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Resumo

E da natureza humana valorizar as opinides e percebe-se que com o avango da infernet
o compartilhamento dela tornou-se mais abrangente sendo capaz de alcancar pessoas de todo
o mundo. Essas opinides que sdo compartilhadas na internet por meio de aplicagdes de redes
sociais, demonstram-se bastante importantes, haja vista que as opinides tém um amplo
alcance e a possibilidade de impactar a marca da e-commerce de forma positiva ou negativa.
A fim de auxiliar no entendimento de como esta a situagdo da marca do e-commerce, faz-se
necessario a utilizacdo da andlise de emocgdes, onde seria realizada uma investigacdo sobre
opinido compartilhada e retornaria a classificagdo da mesma. Para a producao da aplicagdo foi
analisada e escolhida a linguagem de programacdo Python nela fazemos uso de diversas
bibliotecas que tem como objetivo auxiliar no desenvolvimento do codigo, dentre essas
bibliotecas podemos citar a tweepy, preprocessor, NLTK, pandas e matplotlib. Este estudo
busca apresentar a possibilidade de aplica¢do da andlise de emocgdes utilizando a abordagem
de aprendizagem de maquina empregando o classificador Naive Bayes sobre frases coletadas
na rede social Twitter que foram destinadas a somente um e-commerce.

Palavras-chave: Python. Twitter. Analise de emogoes.
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1. PROBLEMA

Com a Internet, surgiu um meio no qual as pessoas sdo capazes de compartilhar
opinides, onde elas podem ser vistas em qualquer lugar do mundo, com isto cada vez mais
pessoas comegam a utilizar as redes sociais on-line, segundo dados de 2012 aproximadamente
96% da populagao on-line utilizava redes sociais (MARQUES; PINTO; ALVAREZ, 2016).

O Twitter tornou-se uma das maiores redes sociais do mundo, em junho de 2012 cerca
de 41.200.000 pessoas produziram cerca de 2,3 bilhdes de fweets expondo suas opinides,
considerando somente as cidades de Rio de Janeiro e Sdo Paulo (SEMIOCAST, 2012). Essa
rede social € o local onde os usuérios podem divulgar todos os tipos de informagdes em tempo
real por meio de mensagens, inicialmente essas mensagens tinham limite de 140 caracteres,
mas atualmente o limite ¢ de 280 caracteres (NASCIMENTO; OSIEK; XEXEO, 2013).

As opinides sdo de extrema importancia para os humanos, pois muitas das vezes com
o auxilio delas decidem se irdo comer em um determinado restaurante, se irdo comprar
determinado carro ou em qual e-commerce fardo as compras on-line. De acordo com Liu
(2012), as opinides sdo extremamente importantes para quase todas as atividades humanas
tendo em vista que sdo os grandes influenciadores de nosso comportamento. Segundo Becker
(2014), empresas baseiam suas estratégias de negocios e marketing na opinido de seus clientes
em relacdo aos seus produtos ou servigos.

Levando em consideracdo a importancia das opinides, a grande utilizagdo das redes
sociais € 0 que isto proporciona para as e-commerce em possibilidades de coleta de opinido
sobre a sua marca, podemos levantar a seguinte questdo: E possivel descobrir as opinides de

clientes através de mensagens escritas em redes sociais?



2. OBJETIVOS

2.1 Objetivo Geral

Desenvolver uma aplicagdo que fara uma analise de emogdes nos dados coletados da
rede social Twitter com o objetivo de demonstrar o ponto de vista dos clientes em relagdo ao

e-commerce.

2.2 Objetivos Especificos

e Identificar métodos e técnicas de mineragdo de dados direcionado para analise de
emocoes;
e Desenvolver uma aplicagdo utilizando a linguagem de programacao Python,

e Realizar a analise de emogoes direcionado as emog¢des em tweets acerca de clientes e

e-commerces,
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3. JUSTIFICATIVA

As opinides dos clientes sdo de grande importancia para as empresas, visto que podem
apresentar o ponto de vista do cliente acerca da empresa, ser capaz de analisar essas opinides
prové a possibilidade da empresa de descobrir qual a receptividade para com clientes. De
acordo com Antunes (2014), as redes sociais vém ganhando destaque no setor privado, porque
permitem uma melhor comunicagdo entre as empresas € os clientes possibilitando um melhor
levantamento de informagdes referente a receptividade dos consumidores em relagdo aos
produtos e servigos.

Opinides negativas sdo capazes de prejudicar a reputacdo de qualquer individuo. Para
as empresas esse tipo de opinido demonstra ser igualmente importante ou qui¢d mais, haja
vista que, tem potencial de influenciar negativamente os consumidores, podendo ocasionar a
perda de um possivel futuro cliente. Segundo Evangelista e Padilha (2014), as empresas ja
tém a nocdo de que um comentario desfavoravel pode atingir uma imensa quantidade de
clientes de forma rapida e dessa maneira afetar a imagem da empresa no mercado.

De acordo com Gomes (2012), algumas empresas também j& sabem como tirar
vantagens dessas opinides compartilhadas em redes sociais, por meio da analise das opinides
que foram compartilhadas em diversos canais de comunicagdo. O resultado dessa analise de
opinido pode possibilitar & empresa um investimento de recursos de maneira eficiente e

assertiva.
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4. FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste topico serdo apresentados conceitos sobre redes sociais, analise de sentimentos,
aprendizagem de maquina, processamento de linguagem natural. Também serd apresentado

algumas das principais tecnologias que serdo utilizadas durante o desenvolvimento.
4.1 Redes sociais

As redes sociais sdo aplicagdes que fazem-se amplamente utilizadas por pessoas com
acesso a internet. Conforme dito por Marteleto (2001) as redes sociais, representam “[...] um
conjunto de participantes autdnomos, unindo ideias e recursos em torno de valores e
interesses compartilhados”. Para Souza e Quandt (2008), as redes sociais sdo estruturas
complexas e dinamicas constituidas por pessoas com principios ou com um proposito em
comum.

Segundo Recuero (2009), a rede social pode ser definida como um grupo de dois
elementos, sendo atores que consistem em pessoas, grupos ou instituicdes e suas conexdes
que seriam os lagos sociais ou interagdes.

De acordo com Kietzmann et al. (2011) as redes sociais tém as seguintes
caracteristicas:

e Identidade: representa o local onde os usudrios revelam suas identidades no ambiente
das redes sociais.

e Conversas: representam a extensao da comunicagdo entre os usuarios na rede social.

e Compartilhamento: representa a possibilidade dos usuarios de distribuirem e
receberem conteudo.

e Presenga: trata-se dos outros usudrios notarem que alguém se encontra on-line na rede
social.

e Relagdes: representa até onde os usuarios relacionam entre si.

e Reputagdo: seria a oportunidade de um usuério checar a sua popularidade e a de outros
usuarios nas redes sociais, por meio de quantidade de seguidores, /ikes, postagem de
fotos e videos.

e  Grupos: representa a possibilidade da formacdo de comunidades e grupos nas redes

sociais.
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Essas caracteristicas das redes sociais proporcionaram-na sua expansao, tornando-se
um local onde possibilita o compartilhamento de diversos tipos de opinides e conteudos, a
formagdo de diversas comunidades e grupos com varios tipos de temas e objetivos.

As redes sociais provaram ser um local que produz enormes volumes de dados, isto
ocorre devido a sua grande quantidade de usuarios e ao fato de ser um local no qual o
compartilhamento de conteido ¢ uma de suas principais fungdes. Conforme foi dito no
Simpo6sio Brasileiro de Banco de Dados (2014) “A popularidade dessas plataformas pode ser

evidenciada através da capacidade que possuem de produzir enormes volumes de contetido™.

4.1.1 Twitter

O Twitter ¢ uma rede social que comporta um mundo de diferentes tipos de pessoas,
ideias, pontos de vista e informagdes. O Twitter foi criado em margo de 2006, sendo uma rede
social gratuita que permite o compartilhamento de opinides, informagdes ¢ outros tipos de
contetdos.

Barbosa et al. (2012) afirma que o padrdao de interagdo do Twitter faz com que o
usuario sinta a necessidade de compartilhar e expressar de maneira continua sua opiniao e
sentimento. Por ser em tempo real, facil e rapido publicar no Twitter, os usuarios interagem
mais com a rede social (ZHAO; ROSSON, 2009).

O Twitter ¢ utilizado por seu usudrio ndo apenas como uma ferramenta que tem o
unico proposito de divulgar informagdes pessoais, mas também o empregam para
compartilhar opinides e conhecimentos sobre eventos e fatos em geral (NAAMAN; BOASE,
2010). Conforme Java et al., (2007), o Twitter ¢ uma ferramenta de grande importancia para
dois tipos de usuario: os que procuram informacao ¢ os que querem compartilhar amplamente

informacgdes.

4.2 Analise de sentimentos

A utilizacao da andlise de sentimentos, também conhecida como mineragao de opiniao,
visa a captagao da emog¢ao predominante do seu publico-alvo. A analise de sentimentos ¢ uma
ferramenta que se tornou valiosa para empresas, politicos, influenciadores e entre outros.
“Empresas, eventos (e.g. Olimpiadas), personalidades, estdo interessadas na compreensao de

como sdo percebidas pelo publico em geral em tempo real, e nas mais variadas midias”

(BECKER, 2013).
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De acordo com o autor Liu (2012) a analise de sentimentos ¢ uma area de estudo que
tem como objetivo a analise das emocdes das pessoas, avaliagdes, atitudes, emocgdes e
sentimentos relacionados a entidades como organizagdes, servicos, produtos, individuos,
eventos, questoes, tOpicos e seus atributos.

Visando o grande fator de importincia que as opinides t€ém para o comportamento do
ser humano, a analise de sentimentos ¢ uma ferramenta de grande valia, pois ambicionando
uma melhor analise € um investimento dos recursos de forma mais correta da entidade, essa
analise da opinido ganha grande relevancia.

A andlise de sentimentos tem como fundamental objetivo classificar, por intermédio
da apuracdo das palavras e de maneira automatica, os sentimentos que foram expressados no
texto. De acordo com Medhat, Hassen e korashy (2014), o proposito da analise de sentimentos
¢ obter opinides, identificar os sentimentos expressados nela e classificar sua polaridade.

A utilizagdo da analise de sentimentos implementada para analisar frases que sdo
postadas em redes sociais proporcionam uma forma automatizada de averiguar o ponto de
vista do cliente para com a empresa. A utilizacdo desses dados pode amparar nas tomadas de
decisdes, fazendo com que essas sejam mais eficientes e detenham maiores chances de serem

bem-sucedidas.

4.3 Processamento de Linguagem Natural

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) trata-se de um ramo da pesquisa da
inteligéncia artificial que busca maneiras de como computadores poderiam ser utilizados para
manipular e entender a linguagem natural. Conforme Allen (2003), o desafio basico
enfrentado em PLN refere-se a ambiguidade que estd presente na linguagem humana.
Brascher (2002) salienta e apresenta motivos para tais ambiguidades na linguagem natural:

e Ambiguidade lexical: ocorre quando ndo se € possivel interpretar o significado da
unidade lexical. Exemplo da palavra “banco”, a palavra pode se referir ao banco de
uma praga ou a institui¢do bancaria.

e Ambiguidade semantica: ocorre quando se tem vdrias interpretagdes possiveis para o
relacionamento dos termos na frase. Exemplo: "Um rio corre através de cada pais
europeu.” A frase significa que apenas um rio corre através de cada pais europeu, ou

varios rios correm por entre diferentes paises europeus.
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e Ambiguidade pragmatica: se relaciona ao que estd ligado a situagdo do locutor no
momento da enunciacdo. Exemplo na frase “Paulo vai a escola.” o sujeito seria um
estudante ou esta apenas indo a escola naquele momento?

e Ambiguidade predicativa: se d4 por meio da interpretacdo das relagdes tematicas que
encadeiam o predicado, participantes e argumentos. Exemplo na frase “A critica deste
autor.” o autor seria o objeto da critica, ou seria o agente da critica.

e Ambiguidade sintatica: se d4 no momento da estruturacdo das frases em constituintes
hierarquizados. Exemplo a frase “A professora de danca espanhola.” a professora ¢

espanhola ou da danga que ¢ espanhola.

4.4 Classificadores de sentimentos

Ha diversas formas de classificar sentimentos em textos. Segundo Maynard e Funk
(2011), as técnicas de deteccdao de sentimentos seriam divididas basicamente em abordagem
baseada em léxico, abordagem de aprendizagem de maquina e abordagem hibrida. Nos
subtopicos abaixo discorreremos sobre a abordagem de aprendizagem de maquina e sobre o

classificador Naive Bayes.

4.4.1 Abordagem de aprendizado de maquina

Na abordagem de aprendizagem de mdéquina ¢ desenvolvido um modelo de
classificagdo onde uma mensagem estd associada a uma polaridade ou sentimento, na seguinte
frase “Comprei uma TV e chegou voando! Tenho muita simpatia por essa loja” o sentimento
associado ao e-commerce ¢ de satisfagao.

Os dados que utilizamos para a producao deste modelo sao chamados de dados de
treinamento ¢ normalmente s3o formados por uma mensagem e cada uma esta vinculada a
uma classe, podendo ser um sentimento ou polaridade (COMPUTER ON THE BEACH, 2018).

Podemos dividir os métodos de classificagdo que utilizam a abordagem de
aprendizagem de mdaquina em métodos de aprendizagem supervisionados e ndo
supervisionados Medhat, Hassan e Korashy (2014).

A abordagem de aprendizagem supervisionada necessita de uma coleg¢do prévia de
treinamento, ou seja, depende de uma numerosa quantidade de documentos classificados. As
técnicas que podem ser utilizadas em aprendizagem supervisionada com modelos

probabilisticos sdo Naive Bayes, Méaxima Entropia e Redes Bayesianas, ou com modelos
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lineares Rede Neural e SVM e ainda modelos baseados em regras e técnica como arvore de
decisdo (WILSON; WIEBE; HOFFMANN 2008; MEDHAT; HASSAN; KORASHY 2014;
TAN, STEINBACH; KUMAR 2009; ZHANG; ZHOU 2010).

Conforme citado no evento Computer on the Beach (2018), o método nao
supervisionado nao necessita da cole¢ao prévia de treinamento, o método utiliza uma colegao
de palavras, dicionarios ou estatistica para a classificacdo. Este método tem como principal
vantagem a independéncia do dominio, isto €, este modelo ndo tem como base um conjunto

limitado de treinamento (SONI; PATEL, 2014).

4.4.1.1 Classificador Naive Bayer

Como descrito no item 4.4.1 o Naive Bayes ¢ um dos classificadores do método de
aprendizagem supervisionada. Segundo Costa e Lopes (20-?), o motivo deste classificador ser
bastante utilizado ¢ em fun¢do do mesmo assumir que o valor do atributo ¢ independente, ou
seja, o valor de um atributo nao sofre influéncia pelo valor de outro atributo.

O Naive Bayes ¢ um classificador probabilistico que foi construido tendo como base o
teorema de Bayes. O teorema de Bayes utiliza o teorema para calcular a probabilidade de que
uma frase pertenga a uma classe especifica (MEDHAT; HASSEN; KORASHY, 2014).

P(CIF) = (P(FIC) * P(C)) / P(F)

Onde: P(C) ¢ a probabilidade da ocorréncia do C, P(F) ¢ a probabilidade de F ter
ocorrido, P(F|C) ¢ a probabilidade do F ocorrer tendo o C ja ocorrido e P(C|F) serd o resultado
da probabilidade de ocorrer o C dado que ja ocorreu F.

O Naive Bayes visa rotular uma frase, tendo como base a probabilidade do objeto ser
de determinada classe ou ndo. De acordo com Gomes (2013) o Naive Bayes ¢ considerado
bastante eficaz nas situagdes em que necessite do processamento € precisdo para classificar
novas amostras. O Naive Bayes demonstra bom resultado na categorizacdo de textos

(ARANHA; VELLASCO, 2007).
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4.4.1.2 Entropia Maxima

O classificador de entropia maxima transforma conjuntos de recursos classificados em
vetores por meio da codificacdo. O vetor codificado ¢ utilizado para calcular os pesos de cada
recurso, através da combinag¢ao dos pesos que ocorre a classificagao das frases (MEDHAT;
HASSEN; KORASHY ,2014).

O classificador de entropia méxima foi utilizado por Kaufmann (2012) que tinha como
objetivo utilizar uma pequena quantidade de dados de treinamento onde fosse possivel

detectar sentengas paralelas de qualquer par de idiomas.

4.4.1.3 Rede Bayesiana

A rede Bayesiana ¢ um modelo bastante utilizado nos campos que fazem-se necessario
realizar diagnosticos (Moreno, 2015). A rede bayesiana difere-se do classificador Naive Bayes
na suposi¢do de que todos os recursos sdo dependentes, como ja foi dito o classificador Naive
Bayes supde que todos os recursos sdo independentes (MEDHAT; HASSEN;
KORASHY ,2014).

A autora Moreno (2015) d4 o exemplo da utilizagcdo da rede bayesiana para realizar
um diagndstico médico, neste exemplo um paciente deveria informar os sintomas, ¢ tendo-os
como base, o software buscaria na base de dados, que foi alimentado com diversos dados
estatisticos adquiridos ao longo do tempo ou pré-definidos e retornaria quais as possiveis
doengas que estio relacionadas aos sintomas que foram apresentados.

Para a andlise de emogdes a utilizagdo da rede bayesiana torna-se muito cara devido a
complexidade de computagdo, por este motivo, ndo ¢ utilizada com frequéncia (AGGARWAL;

ZHAL 2012).

4.4.1.4 Rede Neural

A rede neural trata-se de algoritmos sofisticados utilizados com o intuito de modelar
relacdes complexas, normalmente ndo lineares, entre a entrada e a saida de dados (SANTOS,
2017). A rede neural constitui-se de varios neuroénios no qual o neurdnio ¢ sua unidade basica

(MEDHAT; HASSEN; KORASHY, 2014).
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TAFNER et al (1996) define a rede neural como “uma rede massivamente paralela de
elementos interconectados e suas organizagdes hierarquicas que estdo preparadas para iterar
com objetos do mundo real do mesmo modo que um sistema nervoso bioldgico faz”.

As redes neurais buscam se aproximar o maximo possivel das redes neurais humanas,
pois, as redes neurais humanas apresentam uma desenvoltura no desempenho de suas fungdes

Paula (2002).

4.4.1.5 SVM

Adotando a Teoria Estatistica da Aprendizagem, os primeiros trabalhos sobre as SVM
surgiram no ano de 1979 com o trabalho de Vapnik (VAPNIK, 2006). O SVM ¢é um
classificador que busca definir bons separadores lineares que terdo como objetivo separar da
melhor maneira as diferentes classes (MEDHAT; HASSEN; KORASHY, 2014).

Os dados textuais apresentam ser idealmente adequado a classificagdo SVM pela
natureza espalhada do texto, onde poucos recursos podem ser considerados irrelevantes,
contudo as palavras tendem a correlacionar entre si e normalmente organizadas em tipos
linearmente separaveis (JOACHIMS, 1997).

As aplicacdes que utilizam esse modelo demonstram um resultado comparavel e as

vezes superior ao conseguido por outros algoritmos de aprendizado (BRAGA et al., 2000).

4.4.1.6 Modelo baseado em regras

Um modelo baseado em regras ¢ um classificador que utiliza para realizar a
classificagdo um conjunto de regras (SILVA; LOH, 2016). H4 diversos critérios para a criagao
das regras, a fase de treinamento que construiu todas as regras seguindo os critérios
(MEDHAT; HASSEN; KORASHY, 2014).

O modelo baseado em regras depende de um treinamento antecipado e faz uso de uma
base de conhecimento com a finalidade de aplicar as regras (TAN; STEINBACH; KUMAR,
2009).
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4.4.1.7 Arvore de decisio

Conforme Souza et al. (1998) a arvore de decisdo ¢ uma maneira simples de classificar
amostras em uma quantidade finita de classes. As arvores de decisao ¢ um meio eficiente de
produzir classificadores que tem como objetivo predizer as classes baseando-se em valores de
atributos de um determinado conjunto (GARCIA, 2000).

A arvore de decisdo consiste em determinar regras para a divisdo de um conjunto de
dados tornando-os grupos, a caracterizacdo da amostra inserida ocorrera tendo como base o
comportamento do grupo no qual esta inserida, as regras para a divisdo mudam de acordo com
o algoritmo que foi escolhido (SANTOS, 2014).

A principal diferenca entre o modelo baseado em regras e a arvores de decisdo é que
os classificadores baseado em regras permitem haver a sobreposi¢cdo no espaco de decisdao
enquanto que na arvore de decisdo o particionamento € hierdrquico rigoroso (MEDHAT;

HASSEN; KORASHY, 2014).

4.5 Python

A linguagem de programag¢do Python ¢ uma linguagem de altissimo nivel, de tipagem
dindmica e forte, iterativa e interpretada e orientada a objeto (BORGES, 2010). Segundo
Borges (2014), possui uma sintaxe clara e concisa, favorecendo a legibilidade do codigo fonte
e com isso faz com que o desenvolvimento utilizando esta linguagem seja mais produtiva.

O Python foi criado por Guido van Rossum em 1991, tendo como origem de seu nome
a série humoristica britanica Monty Python’s Flying Circus (SANTANA; GALESI, 2010).
Atualmente tem conquistado bastante espago entre as outras ferramentas de programagao, por
ter uma interface "amigavel" de facil aprendizagem e pela sua grande aplicabilidade.

De acordo com o TIOBE - The Software Quality Company (2021) o Python ¢ a
segunda linguagem mais popular dentre os desenvolvedores no més de maio de 2021, além de
ser uma linguagem popular ¢ utilizado por grandes empresas de tecnologia, como a Google,
Microsoft, Instagram, Spotify e vérias outras. Python ¢ deveras popular na comunidade
cientifica e bastante utilizado na andlise de dados (CAELUM, 20-?). Bird, Klein e Loper
(2009) afirmou que Python ¢ uma linguagem que dispde de excelentes funcionalidades

destinadas ao processo de dados linguisticos.
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4.6 NLTK

O pacote Natural Language Toolkit (NLTK) tem como func¢do realizar o
processamento de linguagem natural em Python, foi criado em 2001 como parte do curso de
Linguistica Computacional no Departamento de Ciéncia da Computacdo e informacgdo da
Universidade da Pensilvania e desde entdo foi utilizado em cursos de diversas universidades
(BIRD; KLEIN; LOPER, 2009).

De acordo com Garg (2016) o NLTK dispde de diversas fungdes que sdo utilizadas no
pré-processamento dos dados a fim de que os dados disponibilizados no Twitter se tornem
proprios para a extragdo e a mineragao de recursos.

Conforme Bird, Klein e Loper (2009), o NLTK tinha como foco atingir quatro
objetivos principais quando foi projetado:

e Simplicidade: este objetivo busca fornecer uma estrutura que seja intuitiva, fornecendo
ao usuario, de forma que nao torne-se entediante, conhecimento pratico de PLN.

e (onsisténcia: procura fornecer uma ferramenta que seja uniforme com interfaces e
estruturas de dados consistentes ¢ com métodos que tenham nomenclatura clara, ou
seja, facial de adivinha a funcionalidade do método.

e Extensibilidade: busca fornecer uma estrutura em que novos modulos do software
possam ser bem acomodados, onde haja a possibilidade de incluir em uma tarefa
novas implementacdes e abordagens concorrentes.

e Modularidade: este objetivo procura fornecer componentes que sdo capazes de serem
utilizados de forma independente, excluindo assim a necessidade de entender todo o

kit de ferramentas.

O NLTK ¢ uma biblioteca que executa um papel muito significativo na conversao de
textos que estdo em linguagem natural para um sentimento (GARG, 2016). Esta biblioteca
terd um papel importante na conversao dos dados de textos que coletamos do Twitter em um

formato que seja possivel a extracdo de sentimentos.
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5. METODOLOGIA

Tendo como origem a pesquisa bibliografica para a composi¢do deste trabalho, tentou-
se levantar, descobrir e analisar conhecimentos e informagdes antecipadas de extragdo de
conhecimento sobre documentos textuais, buscando uma resposta ou uma contribui¢do na
resolucao do problema (VILACA, 2010).

Para a primeira etapa do projeto faz-se necessario a identificacdo das técnicas que
serdo utilizadas para a andlise dos sentimentos. Como ja foi dito, existem basicamente trés
tipos de técnicas para a deteccdo de emocgdes, abordagem baseada em léxico, abordagem de
aprendizagem de méquina e abordagem hibrida. A abordagem que devera ser utilizada serd a
de aprendizagem de maquina.

A segunda etapa é produzir uma aplicagdo que devera coletar dados e analisa-los, ¢
necessario cumprir alguns passos antes de produzir a aplicacdo. O primeiro passo que tem que
ser feito ¢ buscar uma maneira de fazer a coleta de frases no Twitter, esse passo pode ser
cumprido simplesmente copiando e colando uma frase relacionada ao e-commerce que
buscamos analisar porém esse tipo de método ndo ¢ interessante, para tornar o trabalho de
coleta mais simples e mais veloz devera ser feito um script que terd como proposito a coleta
de frases que estejam associadas ao e-commerce que desejamos analisar.

O segundo passo busca produzir a base de treinamento e a base de teste, neste passo
iremos analisar e classificar manualmente cada frase que foi coletada. Haja visto que ¢
indispensavel que as frases sejam salvas em um tipo de arquivo que seja permitido a edigao.
Para isso criaremos um script de codigo que deverd gerar um arquivo que seja editavel e
inserira os dados que foram coletados no passo anterior nesse arquivo. Apés os dados estarem
salvos no arquivo iniciaremos a classificagdo, nesta parte analisaremos cada frase e
colocaremos a classe que ela possui, podendo ser “neutro”, “insatisfeito” e “satisfeito”.

O terceiro passo objetiva tornar a frase limpa, ou seja, retirar as mengoes, hashtags,
emoji, URLs. Para fazer este processo faremos um script que ira limpar as frases, para auxiliar
na codificagdo do script para a limpeza utilizaremos o método clean que esta presente na
biblioteca preprocessor, ¢ este método que devera limpar as frases. Apds a limpeza das frases
ha possibilidade de frase terem ficados vazias, isto ocorre quando uma frase ¢ composta por
apenas itens que serdo retirados pelo script de limpeza, para solucionar este problema
devemos codificar uma estrutura de condi¢cdo que tera como objetivo analisar se a frase esta

vazia, caso esteja vazia esta frase sera apagada se ndo a frase devera ser salva.
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O quarto passo busca criar um script que analisara as frases e as classificara, para isso
precisaremos acessar 0s arquivos externos no qual salvamos a nossa base de treinamento ¢ a
base de teste. A seguir devera ser utilizado a biblioteca NLTK para auxiliar na produgdo do
codigo que analisard as frases.

O quinto passo tem como objetivo levantar uma maneira de apresentar os dados que
foram adquiridos. Para isto sera escrito mais um script, para produzir este cédigo faremos uso
da biblioteca matploitlib que terd a funcdo de produzir os graficos que utilizaremos no projeto
e por meio da biblioteca pandas faremos uma analise dos dados obtidos, como a quantidade
de emocdes de cada classe.

O sexto passo visa fazer a refatoragdo de todos os scripts que foram produzidos até
entdo. A refatoracdo serd feita com objetivo de criar uma aplicacdo que ao ser executada
inicializard os scripts ja feitos. As modificagdes que serdo realizadas na refatoracdo serdao
minimas, por exemplo, no script de coleta que foi produzido no primeiro passo sera
modificado os dados que serdo coletados, até entdo o script coletava apenas o tweet agora
passard a coletar o tweet, a linguagem que foi publicado, a quantidade de /ikes, a quantidade
de retweets, a data da postagem, por qual plataforma foi postado, a localizacdo do usuario que
postou, caso esteja disponivel, a data que ocorreu a postagem e a quantidade de caracteres que
ha no tweet, além disso o arquivo externo em que estdo sendo salvo os dados coletados sera
modificado. J4 no script escrito no quinto passo a partir do momento que for feita a
refatoragdo este script ira analisar ndo s6 a quantidade de emocdo de cada classe, mais
também a quantidade de trweet que foram coletados, a quantidade total de /ikes, as regides que
mais postaram sobre o e-commerce, a quantidade de postagens feitas em cada tipo de
plataforma e a quantidade média caracteres.

Na terceira e ultima etapa iremos realizar a analise de emogdes, nesta etapa sera
executado a aplicacao que foi desenvolvida na fase anterior onde devera ser apresentado o
resultado da andlise, ou seja, serd exibido os dados da quantidade de frases classificadas como
“satisfeito”, “insatisfeito” e ‘“neutro”, os trés tweets com mais likes, € os trés com mais
retweets, o grafico de qual a regido que mais realiza postagens sobre o e-commerce, qual
plataforma que ¢ mais utilizada para realizar as postagem que estdo relacionadas ao e-
commerce ¢ a quantidade média de caracteres utilizados para transmitir a opinido sobre o e-

commerce.



6. CRONOGRAMA

F | M| A M J1J|A|S|O|N|D
ATIVIDADE e|al|b é uju|gle|ujo|e
v |r |r 1 n|l |o|t |t |V ]|z
0
Pesquisar e analisar métodos e técnicas que podem ser
utilizados na analise de sentimentos XX x| x| X
Pesquisar tecnologias que podem ser utilizadas no
desenvolvimento do software X| XXX X)X XX
Desenvolver script para a coleta dos dados XX X[ XXX X[X]|X|X|X
Coleta de dados XX X[ XXX X[X]|X|X|X
Classificacdo manual das frases XXX XXX X[ X|X]|X]|X
Desenvolver script para a limpeza das frases XX X[ XXX X[X]|X|X|X
Aplicar os conhecimentos adquiridos sobre os métodos e
técnicas de analise de emogdes no desenvolvimento do XXX X|X|IX[|X[X|X]|X]|X
script de analise de sentimento
Desenvolver script para analisar o sentimento nas frases XX X[ XXX X[X]|X]|X|X
Desenvolver a aplicagéo XX X[ X[ X|IX|IX[X]|X]|X|X
Refatorar os codigos produzidos XX X[ X[ X|IX|IX[X]|X]|X|X
Revisdo bibliografica XX X[ X[ X|IX|IX[X]|X]|X]|X

22
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6. RESULTADOS ALCANCADOS

Este trabalho tem como objetivo explicitar uma maneira de descobrir as opinides dos
clientes as quais foram expressadas em uma rede social. Para atingir este objetivo foram
elaboradas e executadas varias etapas.

Como ja foi abordado, para se utilizar o método de aprendizagem supervisionada se
faz necessario uma colecdo prévia de treinamento, a qual ¢ denominada base de treinamento.
Para o preenchimento desta base de dados foram utilizadas frases extraidas do Twitter, as
quais foram coletadas utilizando a biblioteca tweepy e com o auxilio dela fizemos acesso a
API do Twitter.

Antes de poder coletar os dados fazendo uso do tweepy, faz-se necessario estar
cadastrado no Twitter e a conta esta vinculada com o Twitter Developer. Esta vinculacao ¢
necessaria pois carecemos de chaves, que sao fornecidas pelo Twitter Developer, para que as
requisi¢oes do acesso a API do Twitter sejam bem sucedidas.

Para podermos utilizar o tweepy precisamos instald-lo, para isso executaremos a
seguinte linha de comando em um terminal: pip install tweepy. Apds a instalagdo do tweepy
ser concluido o utilizaremos para a coleta de dados. Na figura 1 demonstramos o codigo para

realizar a coleta.

Figura 1 - Primeiros passos para a coleta

import tweepy as tw

vith open(’'Key twitter.txt’, 'r') as tfile:
consumer_key = tfile.readline().strip(""
consumer_secret = tfile.readline().strip(
access_token = tfile.readline().strip('\n")
access_token_secret = tfile.readline().strip('\n")

auth = tw.OAuthHandler(consumer_key, consumer_secret)
auth.set access token|(access_token, access token_secret))

api = tw.API(auth)

query_search = “"@e-commerce” + "-filter:retweets”

cursor_tweet = tw.Cursor(api.search, g=query_search).items (18

Fonte: Autor

O bloco de codigo da linha 3 até a 7 da figura 1 sdo referentes as chaves de acesso que

adquirimos com o Twitter Developer, essas chaves foram salvas em um arquivo externo e
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fazemos acesso ao arquivo utilizando a palavra reservada with. As variaveis consumer Key,
consumer_secret, access_token e access_token secret guardardo os valores que foram salvos
no arquivo externo.

Na linha de codigo 9 e 10 da figura 1 criamos um objeto chamado auth, obtemos este
objeto por intermédio do método OAuthHandler, este método recebeu como argumentos as
variaveis consumer Key e consumer secret, a seguir informamos a plataforma da API os
nossos access_token e access_token secret por meio do método set access token. O proximo
passo ¢ a criagdo de um objeto que seja do tipo APIL, € necessario este objeto pois € por meio
dele que sera gerado a conexdo. Para a concepg¢do deste objeto utilizaremos o método API,
enviamos como argumento o auth.

Na linha 14 da figura 1 a variavel query search recebera as strings “@e-commerce” ¢
“filter:retweets”, o primeiro valor, “@e-commerce”, ¢ a palavra chave que desejamos buscar,
o segundo valor, “-filter:retweets”, informa que se deve retirar os retweets.

Na linha 16 da figura 1 a variavel cursor_tweet recebera o resultado do método Cursor,
método item ¢ referente a quantidade méaxima de itens que devem ser coletados. A seguir,
armazenaremos os dados coletados em uma colegdo, variavel que permite o armazenamento

de multiplos itens.

Figura 2 - Inserindo os dados nas variaveis

tweet data list = []
print(type(tweet data list))
for tweet in cursor_tweet:
status = api.get_status(tweet.id, tweet_mode="extended™)

tweet data = {
5

‘Frase': status.full text,
'Emocao’: "NULL™

tweet data list.append(iweet data)

Fonte: Autor

Na linha 18 da figura 2 inicializamos a varidvel tweet_data_list, esta varidvel neste
momento serd transformada em uma varidvel do tipo /isz. A seguir no bloco de codigo que se
inicia na linha 20 e finaliza na linha 27 iremos lidar com os dados que coletamos.

Na linha 20 criamos uma estrutura de repeti¢do, esta estrutura tem como objetivo

percorrer todo o objeto cursor tweet. O método get status ird retornar o Unico status que
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especificamos no ID, tweet.id, o segundo argumento que enviamos para este método é o
“extended”’, para o parametro tweet _mode, esse argumento tera como funcao fazer com que o
tweet que coletamos venha com o texto completo.

A variavel tweet data que foi inicializada na linha 23 receberd como valor um
dicionario, dentro deste dicionario estara presente o texto do tweet que coletamos e a emogao.

Antes de finalizarmos esse bloco de cddigo sera inserido dentro da tweet data list a
variavel tweet_data.

Os dados que sdo coletados foram salvos em um arquivo externo no formato .txt.

Podemos observar o codigo utilizado para salvar os dados na figura 3.

Figura 3 - Codigo para salvar no formato .txt

~ with open(“Frases_Twitter.txt", "a™, encoding="UTF-8') as arquivo:
arquivo.writelines(str(tweet data list))

Fonte: Autor

ApoOs a coleta destas frases ocorreu uma analise e identificagdo das emogoes
transmitidas de maneira manual.

Antes de podermos torna-las nossa base de treinamento primeiro temos que limpa-las,
ou seja, iremos retirar das frases elementos que iriam atrapalhar na analise de sentimentos.

Para fazer a limpeza das frases utilizaremos a biblioteca preprocessor, para fazer uso
desta biblioteca € necessario instala-la. O preprocessor ira retirar as mengoes, hashtags, URLs,
emojis, palavras reservadas entre outras coisas. Podemos observar o codigo que fara a limpeza

das frases na figura 4.

Figura 4 - Codigo para limpar as frases

def limpar_ frase(base):
dados_atualizados = []
for dado in base:

dados_atualizados.append{(p.clean{dado[ 'Frase']), dado[ 'Emocao’']))
return dados_atualizados

Fonte: Autor
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A base de treinamento encontra-se com 600 frases analisadas sendo 200 com emog¢ao
classificada como ‘“neutro”, 200 classificadas como “insatisfeito” e 200 classificadas como

“satisfeito”.
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8. RESULTADOS ESPERADOS

Para a conclusdo plena do objetivo deste projeto, o qual ¢ descobrir as opinides dos
clientes que foram publicadas em redes sociais, existem etapas que ainda nao foram
finalizadas, as quais sdo: a implementag@o das técnicas e métodos levantados sobre analise de
sentimentos, a utilizacdo da biblioteca NLTK e a criacdo de script em Python que fard a
analise de sentimento, produzir um cdodigo que terd a funcdo de checar se a frase apos ser
limpa esteja vazia, a criagdo de scripts para a andlise dos resultados obtidos na andlise de
sentimento e para a apresentagdo dos resultados desta andlise, realizar a refatoracdo dos
codigos produzidos transformando-os em uma aplicacdo que coletard dados no Twitter, os
salvara, os limpara, executara a analise de sentimentos e apresentara dados sobre a quantidade
de frases classificadas para cada tipo de classe, os trés tweets com mais likes € os trés mais
retuitados, as regides que mais realizaram postagens e quantidade média de caracteres

presentes nos tweet.
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