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Resumo — Com a evolucio exponencial das interagoes
digitais entre empresas e clientes e a velocidade com que
a acessibilidade a internet cresceu, atualmente responder
seus clientes ndo é suficiente para as empresas, elas
precisam ser cada vez mais rapidas, responder no timing
adequado e ser assertivas nessas respostas. Dentro deste
contexto, este trabalho tem o objetivo de apresentar
resultados de classificacio de sentimentos com textos
extraidos do Twitter para algumas marcas do mercado
de CFT (cosméticos, fragrincias e higiene pessoal) e
alguns concorrentes diretos do ramo de presenteaveis e
bomboniére utilizando alguns algoritmos de IA
(inteligéncia artificial) como: Arvore de Decisdo,
Random Forest, Naive Bayes, SVM, Regressao Logistica
e LSTM. O classificador que apresentou melhor
resultado foi o SVM com analises de unigrama e a
abordagem TF-IDF (Term Frequency - Inverse Document
Frequency) o algoritmo obteve uma acuracia de 75%
para classificagao.
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twitter
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Abstract — With the exponential evolution of digital
interactions between companies and customers and the
speed with which internet accessibility has grown, currently
responding to their customers is not enough for companies,
they need to be faster and faster, respond in the proper
timing and be assertive in those answers. Within this
context, this work aims to present sentiment classification
results with texts extracted from Twitter for some brands in
the CFT market (Cosmetics, Fragrances and Toilletries
Market) and some direct competitors in the gift and
bonbonniere business using some algorithms of Al
(artificial intelligence) such as: Decision Tree, Random
Forest, Naive Bayes, SVM, Logistic Regression and LSTM.
The classifier that presented the best result was the SVM
with unigram analysis and the TF-IDF (Term Frequency -
Inverse Document Frequency) approach, the algorithm
obtained an accuracy of 75% for classification.

Keywords: Interactions, algorithms, feelings, twitter

I. INTRODUCAO

Nao ¢ de hoje que as interagdes digitais entre clientes e
empresas acontecem, e estdo ganhando muita for¢a nos
ultimos anos, principalmente em 2020, inicio da pandemia da
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COVID-19. Neste periodo, muitas lojas fisicas ficaram
fechadas ¢ a compra online era, em muitos casos, a Unica
opcdo. Segundo MCC-ENET, primeiro indicador para
acompanhamento da evolugdo dos precos do varejo online
brasileiro, em 2020 o volume de vendas no e-commerce
brasileiro aumentou 73,88% [1].

Além do aumento das vendas online, a acessibilidade a
internet pela populagdo brasileira também aumentou. O
percentual de domicilios com acesso a internet chegou a
82,7% em 2019 segundo Governo [2]. Quando considera
apenas regides urbanas o nimero aumenta para 86,7%. Como
consequéncia do aumento do volume de vendas online e uma
maior acessibilidade a internet pela populagdo, também
aumentam a quantidade de interagdes online entre clientes e
empresas, seja para tirar dividas, realizar compras, fazer
elogios ou reclamagdes. Devido a esse aumento de interagoes,
muitas empresas precisam se adaptar, ndo apenas em
responder aos seus consumidores, mas responder de forma
rapida e assim ajudar a formar a reputacdao digital [3] da
empresa. Segundo a Review Trackers [4], 63,6% dos
consumidores pesquisam no Google antes de comprar
qualquer produto. Outro ponto identificado ¢ que 53% dos
consumidores esperam ser respondidos em menos de uma
semana.

Em uma pesquisa da Forbes [5] informa que as duas
principais caracteristicas das empresas lideres em Customer
Experience sdo: Comunicagdo ¢ Escuta. Essas duas
caracteristicas reforcam ainda mais que o relacionamento com
o cliente ndo ¢ um monologo, segundo Daniela Cachich [6]
“A publicidade passou por um momento de monologo, virou
um dialogo e agora a gente tem uma retroalimentacdo entre
marcas e consumidores”.

Existe um grande desafio para muitas empresas que ¢é
utilizar de todos esses novos dados e interagdes a seu favor
para conseguir melhorar toda a jornada e experiéncia do
cliente. Sera essencial dar as respostas no tempo correto e
conseguir ter uma visdo mais ampla e completa de sua
empresa, conseguindo enxergar as dores de seus
consumidores e pontos a melhorar em seus processos.
Segundo Ivan Petri [7], a analise dos dados ¢ a velocidade da
informacdo sdo essenciais para entender o consumidor e
entregar o que ele busca. Algumas empresas ja se ajustaram
esse novo cenario, porém ainda existem muitas que precisam
se adequar. Em um estudo realizado pela Super Office [8],



62% das empresas ndo respondem aos e-mails de suporte ao
cliente.

Muitas empresas nos periodos de maior movimento
(Natal, Black Friday, entre outros), precisam alocar diversas
pessoas para identificar de forma manual o sentimento das
intera¢des dos clientes originadas pelo site da empresa para
depois direcionar para o departamento correto. Todo esse
processo manual, deixa o fluxo muito lento e moroso o que
acaba implicando em um tempo maior para responder aos
clientes ¢ um custo operacional muito alto.

Buscando uma solug@o para esse problema, este trabalho
realiza andlise de sentimentos em textos em portugués,
utilizando processamento de Linguagem Natural (PLN) e
técnicas de aprendizado de maquina para conseguir distinguir
o sentimento de cada sentenca com o objetivo de apoiar a
empresa na questdo de identificar sentimentos em 3
polaridades diferentes (positivos, negativos e neutros) de
forma mais rapida.

Para a extragdo dos textos, o trabalho guiou-se em obter
informagdes dos tweets, nome dado as postagens realizadas
no Twitter com limitacdo de 140 caracteres por post.
Atualmente, o Twitter é uma das redes sociais mais utilizadas
pelos clientes para realizar interagdes com as empresas €
conta com milhdes de usuarios € com mais de 500 milhdes de
postagens por dia [11].

Com estas informagdes tem-se o intuito de responder o
seguinte questionamento: Serd que existem padrdes textuais
nestas interagdes com a qual seja possivel identificar de
forma automatica aspectos-chave do produto/atendimento?

E apresentado um comparativo entre performance de
alguns algoritmos de classificagdo para uma base de dados
capturada do Twitter utilizando como filtro o nome de
algumas marcas do mercado de CFT (cosmetics, fragrancies
and toilletries), também de alguns concorrentes diretos de
presenteaveis e bomboniere.

Para o desenvolvimento deste projeto foi necessario
compreender conceitos e teorias e estes estdo dispostos na
Secdo II onde constam detalhamento de atendimento a
clientes na atualidade, EDA, PLN, trabalhos relacionados, os
algoritmos LSTM, SVM, Naive Bayes, Decision Tree,
Random Forest e Regressdo Logistica. A Segdo III trata de
Materiais e Métodos aplicados na pesquisa, e apresenta os
temas: Coleta e estruturagdo dos dados, EDA, Pré-
processamento dos dados, Separacdo dos dados e
Treinamento do modelo. A Se¢ao IV, detalham os Resultados
dos modelos e por ultimo a secdo V apresenta as
consideragdes finais.

1. FUNDAMENTACAO TEORICA

Este trabalho tem como objetivo testar diversos
algoritmos para identificar sentimentos em 3 polaridades
diferentes (positivo, negativo e neutro) para textos capturados
do Twitter utilizando Processamento de Linguagem Natural
(PLN) e técnicas de aprendizado de maquina. Este capitulo ira
explorar os assuntos necessarios para realizagdo deste
trabalho.

Esta se¢@o esta subdividida em 9 se¢des onde a se¢do A
apresenta sobre o atendimento a clientes na atualidade, a
secdo B informa sobre a Analise de Dados Exploratorios
(EDA), a secéo C descreve sobre PLN ou Processamento de
Linguagem Natural, a D mostra alguns trabalhos relacionados
ao tema. A partir da secdo E sdo descritos alguns algoritmos
sendo Long Short-Term Memory (LSTM) o primeiro, a F o
Support Vector Machine (SVM), a se¢do G apresenta o
Naives Bayes, a H o Random Forest, a I detalha o algoritmo
Decision Tree (Arvore de decisdo), a se¢do J demonstra o
algoritmo de Logistic Regression (Regressdo Logistica), na
secdo K ¢ apresentado as métricas de performance utilizadas
no artigo e por ultimo, a segdo L apresenta sobre Bag-of-
words e TF-IDF, técnicas para feature extraction.

A. ATENDIMENTO A CLIENTES NA ATUALIDADE

Nao ¢ de hoje que as empresas sabem da importincia da
satisfacdo e de uma boa jornada / experiéncia do cliente.
Existe concorréncia em praticamente todas as areas e sai na
frente a empresa que estd melhor preparada e foca no pos
venda, no estreitamento do relacionamento com o cliente e
ndo se preocupa apenas em realizar uma venda, mas sim em
encantar seu cliente ao longo da jornada. Como diz uma frase
de Philip Kotler, conhecido como pai do marketing, “a
melhor propaganda ¢ feita por clientes satisfeitos.” [9].

Philip Kotler [10] também dizia que: “Conquistar novos
clientes custa entre 5 e 7 vezes mais do que manter os ja
existentes”. Manter o cliente € essencial, mas muito dificil de
atingir pois para isso demanda de um bem muito precioso na
relagdo empresa-consumidor, a confianga.

Para conquistar a confianga é necessario estar muito
proximo ao cliente, focar no poés venda, investir em
tecnologia, pessoas e atendimento. Isso envolve todos os
setores da empresa e nos dias de hoje, com alto volume de
interagdes digitais, com a informagfo trafegando cada vez
mais rapido e chegando a todos os cantos do mundo em um
instante, se torna um desafio maior ainda.

A empresa ReviewTrackers [4], realizou uma pesquisa em
2021 para obter informacdes dos consumidores e
identificaram que:

® 63% dos consumidores dizem que fazem pesquisas no
Google antes de visitar uma loja;

® Consumidores esperam que as marcas respondam suas

interacdes ¢ eles estdo desapontados. 53% dos
consumidores esperam que sejam respondidos em menos
de 1 semana. 63% informaram que as lojas nunca os
responderam;

® Avaliagdes negativas afastam os clientes, 94% dos
consumidores informaram que avaliagdes negativas os
convencem de ndo ir a uma determinada loja;

® Clientes ndo confiam em lojas com menos de 4 estrelas
de avaliacdo. 80% dos consumidores informaram que
eles realmente confiam em empresas com avaliagdes
entre 4 e 5 estrelas.

Essa pesquisa mostra um pouco da importancia da
reputagdo digital [3] ¢ os desafios que as empresas tem pela



frente. Com os clientes cada vez mais digitais, pesquisando na
internet antes de comprar em uma loja e sempre a espera de
um retorno rapido por parte das empresas, ¢ de suma
importancia investir em tecnologia para conseguir dar tracao e
ganhar velocidade nas interagdes com os clientes e assim,
conseguir melhorar sua reputacdo e conquistar a confianca
dos clientes.

B. EDA - ANALISE DE DADOS EXPLORATORIO

O processo de analise exploratéria (EDA - Exploratory
Data Analysis) foi originalmente desenvolvido por John
Tukey, matematico norte-americano. Também, conforme
USP [12], o processo e exploragdo ¢ essencial para o
entendimento dos dados e das relagdes existentes entre as
varidveis e resumir suas principais caracteristicas, geralmente
usando métodos de visualizagdo de dados.

Segundo Chatfield [13], o processo de EDA tem como um
de seus objetivos a descri¢do dos dados e nesse processo
inclui validar a qualidade dos dados, realizar calculo
estatisticos sumarizados, plotar os graficos apropriados e
talvez utilizar técnicas de data-analytics mais avangas como
Analise dos Componentes Principais (PCA - Principal
Component Analysis).

C. PLN — PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

Segundo Liddy [14], processamento de Linguagem
Natural (PLN ou NLP — Natural Language Processing) € o
conjunto de técnicas tedrico-computacionais que analisam e
representam dados textuais, com o objetivo de processar
linguagem humana para varios tipos de tarefas e aplicacdes
[14].

PNL ¢ uma das ramifica¢des da Inteligéncia Artificial que
ajuda a computadores a entender e interpretar a linguagem
humana / linguagem natural.

Pode-se utilizar a PNL em diversas disciplinas, como
ciéncias da computagdio e informacdo, linguistica,
matematica, engenharia elétrica e eletronica, inteligéncia
artificial e robotica, psicologia etc. As aplicacdes da PNL
incluem varios campos de estudos, como tradugdo
automatica, processamento de texto em linguagem natural,
interfaces de usuario, recuperacdo multilingue e cross
language information (CLIR), reconhecimento de fala,
inteligéncia artificial, sistemas especialistas, entre outros.

Segundo Covington [15], a PNL se subdivide em 5
aspectos da linguagem natural agrupados em 3 subgrupos:

* Som: fonologia;
¢ Estrutura: morfologia e sintaxe;
e Significado: semantica e pragmatica.

A fonologia esté relacionada ao reconhecimento dos sons
que compde as palavras. A morfologia ¢ a analise da
formacdo das palavras (e.g. um fato morfologico na lingua
portuguesa € que para formar a maior parte dos plurais dos
substantivos, basta adicionar “s” ao final da palavra). Na

sintaxe, analisa a sentenga da estrutura. A semantica analisa o

significado da palavra e a pragmatica lida com a relagdo de
contexto da linguagem.

Neste estudo utiliza 4 algoritmos que ja foram utilizados
em trabalhos relacionados com Processamento de Linguagem
Natural (PLN), os algoritmos sao:

® Long short-term memory - LSTM,
® Support Vector Machine - SVM;
® Naives Bayes,

® Random Forest.

O principal objetivo deste trabalho foi classificar
sentimentos positivos, negativos e neutros em textos retirados
de tweets relacionados com o mercado de CFT.

D. PLN — TRABALHOS RELACIONADOS

No artigo de Kansaon [16] de 2018, foi apresentado um
estudo de PLN para classificagio de sentimentos em
mensagens do Twitter no idioma portugués brasileiro. Foi
realizada a coleta de dados via API oficial do Twitter, com
12.814 tweets coletados, também foi realizado o tratamento
dos dados e armazenados em um repositério no Azure, por
ultimo foram utilizados modelos para realizar a classificagdo
de sentimentos (tristeza, chateagdo, felicidade, amor, raiva,
inveja e ironia).

Requisicdo

e
< f -Armazenamento——>
------------------- Tweetg-------==-==--» ‘4

API Servigo de Banco de
Oficial coleta dos dados
Twitter dados (AZURE)

FIGURA 1 - detalhamento do fluxo de coleta dos dados. Extraido de
Kasaon[16]

Para melhor acuracia dos modelos, além dos textos, foram
utilizados as hashtag, emojis e emoticons dos tweets para
melhor classificacdo e acuracia.

Remocao dos
Tweets > Hashtagsda [
Repetidos Busca

Remocgiao das Remocgao das Tratamentos Remogéo das
> Marcasde [ dosEmojise > Palavras

Agregagao Emoticons Irrelevantes

Remogao dos
Urls

FIGURA 2 - Etapas do processamento de cada tweet. Extraido de
Kasaon[16]

Apds as etapas de processamento de tweets, utilizaram os
seguintes algoritmos:

®Naive Bayes,

eNaive Bayes Multinominal;

eNaive Bayes Multinominal Updateable;
sSparge Generative Model;

*DMNB Text;

eComplement Naive Bayes;

®Bayesian Logistc Regression,



*/BK;
eLorest;

®Random Committee.

Foram utilizados 33,3% dos dados para teste e
66,6% para treino e para evitar problemas de
representatividade no conjunto de testes, realizaram a
validacdo cruzada (de 10 particdes). O método Naive
Bayes Multinominal Updateable obteve melhor resultado
dos algoritmos aplicados, chegando a 85% de acerto na
classificagdo. O resultado foi considerado satisfatério de
acordo com outras pesquisas realizadas na area.

TABELA I - Taxa de acerto dos melhores algoritmos para detectar
sentimentos positivos x negativos. Extraido de Kansaon[16]

Algoritmo Amor x Feliz x Feliz x Taxa de Acerto
Triste Triste Chateado Média

Naive Bayes 85,54% 81.35% 79,60% 82,16 %
Multinominal

Updateable

Naive Bayes 85.41% 81,02% 79.60% 82,01 %
Multinominal
Complement 85,64% 80,34% 79.54% 81,84 %
Naive Bayes

Além de avaliar a taxa de acerto, também utilizaram as
métricas F-Measures ¢ ROC? para avaliar a performance dos
modelos. Nessa visdo o Complement Naive Bayes apresentou
melhor performance frente aos outros modelos.

Em outro artigo, Junqueira ¢ Fernandes[17], também
abordaram o tema de analise de sentimento na lingua
Portugués brasileiro comparando diversos algoritmos (Naive
Bayes, SVM, Maxima Entropia, Random Forest ¢ Arvore de
Decisdo) e a abordagem Iéxica (indicar sentimento positivo
ou negativo) durante as Olimpiadas de 2016.

Para realizar a andlise foram coletados diariamente os
tweets com a hashtag #ri02016 por um periodo de 80 dias,
sendo 40 dias antes e 40 apos o inicio dos jogos Olimpicos. O
total de tweets coletados foi de 988.512 mensagens, nimero
ja desconsiderando as duplicidades (retweets). Apds a coleta
foi realizada uma amostragem aleatoria com 7.000 mensagens
com classificagdo de sentimento manual posterior com os
seguintes atributos: neutra, positiva, negativa ou spam.

Para tratamento, utilizaram conversdo para minusculo,
remog¢do de URLs, remogao de letras duplicadas, remocao de
acentos, stopwords, usuarios ¢ hashtags.

Ao final o algoritmo SVM apresentou maior assertividade
na classificacdo, atingindo 89,5% de acuracia em uma
proporgdo de 90% treino e 10% para teste.

E. LONG SHORT-TERM MEMORY (LSTM)

O algoritmo Long Short-Term Memory (LSTM) € um tipo
de Rede Neural Recorrente (RNN - Recurrent Neural
Networks), que pode ser utilizada em diversos cenarios de
Processamento de Linguagem Natural.

A motivagdo para criagdio do LSTM foi conseguir
contornar o problema das redes neurais profundas de
instabilidade e que tendem a desaparecer as camadas
anteriores, conhecido como desaparecimento de gradientes

[18][19].

Outputs Q

Hidden
Layer

Inputs O

Time 1 2 3 4 5 6 7

FIGURA 3 - The vanishing gradient problem for RNNs. Extraido de Sak [20]

O LSTM utiliza de um mecanismo especifico em suas
camadas ocultas, denominado “célula de memoria”. Isto
permite que ela consiga “lembrar” das informacdes que
armazenou mesmo depois de varias interagdes. Para isso a
LSTM utiliza-se de 3 portdes para controlar o estado de cada
célula sendo eles:

e Forget Gate: tem a fungdo de definir qual
informagdes serdo descartadas ou mantidas.

Esta decisdo ¢ realizada por uma camada
sigmoide;

e Jnput Gate: Tem a funcdo de decidir quais
novas informagdes devem ser armazenadas no
estado da célula. A decisdo ¢ realizada por uma
sigmodide, em seguida uma camada fanh cria
um vetor com os novos valores a serem
adicionados;

®  Qutput Gate: Tem o objetivo de identificar e
extrair informagoes tuteis do estado da célula
atual para ser apresentadas como uma saida ¢
feita pelo output gate.

Output
Gate

h=z,

Modulation
Gate

Forget
Gate

FIGURA 4 - Long Short-term Memory Cell. Fonte: Elaborado pelo autor.



Segundo Lindemann e Vietza[21], as células LSTM
possuem gates, input, forget e output, que, no estado da
célula, permitem inserir informag¢des TUteis, descartar
informagdes inuteis ¢ extrair informagoes uteis do estado da
célula para gerar uma saida, respectivamente. Este fluxo de
informagdo controlado dentro da célula permite que a rede
memorize multiplas dependéncias de tempo com
caracteristicas diferentes.

F. SUPPORT VECTOR MACHINE (SVM)

O Support Vector Machine (SVM), desenvolvido por
Vapnik [22] em 1995, s@o um grupo de métodos de
aprendizado de maquina que utiliza a arquitetura de uma rede
neural recorrente (RNN), sdo utilizados tanto para
classificacdo quanto para regressdo. Utilizado para classificar,
processar e prever séries temporais com intervalos de tempo
de duragdo desconhecida entre outras aplicagdes.

Seu conceito foi fundamentado nos principios da
Minimizagdo do Risco Estrutural (Structural Risk
Minimization - SRM), construindo um hiperplano que
maximiza a margem de separacdo entre diferentes classes de
dados.

Segundo Vapnik, Stitson, Weston ¢ Gammerman [34], o
SVM realiza a minimizacdo de riscos estruturais, cria um
classificador com dimensdo minimizada. Se a dimensdo ¢
pequena, as expectativas de erros sdo baixas o que resulta em
uma boa generalizagao.

O SVM, originalmente desenvolvido para classificagdes
bindrias, busca a constru¢do de um hiperplano como
superficie para decisdo. A construgdo dos hiperplanos pode
ser feita de forma linear utilizando o Kernel Linear, conforme
demonstrado na FIGURA 6, com retas conseguem realizar as
classificagoes.

vetores de
suporte

. ’\margem

FIGURA 5 - Classificag@o Linear por SVM. Extraido de Escovedo e
Koshiyama[23]

Para problemas ndo lineares, o algoritmo utiliza de

fungdes de kernels para mapear o espaco de entrada podendo
ser dos tipos Polinomial, Gaussiano (Radial) ou Sigmoide.

TABELA II - Fungdes de Kernel mais comuns

Tipo de Kernel Funcgéo x(Xi, Xj) Parametros
Polinomial (6(Xi. Xj) + K)d S, ked
Gaussiano exp (— o|| Xi — Xj||z) o
Sigmoidal tanh (8(Xi. Xj) + %) Sex

Existem dois problemas comuns no SVM: outliers e
exemplos rotulados erroneamente como ruidos. Para
minimizar esses problemas o SVM permite trabalhar com o
margens suaves, que permite que alguns dos pontos fiquem
entre os hiperplanos de separagdo dos dados. Para otimizar
esse classificador e controlar quanto os pontos poderdo
invadir a margem utiliza-se a seguinte fungao:

maximize M
80181; L] Bp161! L] enl M

P
subject to Y, Bj =1,
j=1

y(B,+Bx

L I,1+[32xi2 +... + Bpxip) > M(1 — ei),

1 )]
Onde:

*M - E a variavel que representa a margem que procura se
maximizar.

®¢ - Variaveis de folga para permitir que alguns dados
violem as restri¢des da maximizagdo da margem.

oC - Constante chamada Custo, parametro ndo-negativo
que representa o limite de erros que o classificador pode
cometer.

Segundo Liu e Jiang [24], apesar de 0 SVM obter sucesso
numa vasta area de aplicagdo, um problema notdrio aparece
na sua aplicagdo pratica. Esse problema inclui
principalmente o pardmetro de penalidade C (Cosf), o
parametro da fung¢do de perda (Loss), ¢ os pardmetros na
funcdo de kernel (por exemplo, pardmetros de largura da
fungdo de kernel RBF - Radial Basis Function), ¢ seu efeito
para mais ou para menos na performance do SVM.

A funcdo de perda (Loss) ¢ definida na equagdo (2).

L(f (x), y) = max {| f (x)=y|-3,0} 2

Algumas das principais caracteristicas das SVMs sdo [25]:

e Boa capacidade de generalizagio - os
classificadores gerados por uma SVM em geral
alcangam bons resultados em termo de
generalizagdo. Essa capacidade ¢ medida por
sua eficiéncia na classifica¢do de dados que néo
pertencam ao conjunto utilizado em seu
treinamento, portanto, é evitado o overfitting
(memoriza os padrdes de treinamento, gravando
suas peculiaridades e ruidos, ao invés de extrair
as caracteristicas gerais que permitirio a
generalizagdo ou reconhecimento de padrdes
ndo vistos durante o treinamento);

® Robustez em grandes dimensdes — as SVMs sdo
robustas diante de objetos de grandes
dimensdes, como por exemplo, imagens.
Comumente hd a ocorréncia de overfitting nos
classificadores gerados por outros métodos
inteligentes sobre esses tipos de dados;



e Teoria bem definida — as SVMs possuem uma
base tedrica bem estabelecida dentro da
Matematica e Estatistica.

G. NAIVE BAYES

O algoritmo Naive Bayes ¢ um classificador probabilistico
baseado no Teorema de Bayes, criado por Thomas Bayes
(1701-1761).

Segundo Mukherjee e Sharma [32], o modelo Naive
Bayes ¢ um modelo bem simplificado, o classificador opera
em uma forte suposicdo de independéncia, onde a
probabilidade de um atributo ndo afeta a probabilidade de
outro.

Pandey [33] informa que o Naive Bayes é um modelo
muito utilizado para discriminar diferentes objetos baseados
em certas caracteristicas. Muito populares com spam de e-
mails, filtragem colaborativa para mecanismos de
recomendagao e analise de sentimentos.

Sua equacdo ¢ ilustrada na equacgéo 3:

— PB/AxPA)
onde:
* P(A|B) ¢ a probabilidade de que a classe A acontega
dado que o atributo B aconteceu — probabilidade
a posteriori;

e P(BJA) ¢ a probabilidade do atributo B ser
observado dado que a classe A ocorreu —
verossimilhanga;

®* P(A) ¢ a probabilidade da classe A acontecer —
probabilidade a priori;

® P(B) ¢ a probabilidade de ocorréncia do atributo B
— probabilidade a priori.

Devido a seu equacionamento matematico simples, seu
custo de processamento ¢ baixo e por consequéncia ¢ um
algoritmo rapido, além disso requer uma quantidade pequena
de dados para treino.

E um classificador muito versatil e dado a sua velocidade
de processamento, pode ser utilizado para predicdes em
tempo real, além disso, também ¢ utilizado para predigdes
multiclasses, classificagdo de textos, filtro de spam, analise de
sentimentos e sistemas de recomendagao.

H. DECISION TREE

Segundo Quinlan [35], a inducdo de arvores de decisdo ¢é
uma maneira eficiente de aprendizado por exemplos. As
arvores de decisdo sdo uma das mais populares escolhas para
o aprendizado e raciocinio de sistemas que trabalham com
aprendizado supervisionado.

A arvore de decisdo estabelece nds (decision nodes),
como em um fluxograma (ilustrado na FIGURA 9), que se
relacionam entre si por uma hierarquia. Existe o nd-raiz, que
¢ um dos atributos da base de dados e nos-folhas (leaf nodes)
que sdo as classes ou valores que sera gerado como resposta.

Sim '/ }
Rejeitar o
i *
Aceitar

oferta

FIGURA 6 - Decision Tree. Fonte: Elaborado pelo autor.

Com essas estruturas de Root node e leaf nodes, a arvore
de decisdo permite comparar possiveis agcdes com base em
seus custos, probabilidades e beneficios.

Segundo Quinlan [26], uma arvore de decis@o utiliza uma
estratégia de dividir para conquistar, onde um problema
complexo ¢ decomposto em subproblemas mais simples e
recursivamente a mesma estratégia ¢ aplicada a cada
subproblema.

E um algoritmo recursivo, ele repete o mesmo padrio
sempre que vai entrando em novos niveis de profundidade.
Geralmente come¢a com um Unico nd, que se divide em
possiveis resultados, cada um desses nos leva a nos adicionais
que se ramificam num formato de arvore.

Seu objetivo ¢ identificar quais nds deverdo ser
encaixados em cada posicdo, identificar o n6 raiz ¢ todos os
nods de decisdo abaixo com a melhor divisdo que dé o méaximo
ganho de informacao.

E comum utilizar abordagens de ganho de informagio ¢ a
entropia para calcular os nds a direita e a esquerda,
identificando quais conjunto de dados atendem melhor as
condigdes que levam a um lado ou para outro.

A entropia é o grau de pureza do conjunto, definindo a
medida de “falta de informacdo” do conjunto de dados. Sua
equacdo ¢ representada pela formula abaixo onde em um

determinado conjunto de dados S, com instancias
pertencentes a classe i, com probabilidade Pi.
Entropia (S) = ) pilogzpi @)

O ganho de informagdo ¢ definido pela redugdo na
entropia. Ganho(S,A) significa a redugdo esperada na entropia
de S, ordenando pelo atributo A. O ganho ¢ dado pela
seguinte equagao:

IS,)
Y ﬁ Entropia(S )
v e Valores(A) v (5)

Ganho(S, A) = Entropia(S) —

As arvores de decisdo sdo algoritmos importantes para o
desenvolvimento de modelos inteligentes, esses algoritmos
tem Otima explicabilidade, leitura e compreensdo, sdo



modelos robustos e muito eficientes, principalmente quando
associados a um numero consideravel de arvores de decisdo
(random forest).

1. RANDOM FOREST

O Random Forest (RF) é um algoritmo de aprendizagem
supervisionada utilizados para Classificagdo ou Regressdo,
sua primeira proposta foi realizada por Tin Kan Ho de Bells
Labs em 1995.

Segundo Breiman [36], Random Forest ¢ uma
combinagdo de preditores de arvores de modo que cada
arvore depende dos valores de um vetor aleatdrio amostrado
independentemente e com a mesma distribuigdo para todas as
arvores da floresta. O uso de uma selecdao aleatoria de
recursos para dividir cada nd, produz taxas de erros que
comparam favoravelmente ao algoritmo Adaboost.

A ideia principal por tras do Random Forest ¢ tentar
mitigar problemas como:

® Injetar aleatoriedade no treinamento das arvores

e Combinar a saida de varias arvores aleatorias em um
classificador tnico

Segundo Yin, Criminisi, Winn e Essa [27], os
classificadores de RF demonstraram produzir menos erros de
testes do que as arvores de decisdes convencionais.

Seu funcionamento consiste em criar uma floresta, ou
seja, um conjunto de arvores de decisdo aleatorias onde cada
arvore ¢ treinada utilizando um subconjunto de amostras
selecionadas aleatoriamente e com repetigdo. A quantidade
total de amostras utilizadas no subconjunto ¢ o total de
amostras do conjunto original de treinamento.

Random Forest utiliza-se de diversos classificadores de
Decision Tree como base de aprendizado para classificaggo.

A Floresta ¢ um conjunto de diversas arvores de decisao,
conforme ilustrado na FIGURA 7.
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FIGURA 7 - Floresta ¢ um conjunto de varias arvores de decisdes.
Extraido de Safaripour[28]
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FIGURA 8 - Random Forest - Flow Diagram. Extraido de Safaripour
[32]
O fluxo da Random Forest é separado em 3 passos,
ilustrados na FIGURA 8 onde:

® 1 - Criagdo de vetores de subconjuntos de dados
aleatdrios (bootstrap aggregation);

e 2 - Utilizar os vetores randomicamente gerados para
construir e multiplicar as arvores de decisao;

¢ 3 - A instancia de teste deve percorrer cada arvore da
floresta, combinar os resultados e a classe definida
sera a mais votada.

Segundo Safaripour [28], a Random Forest é facil para
construgdo e para predicdo, também, devido ao fator
aleatoriedade, tem resisténcia com relacdo ao over-fitting, ¢
possivel  utilizar sem o  pré-processamento  ou
redimensionamento da base ¢ ¢ resistente a outliers e valores
nulos.

J. REGRESSAO LOGISTICA

Segundo Hosmer e Lemeshow [29], os métodos de
regressdo tem se tornado componente importante para
qualquer problema de analise de dados que envolvem uma
relagdo entre uma variavel resposta (dependente) e uma ou
mais variaveis explicativa (independentes).

O objetivo dos modelos de regressdes sdo encontrar o
melhor ajuste e mais interpretavel para descrever a relacao
entre uma variavel de resultado (dependente ou resposta) e
um conjunto de variaveis independentes (preditores ou
explicativas). O que distingue o modelo de regressdo
logistica do modelo de regressao linear é que o a variavel de
saida da regressao logistica € binaria ou dicotomica, com isso
a curva logistica tem um comportamento probabilistico no
formato da letra S enquanto a regressdo linear ¢ uma reta.
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FIGURA 9 - Curva Regressao Linear. Adaptado de Hosmer e Lemeshow
[29]
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FIGURA 10 - Curva Regressao Logistica. Adaptado de Hosmer e
Lemeshow [29]

A regressdo logistica ¢ uma técnica estatistica com
objetivo de classificagdo. A partir de um conjunto de
observagdes ira gerar a probabilidade de um evento
acontecer utilizando geralmente varidveis binarias (0 ou 1).
No caso da variavel Y assumir apenas dois possiveis estados
e haver um conjunto de p variaveis independentes X, Xo, ...,
X,, a equacdo da regressdo logistica pode ser escrito da
seguinte forma:

P(Y =1) =—

1+e_g(x)

(6)
Onde: g(x) =By + B/ X + ... + B,X,

Para utilizar o modelo de regressdao logistica para
discriminagdo de dois grupos, a regra de classificagdo é a
seguinte:

® Se P(Y=1) > 0,5 entao classifica-se Y=1
¢ Se P(Y=1) <0,5 entdo classifica-se Y=0

Além da regressdo logistica binominal, também existem
extensdes do modelo logistico que permitem modelar a
variagdo de variaveis ordinais sdo elas:

e Regressdo Logistica Ordinal: tem o objetivo de
classificar categorias ordenadas (ex. Classificar um
restaurante com nota de 1 a 10);

e Regressao Logistica Multinomial: nessa vertente da

RL, os classificadores podem incluir trés ou mais
categorias que ndo possuem ordem entre si.
(Exemplo: Identificar qual tipo de automodvel
preferido de um cliente).
Para este trabalho, ¢ utilizada a Regressdo Logistica
Multinomial, definido por:

gx) =B +Bx +Bx + ...+ kak,(7)

Onde:

B.' s80 0s parametros estimados
X: sdo as variaveis explicativas
k: quantidade de categorias para classificacao

No modelo multinomial o nimero de equagdes € igual ao
numero de categorias das variaveis dependentes menos 1, ou
seja, K-1, para este estudo a varidvel resposta possui trés
categorias para classificagdo de sentimentos sendo:

EERNT3

“positivos”, “negativos” e “neutros”.

As vantagens da regressao logistica € que ¢ um algoritmo
muito eficiente e ndo necessita de grandes quantidades de
recursos computacionais, também tem facil interpretagdo,
além disso, tem uma facil implementagdo e treinamento
simples, o que torna esse algoritmo uma Otima base para
medir o desempenho de outros algoritmos complexos.

K. METRICAS DE PERFORMANCE

A avaliagdo da performance se faz necessaria apods
construir um classificador, é necessario mensurar quao bom ¢
o modelo para predigdo, essa fase é crucial a utilizagdo de
métricas apropriadas para cada tipo de problema. Os valores
delas véo refletir a qualidade do modelo e caso sejam mal
escolhidas, ndo serd possivel identificar se o modelo esta
performando de forma adequada.

A matriz de confusdo ¢ um dos métodos mais comuns e
mais simples de visualizar a performance de um modelo de
classificacao.

A matriz indica quantos resultados ficaram em cada uma
das quatro possiveis classificagdes conforme FIGURA 14:

e  Verdadeiro positivo (TP - true positive): quando o
método diz que a classe ¢ positiva e, ao verificar a
resposta, vé-se que a classe era realmente positiva;

e Verdadeiro negativo (TN - true negative): quando o
método diz que a classe € negativa e, ao verificar a
resposta, vé-se que a classe era realmente negativa;

e  Falso positivo (FP - false positive): quando o método
diz que aclasse ¢ positiva, mas ao verificar a
resposta, vé-se que a classe era negativa;

e Falso negativo (FN - false negative): quando o
método diz que a classe é negativa, mas ao verificar
a resposta, vé-se que a classe era positiva.



POSITIVO NEGATIVO

v ™ X

w
BOSITIVO Verdadeiro Positivo Falso Negativo
FP @ TN
NEE/AIN Falso Positivo Verdadeiro Positivo

FIGURA 11 - Matriz de Confusio Fonte: Elaborado pelo autor.

O método mais simples e um dos mais importantes para
avaliagdo de modelos de classificagdo € a acuracia, (accuracy
ou ACC), ela avalia o percentual de acertos, também existe a
sensibilidade, também chamada de revocagdo ou recall, esta
avalia a capacidade do modelo detectar resultados
classificados como positivo, a especificidade mensura a
capacidade do método de detectar resultados negativos, a
Precisdo avalia a quantidade de verdadeiros positivos sobre
a soma de todos os valores positivos e por ultimo o F-score
ou F-measure que é a média harmonica calculada com base

na precisdo e revocagao.

Método Formula
Acuracia VP +VN
VP+VN+FP+FN
Revocagao 44
(Sensibilidade) V1P <> L7
Especificidade VN
FP+VN
Precisédo VP
VP + FP
F1-score % _Precisao * Revocagao
Precisao + Revocagao

FIGURA 12 - Métricas de avalia¢ao de classificacdo. Fonte: Elaborado pelo
autor.

M. BAG OF WORDS e TF-IDF

Para se realizar o trabalho de NLP sdo necessarias as
features, ou seja, variaveis com informagdes estruturadas.
Para converter os textos, que sdo uma forma de informagdes
ndo estruturadas, em informagdes estruturadas utiliza-se a
feature extraction, ou seja, transformacdo do texto em
informagdo numérica para que seja possivel utilizar em um

modelo.

Uma das técnicas mais comuns para se realizar a feature
extraction € a Bag-of-words ou BoW, de acordo com Marhov
e Larose [31], “a abordagem BoW tenta capturar a semantica
do documento utilizando os termos contidos nos documentos
como caracteristicas descritivas e ignorando informagdes
relacionadas as posi¢des dos termos, ordenagdo ou estrutura, a
unica informagédo relevante para este fim é se o termo ocorre
ou ndo nos documentos e a frequéncia de sua ocorréncia”.
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FIGURA 13 - Bag of Words. Fonte: Elaborado pelo autor.

Outra técnica utilizada é o TF-IDF (term frequency-
inverse document frequency), segundo Marhov e Larose [31],
o TF-IDF ¢ uma evolugdo do IDF que ¢é proposto por Sparck
Jones com a intui¢do heuristica de que um termo de consulta
que ocorre em muitos documentos ndao ¢ um bom
discriminador e deve receber menos peso.

Para o calculo da importancia das palavras ¢ realizado

utilizando duas métricas:

e Term Frequency (a frequéncia do termo), que
mede a frequéncia com que um termo ocorre num

documento;

e Inverse Document Frequency (inverso da
frequéncia nos documentos), que mede o qudo
importante um termo ¢ no contexto de todos os

documentos.

TFIDF = TF * IDF

ou

MNumero de vezes que uma palavra
aparece em um documento f" Total de documentos \
x log|
\, Mumerode documentos
com o respectivo termo

TFIDF =
MNimero de palavras do
documento

FIGURA 14 - Detalhamento de calculo do TFIDF Fonte: Elaborado pelo
autor.

I1I. MATERIAIS E METODOS

Nesta Se¢do ¢ descrita toda a metodologia utilizada neste
trabalho para a classificagdo dos sentimentos dos tweets da
base de dados. Na FIGURA 15, observa-se a metodologia
adotada para classificacdo onde no topico A detalha-se sobre
o processo de coleta e estruturagdo dos dados brutos, no B
aborda-se o processo de analise exploratoria dos dados (EDA)
e remocao de registros inconsistentes, no topico C descreve-
se toda parte de tratamento das informagdes e ajustes
necessarios para o pré-processamento dos dados, no D
demonstra-se como os Datasets foram divididos entre parte
para treinamento e validacdo, na se¢@o E detalha-se a parte de
extragdo das caracteristicas e por ultimo o F refere-se a como
foi realizado o treinamento dos modelos.



FIGURA 15 - Metodologia Proposta. Fonte: Elaborado pelo autor.

A. COLETA / ESTRUTURACAO DOS DADOS

A coleta dos dados foi realizada com informagdes do
mundo real, com tweets capturados pela API oficial do

Twitter.

Para captura dos tweets foram adicionados filtros para o
mercado de CFT - (cosmetics, fragrancies and toilletries),
colocando o nome de algumas empresas desse mercado e
também alguns concorrentes diretos de presenteaveis. Os

Coleta / Estruturagéo
dos dados

Data Set

EDA

Retirada de registros
nao relacionados

Pré-processamento

Separacdo dos dados

Treinamento

Classificagdo do
Contetdo / Resultados

filtros utilizados foram:

*'Boticario';
*'Natura';
e'Eudora’;

*QDB;

*'QuemDisseBerenisse';

*'Vult';
®'Sephora’;

®'BelezanaWeb';

*'GrupoBoticario';

*TBB'

*'TheBeautyBox';
*'Toqueto';
®'CacauShow";
*'Loreal’;
*'Hinode'";
®'Loccitane';
o'Avon';
o'Herbalife';
e'Unilever';
*'OBoticario'.

O processo de captura foi realizado de 18 de setembro de
2021 a 28 de setembro de 2021, gerando um total de 21.083
tweets capturados.

TABELA III - Quantidade de registros por data dos tweets

Data Quantidade
18/09 769
19/09 1.630
20/09 2740
21/09 3.703
22/09 3.241
23/09 2 839
24/09 2876
25/09 601
26/09 518
27/09 1.757
28/09 408
Total 21.083

Os tweets capturados foram armazenados no MongoDB
Atlas, banco de dados em nuvem, ndo relacional que
armazena os registros em documentos.
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FIGURA 16 - Quantidade por palavra Pesquisada (21.083 registros)



B. EDA - Exploratory Data Analysis

Apds a captacdo dos dados e armazenamento em um
banco de dados (MongoDB), a proxima etapa ¢ a Exploratory
Data Analysis (EDA), ou seja, uma abordagem de exploragao
minuciosa dos dados que pretendemos analisar para extrair
informagdes Uteis com visdes resumidas e sumarizadas.

Antes de iniciar a exploragdo dos dados, foi necessario
realizar a exportagdo dos registros originados do Twitter e
armazenados no MongoDB para o formato JSON. Apoés esse
processo foi realizada a importacdo dos dados para o Python,
utilizando a ferramenta Visual Studio para codificar e também
as bibliotecas JSON para importar o arquivo e Pandas para
trabalhar com os dados.

Os registros importados formam o Dataset Original com
21.083 registros.

A primeira analise a ser realizada foi identificar e retirar
duplicidades da base. Foram identificados 3.681 fweets nessa
condigdo. Além deste teste, também foi feita verificagdo de
retweets (republicagdes de tweets) e 973 registros foram
identificamos com essa caracteristica. Ambos os casos foram
retirados da base de dados totalizando 4.654 registros
removidos do dataset.

A FIGURA 17, demonstra os registros duplicados no
Dataset, pode-se observar que os textos da coluna text sdo
iguais para todos registros e todas as linhas sdo do mesmo
usuario, representado pela coluna username.

created_at

user_name

14414415.. Fri natura mihi Conselheiro

14398486... natura mihi Conselheiro

14393805... Conselheiro

14488527...

natura mihi
natura mihi Conselheiro

14410943.. natura mihi Conselheiro

14401656... Conselheiro

14484148...

natura mihi

natura mihi Conselheiro

FIGURA 17 - Tweets duplicados. Fonte: Elaborado pelo autor.

Posteriormente, foram realizadas analises individuais dos
textos dos tweets de casos aleatorios para cada uma das 18
marcas / palavras-chave pesquisadas para captura dos dados
com objetivo de validar a semantica dos casos ¢ identificar
possiveis inconsisténcias dos dados ou textos que ndo
remetiam ao mercado de cosméticos. Como resultado desta
analise foi identificado que para a palavra pesquisada “TBB”,
que tinha o objetivo de capturar fweets com textos remetentes
a marca “The Beauty Box” (empresa pertencente ao Grupo
Boticario), a palavra também era utilizada como uma
abreviacdo da palavra “também”, com isso destoando do
objetivo do projeto de avaliar o mercado de CFT. Dado que o
contexto dos tweets destoavam do objetivo da pesquisa, todos
os registros que foram capturados pela palavra pesquisada
“TBB” foram retirados do dataset, totalizando 3.539
registros.

Na proxima andlise, foi realizado um agrupamento pelo
nome dos usudrios que realizaram (coluna UserName do
Dataset) a postagem do tweet, ap6s esta sumarizagao, foi feita
uma ordenagdo por ordem decrescente com objetivo de
analisar os usudrios com maior quantidade de postagens
capturadas no DataSet e avaliar a semantica dos tweets, nessa
analises objetivamos identificar vinculo destes usuarios com a
marca em questdo e também avaliar se as postagens eram
alguma forma de propaganda da marca ou se ndo remetia a
contexto de Cosméticos (CFT) que a pesquisa estava
buscando.

Foram identificados 11 usudrios com vinculo com a
empresa, as postagens referentes a eles totalizavam 1.794
registros conforme informado na TABELA IV.

TABELA IV - Usuarios com maior quantidade de postagens durante o
periodo observado

1d User Name Qtde
1 user 1 10
2 user 2 28
3 user 3 51
4 user 4 54
5 user 5 54
6 user 6 67
7 user 7 71
8 user 8 110
9 user 9 148
10 user 10 395
11 user 11 806
TOTAL 1.794
Nesta mesma analise dos maiores usuarios, foi

identificado um usudrio (FIGURA 17), com 112 tweets
capturados durante o periodo observado pela palavra-chave
de busca igual a “VULT”. Os textos deveriam fazer alguma
relagdo com a empresa do Grupo Boticario, mas remetiam ao
“Deus VULT”, um grito de guerra da igreja Catolica
associados ao periodo das Cruzadas.

TABELAV - Usuarios com postagens fora do contexto de Cosméticos

1d User Name Qtde
1 User 12 112
TOTAL 112

Todas os tweets dos usudrios mencionados na TABELA IV
(1.794 registros) e na TABELA V (112 registros) foram
retirados do DataSet com objetivo da base de dado conter
apenas tweets com sentimentos dos consumidores.

Ao final destas analises e retirada de diversos casos
conforme descritos acima, o Dataset final ficou com 10.984
registros, conforme ilustrado na FIGURA 18. Um repositdrio
com tweets que representam as dores ou elogios dos
consumidores dentro do mercado de Cosméticos (CFT), sem
propagandas ou contas de usudrios das marcas, sem
duplicidade e sem republicagdes.
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FIGURA 18 - Processo de limpeza de Registros. Fonte: Elaborado pelo
autor.

Apos a andlise dos dados, a proxima etapa foi enriquecer
0 dataset com a informagao de sentimento (Positivo,
Negativo ou Neutro) de cada tweet.

Para esta etapa foi necessario realizar um analise e
preenchimento de sentimento individual de cada registro para
posterior treinamento supervisionado do modelo.

Dado ao alto volume de dados para analise manual, foi
realizada uma amostragem aleatoria de 5.000 registros do
dataset utilizando a fungdo sample com seed = 1 e exportada
para um arquivo CSV (comma separated values).

Apds gerada a amostra, foi utilizada a ferramenta
Microsoft Excel para importagdo do arquivo CSV para que
fosse possivel realizar a analise individual e também para o
preenchimento dos sentimentos de forma manual pelo proprio
autor.

O resultado e a distribuicdo dos preenchimentos sdo
demonstrados na TABELA VI

TABELA VI - Enriquecimento da amostra com sentimento dos tweets

Sentimento Qtde SIETE
Positivo 1.446 28,92%
Neutro 3.028 60,56%
Negativo 526 10,52%

A distribui¢do da amostragem permaneceu em linha com a
base original. Pode-se observar pela FIGURA 19 que informa

o percentual que cada marca representa na base, comparando
a base original vs a amostra gerada aleatoriamente.
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FIGURA 19 - Distribuigdo da base original vs Amostra de Sk. Fonte:
Elaborado pelo autor.

C. PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Apos a seleg@o da base a ser trabalhada, amostragem de
5.000 registros e enriquecimento manual com o sentimento de
cada tweet, temos a parte de pré-processamento da
informacdo, etapa que tem o objetivo de tratar os registros
para que possa transformar de dados brutos em dados prontos
para aplicagdo dos modelos.

Esta etapa foi realizada utilizando Python na ferramenta
Visual Studio Code para toda parte de importagdo e tratativa
dos dados.

Foi realizada a importacdo do arquivo Excel com os
tweets enriquecidos com os sentimentos das postagens e
foram realizadas diversas tratativas no Dataset para remover
ruidos e informagdes em excesso que pudessem interferir no
resultado do modelo.

A FIGURA 20, informa o fluxo adotado para realizar o
tratamento dos dados.
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FIGURA 20 - Fluxo de tratamento dos registros. Fonte: Elaborado pelo autor.

O primeiro processo realizado foi a criagdo de um
dicionario para converter abreviagdes em palavras e deixar os
textos dos tweets padronizados. Exemplo do dicionario
criado:

TABELA VII - Exemplo do dicionario

de: para:
mto muito

0q 0 que
adm administrador
cmg comigo
boti boticario
agr agora

Depois da criagdo do dicionario foi realizada a

substitui¢do das palavras no dataset.

Proximo passo foi a normalizagdo do texto para
minusculo, substituindo todo conteudo da feature com os
textos das postagens para um conteido com todas as letras
convertidas em mintsculas.

Depois da conversdo em mintusculo, foi necessario
remover diversos ruidos do Dataset:

e Retirada de mengdes de outros usuarios nos
textos dos tweets;

® Remogao de URL;

¢ Remocdo de Hashtags;

® Retirada de caracteres especiais (! " # $ % &
VPO F - <=>r@ V] 0
F o~

® Remocdo de letras repetidas ;

® Remogdo de espagos em branco em sequéncia ;

* Remocao da pontuacao.

Proximo passo foi o de converter um emoji em um texto
para que fosse possivel utiliza-lo na analise de sentimento.

O Twitter ¢ uma rede social onde emojis sdo muito
utilizados, segundo a Olhar Digital [30], mais de 20% dos
tweets contém pelo menos um dos mais de 3.500 emojis
disponiveis na plataforma.

Para ter mais insumos para conseguir classificar
sentimentos, a conversdo dos emojis dos tweets capturados
em representacdo textual é essencial.

Para a conversdo foi utilizada a fun¢do demojize da
biblioteca emoji e pode-se observar o exemplo na FIGURA
21.

‘:grinning:’':
"ismiley:': '
‘ismile:': '@,
‘:grin:': '@®& "',

':laughing:': ",
':satisfied:': ",
'‘:sweat_smile:': '@"’,

“grofFl: "t ",

":joy:': '@',

':slightly smiling face:': '©"',
':upside_down_face:": @ 'S

FIGURA 21 - Tratativa de Emojis

Ultima tratativa do pré-processamento foi a remogdo das
de diversas palavras comuns que aparecem com frequéncia
que geralmente apresentam pouco contetido lexical e sua



presenca nos textos ndo seve para a diferenciar sentimentos
sdo as Stopwords.

Para remog@o foi utilizado o corpus da Natural Language
Toolkit (NLTK) em portugués, que ¢ um repositorio com
palavras que aparecem com alta frequéncia. Pode-se observar
a lista de stopwords utilizada no estudo na TABELA VIIIL.

TABELA VIII - lista de stopwords NLTK

a, a, a0, aos, aquela, aquelas, aquele, aqueles, aqui, aquilo,
as, as, até, com, como, da, das, de, dela, delas, dele, deles,
depois, disse, do, dos, e, &, ela, elas, ele, eles, em, entdo,
entre, era, eram, éramos, €s, €ssa, €ssas, €sse, esses, esta,
estd, estamos, estdo, estas, estava, estavam, estavamos,
este, esteja, estejam, estejamos, estes, esteve, estive,
estivemos, estiver, estivera, estiveram, estivéramos,
estiverem, estivermos, estivessem, estivéssemos, estou,
eu, foi, fomos, for, fora, foram, foramos, forem, formos,
fosse, fossem, f6ssemos, fui, ha, estivesse, haja, hajam,
hajamos, hdo, havemos, havia, hei, houve, houvemos,
houver, houvera, houvera houveram, houvéramos,
houverdo, houverei, houverem, houveremos, houveria
houveriam, houveriamos, houvermos, houvesse,
houvessem, houvéssemos, isso, isto, ja, lhe, lhes, mais,
mas, me, mesmo, meu, meus, minha, minhas, muito, na
ndo, nas, nem, no, nos, nds, NOssa, NOSsas, NOSSO, NOSSOS,
num, numa, o, 0s, ou, outro, para, pela, pelas, pelo, pelos,
por, pra, qual, quando, que, quem, sdo, se, seja, sejam,
sejamos, sem, ser, serd, serdo, serei, seremos, seria,
seriam, seriamos, seu, seus, sO, SOMos, sou, sua, suas,
também, te, tem, tém, tém, temos, tenha, tenham,
tenhamos, tenho, ter, terd, terdo, terei, teremos, teria,
teriam, teriamos, teu, teus, teve, tinha, tinham, tinhamos,
tive, tivemos, tiver, tivera, tiveram, tivéramos, vos,
tiverem, tivermos, tivesse, tivessem, tivéssemos, tu, tua,

tuas, um, uma, vocé, vocés
Fonte: Elaborado pelo autor.

Apds toda parte de tratamento dos registros, conforme
ilustrado na FIGURA 20, houve uma mudanc¢a muito grande
nas informacdes, na TABELA IX mostra um comparativo
entre a quantidade de caracteres dos tweets do dataset original
e a quantidade de caracteres apos as tratativas realizadas no
pré-processamento.

Conforme TABELA IX, na base original, existem em
média 86 caracteres por tweet observando a visao Total geral,
sendo que a marca Grupo Boticario ¢ a que tem a maior
quantidade de caracteres média por tweet com 133 caracteres
em média e a marca Toqueto ¢ a que apresenta a menor
quantidade média com 58 caracteres. Com as tratativas
realizadas conseguiu-se reduzir muito do ruido dos textos,
houve uma redugdo de 15% ou 13 caracteres em média na
visdo consolidada do dataset. Maior queda observada pelo
percentual foi da marca Vult com uma queda de 36,3%,
saindo de uma média de 80 para 51 caracteres. Quando
observamos pelo prisma de quantidade a marca Grupo
Boticario foi a que teve a queda mais expressiva, saindo de
133 em média para 85, uma reducdo de 48 caracteres por
tweet.

TABELA IX - Comparativo dataset original vs ap0s tratativas pré-
processamento

Qtde média de

caracteres por

Reducao | Redugao
% Qtde
| Origem | Final |
98

tweets
Avon 84 -143% -14
BelezanaWeb 94 71 -24,1% -23
Boticario 95 88 -7,1% -7
CacauShow 95 74  -223% -21
Eudora 86 83 -3,6% -3
GrupoBaoticario 133 85 -36,2% -48
Herbalife 102 96 -6,1% -6
Hinode 84 70 -16,6% -14
Loccitane 104 85 -18,7% -19
Loreal 89 74 -16,3% -14
Natura 91 80 -121% -11
OBoticario 69 55 -19,9% -14
QDB 70 63 -11,0% -8
Sephora 89 83 -6,6% -6
Toqueto 58 45 -22,4% -13
Unilever 114 89 -225% -26
Vult 80 51 -36,3% -29
Total geral 86 73  -15,0% -13

Na TABELA X, ilustra como os textos dos tweets ficaram
apos as tratativas de pré-processamento, compara o texto
original com o texto apds as tratativas,

TABELA X - Comparativo entre Tweets originais vs ap0s tratativas pré-
processamento

@oBoticario tudo né amg??
@oBoticario Eu usava o
macherrie (nem sei como
escreve) e na adolescéncia o
capricho

@oBoticario Boti mandando
no quadradinho.@
@oBoticario Chama mimo

331¢)

Ai vocé compra um chocolate
e como ele vem G G2 &
Uma vergonha @cacaushow
@brasilcacaucvel
https://t.co/I0LpdeyEIB

tudo ne amiga

eu usava o macherrie nem
sei como escreve e na
adolescencia o capricho
quadradinho
:smiling_face_with_heart-ey
es:

chama mimo :eyes: :fire:
ai voce compra um
chocolate e como ele vem
.face_vomiting:
:face_vomiting:
:face_vomiting: uma

vergonha

D. SEPARACAO DOS DADOS

A separagdo dos dados em conjuntos de treinamento e

testes ¢ uma etapa muito

importante do processo de



treinamento e validagdo do modelo. Neste artigo foram
divididos em 80% dos registros foram utilizados para o
treinamento do modelo ¢ 20% para validagdo. Foi utilizada a
fung¢do train_test split da biblioteca SKlearn com o
pardmetro random state igual a 100 para todos os modelos
testados para ter uma consisténcia de resultados nos diferentes
algoritmos testados.
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FIGURA 22 - Distribuigao entre Treino e Teste - Quantidade. Fonte:
Elaborado pelo autor.

A FIGURA 23 mostra que apo6s a distribuigao entre treino
e teste a base manteve a mesma propor¢do entre sentimentos
Neutro, Positivo ¢ Ruim.
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FIGURA 23 - Distribuigdo entre Treino e Teste - Percentual. Fonte:
Elaborado pelo autor.

E. EXTRACAO DAS CARACTERISTICAS

Conforme citado na se¢do 2.M, em trabalhos de NLP ¢
necessario a utilizacdo de feature extraction, para converter
0s textos em features.

Para este trabalho foram utilizadas as ferramentas
CountVectorizer e TfidfVectorizer, fornecidas pela biblioteca
scikit-learn.

Foram criadas matrizes esparsas, matrizes com muita
ocorréncia de elementos com valores zero, com 5k de linhas
e 8.465, uma coluna para cada palavra contida no texto, ja
retirando todas as tratativas realizadas no Pré-processamento
(secao 3.C).

Conforme ilustrada na TABELA XI, a CountVectorizer
(CV) foi utilizada para criacdo da Bag of Words, onde para
cada palavra contida no texto ¢ gerada uma coluna,
informando a quantidade de vezes que a palavra apareceu.

TABELA XI - Bag of Words utilizando CountVectorizer

Palavra cv
balck_small_square
warning
avon

feed
link

s N

empregada
empreendimento
empreender

== ==

empreendedor

Para criagdo do TF-IDF foi utilizada a fungdo
TfidfVectorizer, como mostra a TABELA XII onde cria uma
medida estatistica para informar a importancia daquela
palavra no documento.

TABELA XII - TF-IDF

Palavra idf_weights
natura 2.835285
boticario 2.874906
avon 3.125476
perfume 3.930145
hinode 3.960565
francisca 8.824246
framboesa 8.824246
fraldas 8.824246
fragancias 8.824246

F. TREINAMENTO DO MODELO

Para o artigo foi foram feitas diversas combinagdes de
técnicas e analises. Uma das derivagdes das analises foi testar
abordagens de Unigrama ou Bigrama, ou seja, uma sequéncia
de um ou dois itens dentro de uma frase. Para gerar as
matrizes de caracteristicas foram utilizadas trés formas de
features  extraction, as duas principais foram a
CountVectorizer e TfidfVectorizer, detalhadas na se¢do 2.M ¢



a terceira foi o Embedding da biblioteca Keras, utilizada
como uma das camadas do algoritmo LSTM.

Para este estudo, foram utilizados 7 algoritmos que foram
selecionados com base nos trabalhos relacionados informados
na se¢do I1.D, sdo eles:

e Arvore de Classificacio;
e Random Forest;

* Nayve Bayes;

e  (Gradient Boosting;

e SVM;

e Regressao Logistica;

e LSTM

Alguns testes com GridSearch da biblioteca scikit-learn
também foram realizados com o objetivo de maximizar o
resultado com a automagdo do processo de ajustes de
parametros dos algoritmos.

As parametrizagdes dos testes realizados podem ser
observadas na TABELA XIII, que informa todas as
combinagdes e abordagens testadas nesse artigo.

TABELA XIII - Combinagdes de analises

Feature | Grid

Cod | Algoritmo | Critérios | extrac- | Searc Outros parametros

tion h

1 Arvorede Unigrama CV Nao random state = 100
Classifica-
céo

2 Arvorede Unigrama TFIDF Nao random state = 100
Classifica-
céo

3 Arvorede Bigrama CV Nao random state = 100
Classifica-
Géo

4 Arvorede Bigrama  TFIDF Nao random state = 100
Classifica-
céo

5 Random Unigrama TFIDF Nao bootstrap=True, criterion='gini',

Forest max_features="auto’,
random_state=100

6 Random Bigrama  TFIDF Nao bootstrap=True, criterion='gini',
Forest max_features="auto’,
random_state=100

7 Random Unigrama TFIDF Sim Parametros Grid_Search: nimero
Forest interagdes = 10, cv = 3, verbose=2,

random_state=100, n_jobs = -1,
n_estimators = [int(x) for x in
np.linspace(start = 200, stop = 2000,
num = 10)], max_features = ['auto’,
'sqrt’], max_depth = [int(x) for x in
np.linspace(10, 110, num = 11)],
max_depth.append(None),
min_samples_split = [2, 5, 10],
min_samples_leaf = [1, 2, 4] e
bootstrap = [True, False]

8 Random Unigrama CV Nao bootstrap=True, criterion='gini',
Forest max_features="auto’,
random_state=100
9 Nayve Unigrama CV Nao
Bayes
10 Nayve Unigrama TFIDF Nao
Bayes
11 Nayve Bigrama CV Nao
Bayes
12 Nayve Bigrama  TFIDF Néo
Bayes
13 Gradient Unigrama TFIDF Sim Parametros Grid_Search: Numero
Boosting interagdes=10, scoring="accuracy’,

cv=3, verbose=1, random_state=100,
n_estimators = [200, 800],

max_features = ['auto’, 'sqrt],
max_depth =[10, 40],
max_depth.append(None),
min_samples_split = [10, 30, 50],
min_samples_leaf =[1, 2, 4],
learning_rate = [.1, .5], subsample =
[.5,1]

14 Gradient ShuffleSplit(n_splits=3, test_size=.33,

Boosting - random_state=100)

GS Parametros Grid_Search:
scoring='accuracy', cv=gcb_cv_sets,
verbose=1,max_depth =[5, 10, 15],
max_features = ['sqrt],
min_samples_leaf = [4],
min_samples_split = [30, 50],
n_estimators = [800], learning_rate =
[.1, .3] e subsample = [0.5]

Unigrama TFIDF Sim

15 Gradient Unigrama TFIDF Sim Grid_Search : best_estimator_
Boosting -
Best
Estimator
16 SVM Unigrama TFIDF Sim Parametros Grid_Search: {'C": [0.1, 1,
10, 100, 1000], '‘gamma': [1, 0.1, 0.01,
0.001, 0.0001], 'kernel": ['rbf7},
refit=True, verbose=3
17 SVM Bigrama  TFIDF Sim Parametros Grid_Search: {'C": [0.1, 1,
10, 100, 1000], 'gamma’: [1, 0.1, 0.01,
0.001, 0.0001], 'kernel": ['rbf] },
refit=True, verbose=3
18 SVM Unigrama CV Sim Parametros Grid_Search: {'C": [0.1, 1,
10, 100, 1000], 'gamma': [1, 0.1, 0.01,
0.001, 0.0001], 'kernel": ['rbf] },
refit=True, verbose=3
19 Regressdo Bigrama  TFIDF Nao

Logistica

20 Regressdo Unigrama TFIDF Néo
Logistica

21 Regressdo Unigrama CV Nao
Logistica

22 Regressdao Unigrama TFIDF Sim Parametros Grid_Search: { 'penalty":

Logistica [, 21, 'c*:
[0.001,.009,0.01,.09,1,5,10,25] } e
scoring="accuracy’

23 Regressdo Unigrama CV Sim Parametros Grid_Search: { 'penalty":

Logistica [, 21, 'C:
[0.001,.009,0.01,.09,1,1.5,2,3,4,5,10,2
5, 50] } e scoring="accuracy'

24 LSTM Keras Nao max_fatures = 25000, embed_dim =

Embed- 128, Istm_out = 300, batch_size= 32

ding model = Sequential(),
model.add(Embedding(max_fatures,
embed_dim,input_length=
X.shape[1]))
model.add(SpatialDropout1D(0.4))mo-
del.add(LSTM(Istm_out,dropout=0.2,
recurrent_dropout=0.2))
model.add(Dense(3,activation="soft-
max'))
model.compile(loss =
‘categorical_crossentropy’,
optimizer="adam'’, metrics=['accuracy'])

IV. RESULTADO E DISCUSSOES

Esta secdo apresenta uma analise dos resultados obtidos
com a aplica¢do dos modelos de classificagdo com objetivo
de identificar sentimentos em textos em Portugués originados
do Twitter de empresas do mercado de cosméticos e
presenteaveis.

A principal métrica utilizada no artigo para avalicdo de
resultado foi a acuricia, mas também foram utilizadas
precisdo, recall, fl-score ¢ matriz de confusdo da acuracia
para melhor visualizagdo dos resultados.

Foram feitas 24 comparacgdes utilizando 7 algoritmos
diferentes, 2 abordagens de n-gramas (unigrama e bigrama) e
também 3 formas de execurtar a features extraction, em
alguns casos foi utilizada Grid Search para otimizar os
resultados.

Os resultados utilizando a técnica TF-IDF como
ferramenta para gerar a extracdo das varidveis apresentou



melhor resultado do que o Count Vectorizer para maior parte
dos algoritmos testados conforme demostrado na TABELA
XIV, apenas para a Arvore de Decisio com abordagens
Unigrama e Bigrama o CountVectorizer teve obteve melhor
resultado e na utilizagdo da Regressdo Logistica com
Unigrama o resultado foi igual.

TABELA X1V - Comparagdo da acuracia das abordagens utilizando Count
Vectorizer vs TF-IDF

. Melhor abordagem de

Arvore de Decis&o - Bigrama 63,9% 62,0% Count Vectorizer
Arvore de Decisdo - Unigrama 62,0%  63,9% Count Vectorizer
Nayve Bayes - Unigrama 66,2% 71,1% TF-IDF

Nayve Bayes - Bigrama 54,0% 62.1% TF-IDF

Random Forest - Unigrama 706% 71,9% TF-IDF
Regress&o Logistica - Unigrama 73,4% 73,4% -

SVM - Unigrama 72,9% 751% TF-IDF

Na TABELA XV sfo apresentadas comparagdes das
abordagens Unigrama vs Bigrama. Para este artigo de
classificagdo de textos em portugués do Brasil a utilizagdo de
Unigrama demostrou melhor resultado em todas os
algoritmos e técnicas testados.

TABELA XV - Comparagio da acuracia das abordagens utilizando Unigrama
vs Bigrama

. . Melhor abordagem de
Algonuno 1 abordagem m Feature extraction

Arvore de Deciséo - CV 68,0% 63,9% Unigrama
Arvore de Deciséo - TF-IDF 63,9% 62,0% Unigrama
Nayve Bayes - CV 66,2% 54,0% Unigrama
Nayve Bayes - TF-IDF 71,1% 62,1% Unigrama
Random Forest - TF-IDF 71,9% 63,8% Unigrama
Regresséo Logistica - TF-IDF 73,4% 62,0% Unigrama
SVM - TF-IDF 75,1% 63,3% Unigrama

MEDIA | 69.94%| 6159%| |

A abordagem Unigrama demostrou uma performance
13,5% (ou 8,3 pontos percentuais) melhor que a Bigrama em
média conforme demostrado pela FIGURA 24.

I .
Unigrama Bigrama

FIGURA 24 - Comparagao média das acuracia das abordagens utilizando
Unigrama vs Bigrama

TABELA X771 - Comparagéo da acuracia das abordagens utilizando
Unigrama vs Bigrama

Cod Algoritmo Acura- F1Score Recall Precisao
cia
1 Arvore de 68,00% 66,77% 68,00%  66,33%
Classificagao
2 Arvore de 63,90% 63,177% 63,90% 62,57%
Classificagao
3 Arvore de 63,90% 56,49% 63,90%  62,39%
Classificagao
4 Arvore de 62,00% 54,73% 62,00%  57,87%
Classificagao
5 Random Forest 71,90% 67,01% 71,90% 72,06%
6 Random Forest 63,80% 55,32% 63,80%  57,31%
7 Random Forest 72,20% 67,23% 72,20% 76,08%
8 Random Forest 70,60% 67,04% 70,60%  68,35%
9 Nayve Bayes 66,20% 65,55% 66,20% 65,59%
10 Nayve Bayes 71,10% 6517% 71,10%  65,13%
11 Nayve Bayes 54,00% 56,03% 54,00%  60,08%
12 Nayve Bayes 62,10% 49,54% 62,10%  61,59%
13 Gradient 71,50% - - -
Boosting
14 Gradient 69,54% - - -
Boosting - GS
15 Gradient 70,80% 67,68% 70,80%  68,15%
Boosting - Best
Estimator
16 SVM 7510% 72,90% 75,10%  74,28%
17 SVM 63,30% 54,57% 63,30%  60,74%
18 SVM 72,90% 69,94% 72,90%  71,48%
19 Regressdo 62,00% 50,04% 62,00%  58,20%
Logistica
20 Regressao 73,40% 68,60% 73,40%  75,95%
Logistica
21 Regressao 73,40% 71,27% 73,40%  71,93%
Logistica
22 Regressao 74,20% 70,93% 74,20%  73,68%
Logistica
23 Regressao 72,50% 70,58% 72,50%  70,77%
Logistica
24 LSTM 69,49% - - -

Observa-se na TABELA XVI todos os 24 testes que
foram realizados para construgdo deste artigo, também
contém informagdes das abordagens utilizadas e os resultados
das métricas de mensuracdo para cada um deles, informando
acuracia, F'l-score, recall e precisio.

Ao avaliar o resultado dos modelos, conclui-se 0 SVM
(teste codigo 16), mostrou melhor resultado pelo acuracia,
principal métrica avaliada pelo estudo, também obteve melhor
resultado no Fl-score e recall, ficando em segundo lugar



quando observa-se a Precisdo, atras do teste 20, Regressdo
Logistica.

O teste 16, utilizou o algoritmo SVM, com a abordagem
Unigrama e TF-IDF para gerar a extragdo das features,
conseguiu chegar a uma acuracia de 75,10%.

TABELA XVII - Melhor acuracia para cada algoritmo

Algoritmo Acuracia

SVM 75,10%
Regresséo Logistica 74.20%
Random Forest 72,20%
Nayve Bayes 71,10%
Gradient Boosting 71,55%
Arvore de Decisao 68,00%
LSTM 66,50%

Fonte: Elaborado pelo autor.

A TABELA XVII mostra um resumo da acuracia por tipo
de algoritmo, agrupando as abordagens e utilizando apenas o
melhor resultado dos testes que foram realizados.

TABELA XVIII - Métricas de performance SVM utilizando a abordagem
Unigrama com o TF-IDF

Meétrica Performance
Acuracia 75,1%
Fl-score 72,9%
Recall 75,1%
Precisido 74,3%

TABELA XVIII informa as métricas de performance da
melhor abordagem do SVM.
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FIGURA 25 - Matriz de Confusdo - SVM utilizando a abordagem Unigrama
com o TF-IDF

Ao observar os resultados e também a Matriz de
Confusdo, FIGURA 25, o melhor resultado foi identificando
sentimento Neutro com 90,5% de acerto, para sentimentos
Positivos obteve 63,5% de acurécia e por fim, o ponto que
precisa de mais atengdo ¢ velocidade nas respostas por parte
das empresas, para as reclamagdes (sentimento Ruim), apenas
21,2% foram identificadas com sucesso. Provavelmente a
baixa performance neste ultimo sentimento, deve-se ao
desbalanceamento da base, tema que sera endergado na segio
V, consideracdes finais para trabalhos futuros.

Além disso, tanto para sentimentos Negativos, quanto
para Positivos, a maior parte dos erros estdo concentrados no
sentimento Neutro.

Os tweets Positivos totalizam 282 registros na base de
validacdo, observa-se na Matriz de Confusdo que 179 foram
classificados de forma correta e 103 classificagdes foram
incorretas, destes 101 foram sinalizados como Neutro e
apenas 2 como Negativos.

Para tweets que s@o reclamagdes ou sinalizam sentimento
Ruim, boa parte dos erros estdo concentrados no sentimento
Neutro, de um total de 113 tweets, apenas 24 foram
classificados como Ruim, 80 como Neutro ¢ 9 como
Positivos.

Tweets com classificagdes Neutras tinham participacdo da
base, representavam cerca de 60% de toda base de
treinamento e testes. Na base de validagdo eram 605 registros
de um total de 1.000. Esse sentimento foi teve o melhor
desembenho de classificagdo, com 90,5% (548 casos) de
acuracia e apenas 57 registros com classificacdes incorretas,
45 classificando como Positivo e 12 como sentimento Ruim.
Com esses baixos numeros de casos com sentimento
Negativo, refor¢am a necessidade de balanceamento da base
para trabalhos futuros.

TABELA XIX - Exemplos da performance do SMV nos tweets com
Classificagdes corretas

eles tao se gueimando, qual o

problema pra cumprir o prazo  |Negativo Megativo
dado por eles

to louca para sentir o cheirinho
desza linha de bubbaloo
ssmiling_face_with_smiling_eye |Positivo Positivo
s: tem cheirinho de chiclete
mesma

esses shampoos do boticario
sa0 a melhor coisa do mundo, |Positivo Positivo
meu cabelo ta uma paina

os de caneta da vult eu gosto . .
. Pasitivo Paositivo
muito

Meutro Meutro

a boticario e uma laranja




TABELA XX - Exemplos da performance do SMV nos tweets com
Classificagdes incorretas

nac aguento a natura natura

Megativa Meutro Incorreto

nem militar essa mulher sabe
esse e todo de bom.. mas pra

ser sincero eu caio dentro do

Positive Meutro Incorreto

chocotone tambem
:smirking_face:
perfeito acho maravilhoso

guem consegue fazer degrade,

Positivo Megativo Incorreto

mas tambem tem gue ter esse
bocao mara ne

eu nao posso ver o catalogo da

- ' Incorreto
boticaric mds, fico louca

Positive Meutro

A TABELA XIX, demonstra alguns casos da performance
da predicdo do algoritmo SVM em fweets da base de
validagdo com classificagdo correta. Ja a TABELA XX,
mostra alguns casos em que a classificagdo do modelo nao
estd de acordo com o desejado. Pode-se observar que boa
parte dos erros estdo concentrados no sentimento predito
Neutro.

V. CONSIDERACOES FINAIS

Este artigo teve como objetivo testar diversas abordagens
para conseguir identificar sentimentos em tweets relacionados
ao mercado de cosméticos e presenteaveis. Foram testados 7
algoritmos de classificagio: Arvore de Classificagio, Random
Forest, Nayve Bayes, Gradient Boosting, SVM, Regressao
Logistica e LSTM também foram realizadas diferentes
abordagens de feature extractions (Count Vectorizer, TF-IDF
e Embedding da biblioteca Keras) e 2 abordagens de n-
gramas (unigrama e bigrama), totalizando 24 diferentes testes
realizados.

Dentre todos modelos e abordagens testados, o que
melhor mostrou capacidade de classificacdo foi o SVM com
Unigrama e TF-IDF, conseguiu obter uma acuracia de 75,1%
o que valida a hipotese deste artigo de conseguir identificar
sentimentos dos textos do Twitter, sendo que o sentimento
Neutro mostrou melhor performance de 90,5% de acerto.

Dada a importancia do atendimento mais proximo e
respostas mais rapidas para os consumidores na atualidade, ¢
muito importante que as empresas prestarem atengdo nos
sinais que sdo compartilhados nas redes sociais e consigam
agir de forma rapida e assertiva. No cendrio atual, com o alto
volume de interagcdes de clientes com empresas e com o
historico de crescimento exponencial dessas interagdes, ¢
muito importante a utilizagdo de ferramentas e técnicas de
ciéncia de dados para apoiar a tomada de decisdo ¢ dar a
velocidade necesséria para identificar qual o sentimento de
cada contato.

Para trabalhos futuros, sera importante utilizar técnicas
para balancear as amostragens (como Smote ou outras
técnicas de reamostragem) e assim deixar uma volumetria de
casos positivos, negativos e neutros mais parelhos, pelo
desbalanceamento dos dados e concentragdo em sentimentos

Neutros, acabou influenciando os erros de classificagdo.
Também poderdo ser utilizadas as informagdes de letras em
maiutsculo, imagens, pontuagdo, letras repetidas pois podem
conter informagdes relevantes e ajudar a melhorar a
classificacdo. A expansdo da base de dados utilizando
nimero maior de tweets ¢ um periodo maior de observagdo,
para evitar alguma forma de sazonalidade.
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