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Abstract: The aim of this article was to develop an experiment with a sentiment analysis of user 

opinions on TripAdvisor® about the Oktoberfest Blumenau attraction using Data Mining and 

Machine Learning through a Knowledge Discovery in Data process. Two supervised sentiment 

classification approaches were implemented in Python®, based-model probabilistic on the 

Multinomial Naïve Bayes and the vector representation of words model using Word2Vec. The 

performance of models was evaluated and compared with measurements: Accuracy, Precision, 

Recall and F-score. The probabilistic model achieved an accuracy of 90%, while the recurrent 

neural network model LSTM was 92%. The feeling of the opinions is positive for the features 

of traditional German party, variety and number of drinks, and music and animation. Opposite 

for the queues in bathrooms and overcrowding on Saturday nights.  

Keywords: Sentiment analysis; Machine Learning; Classification; Knowledge Discovery in 

Data process. 

 

Resumo: O objetivo desse artigo foi desenvolver um experimento com a análise de sentimento 

das opiniões no TripAdvisor® sobre a atração Oktoberfest Blumenau utilizando a Mineração de 

Dados e Aprendizado de Máquina através de um processo de Descoberta de Conhecimento em 

Dados. Duas abordagens de classificação supervisionada de sentimento foram implementadas 

em Python®, o modelo probabilístico baseado no algoritmo Multinomial Naïve Bayes e o 
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modelo de representação vetorial de palavras usando o Word2Vec. O desempenho dos modelos 

foi avaliado e comparado usando as métricas: Acurácia, Precisão, Recall e F-score. O modelo 

probabilístico alcançou acurácia de 90%, enquanto o modelo de rede neural recorrente LSTM 

foi de 92%. O sentimento nas opiniões é positivo para as características da festa típica alemã, a 

variedade e quantidade de bebidas, as músicas e a animação. O sentimento é negativo para filas 

nos banheiros e a superlotação aos sábados à noite. 

Palavras-chave: Análise de Sentimento; Mineração de Dados; Classificação; Processo de 

Descoberta de Conhecimento em Dados. 

1 INTRODUÇÃO  

A análise de sentimento ou mineração de opinião ganhou atenção devido à grande 

quantidade de opiniões e outros textos de contribuições nas plataformas sociais. É uma área de 

pesquisa que estuda principalmente um conjunto de opiniões subjetivas que expressam ou 

implicam sentimentos positivos ou negativos em um domínio de aplicação, tais como: notícias, 

sites de compras, postagens em mídias sociais ou fóruns de discussão, e outros (Aggarwal, 

2018; Liu, 2015). 

Na literatura acadêmica recente existe uma variedade muito grande de pesquisa nessa 

área com diferentes tendências e abordagens. Assim como os métodos disponíveis, os desafios 

também são abrangentes, portanto, a etapa mais crítica da análise de sentimento é a escolha da 

técnica apropriada para classificar os sentimentos. Avaliar e comparar o desempenho entre 

diferentes métodos em termos de acurácia, precisão, pontos fortes e fracos é um caminho viável 

para a tomada de decisão (Cambria et al., 2017; Devika et al., 2016; Giatsoglou et al., 2017; 

Hemmatian & Sohrabi, 2019; Rossi, 2019; Singh et al., 2017). 

O objetivo desse estudo foi conduzir um experimento de análise de sentimento de uma 

atração do TripAdvisor® utilizando as técnicas de mineração de dados e aprendizado de 

máquina a partir de um processo de Descoberta de Conhecimento em Dados. A atração cultural 

Oktoberfest Blumenau foi escolhida por se tratar da maior festa alemã do Brasil e receber mais 

de 500 mil visitantes em cada edição. As fases do processo consistiram da coleta de dados (web 

scraping do site), pré-processamento do texto, classificação, interpretação e avaliação. 



   

 

 

 

 

As opiniões foram separadas em sentenças e rotuladas manualmente como positivas ou 

negativas. Duas abordagens de classificação supervisionada de sentimento foram empregadas, 

o modelo probabilístico baseado no algoritmo Multinomial Naive Bayes e o modelo de 

representação vetorial de palavras com o algoritmo Word2Vec. O desempenho dos modelos foi 

avaliado e comparado usando as métricas: Acurácia, Precisão, Recall e F-score. 

2 ANÁLISE DE SENTIMENTO  

A análise de sentimento ou mineração de opinião é definido por Liu (2015) como um 

campo de estudo que analisa as opiniões, sentimentos das pessoas em relação a entidades como 

produtos, serviços, organizações, indivíduos, questões, eventos, tópicos e seus atributos. 

Atualmente, ela é considerada um subconjunto do processo de mineração de conteúdo da Web 

(Hemmatian & Sohrabi, 2019). O objetivo dessa área é a identificação de informações 

subjetivas e não triviais em textos não estruturados (Giatsoglou et al., 2017). Por isso, requer 

muitas tarefas de processamento de linguagem natural para um sistema entender aspectos 

positivos ou negativos das entidades ou tópicos alvos (Cambria et al., 2017). 

Segundo Liu (2015), o básico de uma opinião consiste de dois componentes-chaves: um 

alvo g e um sentimento s a respeito do alvo: 

(g, s) onde, 

• g pode ser uma entidade ou aspecto sobre o qual a opinião foi expressa; 

• s um sentimento positivo, negativo ou neutro, ou ainda, uma avaliação numérica 

expressando ponto de força/intensidade de um sentimento, por exemplo, estrelas de 

1 a 5.  

Na prática, a identificação completa do alvo pode ser complexa e nem aparecer na 

mesma frase. Neste caso, o alvo pode ser decomposto e descrito de maneira estruturada com 

vários níveis, o que facilita a mineração de sentimento e o uso posterior dos resultados das 

opiniões extraídas. 

O problema análise de sentimento, na concepção de Liu (2015), representa um conjunto 

de subproblemas inter-relacionados. O nível de dificuldade também possui diferentes 

dimensões, dependendo do domínio de aplicação. Quanto ao nível de granularidade, pode ser 

em nível de documento, sentença ou aspecto. No nível de documento, a suposição implícita é 



   

 

 

 

 

que o documento expressa uma única opinião sobre um alvo específico (previamente 

conhecido). Na abordagem tradicional, o documento é tratado como um conjunto de palavras 

(bag-of-words), a tarefa é descobrir a sua polaridade. No entanto, a simplicidade do modelo 

ignora as informações estruturais em um documento, que podem ser críticas para detecção de 

emoções sociais (Tang et al., 2019). Portanto, uma nova abordagem está se tornando popular 

para este nível: o Word Embeddings. A incorporação de palavras é uma representação vetorial 

das palavras, na qual palavras com significados semelhantes são mapeadas mais próximas umas 

das outras. Essa abordagem apresenta níveis de precisão mais altos do que as abordagens 

tradicionais (Rudkowsky et al., 2018). 

No nível de sentença, cada frase é analisada separadamente, são classificadas conforme 

a sua polaridade positiva, negativa ou neutra e sua força pode ser expressada numericamente. 

Em alguns casos, é difícil definir como uma sentença deve ser tratada. Geralmente, as sentenças 

precisam primeiro ser classificadas como subjetivas ou objetivas (Wang et al., 2017). As frases 

subjetivas normalmente contêm muito adjetivos e frases emocionais, enquanto as frases 

objetivas contêm declaração de fato. Portanto, um problema importante neste nível é a 

classificação da subjetividade. Muitas frases podem conter opinião que não estão se referindo 

a entidade. Isso implica que é muito importante especificar o alvo da opinião para tornar a 

mineração realmente útil. A análise de opinião em nível de entidade e do aspecto visam as 

características refinadas de uma entidade (Aggarwal, 2018). Devido ao seu refinamento, a 

classificação em nível de palavras é a que pode resultar na melhor classificação de opinião 

(Wang et al., 2017). 

Segundo Zheng et al. (2018), os métodos utilizados para a classificação da análise de 

sentimento geralmente são: a abordagem orientada a semântica e a abordagem estatística de 

aprendizado de máquina. A abordagem semântica determina o sentimento de um documento 

baseado na extração de palavras (aspectos) e frases (sentenças) de sentimentos. Enquanto a 

abordagem estatística determina o sentimento de um documento baseado na extração de 

características sentimentais e aprendizado de máquina. Esse último será o foco desse trabalho.  

2.1 APRENDIZADO DE MÁQUINA PARA CLASSIFICAÇÃO DE SENTIMENTO  

 



   

 

 

 

 

O problema de classificação é suportado pela mineração de dados (Data Mining) e 

aprendizado de máquina (Machine Learning). A mineração de dados é um processo de extração 

de conhecimentos novos, válidos, úteis e compreensíveis. Na classificação, o corpus (conjunto 

de documentos) é particionado em classes (p.ex.: positivo, negativo). Exemplos treinados são 

fornecidos associando pontos de dados a rótulos que indicam sua participação na classe. 

Quando os rótulos não estão disponíveis, o objetivo é determinar a classe com o uso de um 

modelo supervisionado construído utilizando o conjunto de treinamento (Aggarwal, 2018; 

Aghdaie, 2017). 

A abordagem de aprendizado de máquina para classificação exige dois conjuntos de 

documentos: um para treinamento e outro de teste. O conjunto de treino serve para aprender os 

indícios da diferença dos documentos usados pelo classificador automático. O conjunto de 

testes valida o desempenho do classificador automático usado pelas técnicas de aprendizado de 

máquina para classificar o número de revisões adotadas. Essa abordagem contém vários tipos 

de algoritmos classificadores, os mais comumente utilizados em textos curtos são Naïve Bayes, 

Support Vector Machine – SVM e os Neural Networks (Bhonde et al., 2015; Ceci et al., 2016; 

Giatsoglou et al., 2017). Nesse trabalho, o experimento foi conduzido com a aplicação dos 

algoritmos: Multinomial Naive Bayes e Word2Vec, com o objetivo de comparar os seus 

resultados. 

O Multinomial Naive Bayes é um método de aprendizado probabilístico supervisionado, 

no qual a probabilidade de um documento 𝑑 estar na classe 𝑐 é computada como: 

𝑃(𝑐|𝑑) ∝ 𝑃(𝑐) ∏ 𝑃(𝑡𝑘|𝑐) 

1≤𝑘≤𝑛𝑑 

onde, 𝑃(𝑡𝑘|𝑐) é uma probabilidade condicional do termo 𝑡𝑘 ocorrer no documento da 

classe 𝑐. 𝑃(𝑡𝑘|𝑐) é interpretado como uma medida da quantidade de evidência que 𝑡𝑘 contribui 

para que 𝑐 seja a classe correta. Se os termos de um documento não fornecerem uma evidência 

clara versus outra, é escolhido uma com probabilidade anterior mais alta. (𝑡1, 𝑡2, … , 𝑡𝑛𝑑) são 

os tokens em 𝑑 que são partes de um vocabulário usado para classificação e 𝑛𝑑 é o número de 

tokens buscados em 𝑑 (Manning et al., 2008). 

O Word2Vec é um método para representação distribuída de palavras em um espaço 

vetorial de dados de textos não estruturados. A representação de palavras não é recente, mas 



   

 

 

 

 

este método foi aperfeiçoado por Mikolov et al. (2013) usando uma técnica de deslocamento 

de palavras onde são executadas operações algébricas simples nos vetores de palavras. O 

Word2Vec trata cada palavra como um único elemento do modelo de representação vetorial, 

atribuindo uma representação distinta para cada palavra no corpus do texto ignorando estruturas 

internas da própria palavra (Kambali et al., 2018). Em textos mais longos, a frequência do termo 

geralmente transmite evidências suficientes para lidar com decisões simples de aprendizado de 

máquina, como a classificação binária (Aggarwal 2018). Dois modelos predominam no 

treinamento de word embeddings: o continuous bag-of-words (CBOW) e skip-gram (Rong, 

2014). No modelo skip-gram, o contexto 𝐶 é predito a partir da palavra alvo 𝑤, enquanto no 

CBOW acontece o contrário, a palavra alvo 𝑤 é predita, dado um contexto 𝐶. 

Na análise de sentimento, o algoritmo Word2Vec pode ser usado para contar a 

frequência de cada palavra na sentença e vincular essa contagem a coleção de texto. Esse 

processo obtém um vocabulário, ou seja, uma lista de palavras recorrentes no texto, em que 

cada palavra terá seu próprio índice. Isso permite criar um vetor para cada sentença. Utilizando 

esse vetor numérico é possível determinar o espaço geométrico formado pelos vetores e então 

obter a similaridade. 

3 PROCEDIMENTOS METOLÓGICOS  

A proposta desse estudo foi realizar uma análise de sentimento ou opinião de uma 

atração turística aplicando técnicas de mineração de dados e aprendizado de máquina através 

de um processo conhecido por Knowledge Discovery in Data – KDD, ou processo de descoberta 

de conhecimento em dados (Klösgen, 1996; Kodratoff, 1999). Este processo possui várias fases 

dependendo do domínio de aplicação. Nesse trabalho serão detalhadas as fases de coleta dos 

dados, pré-processamento, classificação (Data Mining), interpretação e avaliação. Todo o 

processo foi realizado usando a linguagem de programação Python®, seguindo modelos de 

códigos disponibilizados nos tutoriais das bibliotecas utilizadas no notebook do projeto4. 

 

4 O Notebook Jupyter é um ambiente computacional interativo para execução de código, plotagens, entre 

outros. Para mais detalhes consulte o site <https://jupyter.org/>. 



   

 

 

 

 

A coleta dos dados foi realizada utilizando o básico de uma técnica automatizada de 

coleta de dados conhecida como web scraping (Mitchell, 2018). Essa fase consistiu na 

localização das opiniões das pessoas sobre a atração turística Oktoberfest Blumenau no site 

TripAdvisor®. A extração dos dados foi codificada utilizando a biblioteca Beautiful Soup ou 

BS4 que serve para extrair dados de arquivos HTML e XML. Os elementos (id, css, hyperlinks, 

tags, etc.) que continham os dados das revisões foram localizados na página HTML utilizando 

a biblioteca Selenium, convertidos e guardados em uma estrutura de arquivo JSON, que nada 

mais é do que uma coleção de objetos contendo vários dicts (coleção de dados), onde cada dict 

representa uma opinião sobre a atração. Na Figura 1, um exemplo de opinião: a) original do site 

TripAdvisor® e b) no formato dict. 

Figura 1 - a) uma opinião no formato original; b) um dict python dessa opinião. 

 

Fonte: Elaborado pelos autores. 

Conforme dito antes, o problema da análise de sentimento de texto não estruturado 

necessita de processamento da linguagem natural porque o texto coletado é contaminado com 

sinais, símbolos e caracteres, palavras ambíguas, preposições, conjunções, pronomes e artigos 

que são consideradas stop words, tipicamente inadequadas para a classificação, pois adicionam 

uma grande quantidade de ruído. Quanto mais sujo o texto, pior serão os resultados da 

classificação. Portanto, a próxima etapa do processo é a de preparação dos dados ou pré-

processamento do texto para a classificação. Primeiro, utilizando o submódulo Tokenize da 

biblioteca NLTK, os textos foram divididos em sentenças e armazenados em uma lista. 

b) 

a) 



   

 

 

 

 

Devido a especificidade dos dados coletados, optou-se por rotular manualmente as 

sentenças para analisar o desempenho da classificação do texto. Com isso, um arquivo com 

extensão csv foi criado contendo duas colunas, sendo uma para o texto e outra para o rótulo, no 

qual o digito 1 corresponde a classe dos positivos e o digito 0 corresponde a classe dos 

negativos.  

Em seguida, conforme a Figura 2, percorrendo a coleção de sentenças (linha 4), as 

palavras foram normalizadas em caixa baixa, removidos os tokens não alfabéticos e as palavras 

de parada (linha 9), removido a acentuação e as palavras reduzidas até a sua raiz/base (linha 

14), técnica conhecida por stemming. Como exemplo, uma sentença em seu formato normal: 

[A Oktoberfest é uma festa extraordinária para todos os públicos!], depois do pré-

processamento: ['oktoberfest', 'fest', 'extraordin', 'tod', 'publ']. Com isso, finalizou-se a etapa de 

pré-processamento dos dados. 

Figura 2 - Parte do código sobre a etapa de pré-processamento do texto. 

 

Fonte: Elaborado pelos autores. 

A etapa de classificação teve início com a verificação de como estava o balanceamento 

das classes. Conjunto de dados desbalanceados prejudicam o desempenho porque a maioria dos 

algoritmos de classificação são preparados para fornecer o máximo de precisão e redução de 

erros. Sendo assim, se o conjunto de dados possui quantidade muito maior de uma classe, haverá 

uma tendência do modelo aprender pontos de dados específicos, ocasionando overfitting 

(excesso de ajustes) e pouca generalização nos dados de teste (Aggarwal, 2018). O 



   

 

 

 

 

desbalanceamento do conjunto de dados foi confirmado, pois continha 1.957 sentenças 

rotuladas como positiva e somente 265 rotuladas como negativa. Diante disso, duas estratégias 

de reamostragem foram testadas. A primeira, consistiu no descarte de amostras da classe 

majoritária (under-sampling), a segunda, adicionando mais exemplos na classe minoritária 

(over-sampling). 

A segunda parte dessa etapa foi criar uma partição aleatória dos conjuntos de 

treinamento e teste para o classificador Multinomial Naive Bayes aprender o modelo e para a 

abordagem de validação cruzada (cross-validation). Na sequência, a coleção de textos foi 

convertida em uma matriz de ocorrência de tokens, utilizando a classe CountVectorizer da 

biblioteca Sklearn. Isto é uma tarefa necessária porque os algoritmos de aprendizado de 

máquina não trabalham corretamente com dados brutos (uma sequência de símbolos), a maioria 

deles esperam vetores de recursos numéricos com tamanho fixo5, em vez de texto bruto com 

comprimento variável. 

Os conjuntos de treinamento e teste foram transformados (fit_transform, transform) em 

matriz do tipo termo-documento. Com isso, o conjunto de dados ficou pronto para o 

classificador MultinomialNB(), a predição da validação cruzada, a medição da acurácia e a 

construção da matriz de confusão. 

O algoritmo Word2Vec do pacote gensim foi usado para criar um modelo próprio 

baseado em redes neurais para o treinamento do conjunto de textos (linha 4 da Figura 3). O 

resultado do modelo criado é um conjunto de vetores de palavras. O objeto 𝑤𝑣 (linha 8) contém 

essencialmente o mapeamento entre as palavras e a incorporação. 

Figura 3 - Parte do código que cria o modelo vetorial de palavras. 

 

Fonte: Elaborado pelos autores. 

 

5 Fonte: <https://scikit-learn.org/stable/modules/feature_extraction.html#text-feature-extraction>. 



   

 

 

 

 

A classe Tokenizer do pacote Keras foi utilizada novamente para vetorizar o corpus de 

texto em preparação para a classificação word embeddings, a partir do modelo CBOW. Para 

criar a camada de incorporação foi utilizado um tipo de Rede Neural Recorrente chamado Long 

Short-Term Memory Units – LSTM. Este tipo de rede processa a entrada em sequência, iterando 

pelos elementos e produzindo uma sequência de saída. O LSTM aprende e decide armazenar 

informações por intervalos de tempos prolongados através da retropropagação recorrente 

(Hochreiter & Schmidhuber, 1997). 

A capacidade da rede neural pode ser controlada por dois aspectos de um modelo: o 

número de nodos e de camadas. A precisão que será obtida nos resultados da classificação 

depende desses números que devem ser definidos considerando o tamanho do conjunto de 

dados. Nesse experimento, optou-se por 32 nodos (units) porque o conjunto de dados é pequeno. 

O modelo foi compilado utilizando o otimizador (adam) e a função de perda (loss). Para treinar 

o modelo foi declarado 10 epocs (ponto de corte arbitrário). A etapa de interpretação e avaliação 

dos dados foi conduzida na sessão a seguir. 

4 ANÁLISE E INTERPRETAÇÃO DOS DADOS  

No site TripAdvisor® as pessoas podem expressar seu sentimento quanto a atração 

através de uma pontuação de 1 a 5, sendo 5 pontos a mais positiva. No processo de obtenção 

dos dados, foram capturados os dados referentes a essa pontuação. O sentimento nas revisões 

em termos de pontuação é positivo em 94% (4 e 5 pontos), neutro em 4% (3 pontos) e negativo 

em aproximadamente 2% (1 e 2 pontos). Considerando essa pontuação, é incontestável que a 

atração é muito bem avaliada, mas os textos podem indicar sentimento dúbio. Conforme 

Medhat et al. (2014), os detentores de opinião podem prover opiniões diferentes para diferentes 

aspectos da mesma entidade. A tarefa de detectar a subjetividade de um texto e então classificar 

sua polaridade é o problema da análise de sentimento. 

No total foram coletadas 565 revisões exclusivas sobre a atração turística Oktoberfest 

Blumenau em outubro de 2019. Um conjunto de dados relativamente pequeno para tarefa de 

classificação, por essa razão este trabalho deve ser considerado um experimento de análise de 

sentimento. No pré-processamento do texto, as revisões foram subdivididas em 2.222 sentenças 

e pré-classificadas como: 1.957 positivas e 265 negativas. As técnicas de aprendizado de 



   

 

 

 

 

máquina necessitam de uma amostra do conjunto de dados rotuladas para treinar o modelo de 

classificação. Para evitar o desbalanceamento do conjunto de dados foi utilizada a técnica over-

sampling, adicionando mais exemplos na classe minoritária - opiniões negativas. Conforme a 

Figura 4, as classes ficaram balanceadas ambas em 1.957 exemplos. 

Figura 4 - Balanceamento do conjunto de dados. 

 

Fonte: Elaborado pelos autores. 

Para avaliar o desempenho da classificação de sentimentos são considerados quatro 

parâmetros: Acurácia, Precisão, Recall e F1-Score (Bhonde et al., 2015; Hemmatian & Sohrabi, 

2019). A matriz de confusão da Figura 5, representa a classificação com o modelo probabilístico 

Multinomial Naive Bayes. Os erros do modelo são representados por 56 falso-negativos e 141 

falso-positivos dos exemplos classificados. O valor da Acurácia de 0,909 indica que 90% dos 

dados treinados foram corretamente classificados, bem como, a métrica de Precisão 95% 

corresponde a proporção dos classificados como positivos que efetivamente eram exemplos 

positivos. 

Figura 5 - Métricas do modelo MultinomialNB. 

 
Fonte: Elaborado pelos autores. 



   

 

 

 

 

O modelo baseado em redes neurais Word2Vec resultou em 1.971 vetores de palavras. 

A Figura 6, representa um teste de similaridade das palavras que foi aplicado para verificar o 

funcionamento do modelo com as palavras positivas ‘oktoberfest’ e ‘chop’ e a palavra negativa 

‘fil’. Este método calcula a similaridade de cosseno entre uma média simples dos vetores de 

peso da projeção das palavras fornecidas e os vetores para cada palavra no modelo. Apesar do 

conjunto de vetores ser pequeno, o resultado do teste foi satisfatório. Relembrando que no pré-

processamento as palavras passaram por um processo de redução à raiz (stemming), portanto 

nesse exemplo, a palavra ‘fil’ pode significar fila ou filas. 

Figura 6 - Teste de similaridade de palavras no modelo treinado. 

 

Fonte: Elaborado pelos autores. 

Na Figura 7, o desempenho do modelo de rede neural apresentou uma acurácia de 0,99 

do conjunto de treinamento e de 0,92 para o conjunto de teste. A métrica de Precisão do modelo 

foi de 93%. Mesmo com uma pequena amostra, o modelo de rede neural apresentou um 

resultado mais satisfatório que o modelo probabilístico. Segundo Hemmatian e Sohrabi (2019), 

o método de rede neural fornece bons resultados contra ruídos nos dados. 

Figura 7 - Plotagem das métricas do modelo de rede neural. 

 



   

 

 

 

 

Fonte: Elaborado pelos autores. 

A diferença entre a acurácia do conjunto de treinamento e a parcela do texto de validação 

é ilustrado na Figura 8. O ideal seria que não fosse observada uma diferença significativa. O 

gráfico da Figura 9 representa que o valor de perda ficou mais alto, indicando que haverá uma 

grande diferença entre as previsões do modelo treinado e a produção real. O ideal seria que a 

perda tendesse a zero, o que significaria não haver diferença entre o que o modelo aprende e o 

que realmente deve ser. Isto indica que é preciso trabalhar com conjunto de dados maiores para 

obter resultados mais confiáveis. 

Figura 8 - Acurácia do treinamento. 

 

 

Figura 9 - Valor de perda entre as previsões. 

 

Fonte: Elaborado pelos autores. 

Para concluir a fase de análise, duas nuvens de palavras foram criadas a partir das 

palavras mais recorrentes no texto. No lado esquerdo da Figura 10 estão as palavras presentes 

nas sentenças classificadas como positivas, destacam-se as palavras: comida, todo, dia, chopp, 



   

 

 

 

 

muita, cerveja, típica, alemã. No lado direito estão as palavras das sentenças classificadas como 

negativas, as palavras mais significativas foram: sábado, noite, não ir, fica lotado, fila, banheiro. 

Figura 10 - No lado esquerdo, as 30+ Palavras em sentenças positivas. No direito, as 30+ Palavras em sentenças 

negativas. 

  

Fonte: Elaborado pelos autores. 

5 CONCLUSÕES  

O interesse no processo de mineração de conteúdo da Web e análise de sentimento das 

opiniões das pessoas sobre uma atração turística motivou a produção desse estudo. As opiniões 

foram coletadas do site TripAdvisor®. A atração escolhida foi a Oktoberfest Blumenau, uma 

festa típica alemã considerada um dos maiores eventos culturais do Brasil. Foram coletadas 565 

opiniões disponíveis no site em outubro de 2019, processadas e transformadas no conjunto de 

dados para a classificação. Os textos das opiniões foram separados em sentenças e pré-

classificadas manualmente de acordo com a polaridade positiva ou negativa. 

Na etapa de avaliação da classificação foram utilizados o algoritmo do modelo 

probabilístico Multinomial Naive Bayes e o algoritmo do modelo de redes neurais Word2Vec. 

Os resultados da validação cruzada apresentaram acurácia e precisão superiores a 90% nos dois 

modelos. Apesar do tamanho do conjunto de dados e a classificação manual, este estudo serviu 

para a compreensão de alguns métodos utilizados na análise de sentimento de opiniões 

coletadas da Web.  

Para trabalhos futuros, a proposta é realizar a classificação de sentimento automática 

utilizando recursos baseados em léxico no idioma português brasileiro. Encontrar dicionário 



   

 

 

 

 

léxico em idiomas diferentes do inglês tem sido um grande desafio para os pesquisadores. Os 

arquivos do código e o conjunto de dados do projeto foram publicados no seguinte endereço:  

<https://github.com/marcrescencio/proj_sent_analysis>. 
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