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RESUMO

Diante do cenario atual de grande competitividade entre as empresas, a
posse de informacfes estratégicas tornou-se uma vantagem valiosa para emplacar
produtos e marcas. Nos dias atuais, a internet € o meio em que 0s consumidores
mais expressam suas opinides sobre a experiéncia com as organizagdes, expondo
sentimentos positivos e negativos, contidos em cada postagem em sites, redes
sociais, foruns, bate papos, blogs e outros. Esse novo comportamento, criou um
novo nicho a ser explorado pelas empresas e por profissionais da computagao, a fim
de extrair informacdes que permitam saber como a marca esta posicionada no
mercado, o que ela pode melhorar baseada na opinido de seu consumidor, qual
decisdo tomar diante do panorama em que esta inserida. Para isso, visto a
precariedade das ferramentas atualmente disponiveis, faz-se necessério o
desenvolvimento de softwares a fim de classificar a polaridade das opinibes sobre
marcas, prover informagfes estratégicas e taticas para reduzir a incerteza associada
a uma deciséo e expor diretamente a atitude e pensamento dos consumidores. O
presente trabalho teve como objetivo a criagdo de um software que se conecta a
rede social Facebook através da conta de uma organizacéo, e classifica as opinides
publicadas em sua fanpage entre positivas, negativas ou neutras. Com a
classificacdo concluida, sdo apresentados graficos que mostram informagdes sobre
a atual reputacdo da marca na rede social mais utilizada do mundo. O software
obteve 70% de acertos ao processar um corpus de cem opinides reais, resultado
que revela um bom desempenho e indica que pode ser um aliado das organizagdes.

Palavras-chave: Mineracéo de opinido. Extracdo de informacédo estratégica. Analise
de sentimentos.



ABSTRACT

Given the current scenario of great competition between companies,
ownership of strategic information has become a valuable asset to topple products
and brands. Nowadays, the Internet is the medium in which more consumers express
their views on the experience of organizations, exposing positive and negative
feelings, contained in each posting on websites, social networks, forums, chats,
blogs and others. This new behavior, created a new niche to be exploited by
businesses and computer professionals in order to extract information that let you
know how the brand is positioned in the market, which it can improve based on the
opinion of its consumer, what decision to take before the scene in which it operates.
For this, as the precariousness of the tools currently available, it is necessary to
develop software in order to rank the polarity of opinions about brands, providing
strategic and tactical information to reduce the uncertainty associated with a decision
and directly exposed the attitude and thinking consumer. This paper proposes the
creation of software that will connect the social network Facebook through the
account of an organization, and categorizes the opinions posted on your fanpage
between positive, negative or neutral. With the complete classification, will be
presented graphs that show information about the current reputation of the brand in
the most used social network in the world. For development, a fictional fanpage and
a corpus of opinions previously registered will be used.

Key-words: Opinion mining. Strategic information extraction. Sentiment analysis.
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1 INTRODUCAO

Toda a informagéo produzida e disponibilizada em meios como a internet, séo
de dificil manejo. Antigamente, poucos tinham a capacidade de produzir informacéao,
enquanto muitos atuavam como meros consumidores. Hoje, muitos constroem e
consomem grande quantidade de informagéo, nos desafiando a desbravar este
cendrio com os mais variados recursos e metodologias para extrair disso
informag0des relevantes e conclusivas. (LEVY, 2000).

O que uma organizagdo deseja, € saber como sua marca esté posicionada no
mercado, o que ela pode melhorar baseada na opinido de seu consumidor, qual
decis@o tomar diante do panorama em que esta inserida. (PORTER, 1986). Para
isso, visto a precariedade das ferramentas atualmente disponiveis, faz-se necessario
o desenvolvimento de softwares a fim de classificar a polaridade das opinibes sobre
a marca, prover informagfes estratégicas e téticas para reduzir a incerteza
associada a uma decisdo e expor diretamente a atitude e pensamento de seu
consumidor. (OLIVEIRA, 2006).

Uma solida alternativa para analisar milhares de opinides e comentéarios sobre
uma marca, € a utilizacao da Analise de Sentimentos (AS) ou Mineragdo de Opinido.
Subarea da Inteligéncia Artificial, a AS tem por finalidade extrair emog6es, opinides
ou pontos de vista em textos de linguagem natural, ou seja, produzidos por nds, em
nosso idioma. Logo, a AS aplicada a uma rotina que vasculha uma midia social em
busca de comentérios citando a organizacdo, faz com que seja possivel obter tais
informagdes tdo desejadas pelo mercado capitalista em que as organizacdes estéo
inseridas. (DOURADO et al., 2010). Hoje, a maioria das organizagdes realizam tais
atividades com o minimo de automacgdo ou até manualmente, despendendo muito
tempo de seus funcionarios e as vezes obtendo informacbes fragmentadas e
inconclusivas.

Considerando entdo que a producdo de informagé@o na internet s6 tende a
crescer, o tema desta pesquisa torna-se importante para o futuro das organizagoes
gue desejam manter-se ativas e a frente de seus concorrentes, assim como para o
cenério de estudos e pesquisas da Andlise de Sentimentos e Mineragdo de Opinido
em sistemas inteligentes.

Nessa pesquisa, foi desenvolvido um software que, através da AS, classifica

as opinides obtidas entre positivas, negativas ou neutras, e gera uma informagéo



final a respeito da organizagdo. Com essas informacdes, sdo gerados gréficos,
relatorios e visdes, as quais podem auxiliar na tomada de decis@o. Tendo ciéncia de
sua reputacdo na web, a organizagao torna-se capaz de reverter ou melhorar ainda

mais esse cendrio, tomando decisdes que a favoreca.
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2 OBJETIVOS

Apresenta-se nos tdpicos abaixo o objetivo geral e os objetivos especificos da

pesquisa.

2.1 OBJETIVO GERAL

Desenvolver um software que através da Andlise de Sentimentos classifique

opinides e gere informagdes a respeito da organizagao.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

a)

b)

f)

pesquisar sobre a Andlise de Sentimentos, suas metodologias, técnicas
e limitacoes;

selecionar uma midia social para extracdo de comentarios a serem
classificados;

construir um Corpus de comentarios com opinides reais a serem
analisadas;

desenvolver modulo do software que vasculhar& a midia social
escolhida em busca de comentéarios sobre a organizagao;

desenvolver rotina que identifigue a polaridade dessas opinies a
respeito da organizagao;

desenvolver graficos e relatérios para exibicdo das informacdes

obtidas, possibilitando a tomada de decisé&o.
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3 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Inteligéncia Artificial (IA) € o nome dado a uma das areas mais complexas e
fascinantes da Ciéncia da Computacéo. A IA pode ser definida como a capacidade
de uma maquina de racionar, agir, decidir, armazenar conhecimento e comunicar-se
como um ser humano. (GONGORA, 2007).

Rich (1988) e Sato (2009), em definicbes mais praticas, definem a IA como
sendo o estudo de como fazer com que as maquinas pensem e realizem tarefas em
gue seres humanos sao melhores.

Essas definicbes chegam a ser simplistas e ébvias diante a complexidade e
até mesmo obscuridade da area. Como é possivel uma maquina tornar-se
inteligente? A partir de qual momento podemos considera-la inteligente? Qual o
alcance desse termo?

Alan Turing, pai da computacgéo e IA, fez o0 mesmo questionamento: “Podem
as maquinas pensar?”. Conseguiu responde-lo criando o teste de Turing, onde uma
maquina, para ser considerada de fato inteligente, deveria ser submetida a um teste
pratico chamado “O Jogo da Imitacdo”, com quatro participantes: o interrogador
fazendo as perguntas, um homem e uma maquina ocultos respondendo-as e um jUri
avaliando-as. Ao final do teste, o juri escolhe qual das respostas é a do ser humano.
Caso a maquina seja escolhida, é considerada inteligente. (TURING, 1950).

No ano de 2014, que marcou 60 anos da morte de Turing, um chatbot
imitando um garoto de 13 anos, chamado Eugene Goostman, conseguiu passar no
teste convencendo 33% dos juizes de que era humano. A prova aconteceu durante
o Turing Test 2014, um evento anual organizado pela Universidade de Reading, na
Inglaterra, em que maquinas e softwares tentam passar no teste de Turing. Por ser o
primeiro software a ser aprovado, este passa a ser um marco na historia da
Inteligéncia Artificial. (ROHR, 2014).

Um dos objetivos da IA é transformar simples computadores em maquinas
cognitivas, que na sua forma mais simples, interajam com seres humanos. Se um
computador cognitivo pode interagir com o ambiente, logo, podera atuar sobre ele
para melhora-lo. Atualmente, os seres humanos fornecem respostas incompletas por
ndo terem todas as informagfes. J& um sistema cognitivo, permitird a coleta de
todas as informacdes necessérias, incluindo o que é visto, ouvido, sentido e falado,

e utilizar4d esses dados para fornecer respostas mais precisas aos problemas
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enfrentados. Uma das linhas da computacdo cognitiva que serd abordada
posteriormente € o Processamento de Linguagem Natural (PLN), responséavel por
tornar possivel a comunicagdo com a maquina através da lingua natural do ser
humano.
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4 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL (PLN)

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) é a subéarea da IA que estuda
a capacidade e as limitagbes de uma maquina em entender a linguagem falada
pelos seres humanos no dia a dia. (ROSA, 2011).

O objetivo do Processamento de Linguagem Natural é fornecer aos
computadores a capacidade de entender e compor textos. E "entender" um texto
significa reconhecer o contexto, fazer andlise sintatica, semantica, |éxica e
morfolégica, criar resumos, extrair informagéo, interpretar os sentidos e até aprender
conceitos com os textos processados.

No teste de Turing citado anteriormente, um pré-requisito para a maquina
participar, € a capacidade de processar linguas naturais a fim de habilita-la a se
comunicar com sucesso na lingua humana, no caso o inglés. (RUSSEL; NORVIG,
2004).

O PLN esta voltado a trés aspectos da comunicagéo em lingua natural:

a) som: prosodia e fonologia;
b) estrutura: morfologia e sintaxe;
c) significado: seméntica e pragmética.

A prosodia esté relacionada aos padrfes de ritmo e entonagdo da lingua. A
fonologia esta relacionada com o reconhecimento dos sons que compdem as
palavras de uma lingua. A morfologia estuda a construgcdo das palavras, com seus
radicais e afixos, que correspondem a partes estaticas e variantes das palavras,
como as inflexdes verbais. A sintaxe define a estrutura de uma frase, com base na
forma como as palavras se relacionam nessa frase. A semantica associa significado
a uma estrutura sintatica, em termos dos significados das palavras que a compdem.
A pragmética verifica se o significado associado a uma estrutura sintatica é

realmente o significado mais apropriado no contexto considerado. (ROSA, 2011).

4.1 HISTORICO

Gracas ao surgimento dos computadores no inicio dos anos 40, novas frentes
de pesquisa nos diversos campos do conhecimento cientifico tiveram avangos
significativos. (SILVA et al., 2007).
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Com a necessidade de fazé-los “entenderem” instrucbes para realizarem
tarefas, surgiram as linguagens de programacgdo, que deram vida ao inicio da
comunicacdo homem-maquina. (SILVA et al., 2007).

No inicio, as linguagens eram mais proximas da linguagem da maquina e
mais distantes da do ser humano. Com o passar do tempo, surgiram linguagens
como a Lisp e Prolog, que se destacam por distanciarem-se da representagéo
imposta pela arquitetura do computador. Porém, embora sejam instru¢cdes mais
inteligiveis que as sequéncias da linguagem de maquina, ainda ndo séo instrucdes
em linguagem natural. (SILVA et al., 2007).

Com o objetivo de transformar computadores em instrumentos mais
acessiveis, a saida foi utilizar interfaces gréaficas representacionais. Um objeto
grafico significaria véarias linhas de codificacdo na linguagem da maquina. A prova de
que esta alternativa deu certo é que os computadores hoje dispdem de sofisticadas
interfaces gréficas, com seus menus, icones, janelas e cores. Esta estratégia nao so
resolveu o problema do contato direto com a linguagem da maquina, como também
transformou os computadores em maquinas atraentes, faceis de operar e populares,
uma vez que 0s usudrios ndo precisam mais utilizar comandos avancados e de dificil
memorizagao. (SILVA et al., 2007).

Mesmo com esse avango no relacionamento homem-maquina, a
comunicagdo via linguagem natural continua sendo um desafio: como criar
programas capazes de interpretar mensagens codificadas em linguagem natural e
decifré-las para a linguagem de méaquina?

Com o passar dos anos, houve muitas pesquisas e desenvolvimentos nos
mais diversos ramos do processamento de linguagem natural, destacando-se a
tradugdo automatica, considerada pela maioria como o marco inicial na utilizacdo
dos computadores para o estudo das linguas naturais. (SILVA et al.,, 2007). A

evolugdo do PLN é ilustrada da Figura 1.
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Figura 1 - Evolugdo do PLN.

Década de 50: A Traducao automatica
= sistematizacdo computacional das classes de palavras da gramdtica tradicional
= identificacdo computacional de poucos tipos de constituintes oracionais

Década de 60: Novas aplicacgoes e criacio de formalismos
= primeiros tratamentos computacionais das gramaticas livres de contexto
= criacdo dos primeiros analisadores sintdticos
= primeiras formalizac¢Ges do significado em termos de redes semanticas

Década de 70: Consolidacao dos estudos do PLN
= implementacdo de parcelas das primeiras gramdticas e analisadores sintaticos
= busca de formalizacdo de fatores pragmaticos e discursivos

Década de 80: Sofisticaciao dos sistemas
= desenvolvimento de teorias lingiiisticas motivadas pelos estudos do PLN

Década de 90: Sistemas baseados em “‘representacoes do conhecimento”
= desenvolvimento de projetos de sistemas de PLN complexos que buscam a integracao
dos vdrios tipos de conhecimentos lingiiisticos e extralingiiisticos e das estratégias de
inferéncia envolvidos nos processos de producio, manipulagao e interpretacao de
objetos lingiiisticos

Fonte: Silva et al. (2007, p. 8).
Nota: Adaptada pela autora.

De modo geral, no PLN, buscam-se solu¢gdes para questdfes computacionais
que requerem o tratamento computacional de uma ou mais linguas naturais, quer
sejam escritas ou faladas. Mais precisamente, o PLN dedica-se a propor e
desenvolver sistemas computacionais que tém a lingua natural escrita como objeto
primério. Para tanto, linguistas e cientistas da computag&o, buscam fundamentos em
vérias disciplinas: Filosofia da Linguagem, Psicologia, Légica, Inteligéncia Artificial,
Matematica, Ciéncia da Computacdo, Linguistica Computacional e Linguistica.
(SILVA et al., 2007).

Em PLN, os linguistas trabalham em duas frentes: utilizam o computador para
desenvolver e validar teorias e dados linguisticos, e fornecem o conhecimento
necessario para o desenvolvimento de sistemas especializados. Os cientistas da
computacdo, por sua vez, implementam ferramentas para desenvolvimento e
validagédo dessas teorias, originando os Sistemas de Processamento de Linguagem
Natural, mais detalhadamente abordados no tépico 4.3. (SILVA et al., 2007).
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4.2 APLICACOES

O atual estdgio de desenvolvimento do PLN ja permite sua aplicagdo em

adreas como: Extracdo de Informacgdo, Recuperacdo de Informacgéo, Traducéo

Automatica,

Geragdo Automatica de Texto, Geracdo de Linguagem Natural,

Simplificacdo de Texto, Correcdo ortografica e a que diz respeito a esta pesquisa,

Interpretagdo de Linguagem Natural. Abaixo segue uma breve explanagdo sobre

cada uma:

a)

b)

d)

Extracdo de Informacdo (El): Processo no qual informacdes sé&o
apresentadas pela relevancia da busca. A El parte do principio de que
algumas péaginas da Web que tratam de assuntos mais especificos
tendem a apresentar regularidade quanto a formatacéo, estrutura e
contetdo podendo ser agrupadas formando classes de paginas, por
exemplo, paginas de cinema, classificados ou eventos cientificos. A El
extrai informagdes relevantes podendo tanto classificar uma pagina
segundo um contexto de dominio como também extrair informagdes
relevantes a este contexto estruturando as informagdes contidas na
pagina e armazenando-as em bases de dados. (SILVA, 2003);
Recuperacdo de Informacdo (RI): RI & a é&rea da Ciéncia da
Computacédo que permite o acesso facil e rapido a informagdes. A RI
trata da representagdo, armazenamento, organizagdo e acesso a tens
de informagéo, de forma organizada e eficiente. (SILVA, 2003);
Traducdo Automética (TA): Consiste no processo de transposicdo de
palavras entre idiomas naturais, através da utilizagdo de programas de
leitura e interpretacé@o de textos. A Tradugdo Automatica (TA) € um dos
dominios da Linguistica computacional (LC) que mais envolve
conhecimento linguistico, por codificar informa¢des de uma lingua para
outra. (SILVA et al., 2007);

Geragdo Automatica de Texto: Consiste no processamento de
informacdes j& existentes, mas dessa vez de modo mais estruturado e
com possibilidade de adequacdo/manipulagdo para melhor
armazenamento/utilizagédo. (PARDO, 2008);

Geragdo de Linguagem Natural: Area ainda iniciante na Ciéncia da

Computagdo, procura construir sistemas programados de linguagem
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)

h)

17

que se aproxime da Linguagem Natural humana. Tem como foco a
interpretacdo de perguntas feitas em linguagem natural dentro de
sistemas de apoio a decisdo, reconhecendo estruturas semantica se
transformando-as em consultas que retornam resultados relativos a
questéo elaborada pelo analista. (SILVA et al., 2007);

Interpretag@o de Linguagem Natural: Consiste no processo atraves do
qual o ser humano interage linguisticamente com a maquina, a qual €
provida de programacgdo que lhe permite interpretar enunciados dubios
sem ruidos que possam prejudicar a comunicacdo. O processamento
de Linguagem Natural vem a facilitar a interagcdo do software (através
de sua interface) com o usuario, para que se torne mais facil a
comunicagao e a passagem de conhecimento, assim quem fizer o uso
de um software, possa compreender o que ele tem a oferecer e
consiga saber o que o usuario esta necessitando. Utilizando a
linguagem natural torna-se mais simples o questionamento de uma
determinada area, ja que ndo ha necessidade de se saber
corretamente a implementacéo do sistema, o que ele ira buscar, como
por exemplo, em uma consulta a um banco de dados, 0 usuario ndo
precisa saber o que sao tabelas e nem como elas buscam as
informagdes, e nem o funcionamento de um banco de dados, ele
apenas deseja que o resultado da pesquisa seja mostrado de forma
simples e objetiva. (SILVA et al., 2007);

Simplificacdo de Texto: Ou sumarizacdo é a area de processamento
em PLN que elabora/gera resumos (sumarios) a partir de textos
completos. Séo sistematiza¢des feitas a partir da extragéo de palavras
chaves identificadas no texto original. (PARDO, 2008);

Correcdo Ortografica: Sistemas de correcdo ortogréfica (do inglés,
spelling checker systems) processam um texto em uma dada lingua
natural com os objetivos de identificar os erros cometidos quanto a
ortografia (palavras que ndo constam do léxico dessa lingua ou usadas
em contexto improprio) e sugerir alternativas provaveis e
ortograficamente corretas a cada erro identificado. (FELIPPO; SILVA,
2008).
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4.3 SISTEMAS DE PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL (SPLN)

Os Sistemas de Processamento de Linguagem Natural (SPLN) séo
programas capazes de interpretar e/ou gerar informacéo fornecida em linguagem
natural. (SILVA et al., 2007).

Como abordado no tépico 4.1, a traducdo automatica € um tipo de SPLN que
abrange tanto a geracdo quanto a interpretagéo de Linguagem Natural. Um sistema
com a finalidade de traduzir uma sentenga de uma lingua origem para uma destino,
precisaria resumidamente ser capaz de reconhecer cada uma das palavras, analisar
sintaticamente e semanticamente a sentenga, extrair e mapear o significado em uma
representacdo adequada e transforma-la em uma sentenca da lingua destino.
(SILVA et al., 2007).

Como é o caso desta pesquisa, varios sistemas de PLN possuem apenas
uma dessas funcionalidades, ou a geracdo ou a interpretacdo de lingua natural. A
seguir detalha-se o desenvolvimento de sistemas de Interpretacdo de Linguagem

Natural.

4.3.1 Arquitetura de um Sistema de Interpretagdo de Linguagem Natural

A arquitetura de um sistema de interpretacdo de linguagem natural €
composta por modulos de processamento e pelos recursos necessérios para que
esse processamento ocorra. Essa estrutura esta representada pela Figura 2. Os
modulos de processamento estdo representados pelos retdngulos, 0s recursos,
pelas elipses. (SILVA et al., 2007; ROSA, 2011).



Figura 2 - Arquitetura de um Interpretador de Lingua Natural.
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Sentenca

Estrutura Shzatica

Interpretacao

2 ]
‘L Representagado do Corteido e dos Objetos Comunicativos

Tokens lcom tragos %

Fonte: Silva et al. (2007).

Cada componente da arquitetura tem uma funcdo dentro do interpretador e

sao responsaveis por interpretar a linguagem natural de entrada.

a) Analisador Léxico ou Scanner. Responsavel pela identificacdo e
separacdo dos componentes mais importantes da sentenca. Abrange
as palavras, simbolos de pontuacdo, tracos gramaticais e/ou
semanticos de cada sentenca, com base em consultas ao léxico.
(SILVA et al., 2007);
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d)
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Analisador Sintatico ou Parser: Responséavel por construir ou recuperar
uma estrutura sintatica vélida para a sentenca, perdida na etapa
anterior. Essa construcdo é feita através de uma representacdo da
gramética da lingua natural em questdo. Adota-se uma gramética
parcial da lingua natural, contemplando apenas as constru¢ces de
interesse da aplicacdo. Existem varias técnicas utilizadas para realizar
este parsing, desde formalismos mais simples que sdo mais eficientes
e menos abrangentes até os mais completos, abrangentes e pouco
eficientes. A estrutura sintatica gerada pelo parser varia de acordo com
o formalismo e gramatica escolhida. (SILVA et al., 2007);

Analisador Semantico: Sempre que a aplicacdo exigir algum tipo de
interpretacdo, este médulo serd acionado. Nesse caso, € necessario
conhecimento especifico do dominio, para garantir interpretacéo
correta dos termos da sentenca. A estrutura semantica expressa o
relacionamento dos termos a nivel de significado, podendo ser
representada funcionalmente pelos componentes semanticos
expressos pelos componentes sentenciais. (SILVA et al., 2007);
Analisador do Discurso: A analise discursiva se da quando o significado
da sentenca pode depender das sentencas que a antecedem e
influenciar nas que se seguem. Nestes textos multi-sentenciais, s&o
comumente utilizadas referéncias anaféricas por meio de pronomes,
como: “ele”, “ela”, “este” e “aquela”. Ou por meio de sinbnimos, como:
“a menina” referindo-se a “Amélia”. O analisador de discurso trata
exatamente deste tipo de inter-relacionamento, assumindo maior
responsabilidade a medida que a complexidade entre os componentes
sentenciais aumenta. (SILVA et al., 2007);

Analisador Pragmatico: O Analisador Pragmatico é responséavel por
verificar se existem aspectos pragmaticos da comunicagdo embutidos
na sentenca. Nem sempre o carater interrogativo de uma sentenga
expressa exatamente o carater de solicitacdo de uma resposta. A
sentenga “Vocé sabe que horas s&o?” pode ser interpretada de duas
formas: uma solicitagdo para que as horas sejam informadas, ou uma

repreensao por um atraso ocorrido. Diferengas de interpretacdo desse
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tipo, podem ocasionar problemas na interpretagdo do discurso. (SILVA
et al., 2007).



22

5 MINERACAO DE DADOS

De forma geral, a Mineragédo de Dados ou Data Mining pode ser conceituada
como a descoberta e analise inteligente de informag6es Uteis da Web. (COOLEY,
1997).

Todos os tipos de textos que compdem o dia a dia de organizagdes e pessoas
sdo produzidos e armazenados em meios digitais. Além de todos os conteudos
produzidos profissionalmente por empresas, 0s usuarios passaram a compartilhar na
web seus conhecimentos, criticas, opinides e vincular esses conteddos a sites,
blogs, redes sociais, foruns, bate papos, dentre outros. Desta forma, usurios
tendem a postar seus comentarios sobre pessoas, organizagdes, servicos, produtos
e marcas, alimentando ainda mais esse vasto banco de informagdes da World Wide
Web. (GUEDES; AFONSO; MAGALHAES, 2010).

Sendo assim, torna-se evidente a dificuldade em filtrar e tirar informagdes
relevantes dessa imensa massa de dados. Para usuarios finais, € de grande
interesse saber quais as demais opinides sobre um produto que deseja adquirir.
Para organizagbes, saber o que os consumidores pensam sobre sua marca e
produtos € uma grande vantagem competitiva. Em virtude desse grande volume de
dados eletrénicos disponiveis na internet e a necessidade de obter informacdes
relevantes a partir deles, torna-se necessario o uso de técnicas de extracdo de
conhecimento automaéticas e eficientes, com o objetivo de recuperar e minerar
conhecimentos Uteis da web e apresenta-los ao usuario em uma leitura objetiva e
conclusiva, facilitando a interpretagdo e tomada de decisdo. (GUEDES; AFONSO;
MAGALHAES, 2010).

Existem trés frentes que categorizam a Mineragdo de Dados na Web, a
Mineracdo de Uso, a Mineracdo de Estrutura e a Mineragdo de Conteddo. A
mineracdo de uso aborda a mineragdo das informagbes de uso da Web, sdo as
informacdes sobre como o usuario interage com a Web. Nessa categoria sdo
tratadas questbes como personalizagdo, interfaces adaptativas e aprendizado de
perfis de usuarios. A mineracdo de estrutura aborda a mineracdo das informagfes
contidas entre os documentos da Web. Os documentos da Web se relacionam
basicamente através de vinculos de hipertexto, e esses vinculos escondem
informacdes valiosas ndo s6 sobre a topologia da Web, mas também sobre como os

documentos se relacionam. A mineragdo de conteudo aborda a mineragdo dos
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dados contidos dentro dos documentos da Web. A grande quantidade de formatos
que os dados podem assumir (textos comuns, paginas HTML, imagens, audio,
video, etc.) acaba dirigindo as técnicas de mineragcdo a serem utilizadas.
(MARINHO; GIRARDI, 2005).

Esta uUltima se estende para a Mineragdo de Opinido ou Opinion Mining,
responsavel por minerar e classificar opinibes, assunto do proximo tépico e de

grande importancia para esta pesquisa.

5.1 MINERACAO DE OPINIAO

A mineracao de opinido, ou Opinion Mining, também conhecida como anélise de
sentimentos, pode ser definida como a técnica que avalia um conteddo subjetivo
emitido em linguagem natural e descobre o sentimento que é transmitido.
Geralmente associado a classificagdo binéria entre sentimentos positivos e
negativos, o termo é usado de uma forma mais abrangente para significar o
tratamento computacional de opiniéo, sentimento e subjetividade em textos. (PANG;
LEE, 2002). Com o advento da web como fonte de informagdes, grande parte dos
usuérios tem buscado nela textos que fornegcam esse tipo de informacédo desejada,
opinides sobre alguma entidade de interesse como um produto especifico, uma
empresa, um lugar, uma pessoa, dentre outros. O objetivo principal € permitir que
um usudrio obtenha uma vis&o geral sobre o que outros pensam sobre o produto,
sem precisar localizar e ler cada opinido feita na web. Para atingir esse objetivo, a
mineracdo de opinido € dividida em trés grandes etapas: coleta de conteudo,

classificagéo e sumarizagao dos resultados.

5.1.1 Coletade Conteudo

Etapa na qual é feita uma busca em fontes diversas, tais como artigos em
sites, comentarios em midias sociais, anincios, documentos dentre outras. E
importante a utilizacdo de técnicas avancadas de busca, visando identificar se o
conteddo encontrado trata-se de uma opinido ou um fato. Fatos por si s6é devem ser
descartados, porém opinides expressas em fatos devem ser mantidas. (BECKER;
TUMITAN, 2005).
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5.1.2 Classificagéo

A classificacdo é a etapa mais importante do processo e € nela que a
polaridade ou orientagdo da opinido é definida. Esta etapa determina se uma opinidao
€ positiva, negativa ou neutra. Na classificacdo ou andlise de sentimentos, sdo as
palavras opinativas que tém a maior importancia, pois, através delas, € possivel
determinar o sentimento expresso pelo autor. Exemplos de palavras opinativas:
bom, legal, 6timo, ruim, péssimo etc. (BECKER; TUMITAN, 2005).

5.1.3 Sumarizagdo dos Resultados

Etapa focada na apresentacéo dos resultados, que podem ser de forma
textual, ou grafica. A melhor forma de representar os resultados € a grafica, pois
facilita a visualizagdo e entendimento dos resultados sumarizados em totais e dados
estatisticos. (BECKER; TUMITAN, 2005).
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6 TRABALHOS CORRELATOS

Embora as &areas de Processamento de Linguagem Natural e Mineracdo de
Opinido sejam recentes, existem muitas pesquisas e informac¢des disponiveis. A
cada dia surgem novos artigos cientificos, novas metodologias para alcancar os
resultados, novas ferramentas de classificacdo de sentimentos, novos bancos de
dados para utilizacdo, novos desafios e necessidades. Isso prova que as areas
estdo aguecidas e em crescente expansao.

Com a gama de pesquisas disponiveis, a metodologia que sera utilizada
nesta pesquisa sera direcionada de acordo com resultados obtidos anteriormente,
evitando que 0s mesmos erros sejam cometidos e que seja dada mais atengao aos
pontos criticos.

De acordo com outras pesquisas, um ponto critico é a utlizagdo de
ferramentas para tradugdo de sentengas, procedimento que se faz presente neste
trabalho e que pode causar algum tipo de perda ao sentido ou significado das
opinides. Tendo esse esclarecimento, essa pesquisa sera direcionada para utilizar
uma ferramenta que ndo cause esses danos ao processo.

Uma das pesquisas analisadas foi a intitulada: “Protétipo para Mineragdo de
Opinido em Redes Sociais: Estudo de Casos selecionados usando o Twitter”, de
autoria de Leandro Matioli Santos, que aborda a mineracdo da opinido nas redes
sociais, estudando se é possivel aplicar a técnica nesse tipo de midia, quais o0s
desafios e dificuldades, se os resultados sdo satisfatorios e relevantes. (SANTOS,
2010).

Outra pesquisa analisada foi a intitulada: “Mineragéo de Opinides aplicada a
midias sociais”, de Marlo Vieira dos Santos e Souza, que analisa o cenario das
empresas nas midias sociais, a inteligéncia competitiva, o0 mercado capitalista e
suas tendéncias nessas midias, opinides sobre produtos, marcas, entidades, etc.
(SOUZA, 2012).

Dessa forma, a intencdo deste trabalho é contribuir com informacdes,
conclus@es e andlises relevantes para essas areas, direcionando para a exploracao

de opinides nas midias sociais envolvendo clientes e organizagdes.
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7 METODOLOGIA

A metodologia de desenvolvimento deste trabalho consistiu na definicdo e
concretizacdo de trés etapas: obtencdo do corpus de comentérios, arquitetura do

sistema proposto e desenvolvimento.

7.1 CORPUS DE COMENTARIOS

Para o presente trabalho ser realizado, foi necesséria a construcdo de um
corpus de comentarios que serviu como entrada de dados para que o sistema
realizasse a mineracdo da opinido, conforme técnica explanada no topico anterior.
Esse corpus foi formado através da rede social Facebook, utilizando fanpages de
organizacdes reais para coleta dos dados, tais como Sony*, Samsung?, Panasonic?,
Brastemp® e Electrolux®. Foram consultadas as fanpages brasileiras das marcas e
puderam-se obter tanto comentarios positivos quanto negativos. As Figuras 3 e 4
mostram, por exemplo, um comentério positivo e um negativo, retirados da fanpage

da Sony Brasil.

Figura 3 — Opinido positiva.

N

[ luatavo st Sony ve Fabrica um console espetacular, e celular, tv,
A& camera, tudo valeu sony é nois
Curtir - Responder - g% 3 - 13 de outubro as 03:40

Sony Brasil @ E ndis, Gu. ()
Curtir - Responder - g5 2 - 21 de outubro as 17:08

Fonte: Fanpage da Sony Brasil.

A opinido da Figura 3 é um comentario de uma publicacdo da Sony e
expressa um sentimento positivo quanto aos produtos da marca. Nota-se
expressdes como “espetacular” e “valeu Sony”, que revelam o sentimento passado

pelo autor.

! https://www.facebook.com/SonyBrasil/

2 https://www.facebook.com/SamsungBrasil/

® https://www.facebook.com/panasonic.br/

* https://www.facebook.com/assimumabrastemp/
® https://www.facebook.com/ElectroluxBrasil/
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Figura 4 - Opiniao Negativa.

N—

TR Carios AlenuPereraterran: NAO COMPRE SONY!
M PESSIMO PRODUTO, NENHUMA ASSISTENCIA POS-VENDA!

Estou com meu smartphone desde dezembro/2014, NUNCA FUNCIONQU;
ja foi para reparo duas vezes, continuou dando problemas. Devolvi para a
fabrica em 08/07/15, até o momento nao recebi um contato, dos muitos que
ja me prometeram.

Curtir - Responder - 5 6 - 24 de agosto as 12:41

“ 1resposta

Fonte: Fanpage da Sony Brasil.

Ja a opinido da Figura 4, expressa um sentimento negativo sobre a marca.
Expressbes como “PESSIMO PRODUTO” e “NAO COMPRE”, revelam o sentimento
transmitido pelo autor.

A rede social Facebook foi escolhida devido a sua popularidade, alto nimero
de usuarios conectados e, principalmente, a variedade de tipos de usuarios, pessoas
fisicas e juridicas, caracteristica importante para esta investigacdo por promover a
interac@o entre empresas e consumidores.

O corpus construido foi inserido em uma fanpage ficticia, que simulou uma
fanpage real de uma organizagdo. Para que o sistema analise e classifique estas
opinides, basta acessa-lo, informar o login e senha do usuério no Facebook e
escolher de qual fanpage deseja baixar e classificar opinides.

SO serdo consideradas as publicagbes feitas dentro da fanpage da
organizagdo. Se a publicacao for feita por um consumidor, ou seja, outro usuério do
Facebook, a propria postagem sera classificada. Caso a publicacdo tenha sido feita
pela propria fanpage, apenas os comentarios desta serdo classificados. Essa

distincdo foi necesséria devido a grande quantidade de usuarios que expressam

suas opinides em publicacdes feitas pela prépria empresa.
7.1.1 ARQUITETURA DO SISTEMA

O sistema foi dividido em trés fases:
a) Primeira Fase: Responséavel por acessar a fanpage da empresa no
Facebook, baixar os comentéarios publicados e salva-los no banco de

dados MySQL. O acesso a fanpage foi feito através de login e senha
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da conta no Facebook. Esses comentarios tiveram suas polaridades

classificadas na segunda fase;

b) Segunda Fase: Responsavel por acessar no banco MySQL, os
comentarios baixados na primeira fase e classifica-los de acordo com
sua polaridade. Os comentarios/opinides podem assumir carater
positivo, negativo ou neutro;

- Opinido de carater positivo: Opinides de carater positivo sdo aquelas
em que aparecem recomendagfes ou elogios sobre a marca ou
produto. Transmitem o sentimento de aprovacdo ao receptor da
opiniéo;

- Opinido de caréater negativo: Opinibes de carater negativo s&o
aquelas em que aparecem reclamagfes ou ndo recomendagdes
sobre a marca ou produto. Transmitem o sentimento de reprovagao
ao receptor da opinido;

- Opinido de carater neutro: Opinides de carater neutro sdo aquelas
que nédo transmitem sentimentos positivos ou negativos ao receptor
da opinido.

c) Terceira Fase: Responséavel por recuperar as sentencas classificadas
na segunda fase e montar um relatério conclusivo. Esse relatorio seréa a
visdo final para o usuério, que podera tomar decisbes e estabelecer
planos de acdo mediante ao cenério apresentado.

O funcionamento do sistema € ilustrado na Figura 5, através do diagrama de

processos.
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Figura 5 - Diagrama de Processos.

Inicio

Facebook

Gerar
Relatdrios

Recuperar
Comentarios

° .

= .

§' —_— : N\ AN

E - ... ‘. ’

~ . -

] . .

] p .

2 MySQl . I SenticAPl
Bing Translate .

Traduzir Classificar Sumarizar
Comentarios Comentarios Comentarios

Fonte: Elaborada pela autora.

7.2 DESENVOLVIMENTO

A primeira fase contempla a interface do sistema, a comunicagdo com o
Facebook e o download das opinifes postadas na fanpage da empresa.

No primeiro acesso, o usudrio visualizara a tela de login, onde utilizara sua
conta do Facebook para logar, conforme mostrado na Figura 6. Em seguida, serao
exibidas em uma lista, as fanpages vinculadas a conta. O usuario devera escolher
qual fanpage deseja utilizar e indicar qual sera a padrdo. Conforme ilustrado na

Figura 7, serdo entdo carregadas as publicacdes feitas na fanpage escolhida.
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Figura 6 - Primeira Fase: Tela de Login.

Para cadastrar uma pagina é

necessario se conectar

Fonte: Elaborada pela autora.

Figura 7 - Primeira Fase: Listagem de publica¢des feitas na fanpage.

Bem vindo Jéssica Silva~

i Fosts

B Definir pigina atual como padrio
# Posts na Fanpage Listagem de Posts

% Atualizar listagem
Prévia da mensagem Usuério

# Relatorios

Fonte: Elaborada pela autora.

O usuario pode entdo escolher uma publicacédo para visualizar e responder,

conforme ilustrado na Figura 8.

Figura 8 - Primeira Fase: Visualizagdo/Respostas de Publicacdes.

Comprei um produto gue em menos de 1 ano e meio de uso esté completamente enferrujado e a pintura interna descascou ®

inteira

- " 8 . Jéssica

Otimo atendimento e apoio da equipe pos venda. Recomendo! K ©
Rodrigues
éssica

Produto ruim ! @
Rodrigues

Resposta

Ok. Obrigada!

m Voltar a listagem

Fonte: Elaborada pela autora.

Ao enviar a resposta, esta é publicada como um comentario da postagem

inicial, conforme ilustra a Figura 9.
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Figura 9 - Primeira Fase: Postagem na fanpage através do sistema.
| £} serraineria Q B semamena  Pagina micial Q'

Pagina Mensagens NotificacGes @) Ferramentas de publicacdo Configuracées Auda ~

Adicione fotos a sua Pagina.

Criar um dlbum

ESTA SEMANA

0

Curtidas na Pagina

PUBLICAGOES NA PAGINA >
Recente

2015

g" 1 Jéssica Rodrigues
i f‘ | 201

J\v;j W Hojeas20:31 @
Servico de otima qualidade! Voltaria a fazer negocio!

Curtir - Comentar A1

Escreva um comentario...

Pressione Enter para publicar

Serralheria Ok. Obrigada.

Curtir - Responder - Comentado por
Integrador FanPage [?] - alguns segundos
atras

Escreva um comentario...

Fonte: Elaborada pela autora.

Conforme mostrado nas Figuras 7 e 8, o sistema permite o gerenciamento
das publicagdes feitas nas fanpages de uma conta da rede Facebook. A
comunicacao com o Facebook ocorre através da Application Programming Interface
(API) disponibilizada pelo préprio Facebook a desenvolvedores de software. Como a
API foi desenvolvida na linguagem de programacdo PHP, a mesma linguagem foi
utilizada para o desenvolvimento da primeira fase deste sistema. O MySQL foi
utilizado para salvar as opinides postadas na fanpage, eliminando a necessidade de
varias consultas ao Facebook, o que deixaria 0 processamento mais lento. Esse
banco foi escolhido devido a sua facilidade de utlizacdo e sua grande
compatibilidade com as linguagens de programacéo utilizadas neste sistema (PHP
na primeira fase e Java nas segunda e terceira fases).

Na segunda fase, cada opinido recuperada € classificada entre positiva,
negativa ou neutra, de acordo com o sentimento transmitido. A Figura 10 mostra

onde € exibida essa informacao.
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Figura 10 - Segunda Fase: Opinides classificadas.
Visualizar/Responder Post

Quando o assunto € oferecer ainda mais comodidade para vocé, a Samsung French Door Sparkling ndo hesita: agua com gas na porta do
seu refrigerador e uma dose de inovacao e praticidade! [responder]

Mensagem Usuario Polaridade
Jéssica
resy Empresa confidvel e de boa repu egocio. ©
- Rodrigues
responder | PROPAGANDA ENGANOSA!! Consultem o site RECLAME AQU =2 ®
Rodrigues
R . . Jéssica
responcer Beta melhor em tudo que faze piribi": pranos. ©
Rodrigues
DEC:"[JZICI'ECS comsa E}E(E‘ &5 propagancas s20 lincas € marav hosas, tenho Zme:e:e;:v:: de uso do meu aparelho cel uisre)s Jé::”:ﬁ @
r
apresentou defeito. Rodrigues
TOTALD COM O CLIENTE, MANDO PRA ASSISTENCIA E ME DEVOLVEM O PRODUTO ESTRAGADO E AGORA NAQ QUEREM Jéssica ®
responder
REPARAR O ER Rodrigues
OLA BETA! GOSTARIA DE DEIXAR BEM CLARO AQUI PARA OUTRAS PESSOAS COMO O SEUS SERVIGOS DE ATENDIMENTO AO Jéssica ®
r
CONSUMIDOR E INOPERANTE E DESQUALIFICANTE COM SEUS CLIENTES Rodrigues

Fonte: Elaborada pela autora.

A classificacdo se da através da API (Sentic API) do SenticNet®, software
criado pelo Sentic Team, grupo multidisciplinar de pesquisa dentro da NTU School of
Computer Science.O objetivo era fazer com que a informagéo conceitual transmitida
via linguagem natural fosse facilmente acessivel as maquinas.

A Sentic API disponibiliza estruturas no formato XML onde armazena grande
guantidade de expressdes na lingua inglesa. As expressdes sao classificadas com
uma polaridade que varia de -1 a 1, onde 1 é o mais positivo possivel e -1 0 mais
negativo possivel. O zero (0) classifica a expressdo como neutra. Por exemplo, a
expressédo "friday night", expressdo que traz sentimento positivo, possui polaridade
+0.728. Ja a palavra "monday", dia da semana nao tdo popular, tem valor -0.847.

A fim de obter uma melhor performance junto a Sentic API, a sentenca é
dividida em partes e passada dessa forma. Cada parte recebe um score de
polaridade e ao final é calculada uma média das pontua¢cdes. A média indica a
polaridade da sentenga como um todo.

Como a Sentic API possui apenas expressdées em inglés e os comentarios
coletados sdo em portugués, foi necessario utilizar uma ferramenta de tradugéo. Por

ser gratuita, foi adotada a ferramenta Bing Translator, do sistema de buscas Bing da

® Disponivel em: <http://sentic.net/>.
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Microsoft. Basicamente, esta ferramenta € uma API que recebe a sentenca e a
lingua para qual se deseja traduzir e a retorna traduzida. A eficacia deste recurso foi
validada no momento do desenvolvimento desta fase do sistema, e apresentou
resultado satisfatério para a traducdo, ndo havendo perdas no sentido das
sentengas.

Para o desenvolvimento desta fase, foi adotada a linguagem Java devido a
familiaridade da autora com a linguagem.

Com as sentengas devidamente classificadas, a terceira fase do sistema se
encarrega de tratar essas informagdes e montar uma visdo conclusiva sobre o
cenério da organizacao na rede social Facebook.

As opinides classificadas sdo agrupadas e exibidas em um relatorio através
de gréficos, possibilitando a visualizacdo da intensidade dos sentimentos. Foi
desenvolvida também uma visdo de opinido por consumidor, permitindo a
organizagdo saber quantas vezes cada consumidor comentou em sua péagina. Por
fim, uma visdo mensal e anual trazendo os sentimentos do periodo.

Esta fase também foi desenvolvida com a linguagem Java pelo mesmo motivo

da segunda fase.
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8 RESULTADOS

O sistema proposto foi submetido a testes de precisédo para definicdo de sua
eficiéncia. A precisdo é medida, considerando o nimero de acertos do sistema, ou
seja, se 0 sistema classifica corretamente as opinides, previamente rotuladas por
juizes humanos, em positivas ou negativas.

No treinamento, foram cadastradas na fanpage uma amostra de cem
opinides, cinquenta positivas e cinquenta negativas. A Figura 11 mostra em forma

grafica o resultado obtido.

Figura 11 - Gréfico de Resultados.

Resultados

M Total de
Acertos

M Positivas
classificadas
como
negativas

I Negativas
classificadas
como
positivas

Fonte: Elaborada pela autora.

Foram computados um total de 70% de acertos das cem opinides
classificadas, nimero expressivo que mostra 0 bom desempenho do sistema. Da
amostra, seis classificacbes foram classificadas erroneamente como negativas e

vinte e quatro como positivas.
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Alguns desses resultados inesperados serdo explicados a seguir.

Figura 12 - Precisdo do classificador.

o Juizo Sistema

Opiniao
Humano Proposto

Gostei muito do produto, mas a camera frontal dele n&o é 100%. Positivo Negativo
Celular espetacular, mas falha num requisito fundamental, Negativo Positivo
durabilidade.
E um excelente Celular, navegacao internet excelente, tela nitida, Positivo Positivo
camera 6tima, ndo trava, especialmente na hora de fazer selfs com o
guia é um diferencial e tanto.
Tenho um fone sony ha mais de um ano e sem dividas e muito Positivo Positivo
show.
Sony é um lixo ndo comprem nada, é uma iluséo. Negativo Negativo
Quero g vcs cubram a garantia do meu ps4 a cada dia se tornando Negativo Negativo

uma empresa horrivel com o trato com o cliente

Fonte: Elaborada pela autora.

Na primeira opinido da Figura 12, o termo “produto” possui uma polaridade
positiva de 0.154 na Sentic APl. Ja os termos “camera’ e “frontal” possuem
respectivamente polaridades negativas de -0.026 e -0.674, valores que definem o
sentimento negativo da opinido.

Por juizo humano, a polaridade desta sentenca foi definida como positiva,
porém, a opinido carrega a preposicao adversativa “mas”, que cria um contraste de
ideias na frase. Com este contraste, podemos enxergar duas opinides e sentimentos

na opinido: antes do “mas”, “Gostei muito do produto”, com um sentimento positivo e
depois do “mas”, “a camera frontal dele ndo é 100%.”, com um sentimento negativo.

Na segunda opinido da Figura 10, o motivo do resultado ndo esperado é o
mesmo da primeira opiniéo.

Logo, podemos concluir que tratam-se de sentengas com um nivel de
dificuldade alto de identificagdo de um Unico sentimento.

As demais opinides apresentadas, mostram casos de sucesso nha

classificac@o de acordo com juizo humano.

8.1 VISOES APRESENTADAS PELO SISTEMA

Conforme apresentado na Metodologia do presente trabalho, a terceira fase

do sistema proposto tinha como objetivo a criagdo de visGes graficas que auxiliardo
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na tomada de decisdo da organizagdo. A Figura 13 mostra os resultados do primeiro

relatorio gréfico disponivel.

Figura 13 - Quantidade de OpiniGes por consumidor no ano.

Filtrar J

Periodo: | Anual v| 2015 v

Usuarios que realizaram publicacdes na Pagina no ano de 2015

[ Jéssica Rodrigues (96) [l José da Silva (3) Pedro Paulo (2) Ricardo Henrique Soares (1)

Fonte: Elaborada pela autora.

O gréfico revela que no ano de 2015 houve cento e duas opinides postadas
na fanpage. Essa visao € importante para que a organizacao tenha a informacao de
guantos consumidores diferentes estdo opinando sobre seus servicos ou produtos,
guais sdo 0s que mais opinam e se essas opinides acontecem em um curto periodo
de tempo entre uma e outra.

A Figura 14 mostra os resultados do segundo relatorio.
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Figura 14 - Polaridade das opinies no més.

v

wn
-«

201

Periodo: | Menszal

Filtrar ‘

Polaridades avaliadas nas publicacées no més de Novembro/2015

[ Positiva (68) [l Negativa (34) Neutra (0) 77 Nio Classificada (0)

Fonte: Elaborada pela autora.

O gréafico mostra a quantidade de opiniées positivas, negativas e neutras no
periodo, que pode ser mensal ou anual. Essa visdo € a mais importante por mostrar
a organizacao qual é o sentimento predominante de seus consumidores com relacao
a marca. A partir deste gréafico, a empresa serd capaz de saber a intensidade dos
sentimentos de seus consumidores ao decorrer dos meses, tendo a possibilidade de
concluir se uma alta nos sentimentos negativos ocorreram devido ao langamento de
um determinado produto ou servigo, ou se sentimentos positivos aumentaram devido
a uma campanha publicitaria lancada, podendo evitar ou repetir as estratégias na
rede Facebook.

A Figura 15 mostra a visdo do grafico acima, porém com filtro de periodo

anual, possibilitando a organizagcéo enxergar seus resultados durante os anos.



Figura 15 - Polaridade das opini6es no ano.
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Periodo: | Anual vi| 2015 v Filtrar

Polaridades avaliadas nas publicacées no ano de 2015

[ Positiva (68) [l Negativa(34) | | Neutra(0) || Nio Classificada (0)

Fonte: Elaborada pela autora.
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9 CONSIDERACOES FINAIS

O presente trabalho teve como objetivo a pesquisa e implementagcdo da
mineracdo de opinido na rede social Facebook. A implementacdo se deu através de
um software que obteve um resultado satisfatério diante do esperado, sendo capaz
de classificar corretamente 70% das opinides da amostra apresentada. Apesar das
opinibes do corpus montado serem reais, novos testes podem ser realizados
utilizando uma fanpage de uma organizagdo real, com uma marca expressiva de
comentarios. Caso o0s resultados continuem satisfatérios nesse cenario, a
ferramenta poderia comecar a ser utilizada por empresas.

Porém, mesmo com um bom resultado, existem alguns pontos que podem ser
melhorados, como, por exemplo, a velocidade do processamento da classificagéao.
Atualmente, esse processamento € um tanto oneroso em questao de tempo, e esse
fator € hoje muito escasso para as empresas. Outro ponto a ser melhorado € a
utilizagéo da classificag@o através de janelas, o que corresponderia ao envio de mais
de uma palavra (formando expressdes) para obtencéo da polaridade na Sentic API.
Atualmente, o sistema proposto envia uma palavra por vez. A Sentic API oferece
suporte para esta melhoria, possuindo expressdes como “a lot of books”, que
significa “muitos livros” e tem polaridade positiva de 0.047. Outro exemplo é “a lot of
noise” que significa “muito barulho”, com polaridade negativa de -0.619. Essa
implementagcdo provavelmente traria uma classificagdo ainda mais precisa do
sentimento, pois carrega um conhecimento mais especifico.

Apesar das limitagdes citadas, o foco particular do processamento da lingua
portuguesa, esta entre as principais contribuicdes deste trabalho, ndo sé para a
validacdo de um método e criacdo de um sistema de analise de sentimentos, mas
principalmente porque h& poucos recursos para esta lingua, uma vez que a maior
parte das pesquisas envolve o idioma inglés.

Desta forma, conclui-se que o presente trabalho contribuiu com conhecimento
para o segmento de Analise de Sentimentos da Inteligéncia Artificial e Ciéncia da
Computagéo, explorando mais uma forma de implementar a interpretagdo de
linguagem natural e identificacdo de sentimentos através de um software. Além
disso, apesar de ainda precisar de melhorias, o software pode ser utilizado e aliado
das organizaces, provendo informacdes sobre as marcas, através da classificacéo

das opinides dos consumidores.
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Abstract. Nowadays, the Internet is the medium in which more consumers express
their views on the experience of organizations, exposing positive and negative
feelings. This new behavior, allows the extraction of information that let you know
how the brand is positioned in the market. This study aimed to create a software that
connects the social network Facebook and ranks the opinions published. The
software achieved 70% accuracy while processing a corpus of one hundred real
traveler reviews, a result that reveals a good performance and indicates that there
may be an ally of organizations.

Resumo. Nos dias atuais, a internet € o meio em que 0s consumidores mais
expressam suas opinides sobre a experiéncia com as organizagdes, expondo
sentimentos positivos e negativos. Esse novo comportamento, propicia a extragéo de
informacdes que permitam saber como a marca esta posicionada no mercado. O
presente trabalho teve como objetivo a criacdo de um software que se conecta a
rede social Facebook e classifica as opinides publicadas. O software obteve 70% de
acertos ao processar um corpus de cem opinides reais, resultado que revela um bom
desempenho e indica que pode ser um aliado das organizagoes.

1. Introducéo

Toda a informagdo produzida e disponibilizada em meios como a internet, é de dificil
manejo. Antigamente, poucos tinham a capacidade de produzir informagéo, enquanto muitos
atuavam como meros consumidores. Hoje, muitos constroem e consomem grande quantidade
de informacdo, nos desafiando a desbravar este cenario com 0s mais variados recursos e
metodologias para extrair disso informacdes relevantes e conclusivas. (LEVY, 2000).

O que uma organizagdo deseja, € saber como sua marca esta posicionada no mercado,
0 que ela pode melhorar baseada na opinido de seu consumidor, qual deciséo tomar diante do
panorama em que estd inserida. (PORTER, 1986). Para isso, visto a precariedade das
ferramentas atualmente disponiveis, faz-se necessario o desenvolvimento de softwares a fim
de classificar a polaridade das opiniGes sobre a marca, prover informacdes estratégicas e
taticas para reduzir a incerteza associada a uma decisdo e expor diretamente a atitude e
pensamento de seu consumidor. (OLIVEIRA, 2006).

Neste contexto, o presente trabalho teve como objetivo a criagdo de um software que
se conecta a rede social Facebook através da conta de uma organizacdo, identifica o
sentimento transmitido em cada opinido postada e classifica cada um entre positivo, negativo
ou neutro, gerando informacdo relevante para a organizagao.

2. Processamento de linguagem natural

O objetivo do Processamento de Linguagem Natural (PLN) é fornecer aos
computadores a capacidade de entender e compor textos. E “entender” um texto significa
reconhecer o contexto, fazer analise sintatica, semantica, Iéxica e morfoldgica, criar resumos,
extrair informac&o, interpretar os sentidos e até aprender conceitos com os textos processados.

O PLN esta voltado a trés aspectos da comunicacdo em lingua natural:

a) som: prosodia e fonologia;
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b) estrutura: morfologia e sintaxe;

C) significado: semantica e pragmaética.

A prosodia esté relacionada aos padrdes de ritmo e entonacéo da lingua. A fonologia
esté relacionada com o reconhecimento dos sons que compdem as palavras de uma lingua. A
morfologia estuda a construcéo das palavras, com seus radicais e afixos, que correspondem a
partes estaticas e variantes das palavras, como as inflexdes verbais. A sintaxe define a
estrutura de uma frase, com base na forma como as palavras se relacionam nessa frase. A
semantica associa significado a uma estrutura sintatica, em termos dos significados das
palavras que a compdem. A pragmaética verifica se o significado associado a uma estrutura
sintatica é realmente o significado mais apropriado no contexto considerado.(ROSA, 2011).

2.1 Aplicacoes

O atual estagio de desenvolvimento do PLN j& permite sua aplicacdo em &reas como:
Extracdo de Informagdo, Recuperacdo de Informagdo, Traducdo Automética, Geracdo
Automética de Texto, Geracdo de Linguagem Natural, Simplificacdo de Texto, Corregdo
ortogréfica e a que diz respeito a esta pesquisa, Interpretacdo de Linguagem Natural. (SILVA
et al., 2007).

3. Mineracgao de dados

De forma geral, a Mineracdo de Dados ou Data Mining pode ser conceituada como a
descoberta e andlise inteligente de informacdes Uteis da Web. (COOLEY, 1997).

Todos os tipos de textos que compdem o dia a dia de organizagOes e pessoas Sao
produzidos e armazenados em meios digitais. Além de todos os contetdos produzidos
profissionalmente por empresas, 0s usudrios passaram a compartilhar na web seus
conhecimentos, criticas, opinibes e vincular esses contetdos a sites, blogs, redes sociais,
féruns, bate papos, dentre outros. Desta forma, usuarios tendem a postar seus comentarios
sobre pessoas, organizagdes, servicos, produtos e marcas, alimentando ainda mais esse vasto
banco de informacdes da World Wide Web. (GUEDES; AFONSO; MAGALHAES, 2010).

Existem trés frentes que categorizam a Mineracdo de Dados na Web, a Mineragéo de
Uso, a Mineragdo de Estrutura e a Mineracdo de Contetdo. A mineragdo de uso aborda a
mineracdo das informagdes de uso da Web, sdo as informagdes sobre como o usuario interage
com a Web. Nessa categoria séo tratadas questdes como personalizagéo, interfaces adaptativas
e aprendizado de perfis de usuérios. A mineracdo de estrutura aborda a mineracdo das
informacbes contidas entre os documentos da Web. Os documentos da Web se relacionam
basicamente atraveés de vinculos de hipertexto, e esses vinculos escondem informacdes
valiosas ndo s6 sobre a topologia da Web, mas também sobre como os documentos se
relacionam. A mineracdo de contetdo aborda a mineragdo dos dados contidos dentro dos
documentos da Web. A grande quantidade de formatos que os dados podem assumir (textos
comuns, paginas HTML, imagens, &udio, video, etc.) acaba dirigindo as técnicas de
mineracdo a serem utilizadas. (MARINHO; GIRARDI, 2005).

Esta Gltima se estende para a Mineragdo de Opinido, que € responsavel por minerar e
classificar opinides.

4. Mineracao de opinido

A mineracdo de opinido, ou Opinion Mining, também conhecida como analise de
sentimentos, pode ser definida como a técnica que avalia um contetdo subjetivo emitido em
linguagem natural e descobre o sentimento que é transmitido. Geralmente associado a
classificacdo binéria entre sentimentos positivos e negativos, o termo é usado de uma forma
mais abrangente para significar o tratamento computacional de opinido, sentimento e
subjetividade em textos. (PANG; LEE, 2002). Com o advento da web como fonte de
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informagdes, grande parte dos usuéarios tem buscado nela textos que fornecam esse tipo de
informacdo desejada, opinides sobre alguma entidade de interesse como um produto
especifico, uma empresa, um lugar, uma pessoa, dentre outros. O objetivo principal é permitir
que um usuério obtenha uma visdo geral sobre o que outros pensam sobre o produto, sem
precisar localizar e ler cada opinido feita na web. Para atingir esse objetivo, a mineragéo de
opinido é dividida em trés grandes etapas: coleta de contetdo, classificagdo e sumarizacdo dos
resultados.

4.1 Coleta de Conteudo

Etapa na qual é feita uma busca em fontes diversas, tais como artigos em sites,
comentarios em midias sociais, an(incios, documentos dentre outras. E importante a utilizacéo
de técnicas avangadas de busca, visando identificar se o conteldo encontrado trata-se de uma
opinido ou um fato. Fatos por si s6 devem ser descartados, porém opinides expressas em fatos
devem ser mantidas. (BECKER; TUMITAN, 2005).

4.2 Classificagéo

A classificacdo é a etapa mais importante do processo e é nela que a polaridade ou
orientacdo da opinido é definida. Esta etapa determina se uma opinido é positiva, negativa ou
neutra. Na classificagdo ou anélise de sentimentos, sdo as palavras opinativas que tém a maior
importancia, pois, através delas, é possivel determinar o sentimento expresso pelo autor.
Exemplos de palavras opinativas: bom, legal, &timo, ruim, péssimo etc. (BECKER;
TUMITAN, 2005).

4.3 Sumarizagéo dos Resultados

Etapa focada na apresentacdo dos resultados, que podem ser de forma textual, ou
gréfica. A melhor forma de representar os resultados € a gréfica, pois facilita a visualizacéo e
entendimento dos resultados sumarizados em totais e dados estatisticos. (BECKER;
TUMITAN, 2005).

5. Metodologia

A metodologia de desenvolvimento deste trabalho consistiu na definicdo e
concretizagdo de trés etapas: obtencdo do corpus de comentérios, arquitetura do sistema
proposto e desenvolvimento.

5.1 Corpus de Comentarios

Para que o presente trabalho fosse realizado, foi necessaria a construgéo de um corpus
de comentarios que serviu como entrada de dados para que o sistema realizasse a mineragéo
da opinido. Esse corpus foi formado através da rede social Facebook, utilizando fanpages de
organizagOes reais para coleta dos dados, tais como Sony, Samsung, Panasonic, Brastemp e
Electrolux. Foram consultadas as fanpages brasileiras das marcas e puderam-se obter tanto
comentarios positivos quanto negativos.

A rede social Facebook foi escolhida devido a sua popularidade, alto nimero de
usudrios conectados e, principalmente, a variedade de tipos de usuérios, pessoas fisicas e
juridicas, caracteristica importante para esta investigagdo, por promover a interacdo entre
empresas e consumidores.

O corpus construido foi inserido em uma fanpage ficticia, que simulou uma fanpage
real de uma organizagao. Para que o sistema analise e classifique estas opinides, basta acessa-
lo, informar o login e senha do usuério no Facebook e escolher de qual fanpage deseja baixar
e classificar opinides.

S6 sdo consideradas as publicagbes feitas dentro da fanpage da organizacdo. Se a
publicacdo for feita por um consumidor, ou seja, outro usuario do Facebook, a propria
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postagem é classificada. Caso a publicagdo tenha sido feita pela propria fanpage, apenas os
comentarios desta séo classificados. Essa distingdo foi necesséria devido a grande quantidade
de usudrios que expressam suas opinides em publicagdes feitas pela propria empresa.

5.2 Arquitetura do Sistema

O sistema foi dividido em trés fases:

a) Primeira Fase: Responsavel por acessar a fanpage da empresa no Facebook, baixar
0s comentarios publicados e salva-los no banco de dados MySQL. O acesso a fanpage foi
feito através de login e senha da conta no Facebook. Esses comentarios tiveram suas
polaridades classificadas na segunda fase;

b) Segunda Fase: Responsavel por acessar os comentarios baixados na primeira fase e
classifica-los de acordo com sua polaridade. Os comentarios/opinides podem assumir carater
positivo, negativo ou neutro;

- Opinido de caréater positivo: Opinifes de carater positivo sdo aquelas em que

aparecem recomendacOes ou elogios sobre a marca ou produto. Transmitem o

sentimento de aprovagéao ao receptor da opiniéo;

- Opinido de caréter negativo: OpiniGes de carater negativo séo aquelas em que
aparecem reclamagdes ou ndo recomendagdes sobre a marca ou produto. Transmitem

0 sentimento de reprovag&o ao receptor da opiniéo;

- Opinido de carater neutro: Opinides de carater neutro sdo aquelas que ndo
transmitem sentimentos positivos ou negativos ao receptor da opiniéo.

c) Terceira Fase: Responsavel por recuperar as sentencas classificadas na segunda fase
e montar um relatério conclusivo. Esse relatorio é a visdo final para o usuario, que podera
tomar decisdes e estabelecer planos de agdo mediante ao cenério apresentado.

O funcionamento do sistema é ilustrado na Figura 1, através do diagrama de
processos.

Inicio

Facebook

Recuperar

Comentérios

MysQl : . SenticAPI
Bing Translate .

Traduzir Classificar Sumarizar
Comentérios Comentérios Comentérios

Figura 1 — Diagrama de Processos

Gerar
Relatérios

Sistema Proposto

5.3 Desenvolvimento

A primeira fase contempla a interface do sistema, a comunicagédo com o Facebook e o
download das opinides postadas na fanpage da empresa.

No primeiro acesso, 0 usudrio visualizara a tela de login, onde utilizara sua conta do
Facebook para logar. Em seguida, serdo exibidas em uma lista, as fanpages vinculadas a
conta. O usuario devera escolher qual fanpage deseja utilizar e indicar qual sera a padrdo.
Conforme ilustrado na Figura 2, serdo entdo carregadas as publicagdes feitas na fanpage
escolhida.
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B peinir pigina atual como padréo

# Posts na Fanpage Listagem de Posts

Iz Atualizar listagem

# Relatérios

eNi

Figura 2 — Listagem de posts feitos na fanpage

O usuério podera entdo escolher uma publicagdo para visualizar e responder, conforme
ilustrado na Figura 3.

Comprei um produto gue em menos de 1 ano e meio de uso estd completamente enferrujado e a pintura interna descascou

inteirs

Jéssica

Otimo atendimento e apoio da equipe pos venda. Recomendo!
Rodrigues

Produto ruim

Resposta

Ok. Obrigzdal

m Voltar a listagem

Figura 3 - Visualizando/Respondendo um comentario

Conforme mostrado nas Figuras 2 e 3, o sistema permite 0 gerenciamento das
publicagdes feitas nas fanpages de uma conta da rede Facebook. A comunicacdo com o
Facebook ocorre através da Application Programming Interface (API) disponibilizada pelo
proprio Facebook a desenvolvedores de software. Como a API foi desenvolvida na linguagem
de programacgdo PHP, a mesma linguagem foi utilizada para o desenvolvimento da primeira
fase deste sistema. O MySQL foi utilizado para salvar as opinides postadas na fanpage,
eliminando a necessidade de varias consultas ao Facebook, o que deixaria o processamento
mais lento. Esse banco foi escolhido devido a sua facilidade de utilizacdo e sua grande
compatibilidade com as linguagens de programacao utilizadas neste sistema, PHP na primeira
fase e Java nas segunda e terceira fases.

Na segunda fase, cada opinido recuperada é classificada entre positiva, negativa ou
neutra, de acordo com o sentimento transmitido. A Figura 4 mostra onde é exibida essa
informagéo.

Bem vindo Jéssica Silva~
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Visualizar/Responder Post

Quando o assunto € oferecer ainda mais comodidade para vocé, a Samsung French Door Sparkling ndo hesita: 4gua com gas na porta do
seu refrigerador e uma dose de inovacgdo e praticidade! (responder]

Mensagem Usudrio Polaridade

Empresa confidvel e de boa reputago. Voltaria 2 fazer negdcio J_:" - ©
Rodrigue:
e AT oYY ’ - Jéssica
PROPAGANDA ENGANOSA!! Consultem o site RECLAME AQU ®
Rodrigues
& . Jéssica
resp r | Beta melhor em tudo que faz,e parabéns pra nés ©

Rodrigues

a Bets, as propagandas sZo lindas e maravilhosas, tenho 2 meses e pouco de uso do meu aparelho celular e j& Jéssica

©
Rodrigues
OM O CLIENTE, MANDO PRA ASSISTENCIA E ME DEVOLVEM O PRODUTO ESTRAGADO E AGORA NAO QUEREM Jéssica ®
r
Rodrigue
ARA OUTRAS PESSOAS COMO O SEUS SERVICOS DE ATENDIMENTO AQ Jéssica )

COM SEUS CLIENTES Rodrigues
Figura 4 — Opinides classificadas

A classificacdo se da através da API (Sentic API) do SenticNet , software criado pelo
Sentic Team, grupo multidisciplinar de pesquisa dentro da NTU School of Computer
Science.O objetivo era fazer com que a informagdo conceitual transmitida via linguagem
natural fosse facilmente acessivel as maquinas.

A Sentic API disponibiliza estruturas no formato XML onde armazena grande
quantidade de expressdes na lingua inglesa. As expressdes sdo classificadas com uma
polaridade que varia de -1 a 1, onde 1 € o mais positivo possivel e -1 o mais negativo
possivel. O zero (0) classifica a expressdo como neutra. Por exemplo, a expressao "friday
night", expressdo que traz sentimento positivo, possui polaridade +0.728. Ja a palavra
"monday”, dia da semana néo tao popular, tem valor -0.847.

A fim de obter uma melhor performance junto a Sentic API, a sentenca é dividida em
partes e passada dessa forma. Cada parte recebe um score de polaridade e ao final € calculada
uma média das pontuacdes. A média indica a polaridade da sentenga como um todo.

Como a Sentic APl possui apenas expressdes em inglés e os comentarios coletados sdo
em portugués, foi necessaria a utilizacdo de uma ferramenta de traducdo. Por ser gratuita, foi
adotada a ferramenta Bing Translator, do sistema de buscas Bing da Microsoft. Basicamente,
esta ferramenta é uma API que recebe a sentenca e a lingua para qual se deseja traduzir e a
retorna traduzida. A eficéacia deste recurso foi validada no momento do desenvolvimento desta
fase do sistema, e apresentou resultado satisfatério para a traducéo, ndo havendo perdas no
sentido das sentengas.

Com as sentengas devidamente classificadas, a terceira fase do sistema se encarrega de
tratar essas informacdes e montar uma visdo conclusiva sobre o cenério da organizagdo na
rede social Facebook.

As opinides classificadas sdo agrupadas e exibidas em relatérios gréficos,
possibilitando a visualizacdo da intensidade dos sentimentos. Foi desenvolvida também uma
visdo de opinido por consumidor, permitindo a organizagcdo saber quantas vezes cada
consumidor comentou em sua pagina. Por fim, uma visdo mensal e anual trazendo o0s
sentimentos por periodo.
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6. Resultados

O sistema proposto foi submetido a testes de precisdo para definicdo de sua eficiéncia.
A precisdo é medida, considerando o nimero de acertos do sistema, ou seja, se 0 sistema
classifica corretamente as opinides, previamente rotuladas por juizes humanos, em positivas
ou negativas. No treinamento, foram cadastradas na fanpage uma amostra de cem opinides,
cinquenta positivas e cinquenta negativas. A Figura 5 mostra em forma gréafica o resultado
obtido.

Resultados

M Total de
Acertos

M Positivas
classificadas
como
negativas

[T Negativas
classificadas
como
positivas

Figura 5 — Grafico de Resultados

Foram computados um total de 70% de acertos das cem opinifes classificadas, nimero
expressivo que mostra o bom desempenho do sistema. Da amostra, seis classificagdes foram
classificadas erroneamente como negativas e vinte e quatro como positivas. Alguns desses
resultados inesperados serdo explicados a seguir.

Sistema
Opinido Juizo Humano Proposto
Gostei muito do produto, mas a camera frontal dele ndo é 100%. Positivo Negativo
Celular espetacular, mas falha num requisito fundamental, Negativo Positivo
durabilidade.
E um excelente Celular, navegagdo internet excelente, tela nitida, Positivo Positivo
camera 6tima, ndo trava, especialmente na hora de fazer selfs com o
guia € um diferencial e tanto.
Tenho um fone sony ha mais de um ano e sem ddvidas e muito show. Positivo Positivo
Sony é um lixo ndo comprem nada, € uma iluséo. Negativo Negativo
Quero g vcs cubram a garantia do meu ps4 a cada dia se tornando Negativo Negativo

uma empresa horrivel com o trato com o cliente

Figura 6 — Precisao do Classificador

Na primeira opinido da Figura 6, o termo “produto” possui uma polaridade positiva de
0.154 na Sentic API. Ja os termos “camera” e “frontal” possuem respectivamente polaridades
negativas de -0.026 e -0.674, valores que definem o sentimento negativo da opini&o.

Por juizo humano, a polaridade desta sentenca foi definida como positiva, porém, a
opinido carrega a preposicdo adversativa “mas”, que cria um contraste de ideias na frase. Com
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este contraste, podemos enxergar duas opinides e sentimentos na opinido: antes do “mas”,
“Gostei muito do produto”, com um sentimento positivo e depois do “mas”, “a camera frontal
dele ndo € 100%.”, com um sentimento negativo.

Na segunda opinido da Figura 6, 0 motivo do resultado ndo esperado é o mesmo da
primeira opini&o.

Logo, pode-se concluir que tratam-se de sentencas com um nivel de dificuldade alto de
identificacdo de um Unico sentimento.

As demais opinides apresentadas, mostram casos de sucesso na classificagdo de acordo
com juizo humano.

7. Considerac0es finais

O presente trabalho teve como objetivo a pesquisa e implementacdo da mineragéo de
opinido na rede social Facebook. A implementacéo se deu através de um software que obteve
um resultado satisfatorio diante do esperado, sendo capaz de classificar corretamente 70% das
opiniGes da amostra apresentada. Apesar das opinides do corpus montado serem reais, NovVos
testes podem ser realizados, utilizando uma fanpage de uma organizacéo real, com uma marca
expressiva de comentérios. Caso 0s resultados continuem satisfatorios nesse cenério, a
ferramenta poderia comegar a ser utilizada por empresas.

Porém, mesmo com um bom resultado, existem alguns pontos que podem ser
melhorados, como, por exemplo, a velocidade do processamento da classificacdo.
Atualmente, esse processamento € um tanto oneroso em questéo de tempo, e esse fator € hoje
muito escasso para as empresas. Outro ponto a ser melhorado € a utilizacdo da classificacdo
através de janelas, o que corresponderia ao envio de mais de uma palavra (formando
expressdes) para obtencdo da polaridade na Sentic API. Atualmente, o sistema proposto envia
uma palavra por vez. A Sentic API oferece suporte para esta melhoria, possuindo expressdes
como “a lot of books™, que significa “muitos livros” e tem polaridade positiva de 0.047. Outro
exemplo é “a lot of noise” que significa “muito barulho”, com polaridade negativa de -0.619.
Essa implementagdo provavelmente traria uma classificagdo ainda mais precisa do
sentimento, pois carrega um conhecimento mais especifico.

Apesar das limitagbes citadas, o foco particular do processamento da lingua
portuguesa, estd entre as principais contribuigdes deste trabalho, ndo s6 para a validagéo de
um método e criagdo de um sistema de analise de sentimentos, mas principalmente porque ha
poucos recursos para esta lingua, uma vez que a maior parte das pesquisas envolve o idioma
inglés.

Desta forma, conclui-se que o presente trabalho contribuiu com conhecimento para o
segmento de Andlise de Sentimentos da Inteligéncia Artificial e Ciéncia da Computagdo,
explorando mais uma forma de implementar a interpretacdo de linguagem natural e
identificacdo de sentimentos através de um software. Além disso, apesar de ainda precisar de
melhorias, o software pode ser utilizado e aliado das organizacdes, provendo informagdes
sobre as marcas, através da classificacdo das opinides dos consumidores.
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