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negative sentiments in each comment. We compare different
statistical modeling and Machine Learning techniques,
identifying the ones with the greatest accuracy in predicting
sentiments. As a result, the assessment supports most of the
sentences presented with negative connotations. As for
modeling, the Logistic Regression and Random Forest
models resulted in better accuracy.
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1. Introducao

No cendrio atual, as opinides acerca de servicos ou produtos sdo essenciais ao
desempenho do mercado. Diariamente as pessoas relatam suas experiéncias com
determinadas marcas ou empresas, sejam tais experiéncias boas ou desagradaveis, afinal
quem antes de comprar um produto nao pesquisa antes os comentarios a respeito. Com o
alto uso dos meios sociais, ocorreu também a naturalizacao dos ditos feedbacks, entretanto,
os feedbacks retratam ndo so a satisfagdo das pessoas, mas também seus sentimentos em
relagcdo ao produto adquirido ou ao servigo prestado. Nesse sentido, € necessario entender
qual o sentimento demonstrado pelos consumidores ao disseminaremsuas avaliagdes.

Diante disso, técnicas de Cambria & White (2014) abordam, em sua pesquisa, diversos
avangos ¢ desafios no campo do Processamento de Linguagem Natural, enfatizando as
principais tendéncias e inovacdes que tém impulsionado o progresso dessa area. Eles
destacam a relevancia de combinar abordagens distintas, como as baseadas em regras e as
estatisticas, para superar limitagdes passadas e alcancar avangos significativos na
compreensdo e processamento da linguagem natural. Serdo aplicadas a fim de
compreender a emog¢do expressa pelos usuarios do Spotify em suas avaliagdes do
aplicativo. Além disso, os modelos Regressao Logistica, Random Forest, Suport Vector
Machine (SVM) (Lorena & de Carvalho (2007)) e Gradient Boosting serdo aplicados, para
a identificagao daquele que melhor prevé o sentimento dos usuarios do aplicativo.

2. Revisao literaria

O aprendizado de maquina, ou do inglés Machine Learning (ML) pode ser descrito como
conjunto de técnicas estatisticas juntamente com computagao, na qual por meio de algoritmos
consegue identificar padrdes para tomar decisdes ou fazer previsoes. O termo Machine
Learning foi utilizado a primeira vez em 1969 por Arthur Samuel, um pioneirono campo
de inteligéncia artificial. Ele usou o termo ao desenvolver um software que jogava damas e
melhorava suas jogadas com o tempo, aprendendo a partir da experiéncia. Samuel definiu
Machine Learning como o campo de estudo que d4 aos computadores a habilidade de
aprender sem serem explicitamente programados (Samuel (1959)).

2.1 Machine Learning

Novas tecnologias sao normalmente projetadas para tornar o processo mais gerenciavel,
preciso, mais rapido ou menos dispendioso. Elas também nos permitem realizar ou
desenvolver trabalhos anteriormente inatingiveis em determinadas circunstancias. Um dos
procedimentos cientificos em rapida expansdo para uso pratico nos ultimos anos tem sido a
Inteligéncia Artificial (IA). ML € uma aplicacdo de IA na qual algoritmos treinados em dados
produzem IA. A inteligéncia artificial e o aprendizado de maquina cresceram em
popularidade na ultima década gragas aos avangos significativos na tecnologia da
computagdo. Esta popularidade resultou em avangos dramaticos na capacidade de reunir e
analisar enormes quantidades de dados (Alkhatib et al. (2023))

No Aprendizado Supervisionado as maquinas sdo ensinadas a resolver problemas com a
ajuda de humanos, que reinem e identificam dados e depois os “alimentam” aos sistemas.
Um computador recebe caracteristicas de dados especificas para examinar para detectar
padrdes, classificar itens e avaliar se sua previsdo esta correta ou incorreta. No Aprendizado
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Nao-supervisionado os métodos estdo principalmente preocupados com o agrupamento de
dados ndo categorizados. Nesta categoria de aprendizagem, as maquinas aprendem a
identificar padroes e tendéncias em dados ndo rotulados sem que ninguém seja
supervisionado por humanos. Por fim, no Aprendizado por Refor¢o em um ambiente
confinado estranho a eles, os modelos devem resolver um problema por meio de uma série
de tentativas e erros. As maquinas sdo punidas por erros e recompensadas por boas tentativas,
semelhante a um cenario em muitos jogos (Arulkumaran et al. (2017))

2.2 Processamento Natural de Linguagem (NLP)

O Processamento de Linguagem Natural (NLP) ¢ uma area da ciéncia da computagdoe
da inteligéncia artificial que se dedica ao desenvolvimento de sistemas capazes de
compreender, interpretar e gerar a linguagem humana. Essa drea combina conhecimentos de
linguistica, ciéncia da computacdo, estatistica e aprendizado de maquina para facilitar a
interagdo entre humanos e maquinas (Silva & Souza (2014)).

NLP ¢ wusado em varias atividades relacionadas a linguagem, perguntas,
questionamentos, classificacdo de varias maneiras e conversa entre pessoas. Abaixo na figura
1 tem-se exemplos praticos de aplicacdes de NLP.
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Figura 1 — Aplicagdes NLP. (adaptado de Piplani & Bamman (2018))
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Modelos de NLP funcionam encontrando relacdes entre as partes constituintes da
linguagem - por exemplo, as letras, palavras e frases encontradas em um conjunto de dados
de texto. As arquiteturas de NLP usam vérios métodos para pré-processamento de dados,
extragdo de recursos € modelagem.

O primeiro passo para compreender o NLP ¢ focar no significado do diadlogo e do
discurso em um contexto especifico. O objetivo principal ¢ facilitar conversas significativas
entre um voicebot e um humano. Por exemplo, ao dar comandos a chatbots, como “mostre-
me as melhores receitas” ou “toque musica para festa™, estamos dentro do escopo dessa
etapa. Isso envolve entender e responder as solicitagdes do usudrio dentro do contexto da
conversa em andamento.

Antes que um modelo processe o texto para uma tarefa especifica, € comum que o texto
precise ser pré-processado para melhorar o desempenho do modelo ou para converter
palavras e caracteres em um formato que o modelo possa entender. Diversas técnicas podem
ser utilizadas nesse pré-processamento de dados.
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O processo de dividir o texto em unidades menores chamadas tokens, que podem ser
palavras, subpalavras ou caracteres. Sendo elas tokenizagao por palavras: consiste em dividir
o texto em palavras individuais; tokenizagdo por sentenga: envolve a divisdo do texto em
sentencas individuais; tokeniza¢do por subpalavras: refere-se a divisao de palavras em
unidades menores, como prefixos, sufixos ou até mesmo caracteres individuais.

O Bag-of-Words ¢ uma técnica amplamente utilizada no processamento de linguagem
natural para representar textos de forma numérica. Nesse modelo, um texto ¢ representado
pela frequéncia de ocorréncia de suas palavras, desconsiderando a ordem e a estrutura
gramatical. Conforme destacado por \cite{harris1954}, essa abordagem baseia-se na
distribuicdo das palavras, onde o significado ¢ inferido a partir dos contextos em que as
palavras aparecem.

O Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) ¢ uma medida estatistica que
avalia a importancia de uma palavra em um documento especifico, considerando sua
frequéncia no documento e sua ocorréncia em um conjunto de documentos (corpus). Harris
(1954) explica que o TF-IDF combina duas métricas: Term Frequency (TF): mede a
frequéncia de uma palavra em um documento. Quanto mais vezes a palavra aparece, maior
¢ o TF; e Inverse Document Frequency (IDF): avalia a raridade de uma palavra no corpus.
Palavras comuns em muitos documentos recebem um IDF baixo, enquanto palavras raras
recebem um IDF alto. A multiplicagdo de TF e IDF resulta no TF-IDF, que destaca palavras
frequentes em um documento, mas raras no corpus, indicando termos potencialmente mais
informativos para a caracteriza¢do do contetido do documento.

Por fim, as etiquetas Part of Speach (POS) sdo rétulos atribuidos a cada palavra em um
texto, indicando sua fungdo gramatical, como substantivo, verbo, adjetivo, entre outros. A
identificacdo dessas etiquetas ¢ fundamental para a compreensdo da estrutura sintatica e
semantica de uma sentenca, auxiliando em tarefas como analise sintatica, traducao
automatica e extracdo de informacdes. Salton & Buckley (1988) propds um método de
etiquetagem baseado em regras que demonstrou eficicia na atribui¢do de POS tags,
contribuindo significativamente para o avanco das técnicas de processamento de linguagem
natural.

3. Metodologia

Os dados utilizados referem-se a comentarios de usudrios do aplicativo Spotify, sdo
frases e relatos do desempenho do aplicativo e da satisfacdo dos clientes. Nesse sentido, serdo
utilizados métodos estatisticos para o célculo de informacgdes basicas que incluem o numero
de sentencas negativas e positivas, também serdo aplicadas técnicas de tratamento das
sentencas, remocao das palavras de parada e limpeza das informacgdes. Posteriormente serdo
criadas duas nuvens de palavra, uma para cada tipo de sentimento, e por fim sera realizada a
comparacdo de modelos. As modelagens utilizadas serdo a Regressdao Logistica (Dayton
(1992)), Random Forest (Biau & Scornet (2016)), SVM e Gradient Boosting (Natekin &
Knoll (2013)). Todos esses métodos tém alta capacidade de previsdo, e o critério de escolha
utilizado sera a acurécia.

4. Analise e discussoes

Objetivou-se identificar os sentimentos transmitidos através dos comentarios dos
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usudrios do Spotify, dividindo-os entre sentimento positivo € negativo. Além disso,também
foi de interesse verificar a modelagem com maior capacidade de previsao dos reviews. A
tabela a seguir apresenta os principais resultados inerentes a analise.

Tabela 1 - Numero de sentencas por sentimento.

Positivo 54046
Negativo 62469

Por meio da Tabela 1, ¢ possivel notar que a maioria das frases acerca do Spotify
demonstram sentimento negativo, cerca de 54%. Enquanto 46% dos comentarios possuem
sentimento positivo.

Figura 2 - Frequéncia de palavras.

Através da Imagem 1, é perceptivel que as palavras utilizadas com mais frequéncia pelos
clientes do Spotify sdo positivas. No entanto, as palavras isoladamente ndo correspondem ao
sentimento que toda a sentenga apresenta.

Figura 3 — Nuvem de palavras para o sentimento positivo e negativo.
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A Figura 2 exibe as principais palavras contidas nas sentengas positivas e negativas.
Perceba que, na nuvem a esquerda estdao contidas apenas palavras otimistas, corroborando
com a nog¢ao de positividade das frases. Enquanto na nuvem a direita estdo contidas palavras
relacionadas ao sentimento negativo.
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Tabela 2 - Acuracia dos modelos.

Acuricia
Regressao Logistica 0,8826
Random Forest 0,8633
SVM 0,8798
Gradient Boosting 0,8277

Por meio da Tabela 2, ¢ possivel identificar que todos os modelos aplicados obtiveram
uma boa acuracia. Dentre eles, a Regressdo Logistica ¢ o modelo SCV se destacam,
apresentando os maiores valores de acuracia, sendo os modelos mais bem ajustados.
Enquanto o Gradient Boosting resultou no menor valor de acuracia.

5. Conclusoes

O método de Processamento Natural de Linguagem mostrou boa capacidade de
identificacdo dos sentimentos das frases, por meio das nuvens de palavra foi possivel
verificar que as frases identificadas como positivas ou negativas eram compostas em sua
maioria por palavras que refletiam tais emocoes.

A utiliza¢do dos modelos de Machine Learning para previsao de sentimentos de reviews
do Spotify demonstrou 6timo desempenho, juntamente com as técnicas de Processamento
Natural de Linguagem. Todos os modelos apresentaram boa acurécia, com destaque para a
Regressdo Logistica e 0 modelo SVM.
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