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Resumo

Objetivo: Este trabalho tem por finalidade identificar quais sdo as principais recla-
macodes postadas no Twitter por clientes durante o processo de aquisicdo de um
produto ou servigo atraveés de um sistema de e-commerce desenvolvido e/ou admi-
nistrado pelas empresas B2W (Americanas, Submarino e Shoptime), CNOVA (Ponto
Frio, Casas Bahia e Extra) e Magazine Luiza. Entéo realizar avaliacdo de qual ponto
do processo é mais critico, em cada empresa, e atraves desses pontos identificar a
loja com maior indice de insatisfac@o por parte dos clientes, uma vez que estes fato-
res podem influenciar diretamente na opinido e na compra de outros clientes, tam-
bém prejudicando a imagem da empresa. Método: Para isso foram desenvolvidas
duas aplicagdes, sendo uma na linguagem R e outra na linguagem Python para a
captura de texto de uma das redes sociais mais populares atualmente, o Twitter.
Apos a coleta, os dados foram armazenados em cloud, em um banco de dados SQL
Server hospedado no servico da Microsoft Azure. Em seguida separado uma parte
desses textos e classificados manualmente entre positivo, neutro e negativo. Classi-
ficacdo essa realizada por voluntarios através de um site criado especificamente
com esse proposito. A proxima etapa do processo foi utilizar material classificado
manualmente para o treinamento de um algoritmo classificador, em seguida, o pro-
cesso automaticamente no restante da base de dados. Com os textos classificados,
focamos naqueles que se enquadraram na categoria negativo, pois séo neles que se
encontram o foco principal deste trabalho as reclamacfes. Uma vez encontrado os
textos relevantes para o desenvolvimento da analise principal, tratou-se de realizar
uma divisao das reclamacdes por etapa do processo de compra através de um algo-
ritmo de cluster. Resultados: Na comparacao dos resultados obtidos pela classifica-
cdo humana e pelo modelo treinado no Python para o mesmo conjunto de dados,
ambas as classificacdes indicaram como classes majoritarias a negativa e a neutra
concordando na classificagdo final. Com relacdo ao desempenho alcancado pelo
classificador, os valores de precisdo e revocacao para classe negativa resultaram
bem proximos, 0,69 e 0,64 respectivamente. Quando a medida f-measure conside-
rou, para fins de desempenho do classificador, maior importancia a revocagao (f2-

measure) o melhor resultado foi alcancado (73%). Além disso, resultados das anali-



ses de cluster de reclamacéo relacionados aos tweets negativos foram apresentados
em forma de nuvens de palavras e dendogramas, seguidos da explicacdo de cada
cluster. Concluséo: Os resultados obtidos na etapa de avaliacdo do classificador
mostraram um bom desempenho na tarefa de classificar mensagens do Twitter so-
bre e-commerce comparada a classificacdo realizada por humanos. Entretanto, o
tema escolhido retornou mensagens dificeis de serem rotuladas, até mesmo pelos
humanos foram notaveis as discordancias em algumas classificagdes. A contribuicao
desse trabalho visa detectar os problemas mais apresentados pelos clientes, os pon-
tos do processo com maiores niveis de reclamacédo, permitindo ser criadas estrate-
gias para resolver estes fatores que prejudicam a imagem da empresa e a experién-
cia de compra do cliente. Além de mostrar como é possivel realizar uma analise de
dados em cima de extracdes de informacdes, possibilitando a criacdo de estratégias

para uma determinada empresa.

Palavras-chave: 1. E-commerce. 2. Twitter. 3. Facebook. 4. Andlise de Sentimen-
tos. 5. Classificagéo. 6. Clusters



Abstract

Objective: This work aims to identify the main complaints posted on Twitter by cli-
ents during the process of acquiring a product or service through an e-commerce
system developed and / or administered by B2W companies (Submarino and Shop-
time), CNOVA (Ponto Frio, Casas Bahia and Extra) and Magazine Luiza. Then carry
out an assessment of which point of the process is most critical in each company,
and through these points, identifying the store with the highest level of customer dis-
satisfaction, since these factors can directly influence the opinion and purchase of
others customers, also damaging the image of the company. Method: Two applica-
tions were developed, one in the R language and the other in the Python language to
capture Tweets from one of the most popular social networks currently Twitter. After
the collection, the data is stored in the cloud, in a SQL Azure database provided by
the Microsoft service. Subsequently separate a portion of these texts and manually
classified between positive, neutral and negative, classification performed by volun-
teers through a site created specifically for this purpose. The next step in the process
was to use manually sorted material training a classifier algorithm, in sequence, the
process automatically in the rest of the database. With the classified texts, we focus
on those who fit into the negative category, because they are the ones that are the
main focus of this work the complaints. Once the relevant texts were found for the
development of the main analysis, it was a question of dividing the complaints by
stage of the purchase process through a cluster algorithm. Results: In the compari-
son of the results obtained by the human classification and by the train model in Py-
thon for the same data set, both classifications indicated as negative and neutral
classes according to the final classification. Regarding the performance achieved by
the classifier, the accuracy and recall values for negative class were very close, 0.69
and 0.64 respectively. When the measure f-measure considered, for the purpose of
classifier performance, greater importance to the recall (f2-measure) the best result
was achieved (73%). In addition, the results of the negative cluster analysis of com-
plaints were presented in the form of word clouds and dendrograms, followed by the
explanation of each cluster. Conclusion: The results obtained in the evaluation
stage of the classifier showed a good performance in the task of classifying Twitter

messages on e-commerce compared to the classification performed by humans.



However, the chosen theme returned messages difficult to be labeled, even by hu-
mans was remarkable the disagreements in some classifications. The contribution of
this work is aimed at detecting the problems most presented by clients, the points of
the process with the highest levels of complaints, allowing strategies to be created to
solve these factors that harm the image of the company and the customer's buying
experience. In addition to showing how it is possible to perform a data analysis over

extractions of information, enabling the creation of strategies for a particular compa-

ny.

Keywords: 1. E-commerce. 2. Twitter. 3. Facebook. 4. Analysis of Feelings. 5. Classi-

fication. 6. Clusters.
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1 Introducéo

Conforme dito por Martins (2016) o0 e-commerce comecou a se estruturar na
década de 1995 nos Estados Unidos, com o surgimento de empresas como a Ama-
zon. Apenas cinco anos mais tarde o e-commerce ganharia espago no Brasil. Com
base no que foi descrito na histéria da Magazine Luiza, que desde 1992 sdo pionei-
ros no modelo de negdcio eletrénico, apds implantar um modelo de vendas que po-
deria ser considerado o embrido do e-commerce no Brasil, através de terminais ele-
trénicos os clientes poderiam realizar suas compras de produtos sem que existisse
mostrudrio fisico em suas lojas, e por se tratar de um periodo em que néo se traba-
Ihava o conceito de e-commerce e a falta de experiéncia dos clientes com esse tipo
de equipamento, esses clientes eram auxiliados por funcionarios da loja.

Segundo informacdes encontradas no artigo do Sebrae (2016), devemos nos
beneficiar do crescente aumento e popularizacéo da internet, e tracar uma estratégia
de venda que englobe esse mercado, estendendo assim suas vendas além do bal-
cao ou area de atuacdo de seus vendedores.

Com os mais variados perfis dos consumidores, e um crescente niamero de
concorrentes, muitas empresas perceberam a oportunidade de expandirem seus
negocios no mundo virtual, com base nesse conhecimento este trabalho procura es-
tudar o grau de satisfacdo dos clientes com as principais lojas do e-commerce. Con-
forme Karina Takazono Borgato Ribeiro (2007, p.16) com o advento da Internet, vi-
vemos em uma era onde néo existem fronteiras e as empresas continuam buscando
novos mercados, o comércio eletrbnico motiva estas empresas a expandirem-se
com o objetivo de obterem vantagens competitivas sobre as concorrentes. Para 0s
clientes, a oferta de mais opcdes ajuda a atender as suas exigéncias, como rapido
atendimento, qualidade, preco e comodidade, além de outros.

Quando o cliente tem um problema com a aquisicdo de um produto ou servi-
¢o, tudo que ele quer é ter o seu problema solucionado de forma simples e répida,
porém muitas vezes as empresas nao estao preparadas para atender a essa expec-
tativa, entdo este passa a reclamar nas redes sociais, conforme dito por (Deweik,
2016) “hoje em dia & muito facil e, cada vez mais comum, os clientes exporem suas
insatisfagcdes na internet. E, quando isso acontece, rapidamente centenas de pesso-

as recebem uma informagé&o ruim sobre sua marca, prejudicando os negocios.”.
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Um cliente satisfeito gera lucro e um insatisfeito gera perda. Com este para-
digma as empresas precisam ser mais atentas aos seus negoécios e criar uma estra-
tégia para manter seus clientes, a0 mesmo tempo em que conguistam novos clien-
tes, por isso mostraremos neste trabalho quais as grandes insatisfagdes dos consu-
midores ao realizarem uma compra pela internet e os principais problemas apresen-
tados por esses clientes através de suas reclamacgdes no Twitter, gerando perdas
para as empresas, inclusive citados por Almeida Lima, Bertarelli e Pereira Alves
(2014, p.03) o sucesso organizacional e a capacidade de manter seu negécio vem
do lucro gerado pelos clientes satisfeitos. Uma boa organizacdo ndo deve focar ape-
nas no produto e na marca, mas sim atender as necessidades de seus clientes, tor-
nando este seu grande diferencial competitivo. Pois na chamada "Era dos Servi¢os",
que é uma decorréncia irreversivel do desdobramento ocorrido na economia mundial
da ao cliente um status de "Rei".

Com o crescimento das redes sociais, microblogs, dentre outros, atrelados a
facilidade de acesso a Web, conforme matéria do site (IT FORUM 365, 2016) onde
apresentou dados fornecidos pelo IBGE que apontam o aumento crescente do uso
de smartphones no acesso a internet superando o uso de computadores tornou mui-
to mais facil a interacdo entre as pessoas no mundo virtual, fazendo com que essas
estejam constantemente apresentando criticas, opinides e conhecimentos e assim
produzindo cada vez mais contetdo, contribuindo para a Web se tornar um grande
repositorio de dados. O mundo online se tornou onipresente na vida das pessoas
atualmente e consequentemente dos servicos oferecidos por ela.

As redes sociais tornaram-se gquase uma extensao de seus usuarios, a todo o
momento, em qualquer lugar, milhares de pessoas postam algo que reflete o seu
sentimento, seja ele positivo ou negativo, de uma boa experiéncia ou quando ha
uma experiéncia mal sucedida.

De forma igual quando uma pessoa tem interesse em algum tipo de produto
ou servico, é normal que procure em web sites, blogs, sites especializados e redes
sociais por informacdes sobre o produto/servico e passa a analisar as opinides de
pessoas gue ja tiveram alguma experiéncia com o0 mesmo no qual esta interessado,
e se baseando nas opinides encontradas, toma a sua propria decisdo de adquirir ou
nao o produto que estava avaliando ou ainda se é viavel comprar em uma determi-
nada loja ou em outra.

Esse tipo de pesquisa pode se tornar um tanto quanto perigosa e/ou tenden-
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ciosa se nédo realizada de forma cautelosa, pois um fato que ocorre comumente € a
aguisicdo bem-sucedida e o consumidor ndo realizar nenhum tipo manifestacéo po-
sitiva, mas quando essa mesma aquisicdo sofre algum distirbio em seu processo
normal, as pessoas tendem com maior facilidade a realizar postagens negativas so-
bre o produto adquirido ou sobre a loja em que realizou a compra. Conforme descrito
por Alex em seu artigo ao The New York Times (Wright, 2009) a alta no mercado de
opinides pessoais tais como resenhas, classificagdes, recomendagdes e outras for-
mas de expressao online originaram-se da ascenséo dos blogs e redes sociais. Para
os cientistas de dados, essa montanha crescente de informacao oferece um vislum-

bre fascinante da consciéncia coletiva dos usuarios da internet.
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1.1 Problema

A Figura 1 mostra um diagrama que relaciona os problemas enfrentados pe-
los clientes durante uma compra online, e para cada etapa podem ocorrer diversos
problemas que causam a insatisfacao do cliente, quando este ndo € atendido parte

para expor suas reclamacdes na internet.

Dificuldade para
encontrar o produto.

Demora para Separagio

Falta de informagoes
sobre o vendedor

Falta de informagoes Separacao de produto errado

sobre os produtos . .
Demora para envio do pedido
Falta do produto em estoque o . .
Falta de atualizagéo no rastreio do pedido
venda X hora da compra Informagdes falsas sobre
tentativa de entrega

Erro na pagina na hora
de efetuar compra \ Extravio do produte durante a entrega

Reclamagdes de
/' usuarios no Twitter

A

Pedido faturado mas sem emissao da Nota Fiscal
Burocracia e dificuldade para troca de produto

Demora para confirmagao do pagamento
Burocracia e dificuldade para

Falha na hora de devolugao do produto

selecionar opgao de pagamento
Dificuldade no estorno de valores pagos

Falha na emissao do boleto

Figura 1 - Diagrama de Ishikawa

1.2 Organizacao do Documento

O presente documento esta organizado nos seguintes capitulos:

e Capitulo 1: o capitulo corrente, contendo a introducéo do trabalho;

e Capitulo 2: objetivos gerais e especificos do trabalho;

e Capitulo 3: referencial tedrico que expde trabalhos similares a pre-
sente pesquisa;

e Capitulo 4: softwares e ferramentas utilizados para desenvolver o
trabalho e atingir os objetivos;

e Capitulo 5: metodologia utilizada para desenvolvimento do projeto;

e Capitulo 6: resultado;

e Capitulo 7: discursfes acerca dos resultados;

e Capitulo 8: conclusdes do trabalho realizado;

e Capitulo 9: Bibliografia com as referéncias de citagcdes e outros ma-

teriais utilizados para elaboracéo desse trabalho;
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2 Hipotese

Este trabalho possui a seguinte questdo norteadora: Quais as principais quei-
xas postadas no twitter pelos clientes do E-Commerce das empresas CNova, B2w e
Magazine Luiza? Procurando responder a pergunta problema foram definidos os se-

guintes objetivos conforme abaixo.

2.1 Objetivo Geral

Analisar os tipos de reclamacdes que sdo mais frequentes dentre os clientes
que utilizam E-commerce das empresas CNova, B2W e Magazine Luiza no momen-
to ou apds a compra de um determinado produto, analisando o que as pessoas pos-
taram no Twitter mencionando as lojas avaliadas. Para que assim possam ser cria-
dos estratégias de melhoria para estes fatores que prejudicam a imagem da empre-
sa e a experiéncia de compra do cliente.

2.2 Objetivo Especifico

e Detectar os problemas mais apresentados pelos clientes através do twitter;

e Apresentar os pontos do processo com maiores niveis de reclamacao;
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3 Referencial Tedrico

Esse espaco apresenta a base tedrica necessaria para a representacao deste
estudo e o entendimento do mesmo. Apresenta uma revisdo de trabalhos pertinente
aos temas relacionados ao estudo proposto. Nas préximas paginas serdo apresen-
tados os conceitos de Business Intelligence, mineracdo de dados, algoritmos de
classificacdo, analise de sentimentos, ferramentas de processamento da linguagem

natural e avaliacdo de resultados.

3.1 Business Intelligence

Apoiando a Inteligéncia Estratégica das organizacdes, o Business Intelligence
surge como uma tecnologia que permite transformar dados em informacdes signifi-
cativas. Dados séo fontes de grande riqueza, podemos extrair informagdes para rea-
lizar estudos dos diferentes comportamentos a partir de diferentes cenarios. O termo
Business Intelligence (Inteligéncia de Negdcios), retrata ao processo de coleta, or-
ganizacdo, analise, compartiihamento de informacdes, suporte a gestdo de nego-
cios, que é o conjunto de teorias, processos, metodologias, estruturas e tecnologias
mudando uma grande quantidade de dados brutos em informacgdes Uteis para toma-
das de decisdes estratégicas.

Visando o acesso rapido as informacdes, os recursos de Business Intelligence
proporcionam a disseminacdo de conhecimento fazendo com que 0s usuérios este-
jam alinhados na estratégia da organizacgéo.

O Business Intelligence define um conjunto de regras e técnicas objetivando
organizar adequadamente um grande volume de dados, visando transforma-los em
depositos estruturados de informagdes, conforme citado por Trindade de Lima e
Rouberte de Freitas (2014, p.6) o papel do Business Intelligence é coletar dados de
diferentes fontes, transforma-los em informagé&o e disponibiliza-la para seus respec-
tivos usuarios. Esta tarefa é realizada através de varios processos que compdem o
ETL (Extract, Transform, Load), onde é construido um modelo para armazenamento
e entrega destas informacdes através de um hardware capaz de melhorar diversas

consultas as bases analiticas.
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3.2 Analise de sentimentos e/ou opinides

O tipo de pesquisa que falamos até agora se trata de um usuario que deseja
realizar a aquisicdo de um produto, andlise essa que geralmente é feita de forma
manual, pesquisando, lendo e analisando caso a caso em sites especificos de re-
clamacoes, sites especializados ou ainda em redes sociais. Dessa forma quando
uma pessoa |é o post realizado por outra pessoa consegue identificar quase de ime-
diato qual o sentimento que ela estava sentindo no momento em que escreveu,
mesmo que de forma sarcastica, mas e se uma loja desejar realizar essa mesma
avaliacdo para todos os seus produtos e servicos? Esse seria um processo que de-
mandaria extremo esfor¢co e tempo. Para auxiliar nessa questao surgiu um processo
denominado andlise de sentimentos e/ou opinides. Um processo de andlise de sen-
timento € composto pelas etapas: escolha de uma fonte de dados de um determina-
do assunto de interesse para andlise, em seguida a classificacao, selecdo de pala-
vras chaves, analise sintatica e semantica e entdo a sumarizacdo dos resultados,
conforme Ribeiro (2015), de maneira geral, a analise de sentimentos, tem por objeti-
vo analisar o sentimento expresso pelo autor de um texto, quando a intencéo é iden-
tificar o sentimento em uma classe especifica, como por exemplo positivo ou negati-
Vo, € tida como uma tarefa de classificacdo. Para tal sdo envolvidas areas de estudo

como ciéncia da computacao, linguistica, estatistica e até psicologia.

3.2.1 Fatores Complexos

Ha diversas complexidades na analise de sentimento em suas fases, serdo coloca-

dos alguns itens frequentes:

e O uso de girias, como a analise é feita em cima de textos livres, buscando
encontrar os padrdes com base nos padrdes linguisticos. Com a utilizacédo
mais constante da internet para comunicacdo informal, acabou-se criando o
habito de escrever da mesma forma que se fala, ou ainda para poupar pala-
vras, utiliza-se das abreviacdes, além do uso assiduo de girias, fatores facil-
mente encontrados em redes sociais como Twitter que limitam a quantidade
de caracteres dos posts, neste caso fonte de coleta dos textos para analise.
Com o uso dessas abreviagOes e girias a dificuldade de identificar padrdes
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aumenta, pois ndo seguem e nem obedecem nenhuma regra ou padréo lin-
guistico.

e Utilizacdo de satiras e ironias nos comentarios, o uso dessas técnicas ou figu-
racdo de linguagem tornam as analises extremamente complexas, sendo que
uma vez utilizadas palavras positivas em um comentario irbnico, acaba tendo

seu real contexto invertido.

3.2.2 Etapas da Andlise de Sentimentos

Devido a complexidade para treinamento de um sistema de classificacdo de
sentimento, se faz necessario dividi-lo em etapas para aperfeicoamento das infor-
macoes, treino efetivo e verificagdo dos resultados conforme dito por Oliveira (2013).

Sendo assim as etapas sao:

e Selecdo dos dados: nesta etapa é definida a fonte de dados que sera utiliza-
da para realizacdo da analise, neste trabalho a fonte selecionada foi o Twitter.
Em um primeiro levantamento foi utilizado alguns posts dos facebook através
da coleta de comentarios nas paginas das empresas citadas, porém nao ge-
rou uma massa de dados que justifica-se a utilizacdo dessa origem de dados.

e Extracdo dos Dados: apés definido a origem dos dados, vem a extragao,
nesta etapa sao utilizados ou desenvolvidos processos e aplicativos para rea-
lizacdo da captura dos textos e armazenagem em um repositorio para poste-
riormente serem pré-processados.

e Organizacdo dos Dados: esta parte € conhecida como pré-processamento,
pois os dados passam por um tratamento para tentar melhorar a qualidade do
texto realizando o tratamento de girias, abreviaturas, idiomas, remocdo de
stopwords, remocdo de acentuacdes e numeros, dentre outras técnicas utili-
zadas em text mining, as técnicas de pré-processamento serdo explicadas em
detalhes no capitulo 5.8 deste trabalho.

e (Categoria dos sentimentos: é a fase mais importante, pois nela que as téc-
nicas de andlise serdo aplicadas, agrupando as informagfes e definindo-as
como positivo, neutro ou negativo. Esta classificacdo pode ser realizada com
algoritmos de maquina ou técnicas com recursos baseados em |éxicos con-

forme representado na Figura 2.
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Léxico de Sentimentos Entrada
o Eu acho vocé tao amorosa
e —

Amor(+)

Odio(-) +
Gostoso(+) . Processamento de
Cansado(-) Linguagem Natural

Triste(-) l
Alegria(+)

Verdade(+) Positivo
L

Figura 2 - Processo de analise de sentimentos

e Sumarizacao dos Resultados: tdo importante quanto gerar informacoes, é a
disseminacgédo de forma que qualquer pessoa consiga compreender essas in-
formacdes, para tal feito sdo gerados relatérios, andlises descritivas e grafi-

cas, gue facilitam o entendimento dessas informacdes.

3.3 Data Mining

Conforme dito por Lima (2006) O Data Mining é utilizado em processos com
enormes repositorios de dados como Data Warehouse procurando achar padrdes e
alguma relacdo de utilizacdo que ndo sédo conhecidas pela empresa e que podem
ser usados na tomada de decisdo. Existem dificuldades com o processo de trans-
formar dados que as empresas concentram em suas transacdes diarias em informa-
cOes que serdo uteis no desempenho dos negocios. Com o Data Mining este pro-
blema é resolvido, pois o processo encontra informacfes importantes, como 0s pa-
drées, as associagdes entre as informacdes da base de dados, anomalias, mudan-
cas, em uma quantidade muito grande que sao colocadas em um repositorio de da-
dos.

Raramente encontramos uma empresa que detenha apenas um sistema de
gestéo, sendo essas empresas de grande porte, ou até mesmo as empresas de mé-
dio e/ou pequeno porte. Todas essas empresas acabam acumulando muitos e mui-
tos dados e com o passar do tempo esses dados armazenados acabam sendo dei-
xados de lado ou ndo sendo mais necessarios, pois as empresas nao aproveitar to-

do esse conteudo armazenado em seus bancos de dados. Com uso do Data Mining
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€ possivel encontrar nesses dados até entdo inateis, nova utilidade, encontrar pa-
drées, novo insight, transformando tudo isso em novas informacdes, podendo causar
alteracOes nos processos da empresa, fazendo com que os dados sejam vistos co-
mo um todo, e ap0s transformado em informacdo podendo ser disponibilizada de

forma solida e segura com os conceitos de Business Intelligence.

3.3.1 Técnicas de Data Mining

Com o objetivo de extrair 0 maximo de conhecimento de um determinado gru-
po de dados, foram criadas diversas técnicas de Data Mining. Serdo citadas algumas

técnicas utilizadas como:

e Redes Neurais - As redes neurais artificiais sdo procedimentos inteli-
gentes parecidos com o funcionamento de um cérebro de um ser humanao, is-
to mostra que uma rede neural é o conjunto interligado com 0s neurdnios.
Cada neurdnio é interligado para o envio de informagdes, de acordo com pe-
sos e conexdes predefinidas. Tem a capacidade de tratar dados incompletos
e distorcidos, gerando resultados de generalizacbes. Conforme citado por Li-
ma (2016, p.34) uma rede neural artificial, através de um treinamento inicial
adequado, tem a capacidade de aprender sozinha. Para isso, para cada eta-
pa do treinamento é feita uma comparacao nos dados com um resultado co-
nhecido, caso ndo atenda a expectativas, uma correcao € calculada e proces-
sada automaticamente nos ndés da rede. Este procedimento é reproduzido até
gue a condicao de parada seja alcancada.

e Inducio de Regras - E usado para localizar tendéncias nos grupos de
dados.

e Métodos Estatisticos - E a forma mais antiga utilizada, sendo a parte
fundamental de todas as tecnologias. E utilizada a participacdo de um usua-
rio, que criara modelos que escreverdo o comportamento de um dado através
de uma aplicacdo matemética.

e Arvore de Decisdo - A mais conhecida das técnicas, divide os dados
em subgrupos com base nos valores das variaveis que séo utilizados para

classificar os dados.
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3.3.2 Funcdes do Data Mining

Segundo dito por Lima (2006) Cada aplicagdo de Data Mining tem como base
um conjunto de algoritmos que seréo utilizados no processo de extracao de informa-

cOes importante estes algoritmos podem ser definidos como:

e Classificacdo — E a pré-classificagdo de um conjunto de classes.

e Estimativa - E a variagio do problema de classificacdo, onde sdo gerados
valores no decorrer das dimensdes dos dados, trabalham com resultados con-
tinuos.

e Agrupamento por afinidade — Tem a funcionalidade de encontrar tendéncias
no meio de uma grande quantidade de dados.

e Previsdo — Os registros séo classificados através de uma previsao futura.

e Segmentacdo - E obtida automaticamente por algoritmos que localizam ca-
racteristicas semelhantes e dividem o espaco em dimensdes que sao defini-

das por atributos.

3.4 Web Mining

Nos ultimos anos houve uma gigantesca evolucdo da grande rede mundial,
consequéncia essa da evolucdo exponencial de hardwares e softwares no mundo
tecnoldgico, 0 que permitiu que mais pessoas nos mais variados cantos do mundo
pudessem acessar a internet através de seus computadores pessoais, smartphones,
tablets, smartwatches entre outros dispositivos, e através deles acessando seus si-
tes prediletos, perfis em redes sociais e outros servicos online, e consequente aju-
dando a produzir os milh6es de dados que séao gerados todos os dias.

Com esse grande volume de dados que sé@o gerados diariamente, surgiu en-
tdo a necessidade de encontrar técnicas que conseguisse extrair informacfes de
forma mais customizavel, para poder atender a necessidades especificas de alguns
usuarios e/ou organizacoes, dando abertura para a criacdo de uma nova area no
campo de descoberta de dados, conhecida como Web Mining. Conforme Scoz
(2014, p.01) Web Mining surge da aplicacdo de técnicas de mineracdo de dados na
Internet, as aplicacdes dessas técnicas sdo motivadas pela grande quantidade e va-

riedade de dados disponiveis. Quando uma pessoa busca informagdes na web,
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normalmente utilizam algum motor de busca, uma das maiores dificuldades € encon-
trar dados relevantes dentre todos os resultados retornados de modo a conseguir
extrair conhecimento util. Para tal, sdo necessarias técnicas que aumentem a efici-
éncia das respostas visto que os usuarios possuem diferentes padrdes de preferén-
cias e atividades realizadas online.

Aplicando corretamente técnicas de Web Mining sobre os dados providos de
forma voluntaria ou involuntaria, mas muitas vezes sem que 0 usuario tenha essa
percepcao, é possivel identificar perfis de possiveis clientes, identificando quais tipos
de produtos, servicos, locais e, até mesmo, horarios que sdo mais propicios para
gue esses clientes efetuem uma compra de um determinado produto, e pensando
dessa forma muitas empresas acabam investindo de formas substanciais seus re-
Cursos para conseguirem essa vantagem que o Web Mining ajuda a prover, confor-
me Srivastava (2010) com o advento do Web Mining as empresas podem ir ao en-
contro dos clientes, oferecendo o que eles realmente precisam, pois baseiam-se na
localizagéo, preferéncia e perfil de seu publico-alvo, obtidos a partir do comporta-
mento online dos usuarios. Além destes dados, o Web Mining pode operar sobre
diferentes outras fontes como banco de dados organizacionais, servidores web e

servidores Proxy.

3.5 Data Mart

Um Data Warehouse une banco de dados de toda uma empresa, ou seja,
trabalha com um grande volume de dados, ja o Data Mart € menor e foca em um
assunto especifico ou um determinado departamento. O Data Mart pode ser de-
pendente ou independente, pois no caso de dependente é um subconjunto criado
diretamente a partir de um Data Warehouse, dando a vantagem de usar um mo-
delo de dados consistente e apresentar dados de qualidade. Os Data Marts de-
pendentes suportam apenas um conceito de um unico modelo de dados de toda
a empresa, mas um Data Warehouse tem que ser construido antes. Um Data
Mart independente é um Data Warehouse reduzido, projetado para uma unidade
estratégica de negocios ou um departamento, mas cuja a fonte de dados nédo &

um Enterprise Data Warehouse (EDW) conforme Turban (2009).
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4 Softwares e Ferramentas

Nessa sessdo de nosso trabalho, realizaremos uma descricdo das ferra-
mentas utilizadas em nosso trabalho, também falando como estas foram aplicadas

em nosso desenvolvimento.

4.1 Coleta e Processamento de dados

Para realizar a coleta e processamento dos dados faremos fazer uso das se-

guintes plataformas:

e Python: Uma linguagem desenvolvida pelo holandés Guido Van Rossum, en-
tre o final da década de 1980 e inicio da década de 1990 em quanto trabalha-
va em um projeto de um sistema operacional baseado em microkernel cha-
mado de Amoeba, com o objetivo de suprir uma lacuna até entdo existente

entre as linguagens C e Shell Script.

Percebi que o desenvolvimento de utilitarios para administracdo de sistema em
C (do Amoeba) estava tomando muito tempo. Além disso, fazé-los em shell
Bourne ndo funcionaria por diversas razées. O motivo mais importante foi que,
sendo um sistema distribuido de microkernel com um design novo e radical, as
operacdes primitivas do Amoeba diferiam muito (além de serem mais refina-
das) das operacdes primitivas disponiveis no shell Bourne. Portanto, havia ne-
cessidade de uma linguagem que "preencheria o vazio entre C e o shell". Por

um tempo longo, esse foi o0 principal objetivo do Python.Rossum (2014)

Em nosso trabalho utilizaremos o Python junto a uma API chamada de
Tweepy, essa API sera responsavel por realizar a conexdo com o Twitter, e
através dessa conexdo acompanhado dos parametros apropriados, os dados
serdo extraidos e passados atraves de aplicacdo desenvolvida no Python que
armazenara esses dados em um Banco de Dados para futura utilizacdo, esta
linguagem também sera utilizada no treinamento algoritmo classificador Naive

Bayes.

e R: Essa é uma linguagem de programagao que teve sua escrita baseada na
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antiga linguagem S na década de 1990, inicialmente foi concebida por Robert
Gentleman e Ross lhaka, que consequentemente acabaram utilizando suas
iniciais no nome da linguagem, e posteriormente recebendo contribuigdes de
desenvolvedores e empresas de todo o mundo. Um pouco diferente do
Python que possui caracteristicas de aplicagcbes mais amplas, o R é muito uti-

lizado por pessoas que desejam desenvolver projetos estatisticos.

No desenvolvimento de nosso trabalho, utiizamos a linguagem R acompa-
nhado do pacote o TwitteR, similar a APl do Python, que nos permite realizar a co-
nexao de nossa aplicacdo com a plataforma do Twitter, nos permitindo realizar a ex-
tracdo dos dados desejados e sequencialmente armazena-los em um banco de da-
dos.

4.2 SQL Server

O SQL Server trata-se de um sistema de Banco de Dados Relacionado, em
nosso trabalho foi construido para trabalhar em nuvem, pensando em aplicacdes em
cloud ou que necessitam de facil acesso com garantia de disponibilidade, seguranca
e capacidade de adequacao rapida a variac6es de demanda.

Desenvolvido e distribuido pela empresa Microsoft, 0 SQL Server hospedado
Azure traz 0s mesmos recursos encontrados no SQL Server em um servidor fisico
agregado aos beneficios encontrados nas plataformas cloud, dentre elas as listadas

a sequir:

e Autogerenciamento: oferece a propor¢cdo e a funcionalidade de um Data
Center corporativo, sem a sobrecarga administrativa.

e Escalabilidade: proporciona a manipulagdo do servico a medida que seus
dados crescem, ou até mesmo a demanda de requisi¢cdes e cargas em hora-

rios de picos.
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4.3 MySQL

Segundo o Portal Educacédo (2015) o MySQL teve sua primeira versao lanca-
da em 1995, um ano apés Michael Windenius desenvolvedor do banco de dados
UNIREG convencer David Hughes criador do banco de dados mSQL a unir esforcos
e 0s pontos fortes de seus sistemas, dando origem assim a um novo banco de da-
dos que pudesse ser utilizado na criacdo de paginas web dindmicas. Porém os usua-
rios que ja trabalhassem com os sistemas antigos necessitariam realizar apenas al-
gumas pequenas modificagcbes em seus codigos para a utilizacdo desse novo servi-
dor. Em 1995 um dos parceiros da empresa de Michaels sugeriu a distribuicdo desse

servidor na Web, o que deu origem ao sucesso do MySQL.

4.4 Pentaho

O Pentaho é uma plataforma de codigo aberto desenvolvido em java pela
empresa de mesmo nome que pertence ao grupo Hitachi para trabalhos de inteli-
géncia de negocio.

Com o Pentaho vocé possui uma gama de ferramentas para trabalhos de B.I.
Através de seus componentes ha o Data Integration para realizacdo de ETL, Analys-
is Services, Cubos OLAP, Reporting para criacdo de relatorios, Data Mining (Weka)
para realizar a mineracdo de dados, CDE (Community Dashboard Editor) para cria-
cdo de gréficos e visdes em DashBoard e por fim integracdo com Hadoop para pro-

cessamento de grandes massas de dados (Big Data).

45 HTML

O HTML é a sigla em Inglés para Hyper Text Markup Language (Linguagem
de Marcacao de Hiper Texto), € uma linguagem utilizada na construcdo de paginas
web, e que consegue ser interpretada por qualquer navegador web, sua versao mais
recente € conhecida como HTMLS5.

Essa linguagem foi criada pelo fisico britanico Tim Berners Lee no final da dé-
cada de 1980 e inicio de 1990, com o proposito de facilitar o uso da web, e assim
possibilitando compartilhar suas pesquisas com mais pessoas e com maior facilida-
de.
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4.6 PHP

PHP é um acrénimo para Hypertext Preprocessor (Processador de Hipertex-
to), trata-se de uma linguagem muito utilizada no desenvolvimento web, que comu-
mente é utilizada em conjunto com a linguagem HTML.

Mas diferente do HTML que é executado e interpretado pelo navegador, o PHP
seja executado no servidor, onde este € processado gerando as informacdes de
acordo com o que foi programado e envia para o cliente apenas um codigo HTML

com as informacdes ja processadas.
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5 Metodologia

Neste capitulo é descrita a metodologia utilizada para desenvolver o trabalho,
detalhando onde cada ferramenta foi utilizada no processo.

Em nosso trabalho faremos uso de softwares livres, primeiramente por nao
deterem custos com licenciamento, e pelo fato de plataformas livres possuirem uma
maior gama de informacado tanto em seu uso quanto em questdes de suporte, plu-
gins e apis. Também faremos uso de algumas plataformas proprietarias, mas que
disponibilizam uso gratuito com algumas restricées ou livres por um periodo de ava-

liagéo.

5.1 Fluxo de Desenvolvimento do Trabalho

Para o desenvolvimento da nossa pesquisa utilizamos um processo que foi
divido em duas fases, sendo a primeira fase (Figura 3) subdividida em cinco etapas,
nessa fase estao as etapas seguidas no processo de desenvolvimento.

Inicialmente na primeira etapa da fase 01 realizamos a construcdo de duas
aplicacOes para coletar e armazenar os tweets através das seguintes linguagens R e
Python, ainda nessa etapa além de coleta dos dados as aplicacdes realizavam a
armazenagem destes textos no banco de dados SQL Server, que serviu como cen-
tralizador dos dados para esse trabalho. No decorrer do desenvolvimento optamos
por utilizar somente a aplicacdo em Python por sua versatilidade.

Em uma segunda etapa da fase 01 utilizamos uma amostra de aproximada-
mente vinte mil tweets, realizando uma copia destes para um banco MySQL no qual
estava sendo acessado por um site que desenvolvemos, esse site foi utilizado para
que voluntarios pudessem classificar manualmente os tweets coletados em positivo,
negativo ou neutro, dentro do escopo do trabalho. Estas classificagbes foram utiliza-
das para treinar o algoritmo classificador.

Na terceira etapa da fase 01 utilizamos o Pentaho Data Integration para criar
um processo de ETL que consolidou as classificagcbes manuais dos tweets, uma vez
gue cada tweet poderia ser classificado até trés vezes, sendo cada classificacédo rea-
lizada apenas uma Unica vez pelos voluntarios que acessaram o site. Nessa consoli-

dacéo foi utilizada a seguinte logica, se um texto foi classificado pelo menos duas
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vezes como positivo, este foi consolidado como positivo, caso tenha sido classificado
ao menos duas vezes como negativo, entdo este seria consolidado como negativo,
0s textos que foram marcados ao menos duas vezes como Neutro ou que tenha ha-
vido um empate nas classificagbes este foi consolidado como Neutro, pois conside-
ramos que sua identificacdo € complexa até mesmo para humanos que realizaram a
sua classificagao.

Na etapa quatro da fase 01 realizamos a divisao da amostra em dois grupos,
sendo um terco para teste e dois tercos para treinamento do algoritmo, em seguida
realizamos a remocao de stopwords, processo de tokenizacdo, stemmen, extracao
de termos unicos e geracao do vetor de caracteristicas, e inserimos as palavras do
Anew-Br, a lista de palavras do Anew-Br € explicada no capitulo 5.5 deste trabalho.
Apds esse processo realizamos o treinamento e testes com o algoritmo Naive Ba-
yes.

A quinta e Ultima etapa da primeira fase consistiu em utilizar o modelo criado

para classificar todos os tweets que estavam na base de dados do SQL Server.

Etapas do Processo Sistémico

Fase 01 — Desenvolvimento

Origem Extragdo de dados| | Armazenamento Amostra Claasaiggglcéo
¥ —¥ s Microsoft* > "\\\ [ wrm. css
@ python ) %
PY SQLAzure My PP +5E]
Fy
r
Consolidagéo Tabela Fato Treinamento do Algoritmo Modelo
AN g Naive > .
@peﬂtgbp My @ python” + Bayes (ol pglhon + .pickle

Figura 3 - Etapas do processo Sistémico — Fase 01 - Desenvolvimento
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Na Figura 4, temos as etapas que aplicadas ap0s a concluséo da criacao e
treinamento do modelo, aplicando a classificacdo sobre os textos logo apds a extra-
¢éo dos mesmos.

Na etapa 01 da Fase 02, os dados séo extraidos do Twitter utilizando uma
aplicacao desenvolvida em Python e utilizando a APl Tweepy. Esses tweets sao en-
caminhados entdo para a segunda etapa da fase 02, onde os textos passam pelo
Modelo que os classificam e os gravam no banco de dados do MySQL ja classifica-
dos. Foi necessario a troca do banco de dados utilizados por questdes de melhor
compatibilidade entre o Pentaho.

Na terceira etapa da Fase 02 é realizada a clusterizacao, utilizando somente
os textos que foram classificados como sendo negativos, e 0s gravam em uma nova
tabela.

A quarta etapa da fase 02 utiliza o Pentaho junto ao pacote Saiku e CDF
(Community Dashboard Framework) para acessar os dados processados e gerar as

visdes com esses dados.

Etapas do Processo Sistémico

Fase 02 - Aplicagao

Origem Extragdo de dados Modelo Armazenamento
- > A ™
@ python @ puthon + pickle MySOL
Clusterizagéo Armazenamento Criagdo das vistes Visoes
PWEKA — AN = pent Saiku > = EH &8
T My * Analitycs ;

Figura 4 - Etapas do processo Sistémico — Fase 02 - Aplicacao
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Durante o processo de desenvolvimento foi necessario realizar algumas esco-

Ihas que seriam determinantes para o0 sucesso deste trabalho, essas escolhas de-

terminaram desde a origem dos dados que seriam analisados, até as ferramentas e

tecnologias a serem utilizadas para realizar os processos de coleta, classificacéo,

clusterizacéo e analise dos dados.

Para auxiliar a tomada de decisdo realizamos em alguns casos testes com as

multiplas alternativas que detinhamos sobre um determinado assunto, na Figura 5 é

possivel visualizar algumas das opcbes que foram testadas e que ndo obtiveram

éxito pelos seguintes motivos:

Coleta de Dados > Twitter > R + TwitterR: Optou-se por ndo utilizar essa tec-
nologia por questdes de conhecimento técnico sobre a ferramenta e limita-
cOes na utilizacdo da API

Coleta de Dados > Facebook: inicialmente cogitou-se em utilizar postagens
realizadas no Twitter e no Facebook. Porém durante a fase inicial do projeto,
verificou-se que a massa de dados coletadas no Twitter durante duas sema-
nas superava consideravelmente a quantidade de textos coletados no Face-
book durante trés meses. Desta forma nao justifica os esforgcos empregados
para coleta e tratamento dos dados provenientes do Facebook.

Classificagdo automatizada > APl da Microsoft + R: ndo houve continuidade
na utilizacdo dessa API pois 0 objetivo do trabalho consistia em aplicar as
técnicas de text mining, data mining e machine learning de forma que houve-
se um poder maior de controle sobre o processo, assim optou-se por utilizar
técnicas aplicadas com o Python.

Classificacdo automatizada > APl Repustate + Python: inicialmente foram rea-
lizados testes com essa API proprietaria de uma empresa de mesmo nome,
porém essa nao conseguiu um bom desempenho, porque foi desenvolvida e
reconhece somente palavras em inglés e portugués de Portugal, além dos fa-

tores citados também para a néo utilizagdo da API da Microsoft.
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5.2 Selecao das lojas avaliadas

Para selecdo das lojas avaliadas, foi realizado um debate entre os membros
do grupo, a principio foram selecionadas apenas as lojas Americanas, Submarino e
Extra, como era de conhecimento dos integrantes, esses sites de e-commerce Sao
pertencentes a dois grupos distintos, sendo Americanas, Submarino e Shoptime per-

tencentes ao grupo B2W (https://www.b2wmarketplace.com.br) e as lojas Extra, Pon-

to Frio e CasasBahia sao lojas pertencentes ao grupo CNOVA

(http://marketplace.br.cnova.com/cnova/).

Por se tratarem de lojas conceituadas e muito conhecidas, optamos por traba-
Ihar com essas seis lojas, sendo trés lojas pertencentes a cada grupo. Além destas
selecionamos também a loja Magazine Luiza que pertence a rede de lojas fisicas de
mesmo nome que foi a primeira a trabalhar com um modelo de neg6cio que poderia

ser considerado o embrido do e-commerce no Brasil.

5.3 Etapas de compraem um E-Commerce

Como o foco deste trabalho sera analisar em qual etapa do processo de
compra em um e-commerce 0s clientes apresentam um maior volume de reclama-

cOes, a Figura 6 auxilia no entendimento de cada etapa do processo:

e Etapa 01: consiste basicamente da pesquisa sobre o produto, procura pela
oferta do mesmo e selecdo da melhor loja para aquisi¢ao, e iniciar 0 processo
de compra do produto desejado.

e Etapa 02: ap6s a compra efetuada, inicia a etapa de pagamento, que pode
variar de acordo com a loja e op¢ao do cliente, em seguida se faz necessario
a confirmacéo desse pagamento, seja pelo banco para pagamentos de boleto,
operadora de cartdo para compras no cartdo de crédito ou outra forma que
tenha sido selecionada durante a compra. Para finalizar essa etapa realiza-se
o faturamento e emissao da nota fiscal do produto.

e Etapa 03: realizado a emisséo da nota fiscal, inicia-se o processo de separa-
¢do e embalagem dos produtos que serdo enviados para o correio ou trans-

portadora, que realizardo a entrega do produto ao cliente final.


https://www.b2wmarketplace.com.br/
http://marketplace.br.cnova.com/cnova/
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Pd6s-Venda: A etapa de pos-venda geralmente é acionada quando existe uma

anomalia no processo habitual da compra. Geralmente quando existe uma

demora para confirmagdo de um pagamento, divida sobre um produto, demo-

ra para entrega. Nesses casos o cliente entra em contato com a central de

atendimento (via telefone, chat, e-mail) para verificacdo do problema ocorrido

e verificar a solugédo que sera tomada para resolu¢cdo do mesmo.

Ainda nessa etapa o cliente pode desejar realizar a troca de um produto que

veio com problema, entregue diferente do que havia sido comprado, cancela-

mento de uma compra, devolugdo de um produto e solicitagdo de estorno do

valor pago ou outras situagdes que saem do processo principal.

Selecionar Modelo, TEnvio?t ° Processo finalizado

Prego, Loja @ eI & T
Procura e @ Separagéo e % Entrega ao

Pesquisa Compra Embalagem Comprador

Ocomeu tudo
ETAPA 3 carto durante 2
compra?
Pagamento Faturamento e Pos Venda

Confirmagédo
do Pagamento

T e
v

4 \ Troca do
Atendimento ‘ ﬁ Produto
Devolugido «— @ @ —+ Estorno

Figura 6 - Etapas da compra em E-Commerce
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5.4 Origem dos dados

5.4.1 Twitter

Optou-se por utilizar como origem dos dados o Twitter, por ser uma das redes
sociais mais utilizadas na atualidade pelas empresas para comunicar-se com seus

clientes, além de disponibiliza bibliotecas e APIs (https://dev.twitter.com/docs), que

possibilitam a conexao através de sistemas terceiros, permitindo uma interacdo com

sua plataforma, inclusive a extracao e coleta dos textos postados por seus usuarios.

5.4.2 Facebook

Inicialmente também realizamos coleta de textos providos das paginas oficiais
das lojas no Facebook, porém a quantidade de dados extraidos néo justificou os es-
forcos empregados. Enquanto coletaram-se do twitter no periodo de um més 27 mil
textos provenientes do Twitter, no Facebook foi possivel a coleta de apenas 1000
postagens em um periodo de seis meses.

Além da pequena massa de dados, os textos provenientes dessa rede de-
mandam um maior esforco para tratamento, uma vez que nao ha limites para o ta-
manho dos textos escritos pelos usuéarios, e em sua maior parte sdo postagem nao
relacionadas ao foco deste trabalho.

A primeira etapa considerou a construcao das aplicacdes em Python e R, que
foram criadas com o objetivo de coletar os Tweets em tempo real do Twitter, arma-

zenando-os dentro de uma tabela no banco de dados SQL Server.


https://dev.twitter.com/docs
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Figura 7 - Mostra a execucé&o da conexdo do Servidor do banco de dados para a coleta das

informacdes dos tweets com Python.

Na Figura 7 podemos visualizar a execucao da aplicacdo extraindo os dados
e realizando a insercédo no banco de dados competente a etapa 01 da primeira fase
do trabalho.

N&o é necessério interagir com as aplicacfes, bastando apenas digitar o co-
mando para executa-las e a partir deste ponto todos os dados coletados serdo exibi-
dos na tela & medida que séo coletados e armazenados, tudo em tempo real, reali-
zando vérias inser¢des dentro do nosso banco de dados. A exibicdo no console é
apenas um log predefinido durante o desenvolvimento do script de coleta. Neste
processo de analise ndo consideramos os famosos emotions, devido a dificil identifi-
cacao no meio do texto dos tweets ou posts. As ilustracdes (Figura 8) que seréo
apresentadas tém uma amostragem de 10 registros que foram armazenados no

banco de dados.

tweet id tweet json tweet hashtag tweet source
8368959159287201793 |Se existisse um hanking de pior atendimento e atengdo ao cliente, certamente o primei Twitter
836896114522176512 |MNunca vi tanto descaso com o cliente e ineficiéncia no atendimento! Seis tdo de parabén Twitter
836901418049110018 |a @americanascom ligou agr pouco pro meu pai dizendo g "ndo tem" as rodinhas (skate Twitter
836902010330951680 |@americanascom ele fez o pagamento no boleto pra ndo ter nenhum problema e agr o Twitter
8365904033180921860 |@americanascom comprei na pré venda um produto gue esta pronto pra entrega ha dia Twitter
836930836100415488 |@americanascom @lojasamericanas tenho um pedido com pagamento aprovado desde Twitter
836931499089870848 |@americanascom Quando terd ovos de pascoa no site? Twitter
836932434033786882 |Ndo estd passando nenhum cartdo na @americanascom. Sem internet ?. Sinceramente, Twitter
836936849901912064 |@americanascom americanas sos! Ganhei um notebook do meu pai mas nao fui com a Twitter
836956140986646528 |P4, @americanascom, € essa zuera ai? De 19,90 para 1,99+17,26 de frete? - https://i Twitter

Figura 8 - Amostra dos dados dos Twitter que foram coletados.
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Podemos notar através da amostra, que existem muitos tipos de reclamacdes
dos usuarios sobre as lojas virtuais de E-commerce. Nos campos das figuras cha-
mados tweet_json, apresentam os comentarios e opinides dos clientes das lojas uti-
lizadas na nossa pesquisa.

Com as informacdes que obtemos, criamos uma nuvem de palavras (Figura

9) da qual percebemos que as mais citas séo pedidos, dia e produto pelo tamanho

da fonte da letra que se encontra em destaque.
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__;martpho_r_ug promogao

Figura 9 - Mostra a nuvem de palavras feita com base nos dados coletados do Twitter.
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5.5 ANEW-BR

O ANEW-BR é um conjunto de palavras criado por pesquisadores do Center
for the Study of Emotion and Attencion do National Institute of Mental Health da Uni-
versity of Florida, utilizados para na realizagdo de estudos de estimulos emocionais.
Originalmente esse conjunto foi desenvolvido para aplicacdes em estudos nos Esta-
dos Unidos, possuindo um total de 1.034 palavras, com sua ampla utilizacdo e dis-
seminacao para outros paises, e ndo encontrando uma versao em portugués do
Brasil para esse conjunto, um grupo de pesquisadores do Rio Grande Do Sul decidiu
realizar a traducéo e adaptacédo dessas palavras para o portugués do Brasil, criando
um conjunto de 1.046 palavras.

Cada palavra desse conjunto tem sua avaliagéo realizada em trés dimensdes,
na primeira dimenséo é realizada a medicdo de quanto a palavra € agradavel ou de-
sagradavel que é chamada de valéncia. Na segunda dimenséo é realizada a medi-
cao de alerta que verifica 0 quanto a pessoa fica relaxada ou estimulada. E na ter-
ceira dimenséo é avaliado qual o controle ou dominacao é percebida pelo individuo
chamada de Dominancia.

Durante o processo de traducéo e adaptacao, gerou-se uma medida chamada
média que consiste no calculo da média e desvio padrédo dos julgamentos de valén-
cia e alerta, uma vez que esses por si SO, ja podem ser utilizadas para identificar o
sentimento atrelado aquela palavra conforme descrito por Kristensen, Gomes, Justo,
& Vieira (2011).

Em nosso trabalho realizamos o treinamento do modelo com base nas classi-
ficacOes realizadas de forma manual por voluntarios e associamos as palavras e
média que compdem o ANEW-Br, porém notamos uma queda no desempenho e
assertividade do modelo ap6s a inclusdo desse conjunto de palavras. A lista de pa-
lavras e os valores de sentimento média encontram-se no apéndice A deste traba-
Iho.
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5.6 Classificacdes Manuais de Tweets

5.6.1 Site para classificacao de textos por voluntarios.

Para realizagdo do treinamento do algoritmo Naive Bayes conforme descrito
no capitulo 5.9 deste trabalho, necessitamos ter previamente uma base com textos
ja classificados, para assim realizar um treinamento supervisionado do algoritmo, e
somente depois de treinado e testado, é que aplicamos o0 modelo aos demais textos
gue estao tanto em base de dados quanto nos novos tweets que forem coletados.

Para conseguir gerar uma base de dados com textos ja classificados e com
uma massa de tamanho significativo, foi  desenvolvido um site

(www.nossotcc.com.br) onde pessoas voluntarias nos auxiliaram com essa tarefa.

O site foi construido com o principio de ser pratico e simples, partindo dessa
premissa o site foi construido com basicamente apenas duas paginas, sendo a pri-
meira tela a identificacdo do voluntario conforme pode ser visto na

Figura 10, onde o mesmo ir4 digitar seu nome, sobrenome e endereco de e-
mail.

< C 8 | @ nossotcccom.br Q| &

ANALISE DAS RECLAMAGOES DE
CLIENTES DURANTE O PROCESSO DE
COMPRA NO E-COMMERCE

Vamos comecar?

COMECAR

Seu nome e email ndo serdo divulgados, fique
a vontade e obrigado pela ajuda em nosso
projeto ! ;-)

Figura 10 - Tela de Login NossoTCC


http://www.nossotcc.com.br/

a7

Na mesma tela foi disposto um texto com os tépicos quem Somos, objetivo
e como funciona, onde é explicado quem s&o os envolvidos no projeto, e por que

desenvolvemos o site, e como utiliza-lo Figura 11.

< > C 8 | ® nossotcccombr (VIR

Quem somos

Somos um grupo de alunos do curso de Pés Graduagdo em Business Intelligence com Big Data da FIT - Faculdade Impacta de Tecnologia. Esse site foi desenvolvido com
a intengdo de nos auxiliar na elaboragdo do nosso TCC, gue tem como proposta realizar a analise de reclamagdes realizadas no twitter por clientes das lojas de e-
commerce gerenciadas pelas empresas B2W (Americanas, Submarino e ShopTime), CNova (Extra, Ponto Frio e Casas Bahia) e Magazine Luiza.

S
Objetivo
0 objetivo do site NossoTCC é exibir posts que foram coletados do twitter e que mencionam as lojas que iremos analisar, e com o seu auxilio classifica-los entre

Positivo, Neutro ou Negativo

Como Funciona

Na pagina inicial solicitamos que entre com o seu Nome e E-mail para termos uma identificagdo Gnica de cada pessoa que esta colaborando como nosso trabalho, o

preenchimento correto dos campos sera essencial para identificarmos os posts que vocé ja classificou, e podermos agradecer ao término de nosso trabalho, fique
despreocupado, ndo iremos enviar nenhum e-mail com propaganda, marketing ou qualquer outra forma de spam, também ndo iremos repassar seu e-mail para terceiros.
Apos entrar no site, serd exibido um post de forma aleatéria, vocé devera ler e de acordo com o seu entendimento classifica-lo clicando sobre o desenho de um dos
emoticons exibidos logo abaixo, sendo eles:

Verde - Classifica o post como mensagem positiva, quando este estiver falando bem, agradecendo, elogiando a loja, produto, entrega ou outros.
Amarelo - Classifica o post como neutro, sendo uma mensagem gue nao indica nenhum sentimento positivo ou negativo.

Vermelho - Classifica o post como negativo, quando este fala mal, reclamar ou criticar a loja, produto, entrega ou outros.

Figura 11 - Topicos NossoTCC

A segunda (Figura 12) tela funciona da seguinte forma, um texto coletado do
twitter € exibido para que o voluntario possa ler e decidir se 0 mesmo é um texto po-
sitivo, neutro ou negativo. Abaixo do texto existem trés botdes no qual o usuério cli-
cara na opcao correspondente a sua classificacdo de acordo com o seu entendimen-
to do texto.

Para evitar que a disposicdo dos botbes influenciasse na opinido ou classifi-
cacao do usuéario, os botdes correspondentes a negativo e positivo foram alterados a

cada quatro semanas.
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< C 8 @ nossotcc.com.br, O &

ANALISE DAS RECLAMAGOES DE
CLIENTES DURANTE O PROCESSO DE
COMPRA NO E-COMMERCE

Classifique o tweet abaixo como
positivo, negativo ou neutro:

@magazineluiza . Ja formalizei a reclamacao
estou aguardando a resposta do magazine luiza.

@

Negativo Neutro Positivo

© 2017 Pos-graduagao em Business Intelligence com Big Data | Faculdade Impacta de Tecnologia

Figura 12 - Classificac&o de Twitters Nosso TCC

5.6.2 Desenvolvimento do Site.

O desenvolvimento do site se deu através de tecnologias como HTML5 e
CSS3 para construcdo de sua interface gréafica, e um layout responsivo que facilita a
utilizacdo do site em dispositivos méveis assim permitindo que os voluntérios reali-
zassem a classificacdo em momentos em que estivessem mais 0Cios0s, como por
exemplo, o transporte coletivo no deslocamento de suas residéncias para o local de
trabalho ou caminho inverso.

A linguagem PHP foi utilizada para realizar a conexado com o banco de dados,
questdes de seguranca como verificar se o usuério realizou o preenchimento da tela
de login, coleta e armazenamento dos dados como respostas dos voluntarios e data
hora da classificacéo, exibir textos armazenados no banco para que o voluntario po-
de-se realizar a classificacdo, utilizando a seguinte légica, permitir a classificacédo de
cada texto até trés vezes, sendo que cada voluntario somente poderia realizar a
classificacdo de cada texto apenas uma Unica vez.

Para o armazenamento dos dados utilizou-se um banco de dados MySQL,
onde inicialmente foram inseridos uma amostra de aproximadamente vinte e sete mil

textos.
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5.6.3 Tweets Classificados Por Voluntarios.

O site contava com uma base de dados de aproximadamente vinte e sete mil
tweets sendo que cada tweet poderia ser classificado até trés vezes, porém nao
mais do que uma Uunica vez por voluntario e cada voluntario poderia classificar quan-
tos textos deseja-se. No periodo de dia entre as datas 22/06/2017 até 20/08/2017
conseguimos obter a classificacdo de pouco mais de onze mil textos, nos quais
aproximadamente oito mil e quatrocentos foram classificados de forma unanime que
foram classificados por trés voluntarios na mesma categoria de sentimento e pouco
mais de dois mil e setecentos foram classificados de formas distintas pelos volunta-
rios. O que nos leva a hipétese de que séo textos complexos até mesmo para com-
preensdo humana e por este motivo foi realizada a ponderacao das classificacoes

com o intuito de ndo afetar negativamente o treinamento do modelo.

5.7 Entendimento dos Dados

Nesse capitulo serdo realizadas algumas explanacfes referentes aos dados
gue conseguimos capturar para darmos inicio aos trabalhos de limpeza, agrupamen-
to e classificacao.

Atualmente nossa base de dados conta com 49.381 (quarenta e nove mil tre-
zentos e oitenta e um) registros capturados do twitter, sendo essa captura realizada
desde o dia primeiro de marco de 2017 até setembro do mesmo ano. Também fize-
mos a captura de aproximadamente trés mil e trezentos posts do Facebook iniciando
na mesma data, porém buscando posts mais antigos, onde conseguimos obter pos-
tagens a partir de primeiro de outubro de 2016, dentre estes foram classificados vo-

luntariamente através do site cerca de onze mil em positivo, hegativo ou neutro.
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5.7.1 Amostragem dos dados

Uma amostragem dos dados coletados, e classificados por humanos volunta-
riamente, podem ser visualizados Figura 13.

Sim

All

T T T T T T T 1
4] 5,00 10,000 15,000 20,000 25,000 30,000 35,000 40,000 45,000 50,000

Figura 13 - Viséo Geral dos Tweets

Durante o processo de classificagdo manual através do site (Figura 14), foram
coletadas as classificagfes dos voluntarios, estas classificagfes serdo utilizadas no

treinamento do algoritmo classificador.



51

Figura 14 - Entendimento dos dados Andlise de sentimentos

5.7.2 Sistemas origem dos dados

Para iniciarmos nossos estudos, procuramos entender também quais sao os
meios utilizados pelos usuarios para realizar as suas postagens, onde se mostra cla-
ro na Figura 15 que a maioria dos usuarios utiliza seus aparelhos smartphone. Rea-
lizando o cruzamento dessa informag¢éo com o grafico visto na Figura 16, consegui-
mos definir que os usuarios acabam expressando suas opinidées quando tem mais
tempo ocioso, sendo estes na hora em que estédo indo ou voltando do trabalho, es-
cola ou compromissos em horario comercial.

Esta informacdo pode se tornar um ponto de atencdo, pois acontecimentos
imprevistos durante o trajeto podem interferir nos sentimentos usuario que por sua
vez transmite de forma errénea ou focalizando no alvo errado o seu descontenta-
mento ou felicidade.
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Sistemas de Orlgem dos Acessos

Figura 15 - Sistemas origem dos dados

Visualizamos no grafico exibido na Figura 16 que os horarios com maior
guantidade postagem ocorrem nos chamados horarios de pico, onde a maior parte
da populacao estd em deslocamento entre suas residéncias e seu local de trabalho,
ou durante o caminho inverso.

Figura 16 - Horarios de postagem
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5.8 Pré-Processamento dos dados

O processo de classificacdo e indexacdo dos tweets foi composto, aléem da
construcdo da base de dados a ser avaliada, pela transformacdo dos documentos
textuais em vetores numeéricos, capazes de representad-los de maneira univoca
(Zhang, Yoshida, Tang, 2011).

O modelo de espaco vetorial € um dos métodos amplamente utilizados pela
comunidade cientifica para tal representacdo (Salton, Wong, Yang, 1975). Nestes
modelos, um documento é representado como um vetor, formado por um conjunto
de palavras representados pela expressdo d; = (wyy, ..., Wjx), Na qual k € o tamanho
do conjunto de palavras Unicas da base de dados e w;, € a importancia da palavra
em relacdo ao documento.

Este estudo utilizou 9679 (Nove mil seiscentos e setenta e nove) termos para
compor a dimenséo dos vetores numéricos que compunham os tweets. A origem dos
termos se deu a partir das palavras Unicas presentes nos textos dos tweets coleta-
dos.

Para alcancar o numero total de termos utilizados foram executados proces-
samentos preliminares, como:

1. Remocdao de palavras presentes em uma lista de stopwords (Baeza-

Yates RA, Ribeiro-Neto B, 1999).

2. Aplicacdo de stemming (Porter M, 1980) para cada palavra.

O processo de remocado de stopwords conta com a identificacdo, nos textos
da base de dados, de pronomes, conjuncdes, preposi¢cdes e artigos que sao irrele-
vantes para a tarefa de classificacdo ou indexacéo. Este trabalho utilizou a lista de
stopwords disponivel na biblioteca NLTK do Python, utilizada para a mineracao dos
textos. O stemming das palavras refere-se a reducdo das mesmas a sua raiz morfo-
l0gica, por meio da eliminagéo de prefixos e sufixos, para tal foi utilizada a biblioteca
RSLPStemmer também presente no NLTK.

Para a construcdo do vetor de caracteristicas foi adotada a técnica de ocor-
réncia binaria (BO), pois devido ao tamanho dos textos a serem processados, nao
havera muita repeticdo de palavras para ponderacao, inviabilizando a utilizacdo de
técnicas como TF (Term Frequence), TF-IDF (Term frequence — inverse document

frequence) e TO (Term Ocorrence).
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A descricdo de cada técnica, bem como suas restricbes, € mostrada no Tabe-
la 1:

Técnica | Descricao

Dado um documento, a técnica calcula a divisdo entre o n° de ocorréncias

tf de um determinado termo e a quantidade de termos existentes no mesmo

documento.
bo Dado o conjunto de termos de um documento, a técnica indica a presenca
ou ndo de um determinado termo no mesmo.
Esta técnica utiliza a quantidade de vezes que um termo ocorreu em do-
‘o cumento para compor o vetor de caracteristicas do mesmo. N&o ocorre a

divisdo pela quantidade de termos do documento avaliado, como na técni-

ca tf.

Esta técnica explora a relagdo entre a quantidade de vezes que um termo
tf.idf | ocorre em um documento e a ocorréncia do mesmo em todos os docu-

mentos avaliados.

Tabela 1 - Descri¢cao das técnicas ndo-supervisionadas de extracdo de caracteristicas

5.8.1 Ponderacéo da classificacdo humana dos tweets

Foram disponibilizados 27.775 (vinte e sete mil setecentos e setenta e cinco)
tweets em uma pagina web que fossem classificados por individuos humanos. Estes
tweets foram carregados aleatoriamente apds cada classificacdo, onde o mesmo
nao poderia ser classificado mais de uma vez pela mesma pessoa, a posicao dos
icones de resposta também foi alterada com passar do tempo durante a disponibili-
zacao da pagina para a classificagdo, onde nas 2 primeiras semanas ficaram dispo-
niveis na ordem positivo, neutro, negativo. Nas seguintes negativo, neutro, positivo.
Este modelo foi proposto para evitar uma classificacdo tendenciosa do usuario.

Foram definidas algumas regras para as classificagdes onde numero maximo
de classificacdes por tweet fosse de 3 classificacdes. Os pesos das classificacbes
foram definidos tendo o valor -1 para as negativas, 0 para neutras e 1 para os senti-
mentos positivos. Desta forma ao realizar a coleta, a classe do tweet serd definida
pela expressdo C = ), c onde C corresponde a classificagdo humana resultante da

soma das classificagbes c, onde se o resultado da soma das classificagdes for um
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namero negativo, a classificacdo para este tweet sera negativo, se for zero o mesmo
sera considerado neutro e se positiva sera considerado um tweet positivo. Esta me-
dida foi tomada visto que um mesmo tweet pode ser interpretado de diferentes for-
mas por pessoas diferentes.

5.9 Treinamento do Algoritmo Naive Bayes

Para realizar o treinamento do modelo, adotamos o algoritmo classificador
Naive Bayes. A escolha foi baseada na simplicidade do método e em sua eficiéncia
na tarefa de classificacdo supervisionada de textos comprovada ao logo dos anos
por estudos cientificos (Sohn S, Kim W, Comeau DC, Wilbur WJ., 2008).

Para o treinamento do algoritmo foram utilizadas as informagdes coletadas no
site onde foi utilizado 2/3 para treinamento e 1/3 dos dados para avaliacao e teste

do modelo.

ApGs criada as matrizes de caracteristicas de ocorréncia binéaria utilizando os
exemplos coletados, as mesmas foram utilizadas como valores de entrada para o
classificador, a fim de realizar a tarefa de validacdo da classificacdo dos tweets que
compunham a base de dados de validagao deste projeto.

O classificador Naive Bayes assume que os termos que fazem a composicao
da base de dados s&o Unicos, por isso possui o adjetivo naive, ingénuo em portu-
gués, gue é utilizado para indicar que a premissa de independéncia ocorre, ao avali-
armos, por exemplo, a seméantica de um texto (Teixeira, 2011). Desta forma € possi-
vel dizer que a ordem que as palavras nao interferem no resultado da classificagéo.
Assim as frases “A festa foi legal’, “Legal a festa foi” e “Foi legal a festa” sdo anali-
sadas da mesma forma pois o vetor de caracteristicas gerados serdo 0s mesmos e
as palavras serao tratadas de forma independente.

O modelo bayesiano utilizado neste trabalho € fundamentado na teoria das
probabilidades regida pela Equacéo 1:

P(X = x|C = Cy)

P(x)

P(C=CilX=x)=P(C = Cp) X

onde,
ec

PX=x)= » P(X=x|C=C,)XP(C=C)
kzzl k k

Equacdo 1 — Teorema da probabilidade de Bayes (a)
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O denominador P(x) representa o somatério da probabilidade de todos os
eventos possiveis. Neste estudo, significa documentos pertencerem a uma determi-
nada classe (Cy, Cs, ..., C,,). O parametro X redne o conjunto de caracteristicas de um
documento,x = (xq, ..., Xj, ..., Xq)-

O numerador P(X = x|C = C;) € obtido considerando a premissa da indepen-

déncia das caracteristicas dos documentos, na qual os elementos contidos no vetor

x; sdo estatisticamente independentes. A Equacao 2 apresenta este calculo.

d
P(X = x|C = C) = Hp(xjwk)
1

Equacédo 2 — Teorema de probabilidade de Bayes (b)

Portanto, P(X = x|C = C) é a probabilidade condicional de um determinado
documento em pertencer a uma classe, uma vez que o vetor de caracteristicas x €
conhecido.

Os valores presentes nos conjuntos de caracteristicas dos documentos, vari-
avel X, foram obtidos pela técnica de extracdo ocorréncia binaria e submetidos ao

classificador de padrées probabilistico definido neste estudo.

5.10 Avaliacao de desempenho do modelo

Para avaliar o desempenho do resultado obtido pelo modelo, medidas de
convencionais de desempenho foram aplicadas, sdo elas precisdo, revocacao e f-
score, desta forma foi possivel avaliar as variacfes nos resultados de acordo com as
alteracdes nos parametros de entrada.

Precisao consiste de uma medida de fidelidade, enquanto revocacao trata-se
de uma medida de completude. Ambas sdo medidas padrbes da Recuperacao de
Informacédo (RI) segundo Cleverdon (1966 apud SILVA, 2006) estas medidas séo
amplamente utilizadas para avaliar sistemas de recuperacdo de informacéo a partir
da entrada de um usuario, mas também sdo bastante utilizadas em sistemas de
aprendizado de maquina e processamento de linguagem natural para avaliacao de
desempenho.

A seguir sdo explicadas as medidas do ponto de vista do processamento de

linguagem natural.
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5.10.1 Preciséo e Revocacéao

Uma matriz de confuséo oferece uma medida concreta do modelo de classifi-
cacgdo, pois esta demonstra o nimero de classificacdes corretas e as classificacfes
preditas para cada classe num conjunto de exemplos.

Na tabela 2 é demonstrada a matriz de confusao utilizada para avaliar as 3

classes utilizadas para classificar os tweets.

Resultado
Modelo

_ Neutro Positivo
Negativo

Classif. Manual

. VP (Verdadeiro |FN (Falso Ne- |FN (Falso
Negativo

Positivo) gativo) Negativo)
FP (Falso Posi- | VN (Verdadei- | FN (Falso
Neutro . ) )
tivo) ro Negativo) | Negativo)
_ VN
N FP (Falso Posi- |FN (Falso Ne- .
Positivo (Verdadeiro

tivo ativo
) J ) Negativo)

Tabela 2 - Matriz de confusdo do modelo gerado

Baseado no resultado extraido da matriz de confusdo é possivel calcular as
medidas de preciséo e revocacao. A primeira é calculada com base no percentual de
acertos do modelo, utilizando os valores verdadeiros positivos (VP) em relacdo ao
total de falsos positivos (FP) que estdo acima da diagonal e é definida pela Equacéo

3:
b VP
" (FP+VP)

Equacéo 3 — Célculo da preciséo

A revocacao é calculada por meio de todos os exemplos classificados corre-
tamente VP presente no numerador da Equacgéo 4 em relagéo a todos os exemplos

qgue deveriam ter sido associados a uma determinada classe pelo mecanismo avali-
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ado, representado pelo denominador da mesma equacao, que calcula a soma entre
VP e FN (verdadeiros positivos e falsos negativos) onde FN sao os valores que o

modelo classificou incorretamente.

VP
R= ———
VP + FN
Equacéo 4 — Calculo de Revocacao

O f-score, por sua vez, € uma medida harmonica entre precisdo e revocacao,
regida pela Equacéo 5, na qual P e R representam os valores de precisao e revoca-
cdo, respectivamente, e f € um parametro de ponderacdo da revocacdo em relacdo
a precisdo, determinando a importancia da mesma para o sistema de recuperagao
de informacéo avaliado. Neste estudo, 0s experimentos utilizaram trés variagdes pa-
ra o parametro B, sendo 0.5, 2 e 1, que determinaram maior importancia a precisao,
revocacao e pesos iguais, respectivamente, aos parametros utilizados na férmula.
(1+p%)=(P+R)

B?*P+R

Equacédo 5 — Medida f-score

F— scoreg =

5.11 Clusterizagcdo com Cascade Simple K-Means

Apbs a classificacdo dos tweets em suas respectivas classes utilizando o al-
goritmo Naive Bayes, foi realizada uma nova classificacdo para que fosse possivel
identificar a etapa do processo em que as reclamacfes estdo focadas. Para tal a
ferramenta Weka foi utilizada.

O primeiro passo utilizado para realizar este procedimento foi filtrar os tweets
classificados como negativo pelo classificador, pois este é o foco do trabalho. Uma
vez importados esta colecdo de documentos no Weka, foi utilizado o filtro String-
ToWordVector que possibilita executar uma série de pré-processamentos, tais como
tokenizacdo, stemming e TF (estes procedimentos foram descritos no capitulo 5.8
deste trabalho), este filtro foi utilizado para criar o vetor de caracteristicas a ser utili-
zado para aplicagdo do algoritmo de cluster, ainda no filtro foi determinado que so6
comporiam o vetor de caracteristicas as palavras que estivessem contidas 100 ve-
zes ou mais em todo o corpus analisado, desta forma os ruidos, ou seja, palavras

menos importantes ndo atrapalhardo na clusterizacéo.



59

5.11.1 Cascade Simple K-Means

Antes de descrever o Cascade Simple K-Means, sera descrito primeiro o K-
Means, pois 0 primeiro consiste em uma derivagdo do segundo. O algoritmo K-
means, também chamado como K-media. E baseado em anélise e comparacdes
entre valores numéricos dos dados utilizados. O algoritmo analisa todos os dados do
vetor de caracteristicas para criar os clusters, e classificar os exemplos disponibili-
zados. A guantidade de clusters no algoritmo é chamado de K, podendo assim dar a
nomenclatura da primeira letra do algoritmo: K-Means.

O algoritmo calcula a distancia entre cada ponto no grafo. Enquanto calcula a
distancia entre os vetores e 0s centroides para cada um dos clusters, a cada repeti-
cdo, o valor de cada centroide é refinado pela média dos valores de cada atributo de
cada ocorréncia que pertence a este.

O Cascade Simple K-Means foi escolhido para a clusterizacdo dos tweets ne-
gativos, pois em comparacao os demais algoritmos utilizados, apresentou um melhor
desempenho ao criar clusters distintos. Este algoritmo seleciona os melhores clus-
ters de acordo com o critério de calinski-harabasz (T. Calinski, 1974) que consiste
em subdividir os documentos em um grafo de arvores conectadas umas as outras,
buscando seus vizinhos mais proximos e criando também sub-arvores, segundo Ca-
linski e Harabasz este procedimento é realizado de forma a necessitar menos pro-
cessamento em relacdo a um K-means convencional. Para calcular a distancia entre
os vetores foi utilizada a distancia Euclidiana que consiste basicamente em calcular

a distancia da linha formada entre os pontos em um grafo.
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6 Resultados

Sera apresentado nesta secdo os resultados obtidos na avaliacdo do classifi-
cador Naive Bayes nos tweets coletados, e também os grupos gerados com Casca-
de Simple K-means. Primeiramente serdo exibidos os resultados obtidos pela classi-
ficacdo humana e em seguida os resultados obtidos pelo classificador no mesmo
conjunto de dados. Posteriormente é realizada uma comparacédo entre as duas clas-
sificacfes e uma andlise de desempenho do classificador Naive Bayes. Na sequén-
cia séo exibidas as proporc¢oes de todos tweets classificados pelo classificador e, por
fim, sdo exibidas nuvens de palavras e dendogramas para explicacdo dos grupos

gerados a partir dos tweets negativos.

6.1 Anéalise de Sentimentos

Para a identificacdo do sentimento dos tweets coletados, voluntarios classifi-
caram os tweets, através do site criado para este fim, em positivo, neutro ou se a
mensagem era negativa. No periodo entre 19 de junho de 2017 a 31 de agosto do
mesmo ano, 159 voluntarios classificaram 14.707 tweets, sendo 2.315 classificados
como positivo, 5.816 neutros e 6.576 identificados como negativo. Na Figura 17Erro!
Fonte de referéncia ndo encontrada. podemos observar a distribuicdo das classifi-
cacoes feitas por voluntarios.

Com a classificacéo feita por voluntarios foi criado um padrdo ouro, que € a
base de dados ja classificada, para o treinamento e teste do modelo de classifica-

cao.
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Classificagdo Humana

5T

Neutro

Figura 17 - Classificagdo Humana

6.1.1 Validacao do Classificador

ApOs o treinamento e teste do classificador foi gerada uma matriz de confusao

para a validagdo do desempenho do modelo. Podemos observar o resultado dessa

matriz na Tabela 3.

Classe Predita
(Classificacao Naive Bayes)

Negativo| Neutro |Positivo

Negativo 1562 406 153

Classe
Ouro

Neutro 511 1090 336

Positivo 205 328 251

Tabela 3 - Matriz de Confuséao

Com base na matriz de confusdo gerada podemos aferir uma acuracia de
0,60 do modelo. Porém ao avaliarmos a classe objeto de nosso estudo, a negativa,
os resultados sédo ainda melhores. A precisdo aferida para a classe negativo foi de
0,69 enquanto a revocacgao resultou em 0,74. J& na medida f-measure o resultado

atribuindo pesos iguais a precisdo e revocacdo foi de 0,71, quando consideramos
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maior importancia a precisdo para de avaliar o desempenho do classificador, o f-

measure resultou em 0,70, um resultado um pouco abaixo do f-measure que atribuiu

uma relevancia maior a revocacao que foi de 0,73. Na Tabela 4 podemos observar

as medidas de desempenho para cada classe.

Precisdo Revocacio f1-measure fo,5-measure f2-measure
Negativo 0,69 0,74 0,71 0,70 0,73
Neutro 0,28 0,56 0,37 0,31 0,47
Positivo 0,28 0,32 0,30 0,28 0,31

Tabela 4 - Medidas de Desempenho

6.1.2 Resultados do Classificador

Uma vez realizada a validacéo do classificador, todos os tweets que haviam

sido coletados foram submetidos ao modelo de classificacdo, além disso o sistema

desenvolvido passou a coletar, classificar e armazenar os tweets ja classificados na

base de dados. No total 29.246 tweets foram classificados pelo modelo sendo 4.353

positivos, 11.286 classificados como neutro e 13.607 como negativo. Na Figura 18

podemos verificar a distribuicdo dos tweets classificados.

Classificagdo Naive Bayes

Meutro

Positivo

145X

JBEX

Megativo

Figura 18 - Classificacdo Naive Bayes
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Observando a distribuicdo dos tweets classificados pelo modelo, podemos no-
tar que seus resultados ficaram muito parecidos com a classificacdo humana, o que
podemos avaliar como algo muito positivo para 0 nosso estudo.

6.2 Clusters

Apos realizada a classificacdo dos tweets coletados, foi realizada uma classi-
ficacdo de Clusters dos tweets negativos com o intuito de identificar nos tweets os
principais problemas relatados pelos usuérios de e-commerce. Apés a classificacao
destes clusters, foram encontrados 6 grupos onde foram geradas nuvens de pala-
vras e dendogramas para facilitar a explicacdo dos mesmos. A seguir estas nuvens
serdo demonstradas e explicadas. Na Figura 19 pode ser visto como foram distribui-

dos os tweets entre os clusters.

clusters /
11.2%

clusterd /
16.2%

clu%e_r_l?ﬁ/ur _/

cluster? /
43%

Figura 19 - Divisdo dos Clusters
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6.2.1 Descricdo dos Clusters

Na Figura 20 é demonstrada uma nuvem de palavras gerada a partir de todos
os tweets classificados como negativo pelo algoritmo Naive Bayes. Nela as palavras
gue se destacam sao produto, pedido, comprou, entrega e dias. Podemos dizer que

em geral, as queixas sdo sobre problemas pedidos e compras de produtos e sua

entrega.
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Figura 20 - Nuvem Tweets Negativos

A Figura 21 representa o dendograma criado a partir destes tweets, nele é

possivel visualizar com maior clareza o relacionamento entre as palavras.
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A seguir serdo exibidas nuvens de palavras criadas para cada cluster gerado
no Weka.

A Figura 22 representa o Cluster 0 com 8,4% dos tweets negativos, este clus-
ter refere-se aos clientes que informam que “Nunca comprarao determinado produto

devido a problemas com recebimento”.

E®
8 r;i?éss':s
= . endo g
EH mavar nE EE
gs2= © oZ5 §3
£ Boocer gesperar ° NnunNcas:- ::
olagEo. ﬂT’r caro i °faz ig o=t falar Saqui s £
1Car, 3 = 2

procor, Y2 "”VCS O o z

emecs 1725 atendida 5 =

_“":'”llcr’:'SGS site =}
censegul Norasfrete a
£ dev “[ ver I|gara""
infor precisar
urespondendo

nenhum

mem tudo
Causas

menoss
1 =}

uendul
tentando

[=1
sando

i
3

melhorem

Figura 22 - Cluster O

A Figura 23 demonstra o dendograma dos tweets classificados no Cluster 0 e

o relacionamento entre as principais palavras do mesmo.
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A Figura 24 representa a nuvem criada a partir dos tweets negativos do Clus-

ter 1 que abrange 11,2% dos tweets classificados como negativo. Analisando as pa-
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A Figura 26 corresponde a nuvem gerada a partir dos tweets do Cluster 2, es-
te cluster foi 0 que abrangeu a maior parte dos tweets, com 43% dos tweets classifi-
cados como negativo, é possivel dizer que este é o principal ponto de reclamacao
dos usuérios. Analisando as palavras em destaque da nuvem pode-se observar que
a principal queixa é sobre o atendimento ao cliente onde também sao realizadas as

reclamacdes em diversos canais.
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A Figura 27 representa o relacionamento entre as palavras do Cluster 2, re-

forcando o entendimento do mesmo.
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A Figura 28, corresponde a nuvem gerada a partir dos tweets classificados no
Cluster 3, com 10,1% dos tweets coletados, onde podemos observar que as pala-
vras mais frequentes sdo compra e produto. Porém, na nuvem, as demais palavras
possuiram frequéncia e distancia semelhantes as estas duas, utilizando o dendo-
grama € possivel identificar alguns relacionamentos, desta forma este cluster pode

ser entendido como “Problemas na compra de produto, estorno e recebimento”.
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Figura 28 - Cluster 3

A Figura 29 demonstra o dendograma do Cluster 3 mostrando o relaciona-

mento entre as principais palavras dos tweets deste cluster.
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A Figura 30 corresponde a nuvem criada a partir dos tweets classificados no
Cluster 4, com 16,2% dos tweets. Analisando a nuvem podemos observar atraves
das palavras destacas que a principal queixa dos usuarios é de “Compra no site e
problemas relacionados ao prazo de entrega” ainda neste cluster pode ser verificado

gue um produto especifico foi destacado, os aparelhos celulares.
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Figura 30 - Cluster 4

A Figura 31 demonstra o relacionamento entre as palavras do Cluster 4.
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A Figura 32 representa o Cluster 5, com 11,2% dos tweets classificados como
negativo é possivel observar que as palavras em destaque para esta nuvem sao:
pedido, dia, compra e cancelar. Analisando a nuvem e o dendograma pode-se dizer
que os usuarios estao reclamando de “N&o conseguir cancelar pedido ou compra,

nos canais de atendimento”.
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Figura 32 - Cluster 5
Por fim a Figura 33 demonstra o dendograma do Cluster 5 facilitando a visua-

lizacdo do relacionamento das palavras do mesmo.
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6.3 ETL

Para criacdo das visfes no Pentaho foi criado um ETL utilizando a ferramenta
Spoon do Kettle. No primeiro momento é criada a tabela fato, na sequéncia é reali-
zada a coleta dos dados nas diversas fontes utilizadas. Apos a coleta e consolidagédo
dos dados sdo realizadas as categorizacbes de algumas dimensfes utilizando
scripts java, em seguida € realizada a identificacdo da loja a que se refere o tweet e

por ultimo o input dos dados. A Figura 34 demonstra o ETL na interface do Spoon.
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Figura 34 — ETL

6.4 Cubo e Dashboard

Com a tabela fato criada, foram criadas as conexdes no Pentaho, a tabela fa-
to completa foi utilizada como Cubo no Saiku Analitycs permitindo anélises e explo-
racdo dos dados de acordo com a necessidade do usuario. A Figura 35 representa a

interface do Saiku Analitycs.
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A partir da mesma tabela fato, foi criado um dashboard onde séo exibidas as

classificacOes de sentimentos de todas as empresas e logo abaixo os clusters e a

distribuicdo dos tweets no decorrer do tempo, na parte inferior € possivel também

utilizar um filtro por loja. A Figura 36 representa o dashboard criado.
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7 Discussao

Este capitulo aborda a discursédo sobre os resultados obtidos no capitulo ante-
rior, sera divido em duas partes, primeiramente sobre a avaliacdo da classificacdo do
algoritmo Naive Bayes, e na sequéncia sobre os clusters de tweets negativos gera-
dos com Cascade Simple K-means.

7.1 Avaliacdo do Algoritmo Naive Bayes

Nesta parte do trabalho ser&o discutidas a classificagdo humana realizada pe-
los voluntérios e também a classificacdo realizada pelo algoritmo, na segunda vere-
mos tanto o comparativo de ambas as classificacdes como também o resultado total
da classificacao do algoritmo.

Classificagdo Humana

Apenas com o0 apoio dos voluntarios através do site para classificar os tweets
foi possivel realizar o treinamento do algoritmo, porém, como alguns textos eram
complexos, com ironias, girias ou textos fora de contexto, algumas classificacfes
realizadas por humanos, mesmo ap0s a ponderacdo, ndo poderiam ser aceitos co-
mo um valor correto para a classe em um tweet especifico. Este tipo de classificacdo
errbnea pode ter um efeito negativo no desempenho do treinamento do classificador.
Na Tabela 5 temos alguns exemplos destes tweets que poderiam causar duvidas

nos voluntarios.

Tweet Sentimento

Que absurdo esse preco.... Praticamente um roubo... Neutro
@americanascom Bom dia! Comprei uma mercadoria pelo site e ate agora nao chegou em minha residencia. Preciso de uma posicao, por favor! MNeutro
N compro mais na @pontofrio e aconselho a n comprarem.Minha mercadoria foi extraviada, abri 4 protocolos e meu problema n foi resolvido Neutro
@CasasBahia obrigada, nao preciso mais..alias procurei bastante por guem pudesse solucionar meu problema..todo o caso foi contado no reclame Positivo
Me ligaram sabado das @CasasBahia dizendo que eu poderia vir na loja pegar um novo ar condicionado. Chego agui e...7777? Mao possol Positivo
@magazineluiza ...extendida. Tenho a nota fiscal e estou tentando falar no 0800 e nao consigo, fiquei duas vezes mais de 15 min esperando... MNeutro

Tabela 5 - Classificacdo Humana Errénea
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Algoritmo Naive Bayes

Com os tweets classificados por humanos o algoritmo Naive Bayes foi capaz
de classificar os demais tweets coletados durante o desenvolvimento do trabalho, no
geral os resultados dos tweets classificados no algoritmo mantiveram proporcao rela-
tiva aos da classificacdo humana, com uma variacdo bastante sucinta entre os per-
centuais de cada classe, considerando que o algoritmo classificou um pouco mais
gue o dobro de tweets que os humanos, pode-se dizer que o resultado superou as
expectativas.

Comparacéo dos resultados

Realizando a validagédo dos tweets classificados por humanos e pelo algorit-
mo no mesmo conjunto de dados, foi possivel identificar que em alguns casos, o de-
sempenho do classificador foi superior ao dos humanos para identificar tweets nega-
tivos, utilizando o mesmo exemplo de tweets citado anteriormente na Tabela 6 é

possivel ver que o algoritmo realizou a classificacdo correta destes.

Tweet Classif. Hum. Classif. Alg.
Que absurdo esse preco.... Praticamente um roubo... Neutro Negativo
@americanascom Bom dia! Comprei uma mercadoria pelo site e ate agora nao chegou em minha residencia. Preciso de uma posicao, por favor! Neutro MNegativo
N compro mais na @pontofrio e aconselho a n comprarem.Minha mercadoria foi extraviada, abri 4 protocolos e meu problema n foi resolvido Neutro Negativo
@CasasBahia obrigada, nao preciso mais..alias procurei bastante por guem pudesse solucionar meu problema..todo o caso foi contado no reclame |[Positivo Negativo
Me ligaram sabado das @CasasBahia dizendo que eu poderia vir na loja pegar um novo ar condicionado. Chego aqui e...??7? Nao posso! Positivo MNegativo
@magazineluiza ...extendida. Tenho a nota fiscal e estou tentando falar no 0800 e nao consigo, figuei duas vezes mais de 15 min esperando... Neutro Negativo

Tabela 6 - Classificagdo Humana X Classificacdo Naive Bayes

Da mesma maneira, houve alguns casos onde o algoritmo classificou errone-
amente alguns tweets, esta classificacdo pode ser explicada devido as palavras cha-
ves dos tweets serem mais recorrentes em tweets negativos em relagao tweets posi-

tivos ou neutros. Alguns exemplos destes tweets podem ser vistos na Tabela 7.

Tweet Classif. Hum. Classif. Alg.
@HamamLuiz_ Da uma olhada nesse, muita gente recomenda Positiva Negativo
Eu so acho gue a @submaring fica me tentando com promocoes maravilhosas pelo App, so essa semana fiz duas compras. Socorroll! Positivo MNegativo
Ultimo dia pra entregarem minha encomenda, sera que chega @magazineluiza ? Neutro Negativo
A @americanascom e a melhor loja da internet sempre entrega os produtos na data marcada Meutro MNegativo
@americanascom bom demais, recebi a uma hora atras!:) valeu!!HIHT] Positivo Negativo
A @americanascom e tao foda, eles me deram 5 dias uteis pra entrega, passou 2 dias e ja chegou &It;3 Positivo Negativo

Tabela 7 - Classificacdo Err6nea Naive Bayes

Considerando as ocorréncias citadas anteriormente, pode ser levantada a hi-
potese de que a precisdo do modelo para detectar os tweets negativos € maior do

que a precisdo retornada pela matriz de confuséo.
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7.2 Clusters Tweets Negativos

Com os tweets classificados como negativos pelo Naive Bayes foi possivel
aplicar o algoritmo de Cluster (Cascade Simple K-means) para que desta forma fos-
se possivel identificar a quais etapas da compra no e-commerce estavam ocorrendo
0 maior niumero de reclamacdes.

Com base nos resultados obtidos, perceptivel que ndo ha distincdo na distri-
buicao relativa das reclamacdes, onde os grupos observados ocorrem de forma se-
melhante entre os grupos de empresas estudados. A Figura 37 demonstra a distri-

buicdo dos tweets nos clusters em cada empresa estudada.

Wl Compra no site, prazo de entrega ~ MrRegistros Nunca comprardo produte devide a problemas com recebimento ~ NrRegistros
W N30 conseguem cancelar pedido ou compra, nos canais de atendimento ~ NrRegistros Prazo de entrega dos produtos & pedides ~ NrRegistros
B Froblemas ns compra de produto, estormo & recebimento ~ MrRegistros SAC e reclamap:'ﬁ &m diversos cansis ~ NrRegistros
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Figura 37 - Cluster por loja

Apbs a criacdo dos clusters foi possivel observar que 43% dos tweets negati-
vos estavam relacionados ao pos-venda, ou seja, problemas que ocorriam apés rea-
lizada a compra, nos servicos de atendimento ao consumidor, enquanto os demais

foram divididos em 5 grupos, cada um contendo entre 8% e 11% dos tweets negati-
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VOS, hestes 5 grupos os problemas relatados sdo basicamente sobre prazo de entre-
ga ou recebimento e dificuldades com cancelamento e estorno das compras.

As nuvens de palavras e principalmente os dendogramas foram determinan-
tes na identificacdo destes padrbes nos clusters, de outra forma seria quase impos-

sivel categorizar cada cluster e obter o significado dos mesmos.
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8 Conclusao

Apresentamos neste trabalho a constru¢cdo de um método de classificacdo de
sentimento aplicada em cima dos posts do Twitter em portugués brasileiro relaciona-
dos aos tipos de reclamagdes que sao mais frequentes dentre os clientes que utili-
zam E-commerce das empresas CNova, B2W e Magazine Luiza no momento de
realizar a compra de um determinado produto.

Inicialmente foi realizado a construcdo de duas aplicacGes para coletar e ar-
mazenar os tweets através das linguagens R e Python, além de coleta dos dados as
aplicacoes realizavam a armazenagem destes textos no banco de dados SQL Azure,
gue foi utilizada como centralizador dos dados para esse trabalho. Foi utilizada uma
amostra de aproximadamente vinte mil tweets, realizando uma copia destes para um
banco MySQL utilizado em um site criado para que voluntarios pudessem classificar
manualmente os tweets coletados em positivo, negativo ou neutro, dentro do escopo
do trabalho. Estas classificacdes foram utilizadas para treinar o algoritmo classifica-
dor. O processo de ETL que consolidou as classificagdes humanas dos tweets, pois
consideramos que sua identificacdo é complexa até mesmo para humanos que reali-
zaram a sua classificagdo. A amostra foi dividida em dois grupos, sendo um tergo
para teste e dois tercos para treinamento do algoritmo, em seguida foi feita a remo-
cao de stopwords, processo de tokenizacdo, stemmen, extracado de termos unicos e
geracdo do vetor de caracteristicas. ApGs esse processo foi realizado o treinamento
e testes com o algoritmo Naive Bayes.

Com os tweets classificados como negativo, foi possivel aplicar um algoritmo
de cluster para encontrar padrées nos tweets, ap0s gerados os clusters foram cria-
das nuvens de palavras e dendogramas que permitiram observar que de todos os
tweets classificados como negativo pelo algoritmo Naive Bayes os principais proble-
mas no processo de compra em e-commerce conforme a lista abaixo:

e Nunca comprarao determinado produto devido a problemas com recebimento;

e Prazo de entrega dos produtos e pedidos;

e Atendimento ao cliente onde também séo realizadas as reclamagdes em di-
versos canais;

e Problemas na compra de produto, estorno e recebimento;

e Compra no site e problemas relacionados ao prazo de entrega,;
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e N&o conseguir cancelar pedido ou compra, nos canais de atendimento;

A contribuicdo desse trabalho é identificar os problemas mais apresentados
pelos clientes, os pontos do processo com maiores niveis de reclamacéao, permitindo
ser criadas estratégias para resolver estes fatores que prejudicam a imagem da em-
presa e a experiéncia de compra do cliente. Além de mostrar como é possivel reali-
zar uma andlise de dados em cima de extracbes de informacgdes, possibilitando a

criacao de estratégias para uma determinada empresa.
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Apéndice A - Lista de palavras e Média que compdem o ANEW-Br

Palavra
ABALADO
ABANDONADO
ABDUCAO
ABELHAS
ABENCOADO
ABORTO
ABRACAR
ABRACO
ABRASADOR
ABRIGADO
ABSURDO
ABUNDANCIA
ABUSO
ACALMAR
ACANHADO
ACASO
ACEITACAO
ACIDENTE
ACONCHEGANTE
ACONCHEGO
ACORDO
ACUCAR
ADAGA
ADMIRADO
ADORAVEL
ADULTO
AFEICAO
AFINAR
AFOGAR
AGILIDADE
AGONIA
AGRADAVEL
AGRADECIDO
AGRESSIVO
AGcua
AGULHA
ALCOOLICO
ALEGRE
ALEGRIA
ALERGIA

Sentimento_Media
2,58
1,85

5
4,58
8,03
1,67
8,63
8,77
5,43
7,61
2,79
6,94
2,76
7,23
3,89
6,17
7,21
1,67
8,29

8,4
6,89
7,04
4,32
7,67
8,24
6,49
7,82

5,8
2,53

7,5
2,05
8,15
8,42
1,89
8,35
4,04
2,76
8,44
8,61
4,02

ALERTA
ALERTO
ALIMENTO
ALVORECER
AMABILIDADE
AMADO
AMARELO
AMAVEL
AMBICAO
AMBULANCIA
AMEACA
AMIGAVEL
AMIGO
AMOR
ANGUSTIADO
ANIMACAO
ANIVERSARIO
ANJO
ANSEIO
ANSIOSO
APARELHO
APATICO
APLAUSO
APRENDER
AR

ARANHA
ARMA
ARMAMENTO
ARMARIO
ARREPENDIDO
ARROGANTE
ARRUMADO
ARTE
ARVORE

As

ASPERO
ASSALTANTE
ASSALTO
ASSAR
ASSASSINO
ASSENTO

6,08
5,67
8,26
6,24
7,68
8,31
6,76
8,09

2,47
1,87
8,25
8,74
8,75
2,22
8,33
8,39
8,06
5,11

3,5

3,21
8,21
7,86
8,39
3,49
2,24
2,17
6,11
3,46
2,05
7,78
8,08
7,98
5,71
3,38
2,03
1,47
6,24
1,16
5,87

83



ASSOVIO
ASSUSTADO
ASTRONAUTA
ATADURA
ATERRORIZADO
ATIVAR
ATLETISMO
ATRACAO
AURORA
AUTONOMIA
AVALANCHE
AVENIDA
AVENTURA
AVO
AZEDO
AZUL
BACIA
BAGUNCADO
BALA
BANDEIRA
BANHEIRA
BANHEIRO
BANHO
BANQUETA
BARATA
BARRA
BARRIL
BASTARDO
BEBE
BEBIDA
BECO

BEIJO
BELEZA
BELISCAR
BELO
BENZER
BERCARIO
BERRAR
BESTA
BISPO
BLASFEMIA
BOBAGEM
BOLINHO
BOLO

BOM
BOMBA

6,15
2,89
5,81
2,87
1,79
7,19
7,31
8,22
6,96
7,71
2,32
5,84
8,06
7,18
2,87
7,42
4,68
3,21
6,98
6,32

6,82
8,29
5,84
2,83
4,74
5,85
3,42
8,21
6,03
3,02
8,76
8,09
3,71
7,73

6,5

7,6
3,63
2,45
5,68
2,63
4,84

7,5
7,37
8,19
1,53

BONECA
BONITO
BORBOLETA
BOXEADOR
BRABEZA
BRABO
BRACO
BRANCO
BRAVO
BRILHANTE
BRINQUEDO
BRISA
BRUTAL
BUQUE
BURRO
CABANA
CABELO
CACHOEIRA
CACHORRO
CADAVER
CADEIA
CADEIRA
CADERNO
CAIXAO
CALOR
CAMA
CAMINHAO
CAMPEAO
CAMPO
CANCAO
CANCER
CANHAO
CANSADO
CAOS
CAPAZ
CARCACA
CARCERE
CARICIA
CARIE
CARINHOSO
CAROCO
CARRO
CARTA
CASA
CASAL
CASAMENTO

5,57
8,42
7,38
4,13
2,83
2,26
6,35
7,18
2,56
7,45
7,54
7,39
1,98
7,42
2,96
7,21
6,67
8,14
7,98

1,7
2,02

6,3
5,76
1,92
6,14
8,08
4,96
8,43
7,61
8,35
1,49
2,38
2,39
2,05
7,63
3,75
1,89
8,78
2,27
8,73
3,81
7,95
7,02
8,14
7,84
7,59

84



CASSINO
CAVALO
CAVEIRA
CEDULA
CEFALEIA
CEGO
CELULA
CEMITERIO
CESTA
CETICO
CEU
CHACINA
CHALEIRA
CHAMUSCAR
CHANTAGEM
CHAPEU
CHARME
CHATEACAO
CHAVE
CHOCALHO
CHOCOLATE
CHUTE
CHUVA
CICATRIZ
CICLONE
CIDADE
CINEMA
CIRCO
CIRCULO
CIRURGIA
CIUME
COBERTURA
COBRA
COELHINHO
COELHO
COFRE
COGUMELO
COLETE
COLISAO
COLUNA
COMEDIA
COMER

COMPLACENTE
COMPROMETIDO

COMPUTADOR

CONCENTRADO

5,21
6,89
2,61
7,43
2,92
2,35
5,06
2,22
6,06
4,89

8,1
1,43
5,19
4,46
1,61
6,16
7,63

2,3
5,46
5,73
8,08

4,4
5,54
3,23
2,67
6,41
8,25
6,77
5,29
2,85
2,86
7,33
2,68
7,31
6,96
6,13
5,35
4,63

2,4
4,65
8,39
7,42
4,71
6,33
6,62
6,71

CONFIANCA
CONFIANTE
CONFORTO

CONFUSO

CONHECIMENTO

CONJUGE
CONSOLADO

CONSTRANGIDO
CONTENTAMENTO

CONTEUDO
CONTEXTO
CONTINENCIA
CONTROLE
COR
CORACAO
CORAGEM
CORDA
CORDEIRO
COROA
CORPO
CORREDOR
CORRUPTO
CORTE
CORTESIA
CORTICA
CORTINAS
CORUJA
COSTA
COSTUME
COTOVELO
COVARDE
COZINHEIRO
CREPUSCULO
CRIANCA
CRIME
CRIMINOSO
CRISE

CRU
CRUCIFICAR
CRUEL
CULINARIA
CULPADO
CUPIM
CURAR
CURIOSO
DADIVA

7,97
7,42
8,03
2,54
8,29
6,02
5,36
2,96
6,72
7,04
5,36

4,4
5,75
7,65
7,73
7,96
4,53
5,56
5,58
6,94

5,3
1,63

3,3
8,02

5,88
5,68
5,54
5,42
4,88
2,51
6,79
5,34
7,92
1,72
1,75
2,31
3,58
2,36
1,67
7,03
2,27
2,99
7,83
6,77
7,73

85



DANCARINO
DANO

DEBIL

DEBITO
DECEPCIONAR
DECOMPOR
DECORAR
DEDO
DEFEITO
DEFICIENTE
DEFORMADO
DELEITE
DELICADO
DEMONIO
DEMORADO
DENTISTA
DEPRESSAO
DEPRIMENTE
DEPRIMIDO
DERROTADO
DESAFIANTE
DESAFIO
DESAGRADADO
DESAJEITADO
DESAMPARADO
DESANIMADO
DESASTRE
DESAVENCA
DESCONFORTO
DESCULPA
DESDENHOSO
DESEJO
DESERTOR
DESESPERADOR

DESINTERESSADO

DESLEAL
DESLIGADO
DESPEJAR
DESPERDICIO

DESPREOCUPADO

DESPREZAR
DESPREZO
DESTACADO
DESTROCAR
DESTRUICAO
DESTRUIR

6,7
2,32
3,13
2,47
1,76
3,94
6,22
5,75
3,15
3,13
2,43
5,53

6,3

2,1
2,94
5,18
1,96
1,82

2,2
1,69
4,37

7,2
4,83
3,67
2,48
1,84
1,84
1,98
2,31

5,9
3,01
7,78
3,72
1,92
3,46
1,63
3,31
4,08
3,45
5,33
2,08
1,71
6,82
2,53
2,13

DETALHE
DETESTAR
DEUS
DEVOTADO
DIABO
DIAMANTE
DIGNO
DINHEIRO
DIPLOMA
DIVERSAO
DIVERTIDO
DIVERTIMENTO
DIVORCIO
DOCE
DOENCA
DOENTE
DOLAR
DOMINADOR
DOR
DOUTOR
DURO
EDIFICIO
EDUCACAO
EGOISTA
ELEGANTE
ELEVADOR
EMPREGO
ENCARDIDO
ENCHARPE
ENCONTRO
ENFERMEIRA
ENFERRUJADO
ENFURECIDO
ENGANACAO
ENJOATIVO
ENLAMEADO
ENTEDIADO
ENTERRO
ENTULHO
ENTUSIASMO

ENVERGONHADO

EROTICO

ERRO

ERUDITO
ESBANJAMENTO
ESCALDANTE

6,36
2,29
8,11

5,8
2,67
7,22
7,69

7,2
8,33
8,31
8,57
8,27
2,97
7,88
1,77
1,69
5,45
3,96
1,91
4,84
4,41
5,76
8,04
2,04
7,38
5,37
7,31
3,08
5,59
7,67
5,33
3,41
2,67
1,76
2,63
3,57
2,44
1,65
3,61
8,02
3,29
7,31
2,43
5,47
3,47

4,2

86



ESCANDALO
ESCONDER
ESCORBUTO
ESCORPIAO
ESCRAVO
ESCRITOR
ESCRITORIO
ESCURO
ESFERA
ESFOMEADO
ESMAGADO
ESNOBE
ESPACO
ESPANTADO
ESPERANCA
ESPERANCOSO
ESPINGARDA
ESPINHO
ESPIRITO
ESPOSA
ESPUMA
ESQUINA
ESTAGNADO
ESTATUA
ESTERCO
ESTOMAGO
ESTRANGEIRO
ESTRANHO
ESTRELA
ESTRESSE
ESTUPENDO
ESTUPIDO
ESTUPRO
EVENTO
EXAME
EXCELENCIA
EXCITACAO
EXCURSAO
EXECUCAO
EXERCICIO
EXERCITO
EXTASE
EXULTANTE
FACA

FACIL

FAIXA

3,31
4,08
3,77
3,53
2,36
7,02

5,7
4,49
5,43
3,61
2,54
1,96
6,88
4,47
8,29
7,55
2,82
2,98
6,87

5,8
6,77
4,67
3,54
4,88
3,26
5,14

4,58
7,75
2,22
3,88
2,21
4,94
7,03
4,22
6,24
7,73
7,82
3,92
6,68
4,67
7,34
5,97

3,9
7,31
4,67

FALCAO
FALHA
FALIDO
FALSO
FAMA
FAMILIA
FAMINTO
FAMOSO
FANTASIA
FAROL
FAROLETE
FASCINAR
FASE
FATIGADO
FAVELA
FAVOR
FAVORITO
FAZENDA
FEBRE
FEDOR
FEITO

FELIZ

FENO
FERIADO
FERIAS
FERIDAS
FERIMENTO
FERRAMENTA
FERRO
FESTA
FESTIVO
FILHOTE
FIRMAMENTO
FIRME
FLACIDO
FLEXIVEL
FLOR
FLORESCER
FOFOCA
FOGAO
FOGO
FORCA
FORTE
FORTUITO
FOTOGRAFIA
FRAGRANCIA

5,82
2,03

5,45
6,73
7,07
2,94
5,76
7,06
6,75

5,2
5,37
5,44

5,1
1,64
7,62
7,27
4,32

2,2
5,58
3,17
8,69
4,65
4,99
8,62
4,29
2,54
7,07
4,91
8,22
8,09
6,88
6,66
6,97
2,43
7,25
8,11
6,38
2,44
4,71
4,55
4,62
7,66
6,61
7,71
5,98

87



FRAUDE
FREIRA
FRIGIDA
FRIO
FRUSTRADO
FUGA
FUNERAL
FUNGO
FURACAO
GABINETE
GANGRENA
GARFO
GAROTOS
GARRAFA
GATINHO
GATO
GATO
GELADEIRA
GELEIA
GELEIRA
GENERO
GENTIL
GERMES
GINASTA
GLAMOUR
GLORIA
GOLFISTA
GOLPE
GORDO
GOSTO
GRACINHA
GRADUADO
GRAMA
GRAMADO
GRAMPOS
GRANADA
GRITO
GROSSO
GUERRA
GUILHOTINA
GULA
HABILIDADE
HABITANTE
HABITO
HEMODIALISE
HEROINA

1,6
4,89
2,43
4,45
1,84
3,63
1,52
3,84
2,72
5,35
2,64
6,12
6,94
6,49
7,06
5,75
3,47
6,86
5,84
4,33
4,33
8,23
4,69

6,4
5,26
8,16

2,2
4,78
7,57
7,15
8,17
5,75
7,75
6,54

4,42
2,71
1,61
5,56
3,88
6,91
5,55
4,13
3,78
5,35

HIDRANTE
HIDROFOBIA
HISTORIA
HOMEM
HOMICIDA
HONESTO
HONRA
HORRIVEL
HORROR
HOSPITAL
HOSTIL
HOTEL
HUMANITARIO
HUMBURGUER
HUMILDE
HUMILHAR
HUMOR

IATE

IDEIA
IDENTIDADE
IDIOTA

iDoLO
IGNORANCIA
IGREJA
IMAGINAR
IMATURO
IMORAL
IMPLICAR
IMPOTENTE

IMPRESSIONADO

IMUNDICIE
INCENTIVO
INCOMODADO
INCOMODAR
INCUMBENCIA
INDIFERENTE
INDUSTRIA
INFANTE
INFECCAO
INFELIZ
INFERIOR
INFERNO
INFIEL
INOCENTE
INSANO
INSEGURO

6,45
3,48
3,54
6,85
5,13

8,6
4,75
1,98
2,54
2,75

5,6
7,11
4,58
6,91
7,66
4,36
7,97
6,73
8,14
7,35
2,28
5,99
2,11
4,22
8,02
2,85
2,03
4,69
2,08
6,97
1,86
4,76
2,45
2,97
5,02
4,37
5,63
2,99
1,77
1,54
2,49
3,81
2,08
3,74
3,11
2,26

88



INSETO
INSOLENTE
INSOSSO
INSPIRADO
INSPIRAR
INSULTO
INTELECTO
INTELIGENTE
INTERCURSO
INTERESSE
INTIMO
INTROMETER
INTROMETIDO
INTRUSO
INUNDACAO
INUTIL
INVASOR
INVESTIR
IRMAO
IRRITAR
ITEM
JANELA
JANTA
JARDIM
JARRA
JIBOIA
JOGO

JOIA
JUSTICA
JUVENTUDE
KETCHUP
LADRAO
LAGO
LAMA
LAMPADA
LANTERNA
LAPIS

LAR

LARVA

LEAL

LEAO

LEITE
LENDA
LENTO
LEPRA
LESBICA

3,54
5,67
3,55
4,72
7,31
5,28

6,8
7,81
5,02
4,74
7,27

2,4
2,52
2,29
1,88
4,81

2,2
4,35
7,78
4,45
5,08
7,29
7,47
5,85
5,72
4,96
6,34
7,76
6,52
4,51
5,31

2,9
7,38
2,58
6,51
5,95
6,24
8,23
3,07
8,27
5,89
6,68
6,36
3,77
1,87
4,01

LETARGICO
LETRA
LIBERDADE
LIDER
LIGA
LINDO
LIVRAR
LIVRE
LIVRO
LIXO
LODO
LOIRO
LOTERIA
LOUCO
LUCRO
LUSTRE
LUTA
LUTO
LUXO
LUXURIA
LUz
MACHUCADO
MACIO
MAE
MAGICO
MAGOAR
MAL
MALARIA
MALCHEIROSO
MALICIA
MALUCO
MALVADO
MAMILO
MANEIRA
MANIACO
MANSO
MANTEIGA
MAO
MAQUINA
MARAVILHA
MAREADO
MARICAS
MARTELO
MASSA
MASSACRE
MASTIGAR

3,93
6,5
8,8

6,92

5,88

8,17

6,26

8,37

7,18

2,48

2,91

5,97

7,03

3,87

7,64

5,65

5,66
1,7

6,82

4,15

7,96

2,38

7,74

8,75

7,38

1,88

1,58

2,12
1,8

4,47

4,31

2,09

5,51

5,85

1,95

6,73

5,68

6,88

5,61
6,8

4,78

4,23

5,04

7,13

1,31

6,62

89



MASTURBAR
MATADOR
MATERIAL
MEDO

MEL
MELHORAR
MELODIA
MEMORIA
MEMORIAS
MENINA
MENINO

MENOSPREZADO

MENSAGEIRO
MENTE
MENTIRA
MERCADO
MERETRIZ

MERGULHADOR

MES

MESA
METAL
METODO
MILAGRE
MILIONARIO
MISERIA
MISTICO
MOBILIDADE
MODESTO
MOEDA
MOFO
MOINHO
MOLDE
MOMENTO
MONTANHA
MORAL
MORBIDO
MORTE
MORTO
MOSQUITO
MOTIM
MOTOR
MUCO
MULETA
MULHER
MUNDO
MUSCULAR

5,6
1,49
6,07
2,13
7,28
8,21
7,73
6,36
6,96

7,1
7,36
2,03
6,05
7,03
1,35
6,59
3,82
5,71
6,11
6,18
5,15
6,06
7,95
6,55
1,21

6,6
6,17
6,79
6,76
2,48
5,45
5,21
7,09
7,13
6,72
2,07

1,4
2,01
2,09
3,77
5,09
5,43
2,81
6,57
6,17
6,99

MUSEU
MUSICA
MUTACAO
MUTILAR
NADADOR
NAMORADA
NARCOTICO
NASCIMENTO
NATAL
NATURAL
NATUREZA
NAUSEA
NAVALHA
NAVIO
NECROTERIO
NECTAR
NEGLIGENCIA
NERVOSO
NEUROTICO
NEVE

NO

NOIVA
NOME
NOTICIA
NOVO

NU
NUBLADO
NUTRIR
NUVEM
OBEDECER
OBESIDADE
OBSCENO
OBSESSAO
OBSTRUIR
OCEANO
obIo
OFENDER
OFUSCAR
ONIBUS
ONIPOTENTE
OPCAO
OPINIAO
ORGASMO
ORGULHO
ORGULHOSO
ORQUESTRA

6,01
5,18
4,53
4,66
6,38
7,59
2,77
8,31
8,06
4,97
8,58
3,95
2,64
6,55

2,1
4,66

2,4
4,21
2,49
6,93

3,9
6,84

7,5
6,49
7,96
7,14
3,91
6,42
6,67
4,55
2,14
3,89

2,64
7,77
2,86
1,78
4,51
4,18

5,8
6,27
6,78
7,92
6,38
5,63
7,13

90



OTIMISMO
OURO
OUSADO
OUTONO
(0)V/0)
PACIENTE
PADRE

PAI

PAIS
PAIXAO
PALACIO
PANFLETO
PANICO
PANQUECA
PANTANO
PAPEL
PAQUERAR
PARAISO
PARALISIA
PARTE
PASSAGEM
PASSARO
PATENTE
PATRIOTA
PAZ
PAZINHA
PE

PECADO
PECAMINOSO
PECONHA
PEDINTE
PEITO
PEIXE
PELADO
PELO
PENALIDADE
PENHASCO
PENIS
PENITENTE
PENSAMENTO
PENSATIVO
PERDEDOR
PERDIDO
PERFEICAO
PERFUME
PERIGO

8,41
6,99
6,57
5,95
6,12
5,96
5,29
8,08

5,8
6,34
6,28
6,28
2,14
6,88
4,15
7,29
7,99
7,07
1,86
6,43

7,11
4,77
6,21
8,64
4,41
5,99
3,29
3,43
4,67
3,23
6,22
6,45
4,72
4,29
5,43
3,43
6,85
4,06
4,88
5,99
4,22
2,93
6,85

8,2
2,56

PERSEGUIR
PERTURBADO
PERTURBAR
PERVERTIDO
PESADELO
PESAR
PESSOA
PESTE
PIADA
PICADA
PIEDADE
PINTAR
PIOLHO
PISCAR
PISTOLA
PIZZA
PLANICIE
PLANO
PLANTA
POBREZA
PODER
PODEROSO
PODRE
POENTE
POESIA
POLUIR
POMBA
PORAO
PORCO
PORTA
POSTER
POVO
PRADARIA
PRAIA
PRANTO
PRAZER
PREGUICOSO
PREJUDICADO
PREJUDICAR
PRESENTE
PRESSAO
PRESTIGIO
PRETO
PRIMAVERA
PRIMO
PRISAO

3,46
2,49
2,32
3,35
2,11
3,41
7,85
2,17
8,14
2,58
5,82
7,26
2,08
6,38
2,18
8,35
6,24
7,11
7,83
1,41
5,53
6,09
1,81
6,75
7,66
1,51
6,04
3,86
4,29
5,92
6,05
6,22
5,77
8,29
2,52
8,65
3,66
2,13
1,68
8,33
3,16
7,75
5,26
8,33
6,63
1,68
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PRIVACAO
PRIVACIDADE
PROBLEMA
PROCESSO
PROEMINENTE
PROFESSOR
PROGRESSO
PROMOCAO
PROSPERO
PROSTITUTA
PROTEGIDO
PROVA
PULGA
PULVERIZADOR
PUNICAO

PUS

PUTRIDO
QUADRADO
QUADRO
QUALIDADE
QUEBRADO
QUEDA
QUEIMADURA
QUEIXO
QUERIDO
QUEROSENE
QUIETO

QUIMIOTERAPIA

RA
RADIADOR
RADIANTE
RADIO
RAINHA
RAIVA

RALE
RANCOSO
RAPIDO
RATO
RAZAO
REALIZACAO
RECEOSO
RECOMPENSA
RECREIO
REFEM
REFRESCO
REI

2,86
7,99
2,17
4,31
5,43
6,74

7,9
7,89
7,78
2,58
7,26
4,21
2,68
4,72
2,89
2,74
3,25
5,18
5,87
8,29
2,57

2,6
1,94
5,79
8,36
4,04
5,23
1,97
4,01
4,75
8,08
7,84
6,27
1,97
2,94
2,49
6,32
3,19
6,49
8,51
3,89
7,59
7,65
1,84
7,86
5,73

REJEITADO
RELAMPAGO
RELAXADO
RELOGIO
REMEDIO
REPTIL
REPUGNADO
REPULSIVO
RESERVADO
RESPEITO
RESPEITOSO
RESPOSTA
RESSENTIDO
RESTAURANTE
REUNIAO
REVERENTE
REVISTA
REVOLTA
REVOLVER
RICO
RIDICULO
RIFLE
RIGIDO

RIO
RIQUEZAS
RISADA
ROCHA
RODOVIA
ROMANTICO
ROSTO
ROUPA
RUA

RUDE
RUIDOSO
SABIO
SABOROSO
SAFIRA
SALADA
SALVADOR
SALVAR
SANGRENTO
SANTO
SARAMPO
SATISFEITO
SAUDAR
SAUDE

1,61
3,77
6,36
5,73
3,93
4,47
2,67

3,1
5,75
8,43
7,52
6,96
2,83

7,7
5,06
5,41

6,9
2,44
1,94
6,49
2,61
2,36
4,56
6,94
6,75
8,59
5,49
5,46
8,34
7,53
7,41
6,19
2,96
3,97
7,92
8,24

6,88
7,67

8,1
2,29
6,65
2,49
8,09

8,39
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SECADOR
SEDA
SEGURO
SENTIMENTO
SERIO
SEVERO
SEXO

SEXY

SIFILIS
SOBRECARREGADO
SOBRESSALTO
SOCIAL
SOCIEDADE
SOFRIMENTO
SoL

SOLENE
SOLIDAO
SOLITARIO
SOMBRA
SOMBRINHA
SONHO
SONO
SORDIDO
SORRISO
SORTUDO
SOZINHO
SUAVE
SUBJUGADO
SUCESSO
SUFOCAR
suICIDIO
SUJEIRA
SuJO
SURPRESO
SURRA
SUSPEITO
TABACO
TALENTO
TANQUE
TAPA

TAXI

TECIDO
TEDIO
TELEVISAO
TEMIDO
TEMIVEL

5,61
6,38
7,06
7,41
5,39
3,29
7,93
7,66
1,93
2,58
4,76
6,74
5,53
1,68
8,28
5,29
1,58
2,47
6,19
5,09
7,59

6,1

2,9

8,5
7,46
2,47
7,79
2,95
8,25
2,05
1,35

1,9
2,43

6,6
1,94
3,14
2,04
8,31
4,64
2,22

5,1
5,97
2,69
6,69
4,23
2,95

TEMPERAMENTAL
TEMPESTADE
TEMPO
TENIS
TENSO
TEORIA
TERMOMETRO
TERRA
TERRIVEL
TERRORISTA
TESOURA
TESOURO
TIMIDO
TINTA

TIO
TOBOGA
TOLO
TORNADO
TORNOZELO
TORRE
TORTA
TORTURA
TOXICO
TRAGEDIA
TRAIDOR
TRAIR
TRANQUILAMENTE
TRANQUILO
TRATAR
TRAUMA
TRAVESSEIRO
TRAVESSURA
TREVAS
TRISTE
TRIUNFANTE
TRIUNFO
TROFEU
TROMPETE
TRONCO
TUBARAO
TUMOR
TUMULO
ULCERA
ULTRAJE
UNIDADE
UNTENSILIO

4,37
3,49
5,66
6,49
2,52
5,65
4,49
7,76
2,12
1,45
4,62

7,6
4,12
6,18

6,9
4,88
2,71
2,41
5,49
5,51
7,71
1,32

1,8
1,38
1,29

1,4
7,89
8,07
6,55
1,86
8,19
6,56
1,74
1,73
8,14
7,93
8,04
5,84
5,44

3,4
1,44
2,06
1,54
3,71
5,76
6,63
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URINA

UTIL

VACA
VAGAO
VAGINA
VAIDADE
VAMPIRO
VANDALO
VANTAGEM
VARA
VARIOLA
VEICULO
VELEIRO
VELOZ
VENCER
VENENO
VENTILADOR
VERDADE
VERDE
VERMELHO
VESPA
VESTIBULAR
VESTIDO

5,38
8,02
6,29
4,97

6,8
6,18
3,55
1,76
5,71
3,24
1,95
7,41
6,57
6,23
8,55
1,54
6,73
8,56
7,39
5,84
3,63
4,93
6,69

VESTUARIO
VIAGEM
VIBRACAO
VICIADO
viclo
VIDA
VIDRO
VIGIAR
VIGOROSO
VILA
VINHO
VIOLENTO
VIOLINO
VIRGEM
VIRTUDE
VISAO
VITIMA
VITORIA
VIVIDO
VIVO
vOMITO
VULCAO

6,8
8,55
6,96
1,46
2,16
8,63
4,96
4,13
6,85
4,94
7,19
1,46
6,42
5,84
8,02
7,33
2,26
8,74
7,02
8,34
2,31
3,74
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