##r CADA VEZ CORRIDA GRATIS
CARRO Viacem MAO  PRATICO 8% MAS NAO ViR TAx) BEMATENDIDACHAMARTAXI ~ ALGUMAS VEZES
DESCONTO outos ~ MELHOR costo A1, DIATAXISTA AINRD comenne o NUNCA DEIXOU APLICATIVOTAXIApp N&O
PROMOGOES ~ CHEGOU APLICATIVOAGORA wbe CARTAO ripmorici. VALEPENA FUNCIONA BEM RECOMENDO APLICATIVO
TAXISTASTEREEITO | CONFIAVEL Nota USd i11co seauraANpA NAo FUNCIONA PERFEITAMENTE ™ B 'SEMPRE BEM
FormiA o < LOUCADOS  pAGAR cEGA™ > © CORRIDA FRATICOSEGURO SERVICO BOM  TIMO SERVICO MELHOR UBER
RAPIDO MOTORISTA ¢ MUsica TAXI CHEGA R#pipo RECOMENDO  APPFUNCIONA  ~ Ap[[CATIVO NAQ  SUPER BEM
QUALQUER VALOR PAGAMENTO proBLEMAS ~ RECOMENDO PRIMEIRA A apre ripina D" MENOS MINUTOS prAMIM
MUSICAS  PERELITSMENTE PRIMEIRA  TEMPO B " CHEGOU RAPIDOEX CELENTE SERVICO ~ PAGAR CARTAO
(PRATICOMENOS “wro  DESCONTOS 43S OPCAO U APPTAXI oy raPIDO RAPIDO PRATICO
S TAXI UBER o NUNCANAO PARABENS AP GTIMO sexvico STIMO DESCONTO PRIMFIRA  MOTORISTAS EDUCADOS
PORQUE ~ AINDA , BOM SERVICO ~ EXCELENTE APP_TODAS VEZES Txi chco
MOTORISTAS HICIERT SUPER CHEGA RAPIDO  FORMA PAGAMENTO RECOMENDO BOM 1 1H!

Figura 3. Unigramas e Bigramas mais frequentes nos comentarios positivos.

2.5. Extracao e Selecao de Caracteristicas

A extracdo de caracteristicas consiste em transformar o corpus obtido em informagdes
uteis e suportadas pelos algoritmos que serdo utilizados para a classificagdo. Neste tra-
balho, foi utilizado o modelo Bag-of-Words, no qual os documentos passam a ser repre-
sentados pela frequéncia de cada termo que os compdem. A grande quantidade de termos
em documentos pode fazer de uma tarefa de classificagdo simples um trabalho compu-
tacionalmente custoso. Para resolver esse problema, a selecdo de caracteristicas € uma
técnica que busca reduzir esse custo, mantendo o bom desempenho dos classificadores
pela selecdo das caracteristicas mais representativos da base de dados. Neste trabalho,
a frequéncia dos termos serd utilizada para a sele¢do das caracteristicas, de modo que
apenas os termos mais frequentes serdo considerados na composi¢ao da base proposta.

3. Modelos Selecionados

Nesta se¢ao, serdo descritos todos os algoritmos utilizados na andlise experimental deste
trabalho: Naive Bayes, Arvore de Decisao, Floresta Aleatoria, Regressdao Logistica,
Magquinas de Vetores de Suporte, Redes Neurais Recorrentes Simples e Long Short-Term
Memory.

3.1. Naive Bayes

O Naive Bayes (NB) ¢ um modelo probabilistico baseado no teorema de Bayes, que uti-
liza da probabilidade condicional de cada palavra de um documento para calcular a pro-
babilidade do mesmo pertencer a uma classe. O NB assume que todas as vardveis sao
estatisticamente independentes, ou seja, ele desconsidera qualquer correlagao e contexto
que possa haver entre as palavras de um documento.

3.2. Arvore de Decisdo

A Arvore de Decisio (AD) é um método no qual a funcio de aprendizagem é represen-
tada através de uma estrutura hierarquizada [Bhatnagar 2018]. O processo de decisdo é
realizado dividindo o conjunto de dados de acordo com questdes bindrias executadas em
uma caracteristica por vez, gerando uma estrutura de arvore formada por nds de decisdes.
O processo de divisdao é guiado por uma medida de satisfacdo (a entropia), usando uma
abordagem gulosa para decidir quais caracteristicas serdo levadas em considera¢ao para
dividir o conjunto de dados em uma determinada iteracao do método.



3.3. Floresta Aleatoria
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O algoritmo de Floresta Aleatéria (Random Forest - RF) [Criminisi et al. 2011] €
um método de enssemble que combina a previsio de virias Arvores de Decisdo
[Bhatnagar 2018], usando um mecanismo de voto majoritario. O algoritmo de Floresta
Aleatoria cria um conjunto de drvores de decisdo para subconjuntos selecionados alea-
toriamente dos dados de treinamento, agregando os votos de diferentes estimadores para
decidir a classe final do dado de teste.

3.4. Regressao Logistica

A Regressao Logistica (RL) € um modelo discriminativo utilizado para prever a probabi-
lidade das possiveis saidas de uma varidvel dependente, dado um conjunto de varidveis
independentes. No caso da classificacdo em textos, é prevista a probabilidade da amos-
tra em analise ser de uma classe ou de outra. O RL assume que a varidvel dependente
pode ser prevista por uma combinagao linear dos recursos problemdticos e parametros do
modelo, representados pelo conjunto de treinamento.

3.5. Maquinas de Vetores de Suporte

As Maquinas de Vetores de Superte (Support Vector Machine - SVM) sdo técnicas
de classificacdo de aprendizado de mdaquina supervisionada baseada no principio de
Minimizacdo de Risco Estrutural (Structural Risk Minimization) de [Vapnik 1991]. O
SVM usa uma funcio de kernel para mapear os espago de caracteristicas de entrada em um
novo espago onde as classes sdo linearmente separaveis [Bergsma et al. 2005]. Para isso,
0 SVM constréi um hiperplano 6timo, que possa separar da melhor forma as instancias
de diferentes classes.

3.6. Redes Neurais Recorrentes

Redes Neurais Recorrentes (RNN) sao tipos de redes neurais com um ou mais lacos de
realimentacdo, que usam suas conexdes para armazenar informagdes sobre entradas re-
centes. Nessa arquitetura, o conhecimento adquirido de entradas anteriores € utilizado
para gerar a saida atual. Desta forma, decisdes sdao sempre influenciadas pelo que j4 foi
aprendido. Isso faz com que as conexdes da RNN possuam a capacidade de armazenar
informacdes, o que a torna tutil em atividades que levem em conta tempo e sequéncia, ou
seja, onde as entradas sdo dependendes umas das outras, como por exemplo em textos,
séries temporais, falas e videos.

3.7. Long Short-Term Memory

Redes Long Short-Term Memory (LSTM) sdo expansdes das RNNs, propostas por
[Hochreiter and Schmidhuber 1997], que ampliam suas memorias permitindo que a rede
lembre de suas entradas por um longo periodo de tempo. Isso acontece porque a estrutura
do LSTM funciona como uma memoria [Sharfuddin et al. 2018] semelhante a estrutura
de um computador. A estrutura do LSTM pode ler, gravar e excluir informacdes a par-
tir de unidades de portas de entrada e saida, que sdo utilizadas para proteger os dados
armazenados de entradas irrelevantes. A decisdo das informagdes a serem mantidas ou
excluidas € feita através dos pesos contidos nas informacgoes.



4. Resultados e Discussao

Visando avaliar a qualidade da base de dados proposta, alguns classificadores seleciona-
dos da literatura de AS foram aplicados, e suas performances comparadas. Nesta se¢do,
os resultados experimentais para o Web Corpus desenvolvido serdo apresentados. Um
esquema de validacdo cruzada com 10 folds foi utilizado. Para a avaliacdo dos modelos,
as seguintes métricas de classificacao foram utilizadas: Acuricia, Revocacdo, Precisdo e
F-Measure. Na Tabela 3 os resultados obtidos podem ser visualizados.

Métrica Acuricia Precisao Revocacgao F-Measure
Modelo Média | Std. | Média | Std. | Média | Std. Média | Std.
AD 0.7969 | 0.0126 | 0.7914 | 0.0223 | 0.8071 | 0.0192 | 0.7988 | 0.0128
RF 0.8456 | 0.0117 | 0.855 | 0.0208 | 0.8321 | 0.0112 | 0.8433 | 0.0137
NB 0.8311 | 0.0139 | 0.8622 | 0.0189 | 0.7896 | 0.0299 | 0.8237 | 0.0134
SVM 0.8498 | 0.0114 | 0.8312 | 0.0204 | 0.8778 | 0.0119 | 0.8537 | 0.0126
RL 0.8618 | 0.0062 | 0.8502 | 0.0153 | 0.8785 | 0.0136 | 0.864 | 0.0075
RNN 0.856 | 0.0106 | 0.873 | 0.0245 | 0.8338 | 0.0213 | 0.8525 | 0.0123
LSTM 0.8699 | 0.01 0.89 | 0.0184 | 0.8445 | 0.0159 | 0.8665 | 0.01

Tabela 3. Resultados dos Experimentos.

A Rede Neural Recorrente LSTM obteve o melhor resultado de acordo com as
métricas adotadas, alcancando uma acurécia de 87%, seguida pela Regressao Logistica
e RNN Simples, que alcancaram 86.1% e 85.6% de acurdcia média, respectivamente. O
trés melhores modelos tiveram pouca diferengca (menos de 1%), ndo se podendo assumir
nenhum deles como o melhor. A Arvore de Decisdo obteve um resutado inferior aos
demais modelos, obtendo apenas 79.6% de acurdcia média.

Todos os resultados condisseram com o que era esperado de cada modelo de
acordo com o que € descrito na literatura, atestando assim a qualidade da base de da-
dos proposta.

5. Conclusao

Neste trabalho, foram comparados, no idioma portugués, o desempenho de alguns dos
prinicpais métodos utilizados na anélise de sentimentos. Nos testes realizados com a base
de dados proposta, os algoritmos de RNN Simples, LSTM e o Regressao Logistica obtive-
ram os melhores resultados médios. O trabalho apresenta ainda a descricdo detalhada das
etapas realizadas para o desenvolvimento do Web Corpus no dominio de aplicativos pro-
posto. Devido aos ruidos e erros encontrados em textos produzidos pelos usudrios da In-
ternet, uma intensa etapa de pré-processamento foi necessaria. Através de uma andlise na



base desenvolvida, pudemos obter informagdes uteis sobre os comentdrios feitos na App
Store, como os maiores problemas encontrados pelos usuarios em aplicativos, através dos
termos mais frequentes encontrados nos documentos, como por exemplo, problemas com
atualizacdes e com formas de pagamento. Também foi possivel observar os pontos for-
tes desses aplicativos (pontos considerados importantes para a maioria dos usudrios), tais
como rapidez, seguranca e promocoes. Os resultados da andlise experimental realizada
atestaram a qualidade da base desenvolvida, tendo os modelos testados obtido resultados
condizentes com a literatura da area de AS. Acreditamos que o corpus desenvolvido pode
ser util para a elaboracdo de outros trabalhos e pesquisas na drea de andlise de sentimentos
e classificacdo de textos no idioma portugués. Como trabalhos futuros, pretedemos fazer
a aplicagc@o do corpus em outras tarefas da andlise de sentimentos, buscando aumentar a
quantidade de pesquisas desenvolvidas no nosso idioma.
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