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Resumo

Com a alta de crescimento de vendas e compras em sites de e-commerce do Brasil
conforme pesquisas recentes, € comum um aumento no niumero de reclamacdes nos
produtos adquiridos. Como cada vez mais consumidores utilizam os meios eletrénicos
para realizar compras, também utilizam este meio para expressar a sua opinido. Desta
forma, identificamos uma oportunidade de analisar o sentimento do consumidor
através destas opinides para que seja possivel expressar graficamente o seu
sentimento em relacdo a determinado produto. Com isso, temos uma importante
estratégia de mercado para as empresas analisarem o nivel de satisfacdo de seus
clientes e para os consumidores visualizarem o nivel de satisfacdo de pessoas que ja
adquiriram 0 mesmo produto.

Palavras-chave: Mineracdo de Dados, Processamento de Linguagem Natural,
Analise de Sentimentos.

Abstract

With the high growth of sales and purchases on e-commerce sites in Brazil, according
to recent surveys, an increase in the number of complaints about purchased products
is common. As more and more consumers use electronic means to make purchases,
they will use this means to express their opinion. In this way, we identified an
opportunity to analyze consumer sentiment through these opinions so that it is possible
to graphically demonstrate their sentiment in relation to a particular product. With this,
we have an important market strategy for companies to visualize the level of
satisfaction of their consumers and for consumers to also visualize the level of
satisfaction they will have when purchasing the same product.

Keywords Data Mining. Natural Language Processing. Sentiment Analysis.
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1 Introducéo

A finalidade de um comércio eletrénico ou e-commerce € permitir que o
consumidor faca compras de forma rapida e segura, sem a necessidade de se
deslocar até uma loja fisica.

No Brasil, 0 e-commerce segue em expansao e no més de dezembro de
2020, registraram alta de 53,83% em relacdo ao mesmo periodo de 2019, os dados
sao do indice MCC-ENET (Ecommerce Brasil, 2021).

Segundo dados do ReclameAqui, plataforma utilizada para reclamacoes
contra empresas, produtos e servicos, na Black Friday de 2020 houve um total de
140.164 reclamacdes. O volume é 15,5% maior do que o registrado na edicao de 2019
(dados computados até dia 31 de janeiro). O indice geral de solucdo por parte das
empresas também cresceu, ficando em 77,2% (ReclameAqui, 2021).

Observando o crescimento desse mercado, iremos realizar um estudo
para verificar a possibilidade de se utilizar a analise de sentimentos como uma
estratégia comercial.

2 Referencial Teérico

Nesta secdo do artigo abordaremos conceitos de tecnologias e temas
que foram utilizados na construcao do projeto, tais como a andlise de sentimentos,
mineracdo de dados, andlise de dados, processamento de linguagem natural e a
principal linguagem de programacao utilizada no desenvolvimento, R.

2.1 Mineragéo de Dados

De acordo com Silva et al. (2016), a mineracdo de dados pode ser
definida como um processo automatico ou semiautomatico de explorar analiticamente
grandes bases de dados, com a finalidade de descobrir padrdes relevantes que
ocorrem nos dados e que sejam importantes para embasar a assimilacdo de
informacé&o, suportando a geracao de conhecimento.

Apesar do termo mineracdo de dados ou Data Mining ser relativamente
novo, antes da popularizacdo da internet se utilizava os seus conceitos, porém havia
uma grande limitacdo devido a tecnologia da época. Somente depois com a
acessibilidade da internet e o grande volume de dados disponivel que comecou a
surgir ferramentas capazes de tratar tais informacodes.

Segundo Laporais (2015), a mineragdo de dados nada mais € do que
reconhecer padrdes dentro de uma grande base de dados que sejam relevantes para
tomada de decisdes.

A mineracdo de dados pode ser aplicada em diversas situacoes, tal
como a descrita por Silva et al. (2016, pg 33) onde temos um funcionario proativo de
um restaurante que, além de somar as contas das mesas, também anotava os
principais itens que eram consumidos por seus clientes. Desta forma, ele extraiu um
padrao comportamental e com iSSo expressou a seguinte relacéo:

“[...] quanto maior o tempo de espera pelo preparo de um prato, maior o
consumo de bebidas.” (SILVA et al., 2016, pg 33).
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Além disso ele observa outra regra derivada da cultura brasileira:

“[...] se filé a parmegiana é servido, entdo arroz branco e batatas fritas
também s&o servidos.” (SILVA et al., 2016, pg 33).

Tendo como base os dados de numero de funciondarios, humor dos
clientes e dados histéricos, através de um algoritmo computacional é possivel projetar
o0 valor das gorjetas que serdo oferecidas. Existem inimeros outros casos em que se
identificam padrbes e com o uso da mineragao de dados consegue-se otimizar gastos
e entregar melhores resultados para o negécio.

2.2 Anédlise de Dados

A analise de dados pode ser definida como um processo de refinar dados
e transformé-los, para que quando concluido, obter informacgfes relevantes para
realizar tomadas de decisfes. A analise de dados ndo é exclusiva da area de
Tecnologia da Informacéo (TI) e muito menos algo novo, porém hoje com o apoio da
tecnologia e a sua evolucdo constante € possivel conseguir resultados muito mais
eficientes em uma escala muito maior.

2.3 Processamento de Linguagem Natural

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) ou do inglés, Natural
Language Processing (NLP) é uma &rea dentro da inteligéncia artificial e seu objetivo
principal € conseguir processar a linguagem natural utilizada pelos humanos para a
maquina, servindo como uma espécie de tradutor para que seja possivel a
comunicacao entre humano e maquina. Normalmente para que seja possivel realizar
esse processamento € necessario seguir algumas etapas conforme a apresentado na
Figura 1 (DALE, 2010).
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Figura 1 - Estagios basicos comuns de analise
dentro do processamento de linguagem natural em textos.
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Fonte: Adaptada de Dale (2010).

Para iniciar o processo, primeiramente € necessario um texto ou corpus.
Com isso, é feito o pré-processamento do corpus e em seguida diferentes anélises
que vao extrair aquilo que realmente é (til, isso é necessario porgue na linguagem
humana existem diversos fatores que a podem tornar confusa e ambigua.

2.4 Anélise de Sentimentos

Com a grande expansdo das midias sociais como Facebook e sua
capacidade de gerar informacao em larga escala tornando-se uma mina de ouro para
empresas e para sociedade.

Segundo Benevenuto et al. (2015), as redes sociais séo criacdo de uma
revolucao digital. Nela, é permitido se expressar, compatrtilhar ideias e opinides sobre
produtos ou pessoas.

Com isso, a andlise de sentimentos também conhecida como Mineracéo
de Opinido nos ajuda a identificar emocdes e opinides em textos, desenvolveu valor
social muito importante tratando de problemas de classificacdo, sendo comumente
utilizada para classificacdo de textos possuindo aplicabilidade em vérias areas.

Cientistas classificam a execucdo de analise de sentimentos como
classificacdo de sentimentos, ou ainda, classificacdo de polaridade dos sentimentos,
podendo ser positivo, negativo, neutro (LIU, 2012).

Liu, 2012, explica que a analise de sentimentos é pode ser definido como
um conjunto de termos, sendo eles, objetos, componentes, opinido e polaridade.
Andlise de sentimentos aliada a técnica de mineracdo de dados torna-se uma
ferramenta poderosissima para empresas que procuram buscar na internet opiniées
de pessoas sobre determinado produto que sdo produzidos por elas ou seus
concorrentes podendo realizar tomadas de decisdo mais assertivas € com isso
agregar mais valor ao seu negocio.
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2.5 Terminologias e Conceitos

Observando a popularidade desse tema, surgiram VAarios conceitos
relacionados a analise de sentimentos, por exemplo a polaridade que demonstra o
grau de positividade e negatividade de um texto que resulta em um binario (positivo
Ou negativo), ou ternario (positivo, negativo ou neutro), exemplificado por Benevenuto.

Por exemplo, a frase “Como vocé esta bonita hoje” é positiva e a frase
“‘Hoje é um péssimo dia” é negativa, ja a frase “Hoje é 21 de Outubro”
ndo possui polaridade e normalmente é classificada como neutra
(BENEVENUTO, RIBEIRO, ARAUJO, 2015).

Segundo Benevenuto (2015), para se representar a intensidade de um
sentimento ou polaridade, normalmente devemos utilizar um ponto flutuante entre (-1
e 1), ou até entre —= e +~, em muitos dos casos sera necessario utilizar um threshold
para conseguir identificar a neutralidade.

Ha trabalhos que por exemplo medem a for¢ca de sentimentos nos
titulos das noticias como o Magnetic News [Reis et al., 2014] [Reis et
al., 2015b], capaz de separar eficientemente para o usuario noticias
boas de noticias ruins (BENEVENUTO, RIBEIRO, ARAUJO, 2015).

Para se representar o sentimento especifico € verificado a presenca de
algumas emocdes como raiva, surpresa, felicidade no texto existe alguns métodos
que apresentam interpretacdes capazes de identificar qual sentimento a sentenca
presenta.

Como exemplo a abordagem léxica Emolex (Mohammad and Turney,
2013), a qual é baseada a partir da avaliacdo de milhares de sentencas
em inglés para 9 sentimentos diferentes: joy, sadness, anger, fear, trust,
disgust, surprise, anticipation, positive, negative (BENEVENUTO,
RIBEIRO, ARAUJO, 2015).

Uma sentenca se torna objetiva quando contém um fato ou informacéao,
quando do contrario, podem expressam opinides pessoais, alguns métodos utilizam
analise de objetividade para verificar se é viavel realizar a analise de sentimentos.

Cabe ressaltar que textos informais (ex.: coletados de redes sociais)
tendem a ser mais subjetivos que textos formais (ex.. coletados de noticias)
(BENEVENUTO, RIBEIRO, ARAUJO, 2015).

Para que uma sentenca seja objetiva ela precisa apresentar fatos ou
informacgdes, pois sentencas subjetivas apresentam opinides pessoais e para que 0s

resultados sejam satisfatérios é preciso que o conjunto de dados possuam mais
sentencas objetivas que subjetivas.

2.6 A Linguagem R

A linguagem R € uma linguagem de programacao destinada para analise
e visualizagdo de dados estatisticos. O nome deriva da inicial do nome de seus
criadores, Ross lhaka e Robert Gentleman e de uma expressédo figurada com a
linguagem S, que foi baseada para a criacao do R.

R é um software livre e possui a licengca Free Software Foundations
General Public License, o que permite a sua redistribuicdo de forma gratuita e proibe
a sua comercializagao.

Segundo lhaka (2017) R € uma linguagem baseada em expressoes:

- Usuérios digitam a expressao no prompt do R .
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- Essas expressfes sdo avaliadas pelo interpretador do R.
- As expressfes computadas sdo impressas para 0 USUArio.
E é extensivel:
- Usuérios podem implementar novas funcionalidades em forma de
funcoes.
- Desenvolvedores podem implementar pacotes que incluem novas
funcionalidades, estendendo o que o R ja oferece.

3 Analise do Problema e Implementacao

Geralmente antes de iniciar o processo de analise de sentimentos o
Cientista de Dados precisara estruturar os dados que serao trabalhados no processo
de andlise, e para isso ele precisa utilizar algumas técnicas de limpeza dos dados
estruturando-o e melhorando a rotina de anélise de sentimentos.

Nos tdépicos a seguir, construiremos todos os passos seguidos para
implementagcédo do modelo de analise de sentimentos definido, aplicados a partir de
uma base de dados constituida de comentarios de produtos adquiridos por uma das
principais plataformas de e-commerce do Brasil & Magazine Luiza.

3.1 Processo de Aquisicao e Importacao dos Dados

Foi realizada a captura dos dados de produtos e seus respectivos
comentarios do e-commerce da empresa Magazine Luiza, e para isso foi utilizada a
técnica de web scraping que € muito comum quando se precisa acessar paginas
HTML e extrair dados especificos dessa estrutura.

Para realizar esse trabalho utilizamos a linguagem Python e o framework
Scrapy.

Com o apoio do framework Scrapy desenvolvemos um Spider com a
funcdo de acessar todas as paginas do e-commerce e extrair os dados necessarios.

Um trecho de cédigo Python, é apresentado na Figura 2, exemplificando
uma funcdo que tem como objetivo extrair dados do produto e o0s respectivos
comentarios, persistindo os dados em um sistema de gerenciamento de banco de
dados MySQL.

Todo o codigo fonte esta disponivel no Github do projeto, o link esta
descrito no final do artigo nas Referéncias.

Figura 2 - Trecho de cddigo Python
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-type'] == 'application/j

for obj in r
item['
item['
item['
item['

Fonte: Autores.

ApoOs a extracdo dos dados eles foram inseridos na base de dados, e, na
sequéncia, foi gerado um arquivo CSV (Comma Separated Values) para ser importado
na ferramenta RStudio, conforme podemos visualizar na Figura 3 a seguir.

Figura 3 - Importando csv no RStudio

magazine <- read.csv(file = "C:/temp/magazineluiza_original.csv", sep = "; ",
dec = ".", encoding = "UTF-8")[ ,c('id", 'codigo_produto’,
"categoria’, 'segmento’, 'nome_produto’, "comentario’)]

Fonte: Autores.

Posteriormente a realizacdo do processo de carga dos dados na IDE
RStudio, damos inicio a etapa pertinente ao Pré-Processamento.

3.2 Pré-Processamento

A etapa de pré-processamento € crucial para separarmos os dados
relevantes daqueles ndo relevantes, isso porque no processo de obtencédo, o
computador ndo sera capaz de filtrar os dados que serao insignificantes para o projeto.
E nesta etapa que os comentarios dos produtos de e-commerce serdo decompostos
e 0s termos menos significantes serdo descartados. O resultado do pré-
processamento € a Bag of Words, também conhecida como BOW. E uma matriz
mostrando as palavras e a sua frequéncia.

3.2.1 Removendo Tags Indesejaveis

Nesta primeira etapa € necessario remover da estrutura os valores que
nao apresentam nenhuma informacéo, ou seja, valores nulos conforme demonstrado
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na Figura 4 nas linhas 134, 136 e 137. Se nao forem removidos, o resultado da anélise
podera ser impactado negativamente.

Figura 4 - Valores nulos nos comentarios

[134] ""
[135] "0 produto chegou em perfeito estado e antes do prazo. Funcionamento perfeito até o momento."
[136] ""

[137] ""

Fonte: Autores.

A remocdo dos valores nulos é relativamente simples, conforme
demonstrado na Figura 5, que, por meio do operador l6gico de negacdo, nhegamos a
funcao is.na para retornar a coluna de comentarios jA com os valores néo nulos dentro
da variavel magazine_dataset.

Figura 5 - Remog&o de valores nulos dos comentarios

magazine_dataset «<- magazine[!{is.na(magazineicomentario) magazinefcomentario=="")

Fonte: Autores.

Com isso, ndo temos mais tuplas com valores ausentes, como
demonstrado na Figura 6:
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Figura 6 - Comentarios nulos removidos

[134] "a minha chegou antes do prazo estipulado .entrega super rapida e a maguina & excelente em relacdo ao pega fiapos na
descricdo da maquina ja da pra saber que ndo vem antes de terminar a comprA . simplesmente maravilhosa otimo custo e super
silenciosa da pra usar qualquer hora e as roupas sai super ITimpinhas..”

[135] "a maquina em s1 e Boa mas a minha tem 6 meses e ta apresentando defeito tento contato com a magalu e nao tenho reto
rnto a espera debumretorno da magalu”

[136] "Ela & otima! Quem ta reclamando so pode ter recebido um produto com defeito, pq ela lava bem, é bem grande, seca be
m, facil de usar, silenciosa. Uso ela sempre a noite e pela manhd sé faco estender. Amo!"

[137] "0 valor esta completamente razodavel pelo que ela entrega. Eficiente, gasta pouco, as roupas saem quase seca e sem m
uitas bolinhas."

Fonte: Autores.

3.2.2 Removendo Stop Words

As stop words séo palavras que nao possuem nenhum valor semantico
na frase, ou seja, removendo-as nao tiraria o sentido da frase, por exemplo a frase
artigo sobre o e-commerce tem o mesmo sentido que artigo e-commerce, ou seja,
mesmo removendo as palavras sobre e 0, nao tirou o sentido da frase.

Partindo dessa ideia, vamos remover dos nossos comentarios essas
stop words, conforme apresentado na Figura 7.

Figura 7 - Remocao das stop words

corpus_fogao_FI <- tm_map{corpus_fogao_FI, removewords, stopwords_atualizada)

Fonte: Autores.

Utilizamos a fungdo tm_map, do pacote tm, que trabalha com trés
parametros, o primeiro é o corpus, o segundo parametro € ac¢éo ou fungéo de callback,
gue nesse caso sera removeWords e o terceiro parametro é um array de stop words
gue extraimos da internet na linguagem portugués do Brasil.

3.2.3 Removendo Pontuacgdes

As pontuacbes nao terdo relevancia para nos pois ndo queremos
visualizar a concordancia textual dos comentarios, portanto, também faremos a
remocao das mesmas conforme podemos visualizar na Figura 8.
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Figura 8 - Remocéo da pontuacéo
corpus_fogao_FI <- tm_map(corpus_fogao, removePunctuation)
Fonte: Autores.

Utilizando a funcdo tm_map da biblioteca tm, passamos o corpus do
nosso texto corpus_fogao que sdo todos os comentarios relacionados ao produto
fogao e a funcéo de callback, removePunctuation.

3.2.4 Removendo NUumeros

E necessario também remover os nimeros, sobretudo por eles nio
possuirem nenhuma informacdo relevante para 0 nosso processo, portanto, e a
funcdo responsavel utilizada pela remocdo da representacdo numérica, ora
visualizado pela Figura 9.

Figura 9 - Remocgéao de nimeros

corpus_fogao_FI <- tm_map(corpus_fogao_FI, removeNumbers)

Fonte: Autores.

Nesse processo também foi utilizado o método tm_map que recebe dois
parametros, no primeiro parametro esta recebendo o corpus e no segundo € a acao
ou funcao de callback que nesse caso sera removeNumbers.

3.2.5 Removendo Espacos em Branco

Ao executar as etapas anteriores é natural que sobre alguns espacos em
branco entre as palavras.

Portanto, para os dados ficarem organizados adequadamente,
realizamos 0 processo para remover 0s espacos indesejaveis, conforme apresentado
pela Figura 10.

Figura 10 - Remocéo de espacos em branco
corpus_fogac_FI <- tm_map(corpus_fogao_FI, stripwhitespace]

Fonte: Autores.

Mais uma vez foi utilizado o método tm_map recebendo dois parametros,
0 primeiro recebe o corpus e o segundo a funcao de callback ou agéo a ser realizada
gue sera stripWhitespace.



RECA 2 o

Uni-FACEF
REVISTA ELETRONICA DE COMPUTAGAO APLICADA 195

VOL.2 NRO.1 2021

3.3 Criando uma Matriz de Frequéncia de Termos

Com a etapa de pré-processamento concluida, geramos uma
representacdo com base na frequéncia de termos. A Figura 11 apresenta o uso da
fungao “TermDocumentMatrix()” do pacote tm utilizada para atender esse proposito.

Figura 11 - Criando um documento de frequéncia de termos

corpus_fogao_tf <- TermbocumentMatrix{corpus_fogao_FI,
control =
Tist(minwordLength = 1,minDocFreqg=1))

Fonte: Autores.

Esta funcdo trabalha com dois parametros, no primeiro € informado o
corpus que ja foi estruturado na etapa 3.2 e no segundo parametro é implementado
um filtro que permite selecionar a quantidade minima de caracteres e a frequéncia
minima de palavras.

Para visualizar o resultado de termos versus frequéncia podemos atribuir
o corpus na funcéo as.matrix para transformar o documento em uma matriz e entao
utilizar as funcbes de sort e de data.frame para melhor visualizacdo, conforme
demonstrado na Figura 12.

Figura 12 - Criando matriz de frequéncia de termos

m <- as.matrix(corpus_fogao_tf)

v <- sort(rowsums(m),decreasing=TRUE)

d <- data.frame(word = names (v),freg=v)
colnames(d) <- c('word', "freq")

Fonte: Autores.

D

O resultado do processamento dos comandos da Figura 12
demonstrado na figura 13:
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Figura 13 - Matriz de frequéncia de termos

word freq

Tindo 4862
super 399
recomendo 317
otimo 311
prazo 280
bonito 267
comprei 242
excelente 240
qualidade 234
facil 218
rapido 213
amei 186
chamas 180
Timpar 173
gostei 172
rapida 158
perfeito 154
maravilhoso 136
expectativas 133
compra 123
satisfeita 107
porém 106
parabéns 99
atendeu 24

Fonte: Autores.

3.3.1 Text Mining

Nessa etapa, realizamos a estruturacdo e o agrupamento dos termos
com o objetivo de gerar o corpus.

O processo de agrupamento dos comentarios foi calcado
exclusivamente pela identificacdo de determinados itens (produtos), conforme
representado pela Figura 14.

Figura 14 - Agrupando por categoria

Tibrary(dplyr)

magazine_group <- magazine %>%
group_by(categoria) %=%
count(categoria,sort = TRUE)
'F'i-ItEI‘[:I“I e 10[}: A 4
ungroup ()

0/, OfF

=]

magazine_grouped <- magazine_dataset[magazine_dataseticategoria %ink
magazine_group$categoria, ]

Fonte: Autores.
A Figura 15, apresenta a sequéncia de comandos utilizados para a

criacado de uma estrutura de dados adequada (mais conveniente) para o processo de
analise de dados.
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Figura 15 - Agrupando por categoria de produtos
fogao <- magazine_grouped[magazine_groupedSfcategoria %in% c("Fogdo"),] # 3074
maquina_lavar <- maga21ne_grouped[magazine_groupedScategorﬁa %in% c("Maquina de Lavar"),] # 1225
cooktop <- magazine_grouped[magazine_groupedScategoria %in% c("Cooktop","Cooktop 5 Bocas"),] # 1188
geladeira <- magazine_grouped[magazine_groupedScategoria %in% c("Geladeira / Refr1ge|ador ',j # 815

depurador <- magazine_grouped[magazine_groupedScategoria %in% c("Depurador de Ar' -

smart_tv <- magazine_grouped[magazine_groupedSfcategoria %in% c("smart TV"),] # 1258
o

smartphone_samsung <- magazine_grouped[magazine_groupedicategoria %in% c("samsung Galaxy","Galaxy A31",
"Galaxy A51","Galaxy Al0s",
"Galaxy ADl”,”Ga1axy Al1",
"Galaxy M31"),] # 602
smartphone_lg <- magazine_grouped[magazine_groupedfcategoria %in% c("Celular LG","LG K51s","LG K8"),]
smartphone_motorola <- magazine_grouped[magazine_groupedfcategoria %in% c("Motorola","Moto EGS",
"Moto G9 Play"),]
smartphone_iphone <- magazine_grouped[magazine_groupedScategoria %in% c("iPhone 65 e 65 Plus"),]

Fonte: Autores.

Na Figura 16, € possivel visualizar as instrucbes responsaveis pela
instalacdo dos pacotes utilizados para a criacdo do corpus.

Figura 16 - Instalando pacotes

install.packages ('devtools")

install.packages("slam")

install.packages ("NLP")

install.packages ("tm", dependencies = TRUE, repos="http://R-Forge.R-project.org")

Fonte: Autores.

Ja na Figura 17, é possivel visualizar o comando responséavel pela
criacao do corpus da categoria fogdo, contemplando as principais marcas e modelos.

Figura 17 - Gerando corpus

corpus_ftogao <- Corpus(VectorSource(tolower (fogaofcomentario)))

Fonte: Autores.

3.3.2 Text Visualization

Posteriormente a geracdo da matriz de frequéncia de termos € possivel
gerar uma Word Cloud, ora visualizada pela Figura 18 referente ao produto fogéo.
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Figura 18 - Gerando uma nuvem de palavras do produto fogao (WordCloud).
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Uma nuvem de palavras € uma representacao grafica da frequéncia de
palavras em um texto, sendo que quanto maior a frequéncia da palavra, mais
chamativa ela sera no grafico. Com isso, podemos concluir que para a categoria de
produto fogao, os consumidores avaliaram de forma muito positiva.

4 Resultados e Discussoes

Com a nuvem de palavras conseguimos ter uma boa visdo sobre a
percepc¢ao do consumidor em relagéo a determinado produto, podemos melhorar essa
viséo atraves da analise de sentimentos.

Para isso, utilizamos a biblioteca syuzhet. Através dela é possivel obter
scores para cada palavra que representa alguma emocédo, essas emoc¢des foram
definidas de acordo com o modelo de Plutchik, criado pelo psicélogo com 0 mesmo
nome, Robert Plutchik. Ele define que existem 8 emocdes basicas: alegria, confianca,
medo, surpresa, tristeza, expectativa, raiva e desgosto.
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De acordo com Jockers, (2014), no site oficial do pacote syuzhet e com
o dicionario de emoc0@es definido por Mohammad, (2010), este pacote hoje suporta
mais de 40 linguagens, incluindo o portugués, sendo traduzido com a ajuda do Google
Tradutor. Na Figura 19, temos um pequeno exemplo de como a biblioteca consegue
fazer uma analise de uma palavra:

Figura 19 - Utilizando a biblioteca syuzhet
get_nrc_sentiment("bonita", Tang = "portuguese™)

Fonte: Autores.

Utilizando a string “bonita” como primeiro parametro e a linguagem
portugués, conseguimos obter o resultado demonstrado na Figura 20 ao executar a

funcao:
Figura 20 - Resultado retornado apds execucao da funcé@o get_nrc_sentiment
get_nrc_sentiment("bonita"™, lang = "portuguese")
anger anticipation disgust fear joy sadness surprise trust negative positive
0 1 0 0 2 0 0 1 0 2

Fonte: Autores.

Com isso é possivel perceber que a palavra “bonita” representa algo
positivo e sentimentos como expectativa, alegria e confianga. A seguir nas Figuras
21 e 22, vamos mostrar os graficos gerados com a ajuda da biblioteca de analise de
sentimentos, para isso utilizamos os comentarios para as categorias de produtos
selecionadas (fogdo, maquina de lavar, cooktop, geladeira, depurador, smart tv e
smartphones das fabricantes LG, Samsung, Motorola e Iphone).
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Figura 21 - Gréficos resultantes da analise de sentimentos de eletrodomésticos

Andlise de sentimentos: Fogdo
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Fonte: Autores.
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Figura 22 - Graficos resultantes da andlise de sentimentos de eletrdnicos

Anélise de sentimentos: Smart TV
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Fonte: Autores.
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4.1 Analise de Sentimentos: Motorola versus Iphone

Observando o resultado da andlise dos consumidores que adquiriram
smartphones da marca Motorola e Iphone na Figura 23, podemos identificar que os
consumidores do Iphone ficaram mais felizes e satisfeitos com a compra em relacao
aos que adquiriram smartphones da marca Motorola, porque as barras dos
sentimentos Negativo e Positivo da marca Motorola quase se encontram, ou seja,
houve quase que a mesma quantidade de consumidores que avaliaram positivamente
ou negativamente o produto, jA& no smartphone da Apple, o Iphone, a barra do
sentimento Negativo fica bem abaixo da metade da barra do sentimento Positivo,
indicando uma avaliacéo bastante satisfatéria acerca do produto.

Figura 23 - Comparagdo Motorola versus Iphone

Analise de sentimentos: Smartphone Motorola Andlise de sentimentos: Smartphone Iphone
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Fonte: Autores.

5 Concluséo

Observar  o0s resultados obtidos do processo de andlise de
sentimentos dos produtos mostrados anteriormente, pode auxiliar os consumidores
na decisdo de compra, por exemplo analisando o sentimento de quem comprou o
smartphone Iphone da Apple a avaliagdo negativa € menor que a metade da avalicdo
positiva, claramente os consumidores que adquiriram este produto ficaram bastante
satisfeitos com a aquisicao.

Portanto acreditamos que esse tipo de andlise pode auxiliar
consumidores a visualizarem o sentimento de outros consumidores que adquiriram o
produto que se deseja antes de efetuar a compra e assim atingir o nivel de satisfacao
gue esperamos obter apos adquirir o produto desejado.
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5.1 Implementacdes Futuras

5.1.2 Buscador

Com base no conhecimento obtido, idealizamos um buscador onde o
consumidor poderia consultar, inserir o produto desejado, inclusive filtrar por marca,
modelo, fabricante e assim visualizar os resultados da andlise de sentimentos desses
produtos que seriam baseados em comentarios extraidos dos principais e-commerce
do Brasil.

5.1.3 Anaélise Preditiva

Realizar a implementacdo de um modelo preditivo, que a partir de um
comentario de um determinado produto, poderiamos predizer o sentimento atual do
consumidor.
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