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Resumo

O crescente volume de dados gerado pelos utilizadores nas redes sociais tem
exigido das empresas métodos mais eficientes para a sua analise. Os sistemas
tradicionais revelam limita¢cdes na interpretagdo de contetido textual, o que
justifica a adogao de técnicas de Machine Learning (ML) para processar estes
dados de forma automatizada. Este estudo testou um sistema de classificacao
automatica de comentarios de clientes de uma seguradora nas suas redes sociais,
utilizando trés algoritmos de ML - Naive Bayes (NB), K-Nearest Neighbors (KNN)
e Decision Trees (DT). Os resultados obtidos indicam que o algoritmo NB alcangou
uma taxa de acerto de 65,18% na classificagao de sentimentos, enquanto o KNN
demonstrou melhor desempenho (85,06% de precisao) na distingao entre
contedo gerado pela empresa e pelos utilizadores. A categorizagao de tags
apresentou maior complexidade, com o NB a atingir 55,28% de taxa de acerto. Os
resultados comprovam a viabilidade da aplicagao de técnicas de ML na analise
automatizada de comentarios em redes sociais, oferecendo as empresas uma
ferramenta valiosa para monitorizar a percegao dos clientes e orientar estratégias

de marketing mais eficazes.

Palavras-chave: Big Data; Comentarios; Data Mining; Machine Learning; Previsao;

Redes Sociais
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Abstract

The increased volume of data generated by users of social networks has
required companies to adopt more efficient methods of analysis. Conventional
systems have been shown to have limitations in the interpretation of textual
content; therefore, there has been an adoption of Machine Learning (ML)
techniques to process this data in an automated way. This study evaluated a
system that automatically categorises customer comments on an insurance
company's social media platforms. The system employed three ML algorithms:
Naive Bayes (NB), K-Nearest Neighbours (KNN) and Decision Trees (DT). The
findings demonstrate that the NB algorithm attained 65,18% accuracy in
sentiment classification, while KNN exhibited superior performance (85,06%
accuracy) in differentiating between content generated by the company and by
users. The categorisation of tags proved to be a more complex task, with NB
algorithm reaching a hit rate of 55,28%. The results demonstrate the viability of
applying ML techniques for the automated analysis of comments on social
networks, providing companies with a valuable tool for monitoring customer

perceptions and guiding more effective marketing strategies.

Keywords: Big Data; Comments; Data Mining; Machine Learning; Forecasting;

Social Networks

N¢ palavras: 9032
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Motivacao

A andlise de dados nas Redes Sociais (RS) tem ganho destaque nos ultimos
anos, com estudos como o de Ghani et al. (2019) que destaca a importancia de
técnicas avancadas de andlise para lidar com o volume massivo de dados gerados
por plataformas como Facebook, Twitter e Instagram. A necessidade de técnicas
eficientes e abordagens analiticas para lidar com o volume crescente de dados
nas RS é cada vez mais urgente (Gama et al, 2014). Estes dados exigem
abordagens que vao além dos métodos tradicionais, como sistemas baseados em
regras, que sao limitados pela sua rigidez e incapacidade de encontrar nuances
contextuais.

Na empresa na qual o estudo se baseou, a classificagdo dos comentdrios,
realizados pelos utilizadores nas RS da empresa, era tradicionalmente realizada
através de dois métodos: um sistema de regras e uma classificagdo manual por
parte dos colaboradores. O sistema de regras baseava-se na criagao de regras pré-
definidas que associam determinadas palavras-chave a classificages especificas.
Por exemplo, se um comentdrio contivesse a palavra “reclamacdo”, era
automaticamente classificado como negativo, independentemente do contexto
em que a palavra era utilizada. Embora este método permitisse uma certa
automatizacao do processo, apresentava limitagoes significativas. A principal
desvantagem era a sua rigidez, uma vez que como o sistema nao considerava o
contexto em que as palavras eram utilizadas, muitas vezes classificando os
comentdrios de forma incorreta.

Para superar as limitagdes, dos métodos tradicionais, e como ja referido, é
necessario adotar técnicas mais avangadas, como a andlise preditiva, que se
baseia em métodos estatisticos para descobrir padroes e encontrar

relacionamentos complexos nos dados (Sivarajah et al., 2017). Estas abordagens,



como o Machine Learning (ML), sdo essenciais para analisar o contexto e extrair
insights valiosos de grandes volumes de dados.

O ML, ao contrdrio do sistema de regras, nao se limita a palavras-chave
isoladas, mas € capaz de analisar todo o texto, aprendendo a partir de exemplos
e identificando padroes complexos nos dados. Este tipo de abordagens permite
nao sO aumentar a precisao das classificagdes, como também reduzir
significativamente o tempo e 0s recursos necessarios para o processo.

Estudos recentes, como o de Mikalef et al. (2018), demonstram que a
capacidade de analise de grande volume de dados, incluindo técnicas de ML, é
essencial para transformar este fluxo de dados em insights valiosos. Estas técnicas
permitem as empresas tomar decisdes mais informadas e rapidas, melhorando a
eficiéncia operacional e a experiéncia do cliente, permitindo a empresa obter
vantagem competitiva e melhorar o seu desempenho (Mikalef et al., 2018).

A motivagdo para este estudo vai além da resolugdo de um problema
operacional. Aplicar técnicas de ML na analise de comentdrios pode trazer
beneficios estratégicos para a marca, permitindo uma compreensao mais
profunda das necessidades e expectativas dos clientes. Ao automatizar este
processo, a empresa podera reagir de forma mais rapida e eficaz as opinides dos
consumidores, melhorando a sua experiéncia e fortalecendo a relagdo com a
marca. Este estudo pretende nao so6 contribui para a melhoria dos processos
internos da marca, como também abrir portas para a aplicacao de solugoes

semelhantes noutras empresas que enfrentam desafios similares.



Capitulo 1: Empresa

A Elife, fundada em 2004 no Brasil, € uma consultora global especializada em
inteligéncia de mercado e relacionamento multicanal, com presenca em varios
paises, incluindo Portugal, Espanha, México, Colombia, Chile, Argentina e Peru
(Elife, 2025). A empresa dedica-se a analise do comportamento do consumidor
através da monitorizacao das RS e da sua jornada digital, utilizando ferramentas
de inovacdo e tecnologia para aproximar marcas e clientes (Elife, 2025). Com
escritorios no Porto desde 2008, a Elife expandiu as suas especializagdes para
areas como social media, social listening, social Customer Relationship Management
(CRM), customer experience (CE), chatbots, wvoicebots, social analytics, social
intelligence, gestao de crises e influencer marketing. Atualmente, a empresa
concentra-se em trés servigos principais: Inteligéncia do Consumidor, que analisa
a percecao dos consumidores sobre marcas e produtos; IA — Driven Customer
Experience, que cria e gere bots e outros processos de atendimento; e Gestao de
CE, que abrange o atendimento multicanal, a cobertura de campanhas
promocionais e a gestao de Social CRM.

A Elife destaca-se pela sua paixao em transformar dados em estratégias
vencedoras, garantindo que as marcas compreendam e influenciam o processo

de decisao dos consumidores de forma eficaz (Elife, 2025).



Capitulo 2: Enquadramento Teorico

O presente capitulo estrutura-se em quatro vertentes principais, articulando

conceitos fundamentais para a compreensao da analise de dados na atualidade.

2.1. Marketing suportado por dados

O marketing tem evoluido significativamente ao longo das tltimas décadas,
refletindo mudangas sociais, econdmicas e tecnoldgicas. Inicialmente centrado na
promocao de produtos, transformou-se numa pratica estratégica orientada para
o cliente e, mais recentemente, numa abordagem sustentada pela digitalizagao e
pela utiliza¢ao intensiva de dados. O Chartered Institute of Marketing (2023)
define o marketing como o processo de gestao responsavel por identificar,
antecipar e satisfazer, de forma lucrativa, os requisitos dos clientes. Esta defini¢ao
destaca a centralidade dos consumidores e a necessidade de alinhar as estratégias
empresariais com o0s seus desejos, garantindo uma proposta de valor
competitiva. Wirtz (2012) complementa esta visao ao descrever o marketing
como um plano estratégico competitivo que conjuga atividades funcionais com
uma orientagdo para o cliente, visando a construcao de relacdes comerciais
duradouras e lucrativas.

A evolugao do marketing reflete a transformacao dos paradigmas industriais
e tecnoldgicos. A Revolugao Industrial marcou o inicio deste percurso, ao
introduzir maquinas a vapor que aumentaram a eficiéncia produtiva e reduziram
custos (Har et al., 2022). A segunda fase industrial, conhecida como Industria 2.0,
caracterizou-se pelas linhas de produc¢do em massa, permitindo a produgao de
bens de alta qualidade a precos acessiveis (Har et al., 2022). Com a Inddtstria 3.0,
o avanc¢o da eletrénica, das telecomunicagdes e da informatica fomentou a
globalizacdo e o comércio eletronico, alterando profundamente as dinamicas de

mercado (Har et al., 2022). Por fim, a Industria 4.0, alavancada pela Internet das
4



Coisas (IoT) e pela Inteligéncia Artificial (IA), revolucionou o comportamento
dos consumidores e o ambiente empresarial, trazendo consigo novas exigéncias
e oportunidades para o marketing (Har et al., 2022). Neste contexto, surge o
conceito de Marketing 4.0, apresentado por Kotler et al., (2016), que reflete a
transicio de abordagens tradicionais para praticas digitais centradas no
consumidor. Este conceito integra quatro pilares fundamentais: identidade da
marca, imagem da marca, integridade da marca e interagao da marca. Embora os
trés primeiros ja fossem abordados no Marketing 3.0 (Kotler et al., 2019), o
Marketing 4.0 destaca a interacao da marca como um elemento crucial para criar
experiéncias positivas e estabelecer vinculos emocionais entre os consumidores
e as empresas (Morrison & Crane, 2007).

Com o advento da Internet, o marketing enfrentou uma disrupgao sem
precedentes. As previsOes iniciais sugeriam que a Internet poderia reduzir as
opgOes estratégicas das empresas, concentrando-se apenas em taticas de baixo
custo (Porter, 2001). Contudo, a realidade mostrou-se oposta. A digitalizacao
gerou novas possibilidades estratégicas, como o marketing de conteudo, a
otimizacdo para motores de busca, o email marketing, a personaliza¢ao baseada
em dados e a publicidade em RS (Ascend2., 2019; Content Marketing Institute,
2025; Key, 2017; Olson et al.,, 2021). Estas taticas foram organizadas sob a
designacao abrangente de marketing digital, permitindo as empresas adaptar-se
as exigéncias de um mercado cada vez mais dindmico e competitivo.

As ferramentas digitais transformaram o marketing num processo mais
eficiente e personalizado, atendendo as preferéncias individuais dos
consumidores (Nadler & McGuigan, 2018). Grandhi et al. (2021) aponta que os
consumidores modernos sao sofisticados e exigentes, resistindo a padronizacao
e preferindo interagdes personalizadas. Além disso, o comportamento de compra

tornou-se mais volatil, exigindo que as empresas compreendam os padroes de



consumo e adaptem as suas estratégias em tempo real (Nadler & McGuigan,
2018).

Na era digital, os dados tornaram-se o ntcleo das praticas de marketing. A
digitalizagao e as tecnologias modernas de gestao da informagao proporcionam
um fluxo constante de informagoes sobre o comportamento dos consumidores,
permitindo as empresas desenvolver estratégias baseadas em evidéncias (Shah
& Murthi, 2021). Esta abordagem, conhecida como data-driven marketing, explora
os dados recolhidos para identificar padroes de consumo, prever
comportamentos futuros e criar campanhas mais eficazes (Rosario & Dias, 2023).
Os dados oferecem uma riqueza de informagdes sobre preferéncias, habitos de
compra e comportamentos dos consumidores, possibilitando a personalizagao
das ofertas e aumentando a relevancia das interagoes (Rosario & Dias, 2023). Li
etal., (2022) destaca que, num ambiente competitivo e incerto, é fundamental que
as empresas fornecam produtos e servicos relevantes através de canais
adequados e no momento certo. A recolha e andlise de dados desempenham um
papel critico neste processo, permitindo uma compreensao profunda dos
publicos-alvo e facilitando decisOes estratégicas mais informadas (Jiang et al.,
2022).

Apesar dos beneficios proporcionados pelo data-driven marketing, a sua
implementagao nao esta isenta de desafios. A gestao de grandes volumes de
dados nao estruturados, como feedbacks de clientes e publicagcdes em RS, exige
infraestruturas robustas e equipas qualificadas (Elias, 2024; Johnson et al., 2021;
Suoniemi et al., 2018; Tripathi et al., 2021; Wu et al., 2016). Para superar estes
desafios, a andlise de dados desempenha um papel crucial, para fornecer
informagdes detalhadas como dados demograficos, padrdoes de compra e
preferéncias dos consumidores, permitindo uma segmentagao mais eficaz (Dam
et al., 2019; Jabbar et al., 2020). Além disso, o processamento de dados em tempo

real capacita as empresas para responderem rapidamente as mudangas do



mercado e as alteragdes no comportamento dos consumidores, eliminando
atrasos na tomada de decisao e garantindo-lhes uma vantagem competitiva
significativa (Yang & Kang, 2017).

O data-driven marketing revela-se uma estratégia util ao recorrer a recolha e
andlise de dados para otimizar campanhas, tornando-as mais eficazes e
personalizadas. Ao compreender melhor os comportamentos e preferéncias dos
consumidores, as empresas conseguem tomar decisdes mais informadas e
fortalecer a ligacao com os clientes através de mensagens mais relevantes
(Rosario & Dias, 2023). No entanto, a medida que as RS se tornam uma
plataforma central para interagdo, a digitalizagdo tem demonstrado que estas
ferramentas ndao apenas conectam as marcas aos seus publicos, mas também
geram experiéncias que podem influenciar a satisfacdo do consumidor, seja a
curto ou a longo prazo (Zarantonello & Schmitt, 2010). Assim, ao adotar
mecanismos digitais, como as RS, as marcas conseguem obter conhecimentos
valiosos que podem ser utilizados para desenvolver estratégias baseadas nas
interagdes com os consumidores, promovendo experiéncias positivas (DeLorme

et al., 2009).

2.2. Redes Sociais e Comportamento do Consumidor

As RS podem ser definidas como ferramentas online que permitem a partilha
de conteudos, opinides, perspetivas e meios de comunicagao (Nair, 2011). Estas
tém-se tornado cada vez mais populares devido ao seu acesso conveniente e as
opgoes personalizaveis que oferecem aos utilizadores, criando um ambiente
favoravel para a interagao e participagao ativa. Estas plataformas permitem que
as marcas e clientes comuniquem diretamente, sem quaisquer restricdes de
tempo, lugar ou meio, transformando a antiga comunicagao unidirecional numa
comunicacao bidirecional e interativa (Barhemmati & Ahmad, 2015; Kim & Ko,

2012). O crescente nimero de utilizadores e a sua ampla utilizagdo tornam estas



ferramentas indispensaveis para as empresas, como uma oportunidade para
expor bens ou servi¢os a milhares de pessoas que possam estar envolvidas em
comunidades, féruns, blogs ou RS (Barhemmati & Ahmad, 2015). Em 2023, por
exemplo, as estatisticas revelaram que o panorama digital registava cerca de 5,22
mil milhdes de utilizadores nas RS, com mais de metade da populacao global a
interagir nestas plataformas, demonstrando o seu alcance exponencial (Statista,
2024).

Com a transigao para a era da Web 2.0, a Internet deixou de ser apenas um
repositorio de informagdo para se transformar num espago de interagao e
colaboracdo. Esta mudanca foi crucial para o surgimento de comunidades
virtuais, onde os consumidores passaram a ter um papel mais ativo, partilhando
opinides, experiéncias e conteados de forma dinamica (Wilson, 2006). O conceito
de software social tornou-se uma pega-chave deste novo cenario digital, criando
oportunidades para um consumo mais participativo. Neste contexto, o chamado
comeércio social emergiu como uma forma inovadora de decisdo de compra,
permitindo que os consumidores se baseiem nas recomendagdes e experiéncias
de outros utilizadores para fazer escolhas mais informadas (Shin, 2008).

O marketing de redes sociais (MRS) tem vindo a transformar a relagao entre
empresas e consumidores, tornando a jornada de compra mais interativa e
envolvente (Kaplan & Haenlein, 2010; Vithayathil et al., 2020). Através destas
plataformas, as marcas conseguem comunicar com milhares de pessoas em
simultaneo, ampliando o alcance das suas campanhas e reduzindo custos
associados a publicidade tradicional (Ajina, 2019; Ajzen & Fishbein, 1980;
Mangold & Faulds, 2009). Mais do que simples canais de divulgacao, as RS
assumem um papel fundamental na forma como os consumidores tomam
decisdes, permitindo-lhes aceder facilmente a informagdes sobre produtos e
servigos e impulsionando as compras online (Dwivedi et al., 2021; Pop et al., 2020;

Shukla & Nigam, 2018; Vithayathil et al., 2020). Atualmente, muitos



consumidores recorrem a estas plataformas para pesquisar opinides antes de
efetuarem uma compra, tornando-as essenciais na partilha de experiéncias e
recomendacdes sobre marcas, produtos e servigos (Culnan et al., 2010; Mangold
& Faulds, 2009; Mikalef et al., 2013). Pequenos detalhes, como o ntimero de
“gostos” num produto no Facebook, podem influenciar significativamente a
percecao do consumidor e aumentar a probabilidade de compra ou
recomendacao (Bhattacharyya & Bose, 2020; Lee et al., 2015). Além disso, fatores
como avaliagOes de outros clientes, recomendacdes online e a influéncia de
criadores de contetido tém demonstrado um impacto significativo na decisao de
compra, reforcando o poder das RS na construgao da confianga e fidelizagao do
consumidor (Ryu & Park, 2020; Weismueller et al., 2020; Xu et al., 2021).

A eficacia do MRS estd também associada a aspetos como a qualidade da
informacgao sobre produtos ou servigos, as experiéncias emocionais, a confianga
na marca, a comunidade e a consciéncia da marca (Ajina, 2019; Ebrahimi et al.,
2021; Hasan & Sohail, 2021). Estudos apontam que elementos como o design das
publicagdes, a confianga nas comunidades das RS, a estrutura das mensagens, as
atitudes dos consumidores, as configuracoes culturais, a experiéncia com
realidade aumentada e a facilidade de compreensao contribuem para moldar o
comportamento de compra dos consumidores (Ch et al., 2021; Chang et al., 2020;
Chen et al., 2016; Kang & Park, 2018; Kong et al., 2021; Ng, 2013; Whang et al.,
2021). Além disso, a responsabilidade social, empatia, raciocinio moral e
experiéncias de utilidade passada, também sao capazes de influenciar
positivamente a intencao de compra (Rapert et al., 2021). O estudo Worldwide
(2008) revela que 70% dos consumidores visitam RS para obter informagoes sobre
produtos, 49% tomam decisoes de compra com base nestas informacoes e 60%
dizem provavelmente partilhar os seus conhecimentos com outros
consumidores. Neste contexto, a norma subjetiva, ou seja, a influéncia social

percebida pelos consumidores, desempenha um papel moderador crucial, uma



vez que os utilizadores valorizam as opinides de especialistas e outros
compradores, o que contribui para reduzir o impacto do risco percebido e
aumentar a confianga, a utilidade percebida e a intengao de compra (Shin, 2008).
Contudo, a efic4cia desta estratégia depende de um planeamento cuidadoso, que
considere os diferentes segmentos demograficos, culturais e comportamentais
dos consumidores (Abou-Elgheit, 2018). Sem estratégias bem delineadas e
adaptadas as caracteristicas do publico-alvo, as empresas correm o risco de nao
explorar todo o potencial das RS como ferramenta de marketing (Ryu & Park,
2020; Hanna et al., 2011).

Dado o impacto significativo das RS no comportamento do consumidor e na
forma como as decisdes de compra sao influenciadas, torna-se essencial
compreender as opinides e emogOes expressas nas interagdes online
(Bhattacharya et al, 2022). Com milhares de utilizadores a partilharem
diariamente experiéncias e avaliagdes sobre produtos e servigos, as empresas
enfrentam um desafio crescente: interpretar e dar sentido a este vasto fluxo de
informacao de forma estratégica (Nair, 2011; Rosario & Dias, 2023). No entanto,
o volume de dados existente torna invidvel a sua andlise manual, exigindo o
recurso a métodos avangados que permitam extrair padrdes e tendéncias de
forma eficiente (Shah & Murthi, 2021). E neste cenario que a Analise de
Sentimentos (AS) se destaca, possibilitando a identificagao das percegdes e
emogoes dos consumidores através de tecnologias que interpretam a linguagem

natural e atribuem significado as interagoes digitais.

2.3. Analise de Sentimentos

Todos os dias, milhdes de pessoas expressam opinides sobre produtos, marcas
e servigos, gerando um fluxo constante de dados textuais (Bhattacharya et al.,
2022). No entanto, este volume gigantesco de informagao representa um grande

desafio para as empresas, tornando praticamente impossivel analisa-lo
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manualmente. Para compreender o que os consumidores realmente pensam e
sentem, as marcas precisam de recorrer a ferramentas avancadas que lhes
permitam extrair insights estratégicos de forma eficiente (Selimovic et al., 2024).

Para dar sentido a estas interacoes, as empresas utilizam diferentes
abordagens para categorizar as opinioes dos consumidores (Bhattacharya et al.,
2022). Métodos baseados em aprendizagem automatica e técnicas que recorrem
a léxicos predefinidos ajudam a identificar e classificar os sentimentos expressos
em comentdrios e publica¢des online (Bhattacharya et al., 2022). Desta forma, é
possivel distinguir entre perce¢des positivas, negativas ou neutras,
proporcionando as marcas uma visao mais clara sobre a forma como os seus
produtos e servigos sao recebidos pelo publico (Bhattacharya et al., 2022). Esta
analise ndo s6 ajuda a ajustar estratégias de marketing e comunica¢ao, como
também permite as empresas responder de forma mais eficaz as necessidades e
expectativas dos consumidores (Bhattacharya et al., 2022).

A AS concentrasse no estudo computacional das opinides e atitudes dos
individuos relativamente as entidades mencionadas em textos, sendo estas
geralmente relacionadas com pessoas ou eventos. Nos ultimos anos, abordagens
baseadas em redes neuronais tém sido amplamente adotadas, revelando-se
eficazes na resolucdo de diversas tarefas associadas a AS (Song et al., 2019; Xiao
et al., 2020; Xiao et al., 2022). Esta analise, combinada com o Processamento de
Linguagem Natural (PLN), permitem automatizar a conversao de declaragoes
dos clientes em informagdes valiosas, fornecendo as empresas insights
estratégicos de grande relevancia (Chen et al., 2022; Pang & Lee, 2008). O PLN,
enquanto campo de investigacao resultante da intersecao entre a ciéncia da
computacao e a linguistica, tem como principal objetivo capacitar os
computadores para compreenderem e processarem a linguagem humana, tanto
escrita como falada (Pons, E., 2016). Esta metodologia permite examinar como os

consumidores se sentem em relacdo a determinados produtos ou marcas,
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avaliando as emog0es e atitudes expressas na linguagem escrita (Liu, 2015). Além
da anadlise de feedback do cliente, a AS tem aplica¢des inovadoras podendo apoiar
a tomada de decisao em contextos empresariais, politicos e financeiros (Cui et al.,
2023), como a previsao de tendéncias de mercado e movimentos econémicos. Por
exemplo, uma pesquisa baseada em dados do Twitter demonstrou que os insights
obtidos pela AS poderiam ser utilizados para prever movimentos nos mercados
de acoes (Wang et al., 2020). Este tipo de andlise ajuda as empresas a identificar
padrdes emergentes, ajustar estratégias de marketing e desenvolver novos
produtos ou servigos para atender as expectativas em constante mudanga dos
consumidores (Sweeney et al., 2020).

Ao avaliar os sentimentos expressos nas avaliagdes dos clientes, nas
publicacdes em RS e em outras interagoes online, os profissionais de marketing
conseguem alcangar uma compreensao mais detalhada de elementos essenciais
para a gestao da experiéncia do cliente. A satisfagao do cliente, por exemplo,
pode ser avaliada através da identificacao de sentimentos positivos em feedbacks
e avaliacoes de compras, sendo esta uma ferramenta eficaz para minimizar
reclamagoes e melhorar a percecao da marca. A partilha de experiéncias e/ou
opinides entre utilizadores quando sdo positivas, especialmente em relacao ao
servico ao cliente, demonstra ter um impacto significativo no comportamento de
compra dos consumidores (Rathore & Ilavarasan, 2020). Por outro lado, a analise
de sentimentos negativos oferece uma oportunidade para identificar problemas
que afetam a experiéncia dos clientes, permitindo que os profissionais de
marketing atuem de forma proativa para eliminar possiveis ameacas e melhorar
a relagao com o consumidor. Estudos mostram que o tom negativo nas RS pode
ter um impacto direto nas vendas de produtos, sublinhando a importancia de
abordar tais questoes rapidamente (Nguyen et al., 2022). A defesa da marca pode
ser medida através do sentimento positivo dos clientes mais leais, sendo que a

partilha de experiéncias destes influencia mais as decisoes de compra dos
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consumidores do que o de outros utilizadores (Duel.tech, 2020). Além disso,
possibilitam a identificacdo de padrdes emergentes e mudangas nas preferéncias
dos clientes ao longo do tempo, permitindo as empresas antecipar tendéncias e

ajustar as suas estratégias de forma competitiva (Alsemaree et al., 2024).

2.4. Machine Learning

O processo de AS é um dos dominios onde o ML tem vindo a demonstrar um
impacto significativo. O ML desempenha um papel fundamental no data-driven
marketing, sendo um ramo da IA focado na utilizacao de algoritmos e modelos
estatisticos para identificar padrdes em grandes volumes de dados e melhorar
continuamente o desempenho dos sistemas informaticos de forma auténoma
(Kadyrov & Ignatov, 2019). A capacidade do ML para processar grandes volumes
de dados e identificar padroes complexos tem impulsionado a sua aplicagao em
diversas areas, incluindo a previsao de riscos de crédito e a otimizacao de
decisdes de investimento (Zhao et al., 2025). No dominio da precificacdo de
ativos, algoritmos avancados tém sido utilizados para melhorar a previsao de
retornos de agoes, permitindo que as empresas tomem decisdes mais informadas
e maximizem os seus beneficios economicos (Gu et al., 2020; Leippold et al., 2022).

A crescente necessidade de personalizagao no marketing e o fortalecimento
das relagoes com os consumidores tornaram o ML uma ferramenta indispensavel
no contexto atual (Drye, 2015). Através da andlise de atributos como dados
sociodemograficos, padrdoes comportamentais, perfis psicologicos, interesses e
geolocalizagao, as plataformas de ML possibilitam a criagao de estratégias de
comunicacao altamente personalizadas, promovendo um maior envolvimento
do consumidor (Torrens & Tabakovic, 2022; Sundsey et al., 2014).

A andlise preditiva € uma das aplica¢des mais relevantes do ML no marketing,
permitindo antecipar necessidades e preferéncias dos consumidores e melhorar

a experiéncia do cliente (Moro et al., 2017). Esta abordagem tem sido amplamente
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utilizada, possibilitando a identificagio de potenciais clientes com maior
probabilidade de conversao com base no historico de compras e nas interagoes
em RS (Drivas et al., 2021; Rezaeian et al., 2021).

Uma grande parte das informagdes disponiveis nas RS aparece no formato
textual e, portanto, ndo estruturado. Estes dados textuais, como comentdrios,
avaliagOes e publicacOes, contém informagdes valiosas, mas a sua natureza nao
estruturada exige técnicas especializadas para extrair informagdes relevantes,
tornando-se o Text Mining (TM) essencial para o seu processamento. O TM,
também conhecido como mineracdo de texto, refere-se ao conjunto de técnicas
que operam especificamente em dados textuais, permitindo a descoberta de
padrdes, tendéncias e associagOes relevantes (Rajman & Besangon, 1998). Para
isso, 0 TM pode integrar técnicas de PLN, que ajudam a pré-processar os dados
textuais, identificando estruturas implicitas, como a gramatical, e transformando
textos brutos em informacdes estruturadas. Estas técnicas sao fundamentais para
indexar e organizar grandes volumes de dados textuais, seja manualmente ou
automaticamente, criando uma base sdlida para a descoberta de conhecimento.
Por exemplo, aindexagao de palavras-chave e a identificacao de associagdes entre
termos permitem que os algoritmos de ML processem e analisem textos de forma
eficiente, extraindo insights que seriam dificeis de obter com métodos tradicionais
(Rajman & Besangon, 1998).

Métricas simples, como a contagem de palavras N-gram ou a Term Frequency-
Inverse Document Frequency (TF-IDF), podem ser utilizadas para quantificar a
relevancia das palavras dentro de um conjunto de documentos analisados
(Qaiser & Ali, 2018). O TF-IDF é um método que avalia a importancia de uma
palavra num documento, calculando o nimero de vezes que um termo ocorre
num documento em relacdo ao nimero total de palavras no documento. Por sua
vez, os N-gram sao sequéncias de n palavras ou tokens consecutivos extraidos de

um texto, com o objetivo de encontrar padroes e relagdes contextuais entre
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palavras (Ahuja et al., 2019). Estudos demonstram que a aplicacdo do método TE-
IDF melhora o desempenho da AS entre 3% e 4% quando comparado com a
utilizagao do N-gram (Ahuja et al., 2019).

No ambito do ML, a escolha do algoritmo mais adequado desempenha um
papel fundamental no desenvolvimento de previsdes e classificacdes. Existem
diversos algoritmos que podem ser aplicados em tarefas de previsao e
classificacdo, cada um com as suas caracteristicas, vantagens e limitagoes
especificas. Conforme Mikalef et al. (2018), a selecao do algoritmo adequado é
crucial para maximizar a eficiéncia e a precisao das previsoes, especialmente em
cendrios de big data, onde o volume de dados e a velocidade sao fatores criticos.
Alguns algoritmos sao mais simples e exigem menos recursos computacionais,
sendo ideais para conjuntos de dados menores ou quando a velocidade de
processamento € uma prioridade.

Tendo em conta o enquadramento teoérico, a transi¢do das abordagens
tradicionais para praticas baseadas em dados tem sido impulsionada pelo avango
das tecnologias de IA e pela capacidade de andlise de grandes volumes de
informacao, possibilitando estratégias mais personalizadas e eficazes (Rosario &
Dias, 2023). No entanto, a gestao e interpretagao destes dados representam
desafios significativos, como ocorre com os comentdrios dos clientes nas RS
(Rosario & Dias, 2023). A necessidade de ferramentas automatizadas que
permitam processar e categorizar estas informagdes tem-se tornado cada vez
mais evidente, uma vez que a andlise manual é inviavel face ao volume crescente
de dados gerado diariamente (Selimovic et al., 2024). Assim, a aplicagao de ML
no processamento e categorizagao automatica de comentdrios surge como uma
solucao eficaz para melhorar a eficiéncia do marketing digital e a tomada de
decisao estratégica das empresas.

Neste contexto, o principal objetivo deste estudo passa por desenvolver um

sistema automatizado, baseado em ML, para a categorizacao de comentdrios de
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clientes, otimizando o processo de analise e interpretagao de feedbacks. De forma
mais especifica, pretende-se identificar padrdes relevantes nos comentarios dos
clientes da marca, agrupar automaticamente as opinides em categorias distintas
e avaliar como a automacao deste processo pode contribuir para uma gestao mais
eficiente da experiéncia do cliente. Adicionalmente, o estudo visa demonstrar
como a aplicacdo destas metodologias pode facilitar a extracao de insights
estratégicos, permitindo a empresa tomar decisdes mais informadas e melhorar

a sua comunicagao digital.
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Capitulo 3: Metodologia e Dados

Para o desenvolvimento deste estudo, foi adotada a abordagem Cross Industry
Process for Data Mining (CRISP-DM), composta por seis fases: Compreensao do
Problema, Ferramentas, Compreensao dos Dados, Preparacdo dos Dados,

Modelagao e Avaliacao.

3.1. Compreensao do Problema

Para este estudo foram utilizados os dados de um dos clientes de Elife, sendo
este uma seguradora que atua em um mercado altamente competitivo. A andlise
dos comentdrios dos clientes nas RS é crucial para melhorar a experiéncia do
cliente e otimizar as estratégias de marketing digital. Compreender os
comentdrios permite a empresa identificar pontos fortes e dreas de melhoria,

além de responder de forma proativa as necessidades dos clientes.

3.2. Ferramentas

De forma a obter os dados necessarios para esta investigacdo utilizou-se a

aplicacao Buzzmonitor e o software de ML RapidMiner.

3.2.1. Buzzmonitor

O Buzzmonitor é uma plataforma de monitorizacdo e andlise de RS que
permite recolher, organizar e interpretar dados de diversas plataformas digitais.
Através desta ferramenta, € possivel analisar sentimentos, segmentar interagoes
e identificar padrdoes de comportamento dos wutilizadores, ajudando a
compreender a percecao do publico sobre marcas, produtos e servigos. O
Buzzmonitor permite ainda o acesso a funcionalidades como o social listening que

possibilita a identificagao e analise de mengoes e comentdrios sobre uma marca e
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a gestao do atendimento ao cliente, permitindo as empresas responder de forma
mais eficiente as interagdes dos consumidores. A plataforma disponibiliza ainda
dashboards interativos e relatorios personalizados, facilitando a visualizacao dos

dados e a tomada de decisoes estratégicas (Buzzmonitor, 2025).

3.2.2. RapidMiner

O RapidMiner Studio é uma plataforma de ciéncia de dados e IA que permite
a constru¢ao de modelos preditivos sem necessidade de conhecimentos
avancados em programacgao (RapidMiner, 2025). A sua interface visual facilita o
desenvolvimento de processos analiticos, permitindo que os utilizadores criem

fluxos de trabalho estruturados para analise preditiva (RapidMiner, 2025b).

3.3. Compreensao dos Dados

Os dados utilizados neste estudo foram recolhidos através da plataforma
Buzzmonitor, que monitoriza as interagdes nas RS da marca. A amostra final
consistiu em 6.315 comentarios, recolhidos entre 1 de julho e 19 de dezembro de
2024. O presente estudo pretende analisar os comentarios dos clientes da marca
nas RS, com o intuito de, através de um modelo preditivo, classificar os
sentimentos (positivo, negativo ou neutro), os comentarios em tags especificas e
a origem de cada comentario.

Para a realizagao deste estudo, inicialmente foi solicitado acesso aos dados dos
comentarios publicados nas RS da seguradora para a qual a Elife presta servigos.
Durante o processo de extragao de dados, foi assegurada a conformidade com as
normas de privacidade e protecdo de dados. Posteriormente, foi escolhida a
aplicacao RapidMiner Studio como a plataforma de andlise de dados, devido a
sua capacidade de realizar andlises preditivas e de processamento de texto, sem

a necessidade de programacao avangada. Ao longo do trabalho foi substituido o
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nome original da seguradora por *seguradora® com o objetivo de manter a
confidencialidade da marca.

Os dados foram inicialmente classificados da maneira habitual de tratar os
dadosnaempresa, sendo que a sua classificacao foi gerada automaticamente pelo
Buzzmonitor, utilizando IA e regras pré-definidas para categorizar os contetidos.
Seguidamente, esta andlise automatizada foi revista manualmente de modo a
garantir uma maior precisao na categorizagao dos dados.

Os valores obtidos inicialmente, através da plataforma Buzzmonitor,
verificaram que a maioria dos comentdrios foi proveniente do Facebook (74,63%),
seguido pelo Instagram (13,15%), Twitter (4,62%), LinkedIn (6,25%), e outras
plataformas como blogs, féruns e mengdes, que apresentaram valores com menor

relevancia. A Tabela 1 apresenta a distribuicao detalhada dos comentdrios por

plataforma.
Origem Dos Amostra Total
Comentarios N %

Blogs 17 0,27 %
Facebook 4713 74,63 %
Foruns 11 0,17 %
Instagram 829 13,15 %

Mencoes 681 10,78 %

Mensagens 29 0,46 %

Insta Story’s 119 1,88 %
Linkedin 395 6,25 %
Noticias 58 0,92 %
Twitter 292 4,62 %
Total 6315 100 %

Tabela 1: Origem dos comentarios
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A predominancia de comentarios no Facebook reflete a popularidade desta
plataforma como canal de interacao entre os clientes e a seguradora. O Instagram
também se destacou, embora com uma participagao menor, indicando que estas
duas plataformas sao os principais canais de comunicagao da seguradora com o
seu publico.

A analise inicial dos sentimentos revelou que a maioria dos comentdrios foi
classificada como neutra (45,02%), seguida por comentarios positivos (27,59%) e
negativos (27,40%). A Tabela 2 apresenta a distribui¢do dos sentimentos nos

comentarios analisados.

Atual
Sentimento
N %
Positivo 1742 27,59 %
Neutro 2843 45,02 %
Negativo 1730 27,40 %

Tabela 2: Sentimento Atual

A alta percentagem de comentdrios neutros pode ser explicada pelo fato de
muitos comentdrios serem informativos ou nao expressarem uma opinido clara.
Por outro lado, a distribuigao equilibrada entre comentdrios positivos e negativos
sugere que a empresa enfrenta tanto elogios quanto criticas nas RS. Esta
informagao é valiosa para a seguradora, pois permite identificar areas de
melhoria e reforcar aspetos positivos da marca.

A andlise da origem do buzz revelou que a maioria dos comentdrios foi
classificada como Owned Media (70,90%), ou seja, publicagOes feitas nos canais
oficiais da seguradora. Os comentarios classificados como Earned Media (29,10%)
representam publicagOes realizadas por utilizadores fora dos canais oficiais. A

Tabela 3 apresenta a distribui¢ao da Origem do Buzz.
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Origem do Atual

Buzz N %
Earned Media 1835 29,10 %
Owned Media 4471 70,90 %

Tabela 3: Origem do Buzz Atual

A predominancia de Owned Media indica que a seguradora tem um controlo
significativo da maioria das interagdes nas RS. No entanto, a presenca de Earned
Media é relevante, pois reflete a opinido espontanea dos consumidores, que pode
ser mais auténtica e influenciar outros potenciais clientes.

Os comentdrios foram categorizados em tags especificas, que representam os
principais temas abordados pelos clientes. A Tabela 4 apresenta as Tags existentes

e a sua distribuicao percentual.

Atual
Tags
N %
Literacia Financeira 1743 27,71 %
Seguros e Sinistros 747 11,88 %
Outros 724 11,51 %
Phishing 586 9,32 %
Campanhas 350 5,56 %
Crédito Pessoal 293 4,66 %
Concorréncia 252 4,01 %
Patrocinios 229 3,64 %
Eventos E Causas 221 3,51 %
Seguro De Saude 207 3,29 %
*Seguradora* Pay 193 3,07 %
Imagem Institucional 149 2,37 %
Responsabilidade Social 106 1,69 %
Engagement 80 1,27 %
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Crédito Automovel 71 1,13 %
Crédito Lar 69 1,10 %
Passatempos 54 0,86 %
Atendimento Ao Cliente 49 0,78 %
Seguranca Digital 45 0,72 %
Crédito Consolidado 45 0,72 %
Memes 43 0,68 %

RH 16 0,25 %

Juros 12 0,19 %

Cartao De Crédito 4 0,06 %
Crédito Despesas 1 0,02 %
Crédito Férias 1 0,02 %
Crédito Moto 0 0,00 %
Crédito Formacgao 0 0,00 %

Tabela 4: Tags Atual

A tag Literacia Financeira foi a mais mencionada, representando 27,71% dos
comentdrios, o que reflete o interesse dos clientes em iniciativas da seguradora
para promover a educagao financeira, como contetidos educativos, workshops e
outras agoes relacionadas. Outras fags relevantes incluem Seguros e Sinistros
(11,88%) e Phishing (9,32%), que abrange discussoes sobre seguros oferecidos pela
seguradora (como seguros de vida ou automovel) assim como relatos de sinistros
e processos de reclamagao e comentdrios onde houve tentativas de phishing que
envolvem a seguradora, incluindo relatos de clientes. A presenga de tags como
Atendimento ao Cliente (0,78%), que inclui feedback sobre a qualidade do
atendimento ao cliente, como respostas a duvidas, resolugao de problemas e
eficiéncia no servigo e Seguranga Digital (0,72%), que aborda a seguranga dos
servicos digitais da seguradora, incluindo protecao de dados e prevengao de
fraudes, sugere que estes temas, embora menos frequentes, ainda sdo relevantes

para os clientes e merecem atengao por parte da empresa.

22



3.4. Preparacao dos Dados

A fase de preparagao dos dados foi crucial para garantir a qualidade e a
consisténcia das andlises. O pré-processamento dos dados foi realizado
utilizando o RapidMiner Studio, uma plataforma de ciéncia de dados que
permite a construgao de modelos preditivos sem a necessidade de programacao
avangada, para transformar os textos brutos em dados estruturados, garantindo
que os comentarios estivessem prontos para a aplicacao dos algoritmos de ML.

O pré-processamento transforma o texto bruto dos comentarios em dados
estruturados, facilitando a aplicagao dos modelos de ML (Rapidminer, 2025c).
Para garantir que os dados estejam limpos e organizados, foram aplicadas varias
técnicas de pré-processamento, essenciais para melhorar a qualidade da analise.

Uma das primeiras etapas foi a extragdo de contetdo, onde o operador
identifica e retira blocos de texto relevantes de documentos, evitando a inclusao
de palavras isoladas (Rapidminer, 2024). Em seguida, todos os caracteres foram
convertidos para mintsculas, garantindo que palavras como “Crédito” e
“crédito” sejam tratadas da mesma forma (Rapidminer, 2024b). Outro passo
importante passa pela substituicdo de fokens, que permite modificar palavras ou
expressoes especificas dentro do texto. Esta substitui¢do foi feita com base num
diciondrio predefinido ou através de expressodes regulares, permitindo ajustar o
conteido conforme necessdrio antes da tokenizacdo (Rapidminer, 2025d).
Aplicou-se a tokenizagao para dividir o texto em palavras individuais ou frases
curtas, separando os elementos mais importantes da mensagem. Dependendo do
contexto, é possivel definir diferentes regras para a separagao, como considerar
apenas palavras individuais ou criar pequenas janelas de termos consecutivos
(Rapidminer, 2025e). Além disso, foi desenvolvido um conjunto de n-gramas, ou
seja, combinagdes de duas ou mais palavras seguidas, permitindo identificar
padrdes frequentes na linguagem utilizada pelos clientes (Rapidminer, 2025f).

Por fim, utilizou-se dois filtros essenciais: um para remover palavras irrelevantes,
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como artigos e preposi¢des que ndo contribuem para a andlise, e outro para
eliminar tokens com poucos caracteres, garantindo que apenas palavras e
expressOes significativas sejam mantidas (Rapidminer, 2025g; Rapidminer,

2025h).

3.5. Modelacao

Para a construcao do modelo preditivo, foram testados trés algoritmos de ML:
Decision Tree, Naive Bayes e K-Nearest Neighbors. Cada um destes algoritmos foi
escolhido com base na sua capacidade de realizar classificagoes eficientes com
baixo custo computacional. Para a fase de teste dos algoritmos, foi utilizada a
técnica de Cross Validation (CV), que consiste em dividir o conjunto de dados em
k subconjuntos de tamanho igual. Um destes subconjuntos é utilizado como
conjunto de teste, enquanto os k - 1 subconjuntos restantes sao usados para
treinar o modelo. Este processo € repetido k vezes, garantindo que cada
subconjunto seja usado exatamente uma vez como conjunto de teste. No final, os
resultados das k iteragdes sao combinados para produzir uma estimativa tnica
do desempenho do modelo. A CV é especialmente 1til para avaliar a precisao do
modelo em dados nao vistos e para identificar possiveis casos de overfitting, ou
seja, quando o modelo se ajusta excessivamente aos dados de treino, mas nao
generaliza bem para novos dados. O valor de k pode ser ajustado conforme
necessario, e, neste estudo, foi utilizado um valor adequado para garantir uma
avaliagao robusta dos modelos (Rapidminer, 2025i).

e Decision Tree (DT): Este algoritmo funciona como um conjunto de regras
organizadas em forma de 4arvore. Cada decisao € baseada em
caracteristicas especificas dos comentdrios, levando a diferentes caminhos
até chegar a uma conclusao. Basicamente, 0 modelo aprende a classificar
os dados dividindo-os em pequenos grupos, tornando a interpretagao dos

resultados bastante simples e intuitiva (Rapidminer, 2024c).
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Naive Bayes (NB): Um modelo probabilistico que calcula a probabilidade
de um comentdrio pertencer a uma determinada categoria. Este algoritmo
parte do pressuposto de que cada palavra no texto contribui de forma
independente para a classificagao final, o que simplifica bastante os
calculos e permite que o modelo funcione bem mesmo com poucos dados.
Além disso, é rapido e eficiente, sendo amplamente utilizado para AS e
categorizacao de texto (Rapidminer, 2024d).

K-Nearest Neighbors (KNN): Classifica os comentarios comparando-os com
exemplos ja conhecidos. O modelo analisa quais sdo os comentarios mais
semelhantes e, com base nisso, decide a categoria mais provavel. Quanto
mais parecido um novo comentdrio for com exemplos previamente
analisados, maior a probabilidade de receber a mesma classificagao. Como
o KNN depende da proximidade entre os dados, costuma ser necessario
normalizar as informacdes antes de aplicd-lo para garantir que os

resultados sejam mais precisos (Rapidminer, 2025j).

3.6. Avaliacao

Depois de identificar os padrdes, é essencial analisar e compreender os
modelos dentro do contexto especifico do problema, garantindo que os padroes
desenvolvidos sejam relevantes e contribuam para o propdsito do estudo
(Chawla, 2010). No caso de modelos preditivos, uma das abordagens possiveis é
avaliar o nivel de acerto do modelo com base nos dados de teste disponiveis
(Chawla, 2010).

Foi utilizada uma matriz que quantifica quantos exemplos do dataset foram
previstos corretamente pelo modelo em analise (diagonal principal), sendo as
restantes previsoes classificadas de forma incorreta. As colunas correspondem a
situagdo prevista e as linhas a situacdo atual (cf. Tabela 5). Dada o elevado

numero de varidveis presentes na categorizacao por Tags, foi criada uma matriz
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simplificada que destacasse o nivel de exatiddo das previsdes para cada

categoria, focando nas varidveis mais relevantes (cf. Tabela 6).

Previsao
X Y
Atual
N % N %
Previsdo Incorreta de
X Previsao Correta de X % %
Y (Prevista como X)
Previsao Incorreta de X
Y % Previsdo Correta de Y %
(Prevista como Y)
Total Previsao Total de X 100 % Previsao Total de Y 100 %

Tabela 5: Matriz das Tabelas

Tags (Previsao Total
Previsao
p/ Categoria)
Atual N %
% (Previsoes Corretas de X em
X (Previsao Total de X) Previsoes Corretas de X relag¢do ao namero Total de
Previsdes de X)
% (Previsdes Corretas de Y em
Y (Previsao Total de Y) Previsdes Corretas de Y relacao ao niimero Total de
Previsoes de Y)
% (Previsdes Corretas de Z em
Z (Previsao Total de Z) Previsdes Corretas de Z relacdo ao namero Total de
Previsoes de Z)

Tabela 6: Matriz da Tabela Tags
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Capitulo 4: Analise e Discussao dos Resultados

A andlise das palavras mais utilizadas nos comentarios dos utilizadores (cf.
Figura 1) revelou termos que refletem preocupagoes, experiéncias e temas

recorrentes entre os clientes da seguradora.
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O termo “nao” (2086 ocorréncias), seguido de “*seguradora*” (1423
ocorréncias), o que reforca a centralidade da marca nas discussoes, seja para
elogiar, criticar ou simplesmente referir-se aos seus servigos. Outras palavras-
chave, como “emprestimo” (1085 ocorréncias), “credito” (374 ocorréncias),
“seguro” (277 ocorréncias) e “financeira” (277 ocorréncias) destacam o foco dos
clientes em produtos financeiros, como empréstimos e créditos, assim como
reforcam a natureza dos servigos oferecidos pela seguradora. A utilizacao
frequente de “portugal” (1008 ocorréncias) e “seguradora_portugal” (493
ocorréncias) sugere que muitos comentdrios estdo relacionados ao contexto

nacional. Também termos como “enganado” (576 ocorréncias), “credores_falsos”
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(446 ocorréncias), “problemas” (263 ocorréncias), “fui_enganado” (298
ocorréncias) e “messenger” (388 ocorréncias) destacam questdes relacionadas
com fraudes ou mas experiéncias. Estas palavras-chave revelam nao apenas os
temas mais utilizados, mas também fornecem insights valiosos sobre as principais
preocupacoes e expectativas dos clientes, permitindo a seguradora direcionar as
suas estratégias de comunicac¢ao e melhorar os servigos prestados de forma mais
eficaz.

Apods a fase de testes, os algoritmos com melhor desempenho em cada uma
das classificagdes foram selecionados para cada varidvel a prever. O NB
destacou-se na classificagao de Sentimentos e Tags, enquanto o KNN foi mais
eficaz na classificacao da Origem do Buzz. A Tabela 7 apresenta os resultados

obtidos de cada algoritmo, destacando o nivel de acerto das previsoes.

K-Nearest
Nivel de Acerto dos Algoritmos | Naive Bayes Decision Trees
Neighbor
Sentimento 65,18 % 64,74 % 58,72 %
+/- 1,45 % +/- 6, 0 +/- 2, ()
(+/- 1,45 %) /- 6,60 % /- 2,30 %
Tags 55,28 % 36,90 % 30,91 %
+/- 1,47 % +/-1, 0 +/- 4, ()
(+/- 1,47 %) /- 1,39 % /- 4,54 %
o, 0, o,
Earned Media/ Owned Media 80,15 % 85,06 % 79,82 %
+/-1, ) +/- 0,49 % +/-1, 0
/- 1,79 % (+/- 0,49 %) /- 1,77 %

Tabela 7: Nivel de Acerto das Previsdes

Tendo em conta os resultados obtidos, foi selecionado o NB na classificacao de
Sentimentos, que obteve um nivel de acerto de 65,18%, assim como para a
classificacao de Tags, que obteve 55,28%, enquanto que na classificagao da
Origem do Buzz foi selecionado o KNN que alcangou 85,06%.

Pode-se observar nos resultados da previsao de sentimento realizada pelo
modelo (cf. Tabela 8) que se obteve uma taxa de acerto de 78,52% para os
comentdrios classificados como positivos, ou seja, 943 dos 1201 comentdrios
previstos como positivos foram classificados corretamente. Para os comentarios

28



neutros, a taxa de acerto foi de 73,40%, com 1885 acertos em 2568 previsoes. Ja
nos comentarios negativos, a taxa de acerto foi de 50,59%, tendo acertado 1288
em 2546 previsoes. A tabela revela que o modelo apresentou um maior acerto na

previsao das classificagdes positiva e neutra em comparacgao com a classificacao

negativa.
Sentimento Previsao
Positivo Neutro Negativo
Atual
N % N % N %

Positivo 943 78,52 % 299 11,64 % 500 19,64 %
Neutro 200 16,65 % 1885 73,40 % 758 29,77 %
Negativo 58 4,83 % 384 14,95 % 1288 50,59 %
Total 1201 100 % 2568 100 % 2546 100 %

Tabela 8: Sentimento Previsao (NB)

Com base na andlise das palavras mais utilizadas em cada uma das
classificagdes de Sentimento (cf. Figura 2; Figura 3; Figura 4), observa-se que
algumas palavras apresentam um valor de ocorréncias bastante significativo e
repetem-se entre diferentes classificagdes, como € o caso de “nao”, “portugal”,
“emprestimo” e “ja”, que aparecem tanto em comentdrios positivos, como
neutros e negativos, embora com frequéncias distintas. Por outro lado, existem
palavras que sao particularmente relevantes para cada classificagao, mostrando
uma forte tendéncia para estarem associadas a um determinado sentimento. Para
a classificacdo positiva, destacaram-se palavras como “*seguradora*”,
“*seguradora®_portugal”, “a_*seguradora*” e “financeira”, que reflete uma

associagao dos comentdrios classificados como positivos a elogios e temas

relacionados a seguradora e a educacao financeira. Na classifica¢gao neutra, as

e 7’

palavras mais relevantes incluem “iphone”, “pagar”, “ate” e “descontos”,
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estando os comentdrios neutros frequentemente relacionados com campanhas,

promocdes e informacdes factuais. Por fim, na classificagao negativa, as palavras

7 “ 4 “”

mais significativas sao “enganado”, “emprestimo_sem”, “credores” e “falsos”,
indicando que os comentdrios negativos estdao associados a relatos de mas

experiéncias, fraudes e insatisfagdes com produtos ou servigos.
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Figura 4: Wordcloud Palavras Negativo

Em relagdo & classificagao de Sentimento, em muitos modelos Sentiment
Analysis Classification (SAC), revisOes neutras nao sao consideradas (Koppel &
Schler, 2005; Koppel & Schler, 2006). Existem duas razdes principais:

1. a maioria dos modelos SAC concentram-se na classificacao binaria, ou
seja, na identificacao de opinides positivas vs. negativas;

2. avaliagdes neutras carecem de informacgdes devido a sua ambiguidade.

No entanto, considerou-se que a classe neutra ¢ fundamental para melhorar o
desempenho da classificagao de sentimento (Koppel & Schler, 2006). Como a
neutralidade é considerada em um lugar entre a positividade e a negatividade, a
ideia é trata-la como ruido potencial do ponto de vista da classificacao de
filtragem de ruido (Saez et al., 2016). Entende-se que detetar e remover ruido
pode melhorar o desempenho de um modelo. Neutralidade significa a auséncia
de sentimento ou nenhum sentimento (Liu, 2015). No entanto, considera-se que
as opinides que expressam sentimentos mistos ou conflitantes também podem
ser consideradas neutras. As avalia¢gdes neutras mostram um peso ambiguo do
sentimento, ou seja, contétm uma carga equitativa de polaridade positiva e

negativa.
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A partir dos resultados da previsao da Origem do Buzz (cf. Tabela 9), foi
alcancada uma precisao de 81,60% para os comentdrios categorizados como
Earned Media. Isso significa que, dos 1413 comentdrios previstos como Earned
Media, 1153 foram classificados corretamente. Ja para os comentdrios
categorizados como Owned Media, a taxa de acerto foi de 86,06%, com 4211
acertos em 4893 previsdes. A tabela indica que o modelo demonstrou maior
acerto na previsao das classificagdes Owned Media em comparagdo com as

classificagcoes Earned Media.

Origem do Buzz Previsao
Earned Media Owned Media
Atual
N % N %
Earned Media 1153 81,60 % 682 13,94 %
Owned Media 260 18,40 % 4211 86,06 %
Total 1413 100 % 4893 100 %

Tabela 9: Origem do Buzz Previsao (KNN)

Através da andlise das palavras mais frequentes em cada classificacdo da
Origem do Buzz (cf. Figura 5; Figura 6), nota-se que algumas palavras possuem
um numero de ocorréncias bastante expressivo e aparecem em ambas as
classificagdes, como € o caso de “seguradora”, “portugal”, “nao” e “ja”. Contudo,
existem palavras que aparentam ser relevantes para cada uma das classificagoes.
Nos Earned Media, destacam-se termos como “iphone”, “credito”, “juros” e
“pagar”, o que sugere que os comentarios dessa categoria estao frequentemente
ligados a campanhas, promogoes e questdes financeiras. Ja nos Owned Media, as

palavras mais relevantes incluem “emprestimo”, “enganado”, “credores” e

“falsos”, indicando que os comentdrios dessa classificacdo estdo mais
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relacionados a relatos de experiéncias negativas, fraudes e insatisfacdes com

produtos ou servigos.
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A andlise das tags revelou padrdes distintos na capacidade preditiva do
modelo (cf. Tabela 10), com variagOes significativas nos niveis de acerto entre
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categorias. O modelo demonstrou elevada precisdao na classificacdo da tag
Phishing, alcangando uma taxa de acerto de 90,09%, assim como Campanhas, que
apresentou um nivel de acerto consideravel de 75,36%. A categoria Literacia
Financeira, apesar de ter gerado o maior volume de previsoes (2091 previsoes),
registou um nivel de acerto de 65,85%. Em contraste, desempenhos mais
limitados foram verificados nas categorias Atendimento ao Cliente (14,81%),
Crédito Consolidado (7,14%) e Crédito Férias (0,00%), evidenciando desafios

especificos na classificagao destas tags.

Tags (Previsao Total
Previsao
P/ Categoria)
Atual N %
Phishing (585) 527 90,09 %
Campanhas (138) 104 75,36 %
Literacia Financeira
1377 65,85 %
(2091)
Atendimento ao
4 14,81 %
Cliente (27)
Crédito Consolidado
2 7,14 %
(28)
Crédito Férias (788) 0 0,00 %

Tabela 10: Tags Previsao (NB)

Para a tag Phishing (cf. Figura 7), contou com a presenga de termos como
“emprestimo” (925 ocorréncias), “enganado” (532 ocorréncias) e
“credores_falsos” (446 ocorréncias), cuja natureza descritiva de situagOes
fraudulentas facilitou a sua classificagao. No caso das Campanhas (cf. Figura 8),

apesar de apresentar uma elevada frequéncia de termos como “portugal” (132

s Y

ocorréncias) e “*seguradora*’ (96 ocorréncias) estes encontram-se entre as
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palavras mais frequentes na generalidade dos comentdrios, porém existem
termos bastante relevantes para a sua categorizagao como € o caso de “volta” (95
ocorréncias), “feminina” (88 ocorréncias) e “a_portugal” (74 ocorréncias),
associadas a campanhas especificas realizadas pela seguradora.

A categoria Literacia Financeira (cf. Figura 9), apresentou um nivel de acerto
moderado, tendo as previsoes incorretas sido maioritariamente confundidas com
Seguros e Sinistros e Outros. Esta dificuldade decorreu da partilha de termos
entre estas 3 categorias como “pagar”, “dinheiro”, “pessoas” e “saber”. Contudo,
palavras como “financeira” (166 ocorréncias) “descontos” (156 ocorréncias),
“reforma” (136 ocorréncias) e “fidelidade” (95 ocorréncias) podem-se considerar
relevantes para esta categoria. Também as tags de Atendimento ao Cliente e
Crédito Consolidado (cf. Figuras 10 e 11), por representarem categorias
minoritarias no dataset utilizado para treinar o modelo preditivo (cf. Tabela 4),
apresentaram um baixo nivel de acerto, sendo frequentemente classificadas
erradamente como Seguros e Sinistros ou Outros, que representam
respetivamente, a segunda e a terceira categoria mais frequente no dataset,
sugerindo que o desequilibrio na distribuicao das classes comprometeu o
desempenho do modelo em categorias minoritarias.

Quanto ao Crédito Férias, a tinica ocorréncia no dataset correspondia a um
emoji que, apos pré-processamento texto, o classificado como um comentério em
branco. Esta limitacdao levou o modelo a associar automaticamente comentarios
sem conteudo textual a tag Crédito Férias (788 previsoes), evidenciando a

importancia da introdugao do contexto nos dados de entrada.
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Figura 11: Wordcloud Palavras Crédito Consolidado

Relativamente aos resultados obtidos na classificagao polinomial (Tags) e
bindria (Origem do Buzz), podem ser explicados por varios fatores relacionados
com a natureza do modelo e a complexidade da tarefa de classificacdao. Foi
possivel notar que os classificadores obtiveram um desempenho superior em
classificagao bindria em comparagao com a que apresenta multiplas classes. Isto
sugere que, quando ha maior sobreposi¢ao entre varias classes, o modelo
polinomial encontra dificuldades em generalizar corretamente. Um ponto critico
deve-se ao facto de o modelo polinomial operar de forma a transformar os dados
em um espago de alta dimensionalidade, o que pode levar a um cendrio de
overfitting, especialmente em tarefas mais complexas onde o modelo se adapta
demasiado aos dados de treino, mas falham ao generalizar para novos exemplos
(Shanableh & Assaleh, 2010). Além disso, ao adicionar intera¢des nao lineares
mais profundas, pode contribuir para um aumento do risco de o modelo se
ajustar ao ruido em vez de identificar padrdes reais, o que pode resultar em
oscilagdes bruscas, pela tentativa de prever variagdes aleatdrias nos dados,
comprometendo a estabilidade do modelo. Mesmo com técnicas de

regularizagao, o problema de overfitting mantém-se, dificultando a generalizagao
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para novos dados. Esta instabilidade pode explicar o desempenho de modelos
polinomiais de alta ordem em contextos onde é essencial uma boa capacidade de

previsao além do conjunto de treino. (Ivanov & Ailuro, 2024).
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Conclusao

Este estudo demonstrou a importancia da andlise de dados e da mineracao de
texto (Text Mining) na extragao de conhecimentos a partir de dados nao
estruturados, como os comentdrios nas RS. Através da aplicagao de técnicas de
ML e da utilizagao de ferramentas como o RapidMiner, foi possivel automatizar
a classificagao de comentarios, identificando padrdes de Sentimentos (positivos,
neutros e negativos), a sua Origem e categorizando-os em Tags especificas. A
andlise pretende capacitar a empresa em estudo, facultando insights valiosos
sobre a percecao dos clientes, com vista a melhorar a sua capacidade de resposta
e gestdao da experiéncia do cliente. A automatizacao deste processo nao sé
permite uma resposta mais rapida e eficaz as necessidades dos clientes, como
oferecer uma base solida para uma tomada de decisOes estratégica e uma melhor
otimizagcdo em campanhas de marketing. Estas contribuigdes sao significativas
nao apenas para a empresa em questao, mas também para outras organizagoes
que enfrentam desafios semelhantes na analise de grandes volumes de dados nas
RS.

A metodologia implementada incluiu o pré-processamento dos dados, a
aplicagao de algoritmos de ML (como o KNN e NB), e a avaliagao dos modelos
através da CV. Os resultados obtidos revelaram um excelente desempenho na
classificagao da Origem do Buzz (Earned Media vs. Owned Media), com o algoritmo
a alcangar 85,06% de acerto. No entanto, na classificagdo de sentimentos, que
obteve um nivel de acerto de 65,18%, assim como na categorizagao de Tags, com
um nivel de acerto de 55,28%, embora tenham obtido valores relevantes, ficaram
aquém do potencial esperado. Apesar disto, estes resultados evidenciam a
capacidade de técnicas de ML na andlise de grandes volumes de dados,
permitindo uma classificagdio mais rdpida e relativamente precisa dos

comentdrios dos clientes, embora com algumas limitagoes.
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Apesar dos avancos alcangados, o estudo enfrentou alguns constrangimentos
que podem impactar a precisao dos resultados. Uma das principais limita¢oes
estd relacionada com a subjetividade inerente a classificagdo manual dos
comentdrios, utilizada como base para treinar o modelo de ML. A interpretacao
de um comentdrio pode variar de pessoa para pessoa, dependendo do contexto,
da experiéncia prévia e da percecdao individual de cada avaliador. Sendo o
modelo preditivo deste estudo baseado em classificagdoes que foram realizadas
tanto por um sistema de regras predefinidas, como manualmente, este fator pode
introduzir inconsisténcias nos dados de treino, o que pode comprometer a
fiabilidade do modelo automatizado. Além disso, a forma como os comentarios
sdo apresentados na aplicagao da empresa representa um desafio adicional. Em
muitos casos, um comentario pode ser uma resposta a outro, sendo que a sua
correta classificagao depende do contexto da interacao original. No entanto, a
ferramenta utilizada pela empresa nao disponibiliza os comentarios anteriores
em conjunto com os que estdao a ser analisados, dificultando a compreensao
completa do seu contexto. Isto pode levar a erros na categorizacao, uma vez que
certas expressdes ou opinides podem mudar de sentido quando analisadas
isoladamente. Para mitigar este problema, sugere-se que estudos futuros
utilizem o historico de comentarios associados a cada comentario,
proporcionando um contexto mais amplo para uma classificagdo mais precisa.
Tendo em consideracdao o conteudo abordado neste estudo, seria também
interessante explorar a integracao de algoritmos mais avangados de ML, como
redes neuronais profundas, que poderiam melhorar a precisao da classificacao,
especialmente em cendrios com maior complexidade de dados. Uma
possibilidade a considerar seria a andlise de dados multimodais, combinando
texto com imagens, videos e outros tipos de conteado gerados nas RS, o que
permitiria uma compreensao mais abrangente das interagoes dos clientes. Outra

direcao promissora poderia passar pela aplicagao desta metodologia noutros

41



setores, como o turismo, o retalho ou a banca, contribuindo para andlise da
percecao dos clientes nessas areas e identificar formas de melhorar a experiéncia

do cliente.
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Declaracao de IA generativa e tecnologias assistidas por IA

no processo de redacao

Durante a elabora¢ao da minha dissertagao, Machine Learning e Redes Sociais:
Automatizac¢do da Analise de Comentarios para Estratégias de Marketing, foram
utilizadas as ferramentas ChatGPT e DeepSeek para as tarefas de auxilio no apoio
a leitura e sintese de artigos cientificos e sugestdes de melhoria ao nivel da
linguagem e pontuacdo. Apesar de nao dispor do registo exato dos prompts
utilizados (dado que a maioria das interagdes ocorreram em fases iniciais do
processo), declaro que, ap0s a utilizacao destas ferramentas, revisei e editei todo
o contetdo conforme necessario, assumindo total responsabilidade pelo trabalho
final apresentado.

Declaro ainda conhecer e respeitar o Codigo de Conduta de Inteligéncia

Artificial da Catdlica Porto Business School.
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