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RESUMO
Este artigo apresenta uma avaliação de diferentes algoritmos
de análise de sentimentos baseados em revisões de filmes
criadas por usuários. O principal objetivo é identificar as
vantagens e limitações de cada técnica, buscando auxiliar a
escolha de uma abordagem a ser utilizada em um projeto de
maior escala, que, em śıntese, busca construir um mecanis-
mo de criação de perfis de usuários baseado em anotações,
como comentários, etiquetas e revisões. Esses perfis irão
conter as preferências de usuários sobre diferentes tópicos, e
serão utilizados como base para permitir a recomendação de
conteúdo adicional de acordo com seus principais interesses.
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1. INTRODUÇÃO
Devido à intensificação no uso da rede mundial de com-

putadores durante os últimos anos, observou-se um grande
aumento na quantidade de conteúdo multimı́dia dispońıvel.
Consequentemente, devido a essa sobrecarga de informações,
tornou-se necessário um modo no qual usuários possam re-
cuperar os dados conforme seus interesses.

Uma maneira de se realizar a recuperação de conteúdo
multimı́dia é por meio de sistemas de recomendação. A
recomendação seleciona automaticamente itens multimı́dia
sem a intervenção do usuário, baseando-se apenas em dados
apreciados anteriormente pelo indiv́ıduo, oferecendo outros
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conteúdos semelhantes. Isso é feito com base em um perfil
de interesses que contém o histórico de itens avaliados ante-
riormente, de modo a se obter uma lista de preferências do
usuário [7].

Dois desafios da recomendação multimı́dia são a indexa-
ção multimı́dia e a construção do perfil de interesses. No
primeiro caso, a dificuldade está relacionada em manter todo
o conteúdo indexado por palavras-chave relevantes, que não
só representem seu t́ıtulo ou o descreva de maneira genérica,
mas que envolva também elementos nele presentes, como lo-
cais, objetos, pessoas e situações. Essa indexação pode ser
feita de maneira automática ou manual. A indexação au-
tomática, que possui a vantagem de ser executada de modo
ágil e em grande escala, possui domı́nios restritos, pois de-
talhes presentes no conteúdo são inerentes à modalidade
multimı́dia e em quais ambientes está presente. Já a inde-
xação manual apresenta maior custo, pois especialistas são
necessários para anotar grandes quantidades de itens multi-
mı́dia dispońıveis a cada dia.

Em relação à construção do perfil de interesses, duas me-
todologias são propostas pela literatura [10]: as coletas ex-
pĺıcita e impĺıcita de dados. Na coleta expĺıcita, o próprio
usuário fornece informações, como dados demográficos e a-
valiação de itens visitados anteriormente (notas e comen-
tários). Uma desvantagem é a imposição de esforço adi-
cional, que além de causar desinteresse, permite o forneci-
mento de informações incorretas. Já a coleta impĺıcita obtém
dados sem sua intervenção, exigindo desenvolvimento e ma-
nutenção de ferramentas que possam monitorar comporta-
mentos, gerando altos custos e limitando o usuário à utiliza-
ção de poucos tipos de dispositivos.

Por outro lado, recentes avanços relacionados à Web 2.0 [14]
possibilitaram novas maneiras de se obter descrições sobre o
conteúdo e usuário. O termo Web 2.0 define uma plataforma
em que usuários produzem conteúdo e anotações, possibili-
tando a utilização de informações produzidas por eles na in-
dexação desse conteúdo, e também, na construção do perfil
de interesses. Assim, tem-se uma alternativa à indexação au-
tomática ou manual, eliminando problemas como a restrição
de domı́nios e o alto custo, pois as anotações são colabora-
tivas e não há necessidade de consultas a especialistas [12].
Adicionalmente, o ato de o usuário criar uma anotação rela-
cionada a um conteúdo, como comentários, etiquetas, re-
visões e notas, indica o surgimento de uma reação (positiva
ou negativa) nele [20]. Desse modo, o uso de anotações pode
auxiliar a construção de seu perfil de interesses [7], e conse-
quentemente, a recomendação de novos conteúdos.

Apesar de existirem vários trabalhos que exploram ano-
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tações para criar descrições sobre conteúdo multimı́dia [2,
9, 8], verifica-se ainda uma lacuna em como determinar
a relevância das anotações em relação às preferências do
usuário, uma vez que eles podem apresentar opiniões par-
ciais e/ou diversas. Consequentemente, a classificação de
sentimento do autor da anotação é um importante meca-
nismo para possibilitar a construção de perfis baseados em
anotações mais eficientes. Como exemplo, dado um comen-
tário razoavelmente completo do usuário sobre um filme, é
posśıvel extrair seus sentimentos em relação a diversos tópi-
cos, como atuação do ator principal, assunto geral do filme
relacionado ao gênero, cenas de interesse, etc. Essas infor-
mações, por sua vez, poderiam ser agregadas em um perfil
para possibilitar o fornecimento de conteúdos relacionados.

O presente projeto de iniciação cient́ıfica visa a extração
de sentimentos relacionados a diversos tópicos a partir de a-
notações para possibilitar a construção de perfis de usuários.
Entretanto, um passo anterior necessário para atingir esse
objetivo é a classificação geral da anotação em positiva ou
negativa. Este artigo tem como objetivo analisar diferentes
técnicas de classificação de sentimento utilizando revisões
de filmes criadas por usuários. Nesta análise, foram con-
sideradas algumas estratégias de melhoria dos algoritmos
existentes, de modo a quantificar o ganho obtido pela in-
corporação das funcionalidades. Uma dessas estratégias é
a utilização da ferramenta SentiWordNet1, que possibilita a
mineração de opiniões pessoais a partir de termos de busca
provenientes da base léxica WordNet2.

Este artigo está organizado da seguinte maneira. Na Seção
2 são apresentados e discutidos alguns trabalhos relaciona-
dos. Na Seção 3 as abordagens selecionadas são detalhadas.
A Seção 4 apresenta a avaliação dos métodos, comparando
os resultados a partir de uma base de revisões única. Por
fim, as Seções 5 e 6 descrevem as conclusões e agradecimen-
tos deste trabalho.

2. TRABALHOS RELACIONADOS
Esta seção apresenta uma revisão dos trabalhos relaciona-

dos ao processo de classificação de sentimentos. Geralmente,
as abordagens exploram diferentes caracteŕısticas dos dados
com o objetivo de melhorar os resultados de um classificador
treinado a partir das informações extráıdas.

Um dos trabalhos mais antigos da área foi proposto por
Pang et al. [17], que desenvolveram um algoritmo de apren-
dizado supervisionado que utiliza bag-of-words em conjunto
com máquinas de vetor de suporte (do Inglês, support vector
machines – SVM) e unigramas.

Análises mais complexas que consideram partes do dis-
curso (do Inglês, part of speech – POS) foram feitas em al-
guns trabalhos [22, 11, 6, 18], visando melhorar os resulta-
dos da classificação de sentimento em diferentes conjuntos
de documentos. Além das informações contidas em partes
de discurso, Turney [21] e Dave et al. [5] também propõem
métodos para detectar e atribuir pesos a padrões de escrita
a fim de se obter caracteŕısticas dos dados a serem usados
na classificação de sentimento em revisões de produtos.

Outras melhorias também foram obtidas por meio da iden-
tificação de sentenças objetivas e subjetivas [15], identifi-
cação de expressões coloquiais [23], e análise de aspectos do
estilo da escrita [23, 1], tendo como objetivo a determinação

1http://sentiwordnet.isti.cnr.it/
2http://wordnet.princeton.edu/

de opiniões espećıficas.
Ohana & Tierney [13] exploram a base SentiWordNet para

extrair caracteŕısticas do texto que são usadas em uma má-
quina de vetor de suporte para realizar a classificação de
polaridade.

Alguns dos trabalhos mencionados e discutidos acima fo-
ram selecionados neste artigo para serem avaliados. A pró-
xima seção descreve detalhadamente os algoritmos escolhi-
dos, os quais serão posteriormente avaliados a partir de uma
mesma base de dados para possibilitar a comparação das
abordagens.

3. CLASSIFICAÇÃO DE REVISÕES
Um algoritmo de fácil entendimento e que apresenta um

bom desempenho na área de classificação de revisões com
análise de sentimentos é o classificador Näıve Bayes, cons-
trúıdo com base na aplicação do teorema de Bayes. Uma
abordagem didática deste algoritmo é apresentada pelo curso
online de Processamento de Linguagem Natural da Stanford

University3. Devido à sua simplicidade, é posśıvel utilizá-lo
como algoritmo de patamar para comparação com resultados
obtidos de outras abordagens, inclusive aquelas que utilizam
a base SentiWordNet.

Um classificador Näıve Bayes é alimentado com um con-
junto de dados de treinamento para a realização de infe-
rências em um conjunto de teste. Dado um documento a
ser classificado e suas palavras, obtêm-se as probabilidades
de esse documento pertencer às classes positiva e negativa.
Assim, escolhe-se aquela classe cuja probabilidade é maior.
Inicialmente, define-se a probabilidade condicional como:

P (cj |d) ≈ P (cj)
∏

i

P (wi|cj) , (1)

onde P (cj) é a probabilidade a priori da classe cj (senti-
mento positivo ou negativo), d o documento a ser analisado
e wi a palavra de ı́ndice i do documento. A probabilidade a

priori é definida como:

P (cj) =
doccount(C = cj)

Ndoc

, (2)

onde doccount(C = cj) é o número de documentos perten-
centes à classe cj e Ndoc é o número total de documentos.

Em seguida, são calculadas as probabilidades de cada pa-
lavra do documento dada uma classe. Tal probabilidade é
definida como:

P (wi|cj) =
count(wi, cj) + 1∑

wǫV
count(w, cj)) + |V |

, (3)

onde wi representa a palavra de número i no documento, cj
a classe sendo avaliada e V o vocabulário de todo o conjunto
de treinamento. Sobre esta fórmula é aplicada a técnica de
suavização de Laplace [3], evitando-se que resultados desta
probabilidade e da probabilidade condicional sejam zerados
caso a palavra não ocorra no conjunto de treinamento.

Por fim, realiza-se o produto das probabilidades de cada
classe, resultando em dois valores de probabilidade para um
documento (probabilidade de o documento pertencer a uma
inferência positiva ou negativa), sendo que o maior desses
valores indica a provável classe a qual o documento pertence.

3https://www.coursera.org/course/nlp/
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Buscando aumentar a eficiência do algoritmo, são elimi-
nadas as stop words, que são palavras que não possuem ne-
nhum valor sentimental atrelado a elas e que podem influ-
enciar negativamente no algoritmo, caso apareçam demasi-
adamente em uma das classes do conjunto de treinamento.
Além disso, negações são tratadas de modo que, sempre que
um termo de negação aparecer (como“not” e“didn’t”), o pre-
fixo “not ” seja adicionado a todas as palavras seguintes até
a próxima pontuação [4, 17]. Desse modo, um documento
que contém uma negação (como em “that was not good”)
não terá seus aparentes termos positivos tratados de modo
errôneo.

Uma outra melhoria na classificação [13] é utilizar a base
léxica SentiWordNet, que contém uma mineração de opiniões
pessoais a partir de termos de busca provenientes da base
léxica WordNet. Em consultas a essa base léxica, além da
própria palavra, é necessário saber sua classe gramatical (ad-
jetivo, substantivo ou verbo). Assim, utiliza-se um etique-
tador de partes de discurso [19], que adiciona a cada palavra
um sufixo que descreve sua classe gramatical.

Tendo obtido as classes gramaticais é posśıvel recuperar
da base léxica os valores de positividade e negatividade asso-
ciados aos termos. São desenvolvidas neste projeto aborda-
gens que baseiam-se na soma destes valores, além da multi-
plicação dessa soma ao algoritmo de patamar (Näıve Bayes).

4. AVALIAÇÃO
Esta seção apresenta uma comparação dos algoritmos con-

siderados, buscando-se, através da avaliação dos resultados,
verificar como as abordagens se relacionam, inferindo pos-
śıveis vantagens e desvantagens de cada método.

Para esta avaliação, foi utilizada uma base de dados po-
larizada, introduzida por Pang & Lee [16], contendo 5331
revisões positivas sobre filmes e 5331 revisões negativas. So-
bre esta base, foi aplicado o método de validação cruzada
10-fold, evitando-se um posśıvel sobreajuste de dados.

Através da contagem de verdadeiros positivos (VP), falsos
positivos (FP), verdadeiros negativos (VN) e falsos negativos
(FN) é posśıvel calcular os ı́ndices de precisão e revocação
(precision e recall). Em seguida, calcula-se a medida F1
que indica um valor único que combina ambas as métricas
anteriores. Este processo é feito a cada particionamento
da validação cruzada. Finalmente, as médias dos valores
de precisão, revocação e F1 são calculadas para se obter os
resultado finais.

Primeiramente, o algoritmo de patamar é aplicado por
meio do classificador Näıve Bayes. Os resultados são apre-
sentados na Tabela 1.

Tabela 1: Näıve Bayes.
Métrica/Classe Positiva Negativa

Precisão 0.7804 0.7790
Revocação 0.7786 0.7806

F1 0.7795 0.7798

Em seguida, são aplicadas a detecção de negações e a re-
moção de stop words. Em algumas iterações da validação
cruzada este algoritmo se saiu melhor que o patamar, porém
no geral foi influenciado por outras iterações nas quais apre-
sentou resultados inferiores. Portanto, depois de calculada a
média das métricas, a remoção de stop words e o tratamento
de negações melhoraram somente a revocação da classe posi-
tiva. Isso indica que a estratégia é capaz apenas de reforçar
aquelas palavras com conotação positiva que aparecem em

documentos classificados como positivos. Por exemplo, nas
frases “that was good” (classe positiva) e “that was not good”
(classe negativa), a palavra “good” teria a mesma probabili-
dade em ambas as classes no algoritmo de patamar, ao passo
que nesse algoritmo, “good” terá uma probabilidade maior de
pertencer à classe positiva. Consequentemente, novos docu-
mentos com inferência positiva contendo a palavra “good”

serão mais facilmente detectados, aumentando, assim, a re-
vocação.

Tabela 2: Algoritmo de patamar com tratamento de
negações e remoção de stop words.

Métrica/Classe Positiva Negativa
Precisão 0.7534 0.7785
Revocação 0.7895 0.7410

F1 0.7710 0.7592

Na Tabela 3 são apresentados os resultados obtidos para
o algoritmo que, para cada palavra pertencente a um docu-
mento, resgata um valor sentimental da base léxica Senti-
WordNet. As somas dos valores de positividade e negativi-
dade são realizadas, seguidas de uma comparação entre elas.
O maior valor será a classe inferida àquele documento.

Tabela 3: Algoritmo de soma de valores obtidos da
SentiWordNet.

Métrica/Classe Positiva Negativa
Precisão 0.5823 0.5995
Revocação 0.6775 0.4982

F1 0.6262 0.5441

Finalmente, na Tabela 4, são apresentados os resultados
do algoritmo que combina o algoritmo de patamar com os
valores da SentiWordNet. Após o produtório de todas as
probabilidades de termos dada uma classe no classificador
Näıve Bayes, a soma de todos os valores de positividade ou
negatividade desse documento é aplicada à probabilidade
resultante do algoritmo de patamar.

Tabela 4: Algoritmo de patamar multiplicado por
SentiWordNet.

Métrica/Classe Positiva Negativa
Precisão 0.6873 0.6980
Revocação 0.7335 0.6486

F1 0.7094 0.6723

A melhor eficiência foi observada no algoritmo de pata-
mar. Apesar disso, sabe-se que esse algoritmo é dependente
do conjunto de treinamento, dependendo portanto de seu
tamanho e do domı́nio envolvido. No cenário de estudo
deste projeto, um conjunto de teste envolvendo revisões de
filmes apresenta bons resultados. Porém, caso o domı́nio do
conjunto de teste fosse alterado, os resultados poderiam ser
inferiores, visto que termos técnicos de outros domı́nios não
seriam reconhecidos, pois não apareceriam no conjunto de
treinamento.

Por outro lado, a utilização da base SentiWordNet é inte-
ressante por ser um conjunto de dados bem definido e fixo,
que não depende do domı́nio a ser aplicado e de nenhum
conjunto de dados de treinamento. Essa independência, en-
tretanto, também apresenta algumas desvantagens, pois em
certos domı́nios algumas palavras podem apresentar valores
sentimentais mais fortes do que em outros.

Todas as abordagens apresentaram vantagens e desvanta-
gens, portanto, uma análise mais aprofundada das técnicas
será realizada em trabalhos futuros, com a intenção de se
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elaborar uma melhor combinação dos algoritmos que resolva
ou reduza seus problemas de uma maneira mais eficiente se
comparado ao algoritmo de combinação apresentado neste
trabalho.

5. CONCLUSÃO
Este artigo apresentou uma avaliação de diferentes algo-

ritmos de classificação de polaridade de revisões em filmes.
Uma abordagem baseada em Näıve Bayes foi considerada
como patamar, e a partir dela, melhorias foram adicionadas
para que fosse quantificado o ganho obtido com essas alte-
rações.

Conforme mencionado na introdução deste artigo, o pre-
sente estudo será importante no passo seguinte do projeto de
iniciação cient́ıfica, que é a construção de perfis de interesse
para aplicação em sistemas de recomendação. Desse modo,
como trabalhos futuros pretende-se investigar meios de se
extrair múltiplas inferências de diferentes tópicos a partir
de uma única revisão ou comentário. Espera-se como resul-
tado que um perfil de preferências seja constrúıdo a partir
de usuários colaboradores, oferencendo um mecanismo dife-
renciado de personalização de conteúdo.
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