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SENTIMENTO VS. NOTA: DETECTANDO DISCREPANCIAS EM AVALIACOES DE
APLICATIVOS

Marcos Paulo Soares Moura Filho 1
Rogério Figueredo de Sousa ?

RESUMO

As avaliagdes online exercem forte influéncia no comportamento dos consumidores, mas
costumam apresentar divergéncias entre a nota numérica e o sentimento expresso no texto.
Este artigo apresenta uma andlise quantitativa dessas discrepancias utilizando modelos de
aprendizado de maquina aplicados ao UTL-Corpus, um cérpus de avaliagdes da Google Play
Store. Dentre os modelos testados para classificacao de polaridade, o BERTimbau obteve
melhor desempenho (acuracia de 91% e F1-score de 90%) e identificou 1.772 avaliagdes
discrepantes (17,7% do total), em sua maioria positivas. O estudo reforga a importancia de
analisar o conteudo textual além das notas para aprimorar a compreensao de feedbacks e a
eficacia dos sistemas de recomendacao.

Palavras-chaves: Andlise de Sentimentos, Discrepancia de Avaliagées, Aprendizado de
Maquina, Processamento de Linguagem Natural, Modelos Transformers.

ABSTRACT

Online reviews strongly influence consumer behavior, yet they often exhibit discrepancies
between their numerical rating and the sentiment expressed in the text. This paper presents
a quantitative analysis of these discrepancies using machine learning models applied to the
UTL-Corpus, a corpus of Google Play Store reviews. Among the models tested for polarity
classification, BERTimbau achieved the best performance (91% accuracy and 90% F1-score)
and identified 1,772 discrepant reviews (17.7% of the total), most of which were positive. The
study highlights the importance of analyzing textual content in addition to numerical ratings to
enhance feedback interpretation and improve the effectiveness of recommendation systems.

Keywords: Sentiment Analysis, Review Discrepancy, Machine Learning, Natural Language
Processing, Transformers Models.
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1 INTRODUCAO

As avaliagdes online tornaram-se uma fonte essencial de informacéao para consu-
midores em decisdes sobre produtos e servigos, especialmente em plataformas de
comércio eletronico, aplicativos, turismo e streaming. Comentarios e notas atribuidos
por usuarios influenciam néo apenas pela média das avaliagcbes numéricas, mas tam-
bém pelos aspectos subjetivos e emocionais expressos nos textos (CONSTANTINIDES;
HOLLESCHOVSKY, 2016; CHEN et al., 2022; AHN; LEE, 2024).

Entretanto, € comum observar discrepancias entre a nota atribuida e o sentimento
presente no comentario textual (ALMANSOUR; AL-OTAIBI; ALHARBI, 2022). Essa inco-
eréncia compromete a confiabilidade das avaliagcbes, prejudicando tanto a andlise
automatizada quanto a experiéncia do usuario, e reduzindo a credibilidade das plata-
formas (SHAN; ZHOU; ZHANG, 2021; ALMANSOUR; AL-OTAIBI; ALHARBI, 2022; SADIQ et al.,
2021; CHANG et al., 2024). Sistemas de recomendacao, por exemplo, que se baseiam
principalmente em médias de notas, tornam-se vulneraveis a essas inconsisténcias,
resultando em decisdes equivocadas por parte de consumidores e empresas (XU; ZENG;
Al, 2021; FAZZOLARI et al., 2017).

Nesse contexto, é necessario desenvolver abordagens capazes de detectar auto-
maticamente avaliacdes discrepantes, garantindo maior fidelidade entre o conteudo
textual e a nota atribuida. A identificacao dessas inconsisténcias pode aumentar a
confiabilidade dos sistemas de recomendacgéao, apoiar consumidores em decisées mais
informadas e auxiliar empresas na interpretacao de feedbacks reais. Além disso, tal
coeréncia fortalece a transparéncia das plataformas e reduz o impacto de avaliacbes
imprecisas ou enganosas.

Este trabalho propée um modelo de aprendizado de maquina para identificacao
automatica de avaliacdes discrepantes, utilizando como base o UTLCorpus (SOUSA,
2023), composto por avaliacoes de aplicativos da Google Play Store. Entre os modelos
da arquitetura Transformer testados, 0 BERTimbau (SOUZA; NOGUEIRA; LOTUFO, 2020)
obteve o melhor desempenho, alcancando uma acuracia de 91% e F1-score de 90%
na classificacao de sentimentos, demonstrando alta eficacia na tarefa proposta.

O objetivo € avaliar a viabilidade do modelo em detectar essas inconsisténcias e
propor sua futura integracdo em plataformas de avaliacdo. O restante deste artigo
esta organizado da seguinte forma: a Secao 2 apresenta os trabalhos relacionados;
a Secao 3 descreve o0 método proposto; a Secao 4 discute os resultados obtidos; e a
Secdao 5 traz as conclusdes e trabalhos futuros.

2 TRABALHOS RELACIONADOS



A discrepancia entre avaliagfes textuais e notas numéricas em sistemas de reviews
online tem sido amplamente discutida na literatura, evidenciando desafios para a confia-
bilidade e precisdo desses sistemas. (ALMANSOUR; AL-OTAIBI; ALHARBI, 2022) realizaram
uma revisao integrativa sobre o fenémeno Text-Rating Review Discrepancy (TRRD),
destacando que modelos baseados apenas em notas podem falhar na representacao
do real sentimento dos usuarios, recomendando o uso de abordagens hibridas que
combinem conteudo textual e notas. Em uma analise de larga escala, (FAZZOLARI et al.,
2017) estudaram 160.000 avaliacées no TripAdvisor e observaram que as discrepan-
cias ocorrem com maior frequéncia em notas intermediarias, sugerindo uma presenca
comum de sentimentos mistos nesses casos. Ja (SADIQ et al., 2021), ao investigarem
avaliagdes da Google Play Store, identificaram que 25% das notas estavam enviesa-
das, muitas vezes inflacionadas, e que modelos baseados em deep learning, como
CNNs, foram eficazes na previsao de notas com base no texto, alcancando até 94% de
precisao.

Além da deteccao de inconsisténcias, (SHAN; ZHOU; ZHANG, 2021) exploraram como
as discrepancias podem ser utilizadas na identificagdo de avalia¢des falsas. O estudo
evidenciou que reviews fraudulentos tendem a apresentar mais incoeréncias entre texto
e nota, e, com isso, o0 modelo baseado em Random Forest atingiu 92,9% de precisao
na deteccao de falsificagdes. Esses achados reforcam a importancia de considerar
tanto aspectos qualitativos quanto quantitativos das avaliacdes para garantir maior
transparéncia, confiabilidade e autenticidade em sistemas de recomendacao, analise
de sentimento e tomada de decisédo automatizada.

3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Este trabalho propde a classificacao da polaridade textual e a identificagao e analise
de discrepancias entre o sentimento expresso e as notas atribuidas pelos usuarios.
Para isso, foram utilizados dois conjuntos de dados distintos, um para o treinamento do
modelo e outro para sua aplicacado. O processo foi dividido em quatro etapas principais,
desde a selecao dos dados até a avaliagdo do desempenho do modelo.

3.1. SELECAO E PROCESSAMENTO DOS DADOS
3.1.1. Fontes de Dados
Os dados utilizados neste estudo provém de dois principais corpora:

» TweetSentBR (BRUM; NUNES, 2017): Corpus de tweets em portugués brasileiro,
manualmente anotado com polaridade de sentimentos (positivo, negativo e neu-
tro). Esse conjunto de dados foi utilizado para treinar os modelos de analise



de sentimentos, para que a classificacdo de sentimentos seja feita sem viés
introduzido pelas notas numéricas.

» UTLCorpus (SOUSA, 2023): Conjunto de avaliages de aplicativos extraidas da
Google Play Store, contendo textos de avaliagdes e suas respectivas notas de 1
a 5 estrelas. Esse corpus foi utilizado para aplicar o modelo treinado no corpus
TweetSentBR para andlise de sentimentos e identificar discrepancias entre os
sentimentos textuais e as notas atribuidas.

3.1.2. Processamento dos Dados

Para garantir a qualidade dos dados utilizados nos modelos de aprendizado de
maquina, foi realizada uma etapa de pré-processamento distinta para cada conjunto:
TweetSentBR e UTLCorpus. No TweetSentBR, inicialmente, foram filtradas apenas as
classes positivas e negativas, descartando avaliagbes neutras com o objetivo de simpli-
ficar a tarefa de classificacdo. Em seguida, aplicou-se um balanceamento das classes
via downsampling, assegurando uma distribuicdo equitativa entre os sentimentos.

Escolheu-se este método de normalizagdo pois, embora o corpus TweetSentBR
seja relativamente pequeno, ele continha exemplos suficientes para um treinamento
robusto, mesmo apdés a reducao da classe majoritaria, evitando a geracao de dados
sintéticos que poderiam ser introduzidos com técnicas de oversampling. Além disso,
tweets duplicados foram removidos para evitar interferéncia nos resultados.

No UTLCorpus, adotaram-se outras estratégias especificas. Avaliacbes neutras
(com nota trés) foram excluidas, por ndo serem consideradas discrepantes no contexto
da andlise. Textos curtos, com menos de trés palavras, também foram descartados
por ndo oferecerem contexto suficiente para inferéncia de sentimento. Assim como no
TweetSentBR, as avaliagcdes duplicadas foram removidas. Apos esse processamento,
foi selecionado um subconjunto balanceado de 10.000 avaliagées, composto por 2.500
exemplos de cada nota relevante ao estudo (1, 2, 4 e 5 estrelas), assegurando uma
distribuicdo uniforme entre as categorias analisadas.Essas etapas garantem que o
modelo opere com dados relevantes e balanceados, contribuindo para a eficacia na
detecgdo de sentimentos e discrepancias.

3.2. ARQUITETURA, TREINAMENTO E APLICACAO DOS MODELOS

Foram avaliados sete modelos baseados na arquitetura Transformer: BERT Base
Cased (DEVLIN et al., 2018), BERT Base Uncased (DEVLIN et al., 2018), RoBERTa Base
(LIU et al., 2019), DistilBERT (SANH et al., 2019), XLM-RoBERTa (CONNEAU et al., 2019) ,
BERTimbau (SOUZA; NOGUEIRA; LOTUFO, 2020) e TabularisAl (TabularisAl, 2023). Todos
os modelos foram treinados sobre o corpus TweetSentBR (BRUM; NUNES, 2017), apés
uma etapa de processamento e balanceamento dos dados.



Os modelos foram avaliados utilizando métricas quantitativas como acuracia e
F1-score, sendo 0 modelo com melhor desempenho selecionado para aplicagdo ao
UTL-Corpus (SOUSA, 2023).A escolha das métricas de Acuracia e F1-Score visou uma
avaliacdo completa e criteriosa do modelo.

A Acurécia foi utilizada por ser uma medida direta do desempenho geral, sendo
particularmente confiavel neste estudo devido ao prévio balanceamento dos dados.
Em complemento, o F1-Score foi empregado para uma analise mais robusta, pois, ao
calcular a média harménica entre precisao e revocacao, ele avalia a capacidade do
modelo de classificar os sentimentos de forma equilibrada, penalizando igualmente
os erros de falsos positivos e falsos negativos. A combinacdo de ambas, portanto,
valida tanto a taxa de acerto global quanto a eficacia balanceada do modelo na tarefa
proposta.

Esse modelo foi entdo aplicado ao subconjunto do UTL-Corpus citado anteriormente,
onde as avaliacdes foram classificadas quanto ao sentimento. Por fim, as discrepancias
entre o sentimento textual e a nota numérica foram identificadas e classificadas.

3.3. IDENTIFICACAO E CLASSIFICAGAO DAS DISCREPANCIAS

A discrepancia entre o sentimento do texto e a nota atribuida foi classificada em trés
categorias:

 Discrepancia Positiva: O texto expressa um sentimento negativo, mas a nota
atribuida é alta (4 ou 5 estrelas).

 Discrepancia Negativa: O texto expressa um sentimento positivo, mas a nota
atribuida é baixa (1 ou 2 estrelas).

 Avaliagcoes Coerentes: Quando o sentimento do texto esta alinhado com a nota
atribuida.

Avaliacao Nota Aplicativo

N gosteii rsrs ***** Dual Space

melhor experiéncia possivel, muito bom o jogo me
** Candy Crush S
divirto muito jogando. * ** andy trush >aga

Figura 1 — Exemplos de avaliagbes retiradas do UTLCorpus

A Figura 1 ilustra esses trés casos com exemplos reais. No primeiro, 0 comentario
sobre o Mozilla Firefox é positivo, mas a avaliagdo recebeu apenas uma estrela,
caracterizando uma discrepéancia negativa. No segundo, o usuario critica o app Dual



Space, mas ainda assim atribui cinco estrelas — uma discrepancia positiva. Ja no
terceiro exemplo, o texto elogia o app Candy Crush Saga e o avalia com nota alta,
representando uma avaliacdo coerente.

3.4. VALIDAGAO MANUAL E REFERENCIA PARA AVALIACAO DO MODELO

Para avaliar o desempenho do modelo de classificacdo de polaridade, foi necessaria
a construcdo de uma referéncia confiavel, uma vez que o modelo foi treinado em
um conjunto e testado em outro.Para isso, realizou-se uma anotagdo manual com
quatro avaliadores humanos sobre uma amostra aleatéria de 10% do subconjunto
do UTLCorpus (1.000 textos). Cada anotador classificou os textos como positivo,
negativo ou ndo sei, e os exemplos com duas ou mais respostas ndo sei foram
descartados, resultando em 928 exemplos validos. A concordancia entre os anotadores
foi considerada moderada, com coeficientes de Fleiss’ Kappa e Krippendorff's Alpha
ambos em 0,584.

A classificacao como "moderada"segue convengdes da literatura, nas quais valores
de Kappa entre 0,41 e 0,60 indicam um nivel de acordo que é superior ao acaso, mas
que ainda revela certo grau de subjetividade e discordancia entre os avaliadores.

A polaridade final de cada comentério foi definida por maioria simples (trés ou mais
anotadores em concordancia), servindo como ground truth para a avaliagdo do modelo.
Com essa referéncia, foi possivel construir a matriz de confuséo e calcular as métricas
de desempenho, como acuracia e F1-score.

4 RESULTADOS

Esta secéo discute a avaliacdo do modelo de analise de sentimentos desenvolvido e
examina a distribuicdo das discrepancias nas avaliagdes online. O modelo foi avaliado
com base nas métricas de F1-score e acuricia.

4.1. DESEMPENHO DOS MODELOS DE TRANSFORMERS

O BERTimbau (SOUzZA; NOGUEIRA; LOTUFO, 2020) destacou-se com o melhor de-
sempenho, alcancando 89% tanto no F1-score quanto na acuracia, superando outros
modelos como TabularisAl e XLMRoBerta, que ficaram com 83% e 87%, respectiva-
mente. Esses resultados sdo representados na Tabela 1, que sintetiza os valores de
F1-score e acuracia para cada modelo.



Tabela 1 — Resultados dos modelos transformers

Modelo Tempo Acuracia F1-score Perda (aval.) Perda (treino)
TabularisAl 7m17s 0,82 0,83 0,56 0,12
BERT Base Uncased 13m15s 0,83 0,83 0,57 0,13
BERT Base Cased 12m17s 0,82 0,82 0,51 0,17
DistiiBERT 10m27s 0,81 0,82 0,48 0,12
RoBERTa Base 24m31s 0,80 0,80 0,51 0,22
XLM-RoBERTa 15m45s 0,87 0,87 0,38 0,16
BERTimbau 11m46s 0,89 0,89 0,45 0,04

4.2. RESULTADOS DA AVALIAGAO MANUAL

Como explicado na metodologia (Subsecao 3.4), os resultados da avaliacdo manual
foram utilizados como referéncia para comparar as predicées do modelo de classi-
ficacdo. A partir de uma amostra de 1.000 textos aleatérios avaliados por quatro
anotadores humanos, 928 exemplos validos foram considerados apds a exclusdo de
amostras com duas ou mais respostas ndo sei. A polaridade de cada texto foi definida
pela concordancia de, no minimo, trés avaliadores.

A comparacao entre as anotagées humanas e as predi¢des do modelo BERTimbau
revelou um desempenho satisfatério, com um F1-score de 90% e uma acuracia de 91%.
A Tabela 2 apresenta a matriz de confusao resultante, evidenciando 361 verdadeiros
positivos e 486 verdadeiros negativos. No entanto, também foram registrados 57 falsos
positivos e 24 falsos negativos.

Tabela 2 — Matriz de Confusao

Positivo Real Negativo Real

Predito Positivo 361 57
Predito Negativo 24 486

A analise da matriz mostra que o modelo tem alta capacidade de identificar cor-
retamente sentimentos positivos e negativos, mas apresenta limitagdes na distingao
de nuances que levam a erros de classificacdo. O recall de 94% indica que o modelo
consegue recuperar a maioria dos exemplos positivos, enquanto a preciséo de 86%
sugere que ha margem para melhorias, principalmente na reducéo dos falsos positivos
— Ou seja, casos em que sentimentos negativos foram classificados como positivos.
Esses resultados demonstram que, apesar da boa performance, o modelo ainda pode
ser aprimorado, especialmente em contextos mais ambiguos ou com linguagem neutra.

4.3. ANALISE DAS AVALIAGOES DISCREPANTES

O modelo treinado foi aplicado a um subconjunto do UTLCorpus, contendo 10.000
avaliagbes de aplicativos. A partir da classificagdo automatica dos sentimentos e



da comparacao com as notas atribuidas pelos usuarios, foram identificadas 1.772
avaliagdes discrepantes, representando aproximadamente 17,7% do total.

As discrepéancias foram divididas em dois tipos: positivas, quando o sentimento
expresso no texto era negativo, mas a nota atribuida era alta; e negativas, quando o
sentimento era positivo, mas a nota atribuida era baixa. Os resultados revelaram uma
assimetria significativa: 82% das discrepancias eram positivas (1.455 casos), enquanto
apenas 18% eram negativas (317 casos).

Esse desequilibrio pode sugerir uma tendéncia de alguns usuarios a atribuirem
notas relativamente elevadas mesmo quando expressam insatisfacao no texto. Tal
comportamento pode estar relacionado a habitos de avaliacao, gratidao pelo servico
recebido ou outras motivagdes subjetivas.

Esses achados corroboram estudos anteriores que apontam para a existéncia de
um viés positivo em sistemas de avaliacéo, reforcando a importancia de considerar o
conteudo textual como uma fonte complementar — e, muitas vezes, mais precisa — as
notas numéricas. A identificacao dessas discrepancias pode auxiliar plataformas digitais
na interpretacao mais fiel do feedback dos usuarios, contribuindo para a melhoria de
seus sistemas de recomendacao e tomada de deciséo.

5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho teve como objetivo aplicar e avaliar modelos de aprendizado de
maquina para analise de sentimentos em avaliagdes de aplicativos, visando identificar
discrepancias entre os sentimentos expressos nos textos e as notas atribuidas. Diversos
modelos baseados na arquitetura Transformer foram testados, sendo o BERTimbau
o que apresentou melhor desempenho, com acuracia de 91% e F1-score de 90% na
validacao manual conduzida com quatro participantes humanos. A avaliacao também
indicou concordancia moderada entre os anotadores (Fleiss x = 0,58; Krippendorff’s
a = 0,58), € a matriz de confuséo evidenciou a eficacia do modelo, apesar da presenca
de alguns falsos positivos (57) e falsos negativos (24).

Ao aplicar o modelo treinado sobre um subconjunto do UTLCorpus, composto por
10.000 avaliagdes da Google Play Store, foram identificadas 1.772 avalia¢des discrepan-
tes — cerca de 17,7% do total. Essas discrepancias foram categorizadas em positivas
(sentimento negativo com nota alta) e negativas (sentimento positivo com nota baixa),
sendo que 82% dos casos foram do tipo positivo. Esse padrao sugere uma tendéncia
de usuarios atribuirem notas elevadas mesmo quando expressam descontentamento
textual, possivelmente motivados por fatores subjetivos, como hébitos culturais, gratidao
pelo servico ou expectativas pessoais.

Esses achados reforcam a importancia de integrar a analise textual como recurso
complementar as notas numéricas em sistemas de avaliacdo. A identificacao auto-



matizada de inconsisténcias contribui para uma melhor interpretacéo dos feedbacks,
aumentando a confiabilidade de sistemas de recomendacao. Como trabalho futuro,
pretende-se expandir essa analise para outros dominios, como turismo ou e-commerce,
além de investigar estratégias que lidem com aspectos linguisticos mais complexos,
como ironia e ambiguidade, e integrar os modelos propostos a sistemas reais de reco-
mendacéo.
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