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Resumo Reserva de Hotéis pela internet tem se tornado comum no Brasil, e a decisdo de com-
pra dos consumidores passaram a ser influenciadas pelos comentarios deixados pelos usuarios
na web. A grande quantidade de comentarios gerados na internet tem tornado dificil a avaliagao
manual dos comentarios sobre o produto, se sdo comentarios positivos ou negativos. Diante
disso, esse trabalho propde a analise de sentimento de comentarios na web no ambito de hote-
laria de forma automatizada. Utilizando um corpus de comentarios de hotéis, o trabalho obteve
uma acuracia de 83,11%.

1 Introducao

A analise de sentimento, € o campo de estudo em computacao aplicada em processamento
de linguagem natural (PLN), que procura extrair, avaliagoes, opinides, emogoes e comportamen-
tos associados a servigos, produtos e assuntos apresentados em um texto, entre outros termos
(MACHADO, 2018). Na literatura Liu (2012) define a andlise de sentimentos como: "area direci-
onada para a analise de opinides, sentimentos, avaliagdes, atitudes e emogdes das pessoas da
linguagem escrita”.

Atualmente o Brasil € o maior mercado de internet da América Latina e o quarto maior mercado
de internet do mundo em numero de usuarios de internet (STATISTA, 2020). O nimero de sites
de e-commerce no Brasil cresceu mais de 37% no Ultimo ano (2018-2019), chegando a cerca de
930 mil sites de comércio virtual (PAYPAL, 2019). Segundo Cortez e Mondo (2017), o processo
de decisdo de compra dos consumidores passou a ser tdo, ou mais, influenciado pelas opinides
dos internautas, do que as informacdes institucionais publicadas na web. Devido ao aumento das
compras online e a grande quantidade de comentarios gerados tornou-se dificil a identificagao
manual do sentimento expressado nos comentarios sobre o produto, assim, fez-se essencial
processar as opinides disponiveis na web de forma automatizada.

De acordo com Kasper e Vela (2011), planejamento de viagens e reserva de hotéis na web
tem se tornado cada vez mais comuns e rotineiros. Especialmente se tratando de reservas de
hotéis, os comentarios deixados pelos usuarios sao extremamente relevantes, uma vez que sao
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mais sinceros e nao sao baseados em marketing, como a pagina online, ou um catalogo do
hotel, ja que o comentario contém a real opinido de um cliente sobre o hotel. Portanto, a analise
de sentimentos no ramo de hotelaria é importante tanto para o usuario conhecer da qualidade do
hotel em que ficara hospedado, quanto para o proprio gerenciamento do hotel.

O projeto tem como objetivo processar de forma automatizada comentarios disponiveis na
web para textos em portugués no ambito de hotelaria, utilizando técnicas de analise de senti-
mento que buscam identificar o sentimento contido no review. Além disso, também tem como
proposito avaliar e comparar as ferramentas utilizadas no trabalho, afim de, no futuro criar uma
ferramenta eficiente de avaliagao de opinides de comentarios de hotéis, para auxiliar na escolha
do consumidor sobre determinado hotel o qual deseja se hospedar e o hotel ter um retorno sobre
as avaliacdes que os hospedes tiveram sobre o hotel.

Este artigo esta organizado da seguinte forma: na Segao 2 abordamos os trabalhos relaciona-
dos. Na Secao 3 apresentamos o corpus e 0s recursos utilizados. Na Secao 4 o desenvolvimento
do trabalho. Na Secgao 5 os experimentos e as analises. Por (ltimo, na Segao 6 abordamos a con-
clusdo do trabalho e trabalhos futuros.

2 Trabalhos Relacionados

O trabalho de Taboada et al. (2011) utiliza de métodos baseado em |éxicos para identificagcao
de sentimento e mostra uma maneira de célculo de orientacdo semantica (Semantic Orienta-
tion Calculator - SO-CAL). O método é feito calculando a polaridade de um texto usando um
dicionario de sentimento e, além disso, reconhece palavras denominadas de modificadores, que
intensificam, invertem ou neutralizam essas polaridades.

O trabalho de Freitas et al. (2015) propoe uma técnica de analise de sentimento a nivel de as-
pecto para comentarios em portugués brasileiro no setor de hotelaria. Com o intuito de alcancgar
uma avaliagdo completa, os autores reconhecem aspectos explicitos e implicitos utilizando on-
tologias. A técnica é realizada em quatro etapas: pré-processamento, identificagcao de aspecto,
identificacdo de polaridade e sumarizagao.

Outro importante trabalho foi o de Avancgo (2015) que desenvolveu técnicas e sistemas que
buscam a normalizacdo de comentarios na web (tratamento do texto com modificacao de “in-
ternetés” e correcao ortografica e de pontuagdo), e a categorizacdo de reviews, no ambito de
produtos, a nivel de texto para o portugués brasileiro. Para a normalizagédo, o autor usou de
procedimentos linguisticos e, para a categorizagao de reviews, atribuiu a polaridade positiva ou
negativa aos comentarios usando léxicos e aprendizagem de maquina, tal como a jungao de
ambas na elaboracao de um recurso hibrido original. Com isso, os autores comprovaram que se
obtém os melhores resultados com a normalizagdo para técnicas baseadas em Iéxico.

3 Corpus e Recursos

Representante da Linguistica de Corpus, Sardinha (2004) adota a definicdo proposta por
Sanchez e Cantos (1996), que assim definem corpus: “um conjunto de dados linguisticos (per-
tencentes ao uso oral ou escrito da lingua, ou a ambos), sistematizados segundo determinados
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critérios, suficientemente extensos em amplitude e profundidade, de maneira que sejam repre-
sentativos na totalidade do uso linguistico ou de algum de seus ambitos, dispostos de tal modo
que possam ser processados por computador, com a finalidade de propiciar resultados Uteis para
a descricao e analise.” (p. 8-9).

O corpus ja normalizado utilizado neste trabalho € o corpus TripAdvisor (SOUZA; OLI-
VEIRA; ALEXANDRA, 2018), o qual foi extraido do site TripAdvisor e consiste em avaliagoes
de hotéis das capitais dos estados brasileiros e do Distrito Federal que datam de 27/05/2004 até
20/03/2018. Tal corpus contém 730.069 reviews, 55.950.007 tokens e 457.337 tipos.

Souza et al. (2018) também utilizou o corpus de Souza e Vieira (2011) e observou que cada
review, em média, contém aproximadamente 77 tokens, com o maior review possuindo 2.857
tokens e a menor possuindo apenas dois. A avaliacido de cada review foi dada pela quantidade
de estrelas: 1 e 2 estrelas, a polaridade do comentario é atribuido como negativo; 3 estrelas
como neutro; e 4 e 5 estrelas como positivo. Souza et al. (2018) observou, que a classe negativa
corresponde a 7,1% do corpus, 16% das avaliagbes sdo neutras e 76,2% sao positivas.

Para este trabalho, utilizamos trés Iéxico de sentimentos o Sentilex (SILVA; CARVALHO; SAR-
MENTO, 2012), o LIWC (BALAGE FILHO; PARDO; ALUISIO, 2013) e o OpLexicon (SOUZA;
VIEIRA, 2011). Segundo Avanco (2015), léxicos de sentimentos sdo compostos por um agrupa-
mento de palavras de uma lingua geralmente usada para expressar sentimento.

O SentiLex (SILVA; CARVALHO; SARMENTO, 2012) € um Iéxico de sentimento criado para a
analise de sentimento e opinido sobre entidades humanas em textos redigidos em portugués.
Atualmente a ferramenta & formada por 7.014 lemas e 82.347 formas flexionadas. O Iéxico
SentiLex (SILVA; CARVALHO; SARMENTO, 2012) contém: 16.863 adjetivos; 1.280 substantivos,
29.504 verbos e 34.700 expressoes idiomaticas.

O dicionario Brazilian Portuguese LIWC (BALAGE FILHO; PARDO; ALUISIO, 2013) foi cons-
truido a partir do dicionario em inglés LIWC (PENNEBAKER; FRANCIS; BOOTH, 2001). O LIWC
(BALAGE FILHO; PARDO; ALUISIO, 2013) contém 127.149 entradas que nao sdo morfologica-
mente categorizadas e a classificacao das entradas é diferente: das 127.149 entradas, 12.878
sao positivas e 15.115 sao negativas, e além disso, encontra-se categorias como: palavras de
negacao (19), salde (7.003), amizade (679), dinheiro (5.353), familia (96), amizade (679), entre
outras, totalizando 64 categorias.

Outro Iéxico utilizado, o OpLexicon (SOUZA; VIEIRA, 2011) possui 30.322 palavras (23.433
adjetivos e 6.889 verbos) e foi criado a partir de diferentes técnicas. O primeiro léxico foi desen-
volvido usando a avaliagdo de um corpus anotado. O outro foi construido usando pesquisa de
anténimos e sinbnimos através de uma lista inicial de palavras. O Ultimo Iéxico foi obtido por meio
da tradugao automatica do Liu’s English Opnion Lexicon (HU; LIU, 2004). Os resultados de cada
uma dessas técnicas foram combinados para gerar um grande léxico para o portugués do Brasil
o Oplexicon (SOUZA; VIEIRA, 2011).

Além dos Iéxicos, também utilizamos como ferramenta etiquetadores morfossintaticos para o
portugués, que sao o: TreeTagger' e o spaCy?. De acordo com Domingues, Favero e Medei-
ros (2008), etiquetagem morfossintatica € o trabalho de detectar as categorias gramaticais das
palavras em uma sentencga.

Para este trabalho foi utilizado o Classificador de Opiniées baseado em Léxico (CBL) (AVANGO,
2015), que a priori identifica a polaridade das palavras de sentimento estabelecida pelo léxico de

1 https://www.cis.uni-muenchen.de/ schmid/tools/TreeTagger/
2 https://spacy.io/
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sentimento. Se na vizinhanca dessas palavras ocorrerem palavras de negagao (e.g. “‘jamais”,

“nada”, “nem”, “nenhum”, “ninguém”, “nunca”, “ndo”, “tampouco”), intensificacdo (e.g. “mais”,
“muito”, “demais”, “completamente”, “absolutamente”, “totalmente”, “definitivamente”, “extrema-
mente”, “frequentemente”, “bastante”) ou redugéo (e.g. “pouco”, “quase”, “menos”, “apenas”), as
respectivas polaridades sao modificadas. Logo depois, € calculada a orientagao semantica do
texto ou da sentenca, através da adicao das polaridades encontradas, possivelmente alteradas
pelo contexto.

No algoritmo de CBL (AVANCO, 2015), uma palavra de sentimento tera sua polaridade inver-
tida quando a mesma estiver presente em um contexto em que apenas ocorra negagao. Quando
estiver em um contexto onde ha uma palavra de intensificagdo sem uma palavra de negagao, a
polaridade da palavra é triplicada; se tiver intensificacao junto com negacao a polaridade é divi-
dida por trés. E quando estiver em um contexto que ha uma palavra de reducao sem uma palavra
de negacdo, a polaridade é dividida por trés; se tiver reducao junto com negacéo a polaridade
é triplicada. O fator de intensificagao e reducao igual a trés foi determinado por experimentos.
A Figura 1 demonstra um exemplo de um contexto em que ocorre um caso de intensificagao e

negagao em uma sentenca.

“Hotel perfeito para apreciar a praia, mas o café nao € muito bom.”

perfeito(+1) + apreciar(+1) + nao é muito bom(1/3) = +2.33

Figura 1: Célculo da polaridade no algoritmo CBL.

Na Figura 1, ha trés palavras de sentimento: perfeito, apreciar e bom. A primeira e a segunda
nao sao afetados pela palavra de negacao, intensificacdo e reducdo, mantendo a sua polaridade.
Ja a terceira sofre influéncia da palavra de negacao (ndo) e de intensificagao (muito) reduzindo
a forga da sua polaridade.

Outro método que utilizamos, foi o de andlise de sentimento de Machado (2018), que faz
uso dos léxicos: Sentilex (SILVA; CARVALHO; SARMENTO, 2012), OpLexicon (SOUZA; VIEIRA,
2011), LIWC (BALAGE FILHO; PARDO; ALUISIO, 2013) e LexReli (criado por Machado (2018)).
O autor utiliza dos Iéxicos para andlise de sentimento, primeiro de forma independente uns dos
outros; depois na combinacdo dos trés primeiros léxicos citados em ordens diferentes; e por
ultimo, acrescenta no comego dos léxicos combinados o léxico LexReli (MACHADO, 2018), com
o0 objetivo de avaliar qual das ferramentas tera o melhor resultado.

Para a avaliagao do review, Machado (2018) utiliza e analisa varias técnicas. Uma delas é o
método da polaridade das palavras, que basicamente é a busca das palavras do texto no Iéxico
de sentimento, independentemente de sua classe gramatical. Para se obter o resultado, soma a
polaridade das palavras: se for maior que zero, o comentario é positivo, e se for menor que zero,
0 comentario é negativo, como mostra a Figura 2.

Na Figura 2, ha trés palavras de sentimento: perfeito, apreciar e bom. A primeira e a segunda
nao sao afetados pela palavra de negagao, mantendo a sua polaridade. Ja a terceira sofre in-
fluéncia da palavra de negacao (nao), invertendo sua polaridade.

Outro método utilizado é o “somente adjetivos”, parecido com a técnica anterior, mas, como o
préprio nome ja diz, soma a polaridade somente dos adjetivos, como mostra a Figura 3.
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“Hotel perfeito para apreciar a praia, mas o café ndo é muito bom.”

perfeito(+1) + apreciar(+1) + (ndo(-1) * bom(+1)) =1

Figura 2: Célculo da polaridade, utilizando o método polaridade das palavras.

“Hotel perfeito para apreciar a praia, café da manha maravilhoso.”

perfeito(+1) + maravilhoso(+1) = 2

Figura 3: Calculo da polaridade, utilizando o método somente adjetivos.

Na Figura 3, apenas identifica-se as palavras de sentimento perfeito e maravilhoso, pois sao
palavras adjetivas, ndo detectando a palavra de sentimento apreciar, por ser um verbo. A pri-
meira e a segunda palavra identificadas, ndo sofrem influéncia de nenhuma palavra de negacéao,
mantendo sua polaridade.

Por Gltimo, outra técnica utilizada é a de preferéncia aos adjetivos, primeiro é considerado as
polaridades dos adjetivos na frase, e se ndo houver adjetivo o algoritmo verifica todas as palavras
da frase, como mostram as Figuras 4 e 5.

Hotel para descansar e relaxar.

descansar(+1) + relaxar(+1) = 2

Figura 4: Célculo da polaridade, utilizando o método preferéncia aos adjetivos.

Na Figura 4, o primeiro passo € identificar as palavras de sentimento que sédo adjetivos. Porém,
como nao ha palavras de sentimento que sao adjetivos na sentenga, a técnica passa a procurar
todas as palavras que sao palavras de sentimento, independentemente da sua classe gramatical,
detectando assim, as palavras de sentimento descansar e relaxar. Por ndo conter negagao no
contexto a primeira e a segunda palavra detectada nao tem sua polaridade invertida.

“Hotel perfeito para apreciar a praia, café da manha maravilhoso.”

perfeito(+1) + maravilhoso(+1) = 2

Figura 5: Célculo da polaridade, utilizando o método preferéncia aos adjetivos.

Na Figura 5, que utiliza a mesma técnica da Figura 4, apenas identifica-se as palavras de
sentimento perfeito e maravilhoso, pois sdo palavras adjetivas, ndo precisando passar para a
etapa de identificar outras palavras de sentimento que ndo sao adjetivos, como ocorre na Figura
4. Assim, a palavra de sentimento apreciar nao é identificada, por ser um verbo. A primeira e a
segunda palavra identificadas nao sofrem influéncia de nenhuma palavra de negagao, mantendo
sua polaridade.
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Em seguida, o autor utiliza de todos esses métodos junto com aspectos. Primeiramente ele
identifica o aspecto da sentenca e em seguida a palavra de sentimento mais préximo a ele,
atribuindo esse sentimento ao aspecto. Em todos os métodos, Machado (2018) verifica se ha
alguma palavra de negagdo anterior a palavra de sentimento, e caso exista, a polaridade da
palavra é invertida.

4 Desenvolvimento do trabalho

Para o desenvolvimento do trabalho realizamos 2 etapas: pré-processamento e identificagao
de sentimento.

4.1 Pré-Processamento

Pré-processamos do corpus TripAdvisor (SOUZA; OLIVEIRA; ALEXANDRA, 2018), separa-
mos o0 corpus em positivo, negativo e neutro baseado em suas estrelas, conforme o trabalho de
Souza et al. (2018): 1 e 2 estrelas (negativo); 4 e 5 estrelas (positivo) e 3 estrelas (neutros).
Os neutros descartamos, gerando um corpus de 608.834 reviews. Com isso, observamos que
0 corpus estava consideravelmente desbalanceado pois 91,45% dos reviews eram positivos e
8,54% eram negativos. Para o equilibrio, de forma aleatéria, a quantidade de reviews positivo
foi reduzida, equiparando-se a quantidade de reviews negativo, criando um corpus de 104.000
comentarios. O corpus resultante foi separado em 70% para treino e 30% para teste.

Além do pré-processamento do corpus, também, pré-processamos os léxicos de sentimentos:
Sentilex (SILVA; CARVALHO; SARMENTO, 2012), OpLexicon (SOUZA; VIEIRA, 2011) e LIWC
(BALAGE FILHO; PARDO; ALUISIO, 2013). O primeiro passo desse pré-processamento é a reti-
rada das acentuacoes das palavras de sentimento, pois em alguns casos o review contém alguns
erros de acentuacao, entdo, para que todas as palavras de sentimento sejam identificadas, du-
rante a deteccdo de sentimento, também retiramos a acentuagao das palavras do review que
contenham acentuacao. Em seguida, combinamos todos os Iéxicos de sentimentos em diversas
ordens diferentes, com o objetivo de utilizar os métodos de analise de sentimento de Machado
(2018).

4.2 Identificacao de Sentimento

Para identificar o sentimento, primeiramente utilizamos algum tagger para marcar a classe gra-
matical de cada palavra do review, e pré-processamos cada palavra retirando suas acentuagoes
e transformamos as letras mailsculas em mindsculas. Em seguida, utilizamos os métodos de
Machado (2018), que sao: polaridade das palavras, somente adjetivos e preferéncia aos adjeti-
vos. Em todos os métodos verificamos se havia alguma palavra de negagao anterior a palavra de
sentimento, e caso houvesse, a polaridade da palavra era invertida.
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Além disso, utilizamos a ferramenta CBL de Avanco (2015), que faz o uso de Iéxicos se-
paradamente, mas acrescentamos a ideia de Machado (2018) de utilizar varios dicionarios de
sentimentos juntos e as técnicas: polaridade das palavras, somente adjetivos e preferéncia aos
adjetivos.

Para cada técnica, testamos os taggers spaCy e TreeTagger. Usamos os Iéxicos de sentimen-
tos separadamente e também combinando-os em diferentes ordens assim como no trabalho de
Machado (2018). Verificamos tamanhos de janelas diferentes para identificacao de palavras de
negagao para a técnica de Machado (2018) e também analisamos tamanho de janelas diferentes
para identificacdo de palavras de negacgao, redugao e intensificagdo para a técnica de Avango
(2015).

Para analisar quais sdo as melhores técnicas, baseamos em calculos utilizados por Avango
(2015), como mostra na Figura 6, as quais sido: Precisdao para a classe positiva (1), Precisao
para a classe negativa (2), Cobertura para classe positiva (3), Cobertura para classe negativa
(4), F1-Média (5) e Acuracia (6). Os valores podem ser adquiridos através da matriz de confusao
(Tabela 1), que € basicamente uma tabela que determina os tipos de acertos € erros realizados
em um trabalho de classificagao (tradicionalmente binaria). Os valores sao melhores quanto mais
proximas de 1 e piores quanto mais proximas de 0. Na Tabela 1, “VP”, “FP”, “FN” e “VN” significam
respectivamente: verdadeiro positivo, falso positivo, falso negativo e verdadeiro negativo.

Humano
Positivo[Negativo
Positivo | VP FP
Negativo| FN VN

Maquina

Tabela 1: Matriz de confusao.

O calculo das medidas utilizadas para avaliagao da classificagdo de sentimento foi realizado
individualmente para cada classe (positivos, negativos).

VP VN VP VN
NP+=—— (QP—=—"  (NC+=—" " 4)C= = —
WPt =vprrp @ Ny EN D= ypiEy WO TN Fp
P VP+VN
5) F1=2. 6) A=
(5) F PiC (6) VP+FNL+FP+VN

Figura 6: Célculo da polaridade, utilizando o método preferéncia aos adjetivos.

5 Experimentos e Analises

Neste trabalho, para deteccao de palavras de negacao, intensificacdo e redugao no review,
foi utilizado como contexto uma janela de quatro palavras. Se palavra negagao, intensificacao e
redugao estiver até trés palavras atras de uma palavra de sentimento a polaridade da palavra
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de sentimento € modificada. Definimos o tamanho de janela quatro por meio de experimentos.
Fizemos testes com janelas de trés ou cinco palavras e obtivemos resultados inferiores.

Na Tabela 2, mostramos os resultados dos experimentos realizados com o tagger TreeTagger.
Ja na Tabela 3, mostramos os resultados dos experimentos realizados com o tagger Spacy. Na
primeira parte de ambas as tabelas, apresentamos os resultados dos léxicos sozinhos, e na
segunda parte das tabelas apresentamos resultados para a combinacao dos Iéxicos. Nas duas
partes, apresenta-se resultados junto com as técnicas de: polaridade das palavras, somente
adjetivos e preferéncia aos adjetivos, tanto utilizando palavras de negagdo como modificador da
polaridade das palavras de sentimento, como utilizando palavras de negacgao, intensificagao e
redugdo como modificadores da polaridade das palavras de sentimento.

Observa-se que na primeira parte da Tabela 2, o melhor resultado obtido foi da combinacao
das palavras de negagao como modificadores da polaridade das palavras de sentimento, com
a técnica polaridade das palavras, juntamente com o Iéxico SentiLex (SILVA; CARVALHO; SAR-
MENTO, 2012), resultando em uma acuracia de 82,95%. Ja na segunda parte da tabela o me-
Ihor resultado obtido foi da seguinte combinacéo: os Iéxicos (Sentilex (SILVA; CARVALHO; SAR-
MENTO, 2012), OpLexicon (SOUZA; VIEIRA, 2011) e LIWC (BALAGE FILHO; PARDO; ALUISIO,
2013)), juntamente com a técnica polaridade das palavras e palavras de negacao, intensificagao
e reducao como modificadores da polaridade das palavras de sentimento, resultando em uma
acuracia de 76,89%.

Observa-se que, mesmo o melhor resultado sendo na primeira parte da tabela usando pala-
vras de negagao como modificadores da palavra de sentimento, os léxicos OpLexicon (SOUZA,;
VIEIRA, 2011) e LIWC (BALAGE FILHO; PARDO; ALUISIO, 2013) obtiveram melhores resultados
na segunda parte da tabela, combinados entre si (e com o Iéxico SentiLex (SILVA; CARVALHO;
SARMENTO, 2012)) e utilizando palavras de negacao, intensificacao e redugcao como modifica-
dores da palavra de sentimento.

As Tabelas 2 e 3 utilizam de algumas abreviagdes como: F1-Média (F1); Acuracia (Ac); Po-
laridade das Palavras (Pal); Somente Adjetivos (Adj); Preferéncia aos Adjetivos (P.Adj); Intensi-
ficagao (Int).

TreeTagger - Negacao TreeTagger - Negacio, Int. e Reducio
Técnicas Pal | Pal | Adj | Adj | PAdj| PAdj| Pal | Pal | Adj | Adj | PAdj| P.Adj
Léxico F1 Ac F1 Ac F1 Ac F1 Ac F1 Ac F1 | Ac
OpLexicon 72,69| 74,07| 71,19 73,07 71,37| 73,21| 73,55| 74,78| 72,24| 73,88| 72,41| 74,02
Sentilex 82,74| 82,95| 75,33| 76,48 75,54| 76,65| 82,64| 82,85| 76,05| 77,06| 76,26| 77,23
LIWC 60,85| 65,07| 59,79| 64,31| 59,97| 64,43| 62,3 | 66,06/ 61,18| 65,24| 61,36| 65,36

Combinacgio
LIWC+Op+Sent || 71,19( 72,89| 68,93| 71,26| 69,14| 71,42| 71,74| 73,35| 69,77| 71.88| 69,98 72,05
LIWC+Sent+Op || 72,96| 74,32| 71,33 73,16| 71,53| 73,32| 73,78| 75,03| 72,30| 73,91| 72,51| 74,07
Op+LIWC+Sent || 73,04| 74,38| 71,19| 73,07| 71,41| 73,24| 73,90| 75,13| 72,23| 73,87| 72,45| 74,05
Op+Sent+LIWC || 72,84| 74,20| 71,19| 73,07| 71,40| 73,23| 73,70| 74,94| 72,23| 73,87| 72,44| 74,04
Sent+LIWC+Op || 73,77| 74,96| 73,10( 74,60| 73,20| 74,75| 74,65| 75,71| 74,00| 75,30| 74,19| 75,46
Sent+Op+LIWC || 74,86| 75,87 74,44| 75,73 74,63| 75,88| 76,02| 76,89| 75,59| 76,66 75,78| 76,82

Tabela 2: Resultados da analise de sentimento usando o Iéxico TreeTagger.

Na Tabela 3, o melhor resultado obtido foi da combinagao do Iéxico SentiLex (SILVA; CAR-
VALHO; SARMENTO, 2012), com a técnica polaridade das palavras e das palavras de negagao
como modificador da polaridade das palavras de sentimento, resultando em uma acuracia de
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83,11%. Ja na segunda parte da tabela o melhor resultado obtido foi da combinagao dos
Iéxicos (Sentilex (SILVA; CARVALHO; SARMENTO, 2012), OpLexicon (SOUZA; VIEIRA, 2011)
e LIWC (SOUZA; VIEIRA, 2011)), da técnica polaridade das palavras e palavras de negagao,
intensificagdo e redugdo como modificadores da polaridade das palavras de sentimento, resul-
tando em uma acuracia de 77,03%.

Nota-se que assim como ocorreu na Tabela 2, o melhor resultado na Tabela 3 foi na primeira
parte da tabela usando palavras de negacao como modificadores da polaridade das palavras de
sentimento e o léxico SentiLex (SILVA; CARVALHO; SARMENTO, 2012). Observa-se também
que os léxicos OpLexicon (SOUZA; VIEIRA, 2011) e LIWC (SOUZA; VIEIRA, 2011) obtiveram
melhores resultados na segunda parte da tabela combinados entre si (e com o léxico Senti-
Lex (SILVA; CARVALHO; SARMENTO, 2012)), e maior acuracia utilizando palavras de negagao,
intensificacdo e redugcdo como modificadores da palavra de sentimento em ambas as partes da
tabela.

Spacy - Negagdo Spacy - Negacao, Int. e Redugio
Técnicas Pal | Pal | Adj | Adj | PAdj| PAdj| Pal | Pal | Adj | Adj | P.Adj| PAdj
Léxico F1 Ac | F1 Ac | F1 Ac F1 Ac F1 Ac Fl | Ac
OpLexicon 72,90| 74,25| 68,99 71,25| 69,32| 71,50| 73,75| 74,96| 69.93| 71,94| 70,28 72,21
SentiLex 82,91| 83,11| 72,66 74,18| 73,05 74,50| 82,28| 82,99| 73,38| 74,73| 73,77| 75,05
LIWC 60,95| 65,14| 58,26| 63,18| 58,64| 63,43 62,39| 66,14| 59.45| 63,94| 59,82| 64,19

Combinacio
LIWC+Op+Sent || 71,39| 73,05| 66,95| 69,66| 67,33| 69,95| 71,93| 73,52| 67,52| 70,05| 67,91| 70,34
LIWC+Sent+Op || 73,16| 74,50| 69,13| 71,34| 69,51| 71,63| 73,99| 75,21| 69,88| 71,87| 70,26| 72,16
Op+LIWC+Sent || 73,24| 74,55| 69,17| 71,39| 69,55| 71,69| 74,07| 75,27| 70,09| 72,07| 70,48| 72,38
Op+Sent+LIWC || 73,02| 74,02| 69,18| 71,41| 69,56| 71,70| 73,90| 75,11| 70,09| 72,08| 70,47| 72,37
Sent+LIWC+Op || 73,95| 75,14| 70,84| 72,68| 71,20| 72,96| 74,85| 75,89| 71,54| 73,19| 71,91| 73,48
Sent+Op+LIWC || 75,07| 76,05 72,31| 73,89| 72,67| 74,18| 76,18| 77,03| 73,26| 74,61 73,62| 74,91

Tabela 3: Resultados da analise de sentimento usando o Iéxico Spacy.

Entre as duas tabelas, o método empregado na Tabela 3 foi o que obteve os melhores resul-
tados, e 0 melhor resultado da Tabela 3 foi de 83,11% comparado ao melhor resultado da Tabela
2 que foi de 82,95%.

6 Conclusao

Objetivo deste projeto é implementar técnicas de analise de sentimento no &mbito de hotelaria
para textos em portugués e analisar as ferramentas utilizadas. O projeto esta em fase inicial, mas
até o momento a maior acuracia obtida foi de 83,11%, utilizando o método de polaridade das pa-
lavras, o |éxico Spacy e o tagger TreeTagger. Para os préximos passos, pretendemos melhorar
as técnicas aplicadas e ir em busca de novos métodos como, utilizagao de aspectos e aprendi-
zado de maquina para analise de sentimento, com o proposito de comparar ou incrementar as
técnicas ja implementados.
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