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Resumo

Com a crescente utilizagdo de midias digitais, surge um novo perfil de consumidor,
que valoriza a experiéncia de compra e uso do produto ou servigo além da qualidade
do mesmo. Por sua vez, os fornecedores procuram meios de se aproximar deste novo
perfil de cliente, criar identificacdo de sua marca com seu publico-alvo, colaborando
para que a experiéncia de compra seja positiva e que quando o stakeholder publicar
algo sobre a solugdo em redes sociais, apresente de forma positiva a empresa. Com
base nisso, identificamos a oportunidade de fornecer uma solugdo que, por meio de
mineragdo de dados de redes sociais, colete publicagdes que citam a organizagao,
utilize de técnicas de ciéncia de dados e aprendizado de maquina para normalizar e
analisar o que foi coletado, fornecendo uma dashboard para que profissionais de
marketing e gestdo possam avaliar o posicionamento do consumidor quanto a marca
bem como colaborar para a identificagao de forgas e fraquezas. Assim, possibilitamos
a tomada de decisbes baseada em dados e que a empresa tenha vantagem
competitiva quanto aos demais concorrentes que utilizam o modelo tradicional.

Palavras-chave: Ciéncia de dados, aprendizado de maquina, mineracado de texto,
tomada de decis6es, marketing.

Abstract

With the increasing use of digital media, a new consumer profile has emerged, one
that values the buying experience and the use of the product or service, as well as its
quality. Suppliers, in turn, are looking for ways to get closer to this new customer
profile, to create brand identification with their target audience, helping to ensure that
the buying experience is positive and that when the stakeholder posts something about
the solution on social networks, it presents the company in a positive way. Based on
this, we identified the opportunity to provide a solution that, by means of social network
data mining, collects posts that mention the organization, uses data science and
machine learning techniques to normalize and analyze what was collected, providing
a dashboard so that marketing and management professionals can evaluate the
consumer's positioning regarding the brand as well as collaborate to identify strengths
and weaknesses. Thus, we enable data-driven decision making and give the company
a competitive advantage over other competitors that use the traditional model.

Keywords: Data science, machine learning, text mining, decision making, marketing.
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O perfil do consumidor mudou com a disseminagao da internet e redes
sociais. A opinidao sobre uma marca ou produto deixou de levar em consideragao
somente o servigco oferecido, valorizando principalmente a experiéncia de uso e
identificagcdo com a marca.

Conforme a Resultados Digitais (2021), o consumidor 4.0 € pouco
fidelizado, busca praticidade e agilidade, trocando facilmente de fornecedor caso outro
promova agdes que gerem identificagdo e proximidade com o cliente, tenha problemas
com o produto ou servigo consumido atualmente ou levando em consideragao
avaliacdes em sites e publicacdes de redes sociais.

Observando a mudancga constante do perfil do consumidor, as empresas
precisam criar metodologias de acompanhamento e estratégias comerciais para
posicionamento de marca, buscando se destacar do mercado em que esta inserido e
aumentar a fidelizagao dos clientes.

Com base nesta necessidade, iremos utilizar de data mining, data
science e machine learning para buscar dados online e fornecer uma solugao que
permita & empresa uma estratégia de tomada de decisdes baseada em dados. Dessa
forma, o presente trabalho ira executar a mineragcdo de dados na base do twitter e
gerar um relatério que fornega dados para um profissional avaliar o posicionamento
da marca e as avaliagdes de consumidores.

A metodologia utilizada foi descritiva e quantitativa, utilizando de um
estudo de caso para demonstrar o processo a ser executado para alcangar a solugao
proposta. A pesquisa esclarece os conceitos de mineragao e analise de dados com
base em pesquisa bibliografica e os aplica em um dataset gerado a partir de
publicacdes do twitter.

Dessa forma, o presente trabalho tem como objetivo geral fornecer um
meétodo de acompanhamento das publicagdes de consumidores, gerando um relatorio
para profissionais de marketing e gestores, com a finalidade de colaborar com o
processo estratégico de tomada de decisdo. E como objetivos especificos descrever
e demonstrar o processo de coleta, limpeza, padronizagcdo, processamento e
visualizacdo de dados.

2 Referencial Teérico

Neste topico serdo contextualizados os principais tépicos que envolvem
a solugao, com o intuito de esclarecer o cenario atual do marketing e como o uso de
dados pode ser uma vantagem competitiva para uma empresa.

2.1 Big Data

Segundo a Oracle (2021), big data pode ser definido com um conjunto
de dados maior e complexo coletado especialmente de novas fontes. Este cenario
possibilita resolver problemas de negdcios que n&o eram possiveis antes, porém os
dados sao tdo abundantes que os softwares tradicionais de processamento n&o
conseguem gerencia-los.

Conforme Petry (2013), essa imensidao tem uma pequena parte
formada por dados estruturados — limpos, corretos. E a outra parte, essa maior
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considerada o motivo de o big data ser transformador, formada pelos dados nao
estruturados — incompletos e cadticos.

O big data abrange 5 V’s: variedade, velocidade, volume, valor e
veracidade. Conforme explica Marr (2014):

e O volume se refere a quantidade de informacgdes produzidas em e-mails,
mensagens, comentarios etc.

e A velocidade esta relacionada com a rapidez que as informacdes sao
geradas e analisadas sem a necessidade de armazenamento prévio.

e A variedade diz respeito aos diversos tipos de dados que podem ser
coletados simultaneamente, os estruturados e n&o estruturados.

e A veracidade esta associada ao acerto das ideias geradas através dos
dados.

e O valor, é a utilidade e os seus beneficios para as empresas.

O aumento do uso da tecnologia faz com que o numero de dados se
expanda exponencialmente, conforme Carter (2021) afirma-se que em 2025 seréo
gerados mais de 463 exabytes de dados. Nesse contexto, com essa enorme
quantidade de informagdes em grande parte ndo estruturadas, a exploragédo da area
de big data por profissionais de tecnologia e empresas esta cada vez maior.

Mas o que possibilita com que todos esses dados sejam armazenados,
processados e analisados? Conforme Petry (2013), o custo de armazenar dados caiu
de forma notavel, 1 gigabyte foi de 1000 dolares na década passada para 6 centavos
em 2013. Paralelamente o poder de processamento aumenta proximo ao previsto na
Lei de Moore — dobra a cada 18 meses.

Este baixo custo de armazenamento aliado ao alto poder de
processamento e aos dados abundantes fazem com que a exploragao e analise de
dados ganhe espago. Conforme Papazissis (2018), o big data possibilita transformar
0s negocios tradicionais e oferece vantagem competitiva a quem o utilize como insumo
na tomada de decisdes.

2.2Text Mining

Conforme Loh(2014), estima-se que 80% das informacbes de uma
empresa sao textuais, espalhadas nas diversas fontes tais como: emails, blogs, redes
sociais, arquivos eletrénicos entre outros. A grande quantidade de dados, aliada a
complexidade das informacdes neste formato impossibilita a analise manual.

2.2.1. Definigao

Text Mining ou Mineragao de Texto ou Knowledge Discovery in Text
(KDT) pode ser considerado uma extensédo do data mining - descoberta de padrdes
em bases de dados. Consiste na extragdo de informagao implicita e util por meio de
aplicacao de estatistica em textos, frases ou até mesmo somente palavras. Sendo
considerada uma evolugao da area de recuperacao de informacdes por possibilitar a
obtencao de ideias implicitas que os métodos tradicionais ndo permitem extrair. (LOH,
2014).
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2.2.2. Etapas

O processo de mineragao de texto é resumido nas etapas representadas
na Figura 1, explicados conforme (JUNIOR, 2007):

e coleta: antecede as etapas de Text Mining e consiste em criar um Corpus
gue sirva como insumo para a aquisicido de conhecimento;

e pré-processamento: por se tratar de dados nao estruturados, e por poder
levar a problemas de interpretacédo por conta de um mesmo assunto ser
relatado com diferentes palavras (sinGnimos, variagdes linguisticas) este
tipo de técnica necessita de um processamento prévio antes de se
aplicar estatistica. Nessa etapa os dados sdo trabalhados,
transformados e organizados para melhorar sua qualidade e possibilitar
analise;

e indexagdo: encontra os textos que podem conter a informagao desejada,
os organiza de forma a facilitar o seu acesso, similar ao indice de um
livro, visa organizar os dados para mapear onde se encontra cada parte;

e mineragao: sao aplicadas técnicas de Text Mining e também técnicas de
Data Mining tradicionais sobre os dados pré-processados, tais como
classificagcao, clustering, associagao entre outras.

e pobs-processamento: analise dos resultados obtidos na ultima etapa,
realizadas por um ser humano utilizando de ferramentas de analise para
geracéao de graficos.

2.2.3. Aplicabilidades

O Text Mining vem sendo utilizado por diversas empresas, que fornecem
software como servigo ou do inglés Software as a Service (SaaS). Por exemplo:

Utilizando da técnica de Webibliomining - método de definicdo de um
referencial bibliografico inicial para pesquisas por meio de palavras chaves (COSTA,
2010). O site Medline utiliza essa técnica para fornecer dados referentes a um
determinado assunto na area médica, sendo util para contextualizacdo e referéncias
em novos artigos e pesquisas na area.

Utilizando de analise de sentimentos ou mineragdo de opinido, a
empresa canadense Keatext Al fornece servigo de text mining por meio de integragéo
por APl (Application Programming Interface) apresentando como principais
funcionalidades: analise de sentimentos em feedbacks e comentarios de clientes,
abertura de chamado para verificagdo em caso de criticas.
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Figura 1 - Etapas do processo de Text Mining

BASH! (IBXtIIRING| BESEDHAS)

INDEXAGAO

PROCESSAMENTO

Formagao da base Preparagao dos Objetivo acesso Calculos, Analise humana.
de documentos ou dados. rapido, busca. inferéncias e Navegacao.
Corpus. extracao de
conhecimento.
Robds de Crawling Processamento Recuperacdo de Leitura e
atuando em de Linguagem Informacéo (IR) Mineracédo de Interpretac@o dos
A qualquer ambiente. & Natural (PLN). A 4 Dados (DM). A dados.

Fonte: Junior (2007)

2.3 Aprendizado de Maquina

Algoritmos sdo uma sequéncia de passos finita com o objetivo de
oferecer uma resposta para um determinado problema, ou seja, € constituido de uma
entrada, o processamento e uma saida. Tradicionalmente, para um computador
realizar uma acgéo, € necessario que um programador escreva um algoritmo detalhado
e o implemente em uma linguagem de programagéao (DOMINGOS, 2017).

O processo de aprendizado de maquina ocorre quando sao fornecidas
somente as entradas e saidas esperadas para o computador, sendo o resultado o
algoritmo que transforma um em outro. Para isso, € necessario dados de aprendizado,
quanto mais dados fornecidos no treinamento maior a tendéncia do algoritmo gerado
ter acerto. (DOMINGOS, 2017)

Segundo a IBM (2020), machine learning € um ramo da inteligéncia
artificial que visa utilizar dados para simular o aprendizado humano melhorando
gradualmente sua precisdo. O principal beneficio € a capacidade de lidar com
problemas complexos que um programador teria dificuldades.

Aliar o aprendizado de maquina as técnicas de ciéncia de dados é
essencial para empresas que procuram um diferencial competitivo.(IBM, 2020)

Machine learning é um componente importante do crescente campo da
ciéncia de dados. Por meio do uso de métodos estatisticos, os algoritmos s&o
treinados para fazer classificagdes ou previsdes, revelando os principais
insights em projetos de mineragdo de dados. Esses insights
subsequentemente conduzem a tomada de decisbes em aplicativos e
negacios, impactando de forma ideal as principais métricas de crescimento.
Conforme o big data continua a se expandir e crescer, a demanda do mercado
por cientistas de dados aumentara, exigindo que eles auxiliem na
identificagdo das questdes de negdcios mais relevantes e, posteriormente, os
dados para respondé-las. (IBM, 2020)

2.4Tomada de Decisoes
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“[...] Tomar decisdes € identificar e selecionar um curso de agao para
lidar com um problema especifico ou extrair vantagens em uma oportunidade.
[...]*(SILVA, 2015).

O processo de tomada de decisdo utilizado tradicionalmente se
caracteriza pela intuicdo e experiéncia dos decisores, e ao longo do tempo vem
demonstrando imperfeigdes por diversos motivos sendo os principais: informagdes
incompletas, mas ferramentas de deciséo e tendéncias irracionais. (CAMPQOS, 2018)

2.41. Inteligéncia de Negbcios

O termo inteligéncia de negdcios ou do inglés Business Intelligence (Bl)
surgiu na década de 50 sendo utilizado por Hans Peter Luhn, em um artigo intitulado
‘A business intelligence system” onde era proposto um sistema automatico para
indexar, processar e disseminar informacées. (RIGO BOTELHO; FILHO, 2014).

“[...] pode-se dizer que Inteligéncia de Negocios é o nome que se atribui
a iniciativas para analisar informagdes complexas de um contexto organizacional e de
apresentar o resultado de tal analise de maneira sintetizada e simples, que facilite a
interpretacao pelo(s) gestor(es).” (SILVA, 2015).

Atualmente, o uso de ferramentas de Bl tem como objetivo principal
agilizar o processo de tomada de decisdo, possibilitando a obtengdo de melhores
resultados, facilitando a transformag&o dos dados e que relatérios e analises sejam
gerados com maior qualidade e rapidez, guiando o time a ser mais eficiente (MARA,
2020).

2.4.2. Data Driven Decision Making

Conforme Gutierrez (1999), o desenvolvimento tecnolédgico acelerado,
aliado a fatores politicos e sociais, faz com que as empresas busquem um novo fluxo
na tomada de deciséo, onde € preciso lidar com dados que até pouco tempo atras néo
eram relevantes.

A tomada de decisbes com base em dados, ou do inglés data-driven
decision making (DDDM), é o uso de métricas e dados para orientagdo de decisbes
conforme objetivos da empresa. O seu processo € definido em quatro passos por
Silva (2015):

e Aquisicao de dados - processo de obtencdo de dados por meio de
formularios online, consultas a base de dados, monitoramento em tempo
real do contexto entre outras;

e Mineragao de dados - processo de descoberta do conhecimento onde é
feita a analise dos dados obtidos. Nesta fase sdo aplicadas técnicas
como classificagdo, agrupamento, associagéo entre outras;

e Consolidacdo e comunicagcdo de dados - utilizagdo de recursos de
visualizacdo de dados como dashboards e heatmaps para resumir 0s
dados em artefatos que possam facilitar o processo decisorio;

e Tomada de decisdo - processo de tomada de decisdo levando em
consideragdo os trés processos anteriores: os dados brutos, o
conhecimento obtido através da mineragéo e com os artefatos gerados.
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Apesar das empresas reconhecerem as vantagens da tomada de
decisdo baseada em dados, a aplicagdo de DDDM néo € sempre executada, seja por
falta de tempo, informagéo ou outros recursos. Essa técnica ndo isenta os riscos ao
tomar uma decisdo, entretanto auxilia para otimizar e auxiliar a produzir maiores
consequéncias positivas e reduzir as negativas (SILVA, 2015).

2.5Digital Marketing Analytics

O grande volume de dados disponivel aliados a evolugéo tecnoldgica
em um cenario de grande competitividade torna essencial que empresas utilizem de
novas técnicas para a tomada de decisdo para que consigam se destacar.

“[...] em ambientes onde a competicdo € mais acirrada, aqueles que
possuem uma grande quantidade de informagao em maos para a tomada de decisao
provavelmente se sobressairam” (POPOVIC et al., 2012).

2.5.1. Definigao

Conforme Proenga (2021) o Digital Marketing Analytics (DMA) é a
interseccao entre:

e Digital Analytics - Aquisicdo de conhecimento sobre os consumidores na
internet que, diferente do web analytics, considera todas as atividades
online deles (sites, midias digitais, e-mail e etc.).

e Marketing Analytics - Aquisicdo de conhecimento sobre o
comportamento dos consumidores (online e offline) para a melhoria das
atividades de marketing.

Ou seja, podemos definir o DMA como a obtengao de conhecimento de
consumidores de forma online para o aprimoramento de estratégias de marketing.

2.5.2. Beneficios

Segundo Proenga (2021), esta técnica colabora com os pilares da
tomada de decisdo em marketing:

e Conhecimento do consumidor - € importante conhecer o seu consumidor
demografica e psicologicamente. Dessa forma, as técnicas de
mineracdo de dados tais como o Text Mining colaboram para analise
principalmente quando se tem um alto volume de dados.

e Conhecimento especifico da empresa - € o conhecimento prévio ja
obtido pela empresa. Nesse aspecto o DMA colabora com a analise de
acbes anteriores da organizagdo, uma vez que permite a analise
independente se estava sendo aplicado ou ndo a coleta e analise de
dados no momento de implementagdo de uma estratégia.

e Conhecimento de mercado - € obter informagdo do comportamento do
segmento da organizagao. Por exemplo, é possivel utilizar a mineragao
e analise para identificar eventos externos que possam alterar
significativamente o fluxo de consumidores ou verificar a concorréncia e
mapear quais estratégias de marketing tem funcionado ou n&o.
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e Conhecimento da rede em que a organizagdo esta inserida - é o
conhecimento da rede em que a organizagdo esta inserida, incluindo
parceiros.

Entretanto, além da utilizagdo da DMA para conseguir uma vantagem
competitiva, as empresas dependem da capacidade absortiva da organizagéo.

Uma crise, por exemplo, pode significar uma oportunidade de aprendizado
para uma organizacdo que consegue ter um estimulo para inovar, ou a

faléncia para outra, que ndo consegue extrair os aprendizados e se adaptar.
(KIM,, 1998)

2.6 Python

O Python é uma linguagem de programagao criada em 1991 por Guido
van Rossum recebeu esse nome por conta de um grupo de comédia chamado Monty
Python do qual o seu criador era fa. O projeto foi liderado até 2018 por Guido van
Rossum e de 2019 até atualmente é mantido pelo conselho da Python Software
Foundation (PSF) - organizagdo sem fins lucrativos criada em 2001 pelo préprio
criador do Python para manté-lo.

O objetivo da linguagem é fornecer produtividade e legibilidade.
Comparando com outras linguagens de programagao a dificuldade e o tempo de
aprendizado do Python € menor, permitindo que a mesma seja utilizada sem tanto
conhecimento de programagao (Insight Lab, 2019).

Conforme o Insight Lab (2019) é a linguagem mais utilizada para fins de
analise por ser poderosa e facil de usar, ter diversas opg¢des de bibliotecas, ser
escalavel e por fornecer diversas formas de visualizagao de dados por meio das suas
bibliotecas.

Conforme a PyScience Brasil algumas das caracteristicas da linguagem
que destacam os seus propdsitos sao:

e baixo uso de caracteres especiais, 0 que torna a linguagem muito
parecida com pseudocddigo executavel;

e 0 uso de indentagao para marcar blocos;

quase nenhum uso de palavras-chave voltadas para a compilagio;

e coletor de lixo para gerenciar automaticamente o uso da memoria.

e multiplataforma,

e multiparadigma, permitindo a utilizagdo de programagao funcional,
procedural e orientada a objetos.

3 Coleta e Analise de Dados

Nos topicos a seguir, serdo apresentadas as técnicas utilizadas para
implementagéo da solugao proposta aplicando o text mining e data mining a partir da
base de dados do Twitter e utilizando como filtro a empresa /Food - aplicativo de
delivery de entrega sobre demanda.

3.1Coleta de Dados

40



HESIGBT Revista Eletronica de Sistemas de Uni-FACEF

u Informagﬁo e Gestdo Tecnolégica Centro Universitario Municipal de Franca
On-Line Vol. 12 Nro. 2 2022

Para a coleta de dados foi utilizada a biblioteca tweepy, uma facilitadora
para as chamadas da API (Application Programming Interface) do Twitter. Para evitar
de ter que fazer multiplas requisigdes ao gerar o data frame a partir do retorno da AP,
os dados foram armazenados em um arquivo CSV (Comma Separated Values).

O termo de pesquisa definido foi o proprio nome da empresa IFood
filtrando por conteudo em portugués. Foi limitado as buscas até exceder 10.000
registros e a partir da biblioteca foi possivel buscar por métricas publicas de cada
postagem, bem como dados do usuario.

As Figura 2 e Figura 3, demonstram o cddigo fonte responsavel por
realizar as requisicdes até a limitagao de registros, preencher o data frame e gerar o
CSV correspondente.

Todo o codigo fonte estara disponivel no GITHUB, referenciado no final
do artigo.

Figura 2 - Trecho de geracédo de data frame

generate_data_frame(query_lang: str, limit: int =

Fonte: Autores (2022)
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Figura 3 - Continuagéo de trecho de geracado de data frame
a) <= limit:

Fonte: Autores (2022)

3.1.1. Dicionario de Dados

Com o objetivo de esclarecer e facilitar o entendimento do data frame
gerado, logo a seguir esta o dicionario de dados, representado na Tabela 1, com as
colunas, tipos e descricdo dos campos.

Quadro 1 - Dicionario de dados

Coluna Tipo Descricao

id int64 Identificador unico auto-
incrementavel

user object Nome do usuario que executou
a publicacéo

id_tweet int64 Identificador de publicacao

text object Conteudo textual da postagem

created_at object Data da publicacao

retweet_count int64 Quantidade de
compartilhamentos, nao
incluidos os com novos
comentarios.

reply_count int64 Quantidade de comentarios

42



HESIGBT Revista Eletronica de Sistemas de

43

Uni-FAC=F

Informagﬁo e Gestdo Tecnolégica Centro Universitario Municipal de Franca
On-Line u Vol. 12 Nro. 2 2022
like_count int64 Quantidades de gostei na
publicacao
quote_count int64 Quantidade de

compartilhamentos com novos
comentarios

Fonte: Autores (2022)

3.2 Pré Processamento

Utilizando da fungao “.info” da biblioteca Pandas, é possivel obter dados
sobre as colunas do data frame gerado anteriormente, como visualizado na Figura 4.

Figura 4 - Retorno da fungao .info

Fonte: Autores (2022)

Nota-se que foi gerado uma coluna chamada id que conforme o

dicionario de dados € auto incrementavel, por isso tal coluna pode ser desconsiderada
do processo de analise de dados, podendo ser removida.

Além disso, foi possivel perceber que o data frame nao possui valores

nulos, dessa forma dispensa esse tipo de pré-processamento.

3.2.1. Remocgao de Pontuagao

Por se tratar de dados nao estruturados e sem padronizacao, os textos

necessitam de ser convertidos para minusculos e, também, da remocdo das
pontuacdes e caracteres especiais como forma de deixar a comparacao entre eles
mais assertiva. Para isso foi utilizada a fungao ‘apply’ passando como callback fungbes
lambda, conforme linhas 115 a 124 da Figura 5.
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3.2.2. Remogao de Dados Indesejados

7

Inicialmente é necessario verificar se existem valores duplicados na
coluna ‘text’ do data frame. Utilizando da fungéo ‘value_counts()’ foi verificado que no
data frame ha diversas repeticdes, quando ocorre o compartilhamento da publicagéo
sem novos comentarios é gerado uma nova porém com o prefixo ‘rt’, mudando o
usuario e data, preservando os demais dados.

A remocao desses dados € necessaria para que nao afete os resultados
de analise, como por exemplo somas dos campos discretos ou entdo duplicagdes na
analise de texto.

Dessa forma, foi mantida somente a publicag&o original e removidas as
com o prefixo de compartilhamento. Para isso foi utilizada a fungao ‘drop_duplicates()’
passando como parametro a coluna ‘text’ do data frame.

Além disso, a coluna id também foi removida, conforme Figura 5, por n&o
agregar no processo de analise. Com isso, ao utilizar a fungao ‘shape()’ para visualizar
as dimensdes do data frame, passamos de 10.055 linhas e 9 colunas para 8.018
linhas e 8 colunas.

Figura 5 - Padronizacdo e remocao de dados

pre_processing(data_frame: pd

Fonte: Autores (2022)
3.2.3. Tokenizagao

A tokenizagao é o processo de gerar uma lista de palavras onde cada
uma é representada por um token, visando normalizar um texto para possibilitar
analise morfologica.

Para esse processo foi utilizado a biblioteca NLTK que fornece a classe
RegexpTokenizer, conforme Figura 6. Para isso, € informado a expressao regular
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(regex) com os delimitadores do conteudo dos tokens na instancia da classe, conforme
linha 142, foi considerado qualquer substring iniciada com uma letra, seguida de
qualquer caractere alfanumérico incluindo o underscore (*_°), apds isso o texto &
passado como parametro para o método ‘tokenize’ responsavel por gerar a lista de
palavras sem repeticbes com base no regex definido.

Figura 6 -Tokenizacdo

tokenize(df: pd.DataFr

Fonte: Autores (2022)

3.2.4. Stopwords

As stopwords sao palavras consideradas irrelevantes, sem valor para a
analise, como por exemplos os artigos: a, 0, um etc. e preposi¢des: de, por, para entre
outros.

A remocdo desses dados é essencial pois sdo as palavras que
normalmente sdo mais utilizadas em qualquer texto, dessa forma remové-las reduz a
distorgdo dos dados analisados.

Foi implementado uma fungdo que importa a lista de stopwords do
idioma portugués a partir da biblioteca NLTK, adicionando a sigla ‘rt’, a preposi¢cao
informal ‘pra’, e o termo de pesquisa utilizado inicialmente para buscar os dados,
conforme Figura 7 e Figura 8, uma vez que essas palavras sdo constantes nas
publicagdes e irrelevantes para analise. Em seguida essa funcgéo foi utilizada para
limpar a lista de tokens gerada no tépico anterior.

Figura 7 - Remocéo de stopwords

remove_stopwords(list_wo

Fonte: Autores (2022)
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Figura 8 - Remocéo de stopwords

get_stopwords(qu

Fonte: Autores (2022)

3.2.5. Lematizacao

Visando padronizar as palavras e ter maior assertividade no processo de
analise realizamos o processo de lematizagao, que consiste em agrupar palavras com
0 mesmo sentido em somente uma, identificando variagdes de palavras e retornando
0 seu lema - normalmente a palavra no infinitivo, porém n&o é uma regra.

Para realizagcdo desse processo foi utilizada a biblioteca spacy que
fornece a funcdo para as palavras em portugués, conforme Figura 9 dessa forma
aplicamos o processo de lematizagao na lista de tokens, ja trabalhada nos topicos
anteriores.

Figura 9 - Lematizacao

generate_lemma(list_words:

Fonte: Autores (2022)

3.3Frequéncia de Termos

Ap0s as etapas de pré-processamento de dados, foi gerado uma matriz
de frequéncia com as palavras. Utilizamos a funcéo ‘FreqDist do NLTK para calcular
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a frequéncia dos termos a partir da lista de tokens, com isso geramos um data frame
com as palavras e respectivas frequéncias.

Também foram calculadas as obtengdes dos atributos por palavra e
concatenado em um unico data frame, gerando o exposto na Figura 10.

Figura 10 - 30 maiores frequéncias

......................

caro

todo 717.0 .0 3.00000 | 14.00000

Fonte: Autores (2022)
3.4Nuvem de Palavras

Apds a geragao da matriz com as frequéncias, geramos as respectivas
nuvens de palavras para os atributos, possibilitando assim melhor visualizagdo de
quais palavras sdo mais curtidas, geram mais compartilhamentos, comentarios e
citagdes. As nuvens de palavras visam fornecer melhor visualizagdo da relagcao de
atributo/frequéncia, deixando as palavras com maior frequéncia em destaque. Na
Figura 11 e Figura 12 s&o expostas utilizando os atributos de RT e Likes.
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3.5Analise de Sentimentos

Para o processo de analise de sentimentos utilizamos um dataset de
comentarios da IMDB (/Internet Movie Database), disponivel no Kaggle e referenciado
no fim do artigo, para treinamento e testes de um classificador. Quanto a estrutura, o
dataset possui o texto original em inglés, o texto traduzido para portugués e a classe
a que pertence, podendo ser ‘neg’(negativo) ou ‘pos’ (positivo).

O classificador utiliza o algoritmo Naive Bayes, que se baseia no teorema
de Bayes, formula matematica para definir a probabilidade de algo acontecer, com
base em conhecimento anterior. (MANNING et al., 2009)

Para a classificagdo de texto, o algoritmo fornece duas formas de
aprendizado, conforme MANNING et al.(2009):

e Multinomial Naive Bayes - trabalha com a probabilidade de uma palavra
ocorrer em uma frase de determinada classe, levando em consideragao
a quantidade de ocorréncias.

e Multivariate Bernoulli Model - difere do anterior pois trabalha somente
com valores booleanos, nédo levando em consideragao a quantidade de
ocorréncias em uma mesma frase.

A biblioteca sklearn fornece a implementac¢ao do algoritmo, dessa forma,
a importamos para uso e testamos a precisdo de ambos os algoritmos. Conforme a
linha 20 da Figura 13, a base foi dividida na propor¢ao de 90, 10 para o treinamento e
testes respectivamente.

Na Figura 13, a técnica de classificacdo a ser utilizada pelo algoritmo é
definida na linha 17 e as métricas obtidas s&o exibidas no print da linha 22. Ao utilizar
o MultinomialNB foi atingido a precisdo de 81% para comentarios negativos e 87%
para positivos, ja utilizando o BernoulliNB a precisdo subiu para 83% e 88%
respectivamente. Por isso, a utilizagdo do BernoulliNB foi mantida e os dados de
treinamento salvos em arquivos com a biblioteca pickle que aplica a serializagdo no
objeto.

Para a aplicacdo do classificador no dataset foi necessario a
desserializagdo dos objetos salvos anteriormente. Dessa forma, adicionamos uma
nova coluna no dataset com a classificagao de cada tweet e obtivemos 4704 (58,67%)
de comentarios positivos e 2705 (41,33%) de negativos.
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Figura 13 - Geragao de classificador de sentimentos

Fonte: Autores (2022)

4 Resultados da Solugao Proposta

Nos tépicos a seguir, serdo apresentados os resultados obtidos apds a
coleta e analise de dados. Visando facilitar a visualizagdo e interpretacdo para os
stakeholders bem como descrever os insights adquiridos no estudo de caso executado
com a empresa /Food.

4.1Visualizagcao de Dados

Na etapa de visualizagdo de dados, foi utilizada a biblioteca PyDash, na
qual é baseada na LoDash do JavaScript e utiliza do micro framework do Python,
Flask para a criagao de paginas web.

A visualizagao de dados foi composta de duas paginas, conforme Figura
14 e Figura 15. A primeira tela (Figura 14) tem o objetivo de facilitar a interpretacéo
do stakeholder, agrupando os dados mais relevantes para a tomada de decisdo como
os totais gerais, as word clouds e também fornece ao mesmo a possibilidade de inserir
manualmente uma frase ou publicagao para ser classificada.

Ja a segunda tela (Figura 15), permite ao usuario uma visualizagdo mais
ampla dos dados minerados e analisados, por isso agrupamos as tabelas de
frequéncia e a de dados brutos, permitindo ao usuario filtrar como desejar.
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Figura 14 - Home da dashboard
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dnge s tar

58.67 % 41.33 %
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4704 de 8018 com avaliacdo 3314 de 8018 com avaliacdo
positiva. negativa.

Digite mais caracteres para obter a classificagao

do texto Srote =l
= Pe
L I .‘ &=
Likes Compartilhamentos Comentarios Citagbes
23072 em 8018 postagens 34870 em 8018 postagens 3765 em 8018 postagens 248 em 8018 postagens
Fonte: Autores (2022)
Figura 15 - Tabelas na dashboard
Frequéncia  Dados brutos
: Palavra % Frequéncia S Likes < Compartilhamentos  * Comentirios % Citaces
filter data...
pedir 1341 7768 12481 1644 102
fazer 497 10506 a130 809 86
pagar 457 1618 142 342 33
querer 380 4981 944 399 36
tarar 375 39 1 100 14
boleto 324 a 3 101 14
comprar 293 9698 4647 726 73
cupom 262 674 133 135 5
entregar 249 2794 5123 305 24
mandar 248 4734 519 485 25

« < 1 /785> »

Fonte: Autores (2022)

4.2Insights Obtidos

Em analise dos resultados obtidos com a o processo realizado utilizando
a empresa IFood destaca-se os seguintes pontos:
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e A porcentagem de comentarios negativos € alta, filtrando nota-se que
que tal classificacdo esta correlacionada principalmente com a falta de
suporte em reembolsos e cancelamentos, bem como problemas na
entrega;

e Nota-se que tem um alto numero de compartilhamentos, comparando
com os outros indices;

e As palavras entrega e entregador sdo constantes nas word clouds,
demonstrando a importancia desse processo para o sucesso do app;

e A matriz de frequéncias e word clouds demonstram que as palavras
cupom, valor, boleto sdo frequentes. Ao buscar por elas na base, &
perceptivel que valor e boleto estdo relacionado a muitas postagens
relatando os altos gastos por comprar muito no aplicativo, enquanto ha
muita publicidade com a palavra cupom;

e Filtrando pelos dados positivos percebe-se que o uso do aplicativo para
supermercado e farmacias vem crescendo e é destacado como algo
positivo pelos usuarios;

e Filtrando pelos dados negativos é perceptivel a insatisfagdo dos
usuarios com a funcionalidade de pedido minimo para cupons.

5 Conclusao

Os resultados obtidos analisando as publicagdes do twitter que citam o
aplicativo de delivery IFood, validam como o processo de analise de dados pode
contribuir para conhecer melhor o consumidor, verificar como a marca é vista, apurar
repercussdo de campanhas e fatores externos, bem como colabora para identificar
oportunidades, forcas, fraquezas e ameacas.

Por isso, conclui-se que a coleta e analise de dados provenientes de
redes sociais € essencial para as empresas que buscam vantagem competitiva sobre
os concorrentes, possibilitando estratégias e métricas orientadas a dados.

5.1Implementag¢oées Futuras

Nos tdpicos a seguir, sera exposto melhorias da solugéo proposta com
a finalidade de torna-la uma aplicagdo comercial.

5.1.1. Melhoria do Classificador de Sentimentos

Realizar melhoria no classificador, possibilitando que mais sentimentos
sejam identificados, tais como raiva, surpresa, decepgdo etc. Para isso, seria
necessario mudar a base de treinamento e verificar se o algoritmo implementado
continua com uma precisao aceitavel.

5.1.2. Interface Grafica para Cadastro

Desenvolver telas de cadastro de empresa e usuarios, possibilitando que
cada usuario possua vinculo com uma ou mais empresas. Com isso, os termos
utilizados na etapa de mineragao tornam-se parametrizaveis e através do login &
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implementado uma camada de seguranga para nao deixar qualquer pessoa ter acesso
as informacoes.

5.1.3. Mineragcao de Dados Constante

Utilizar de um SGDB (Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados)
para persistir as informacgoes, possibilitando ao stakeholder visualizar dados conforme
periodo desejado, bem como criar um histérico para facilitar as métricas de progresso.
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