UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA

Eduardo Santos Pires

Avaliacao de Modelos de Processamento de
Linguagem Natural para Analise de

Sentimentos em Avaliacoes de Restaurantes

Uberlandia, Brasil

2026



UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA

Eduardo Santos Pires

Avaliacao de Modelos de Processamento de Linguagem
Natural para Analise de Sentimentos em Avaliacoes de

Restaurantes

Trabalho de conclusao de curso apresentado
a Faculdade de Computagao da Universidade
Federal de Uberlandia, como parte dos requi-
sitos exigidos para a obtencao titulo de Ba-
charel em Sistemas de Informacao.

Orientador: Profa. Dra. Fernanda Maria da Cunha Santos

Universidade Federal de Uberlandia — UFU
Faculdade de Computacao

Bacharelado em Sistemas de Informacao

Uberlandia, Brasil
2026



Eduardo Santos Pires

Avaliacao de Modelos de Processamento de Linguagem
Natural para Analise de Sentimentos em AvaliacOes de
Restaurantes

Trabalho de conclusao de curso apresentado
a Faculdade de Computacao da Universidade
Federal de Uberlandia, como parte dos requi-
sitos exigidos para a obtencao titulo de Ba-
charel em Sistemas de Informacao.

Trabalho aprovado. Uberlandia, Brasil, 26 de maio de 2026:

Profa. Dra. Fernanda Maria da Cunha
Santos
Orientador

Profa. Dra. Ana Claudia Martinez

Prof. Dr. Ronaldo Castro de Oliveira

Uberlandia, Brasil
2026



Dedico este trabalho a minha made, que sempre apoiou minha jornada académica, aos
meus amigos que me acompanharam em momentos de desafio e de alegria e a cada uma

das pessoas que tornaram este trabalho possivel.



Agradecimentos

Agradeco especialmente a minha orientadora, Profa. Dra. Fernanda Maria da
Cunha Santos, cujo acompanhamento, orientacao e incentivo me permitiram continuar

com este trabalho, mesmo nos momentos mais desafiadores.

Aos membros da banca avaliadora, a Profa. Dra. Ana Claudia Martinez e ao
Prof. Dr. Ronaldo Castro de Oliveira, cuja contribuicao trouxe um maior refinamento

do texto, necessario para sua publicacao.

A minha mae Silvéria, cujo suporte permitiu que eu me dedicasse & minha vida
académica e que me deu apoio em cada momento, sendo a pessoa que me ensinou o
significado de forga, mostrou-me o valor dos estudos e em quem me inspiro como forca

motriz.

A minha tia Vanuse, cuja atencao, carinho e presenca em toda a minha jornada

foram de uma preciosidade sem igual.

Aos meus amigos, Victor Ricarte Silva e José Lucas Ferreira de Lima, que
me apoiaram por anos, ao lado dos quais vivi batalhas e dei risadas, e com quem, desde

o comecgo do curso, pude contar.

A equipe do Centro de Tecnologia da Informacio e Comunicacio da UFU, cujas
dicas e apoio foram de grande valia na etapa final de criagao desta monografia, em especial
ao Coordenador da Divisdo de Redes, Eduardo Nascimento de Souza Rolim, e ao

técnico administrativo Augusto Carvalho Soares.

N

A coordenagao, aos técnicos, aos professores, aos alunos e a cada pessoa que se
dedica diariamente para que a Universidade Federal de Uberlandia, a Faculdade de Com-

putacao e, por fim, o curso de Sistemas de Informacao existam e continuem funcionando.



“Nao € porque as coisas sao dificeis que ndao ousamos; € porque nao ousamos que elas
sao dificeis.”

(Séneca)



Resumo

O setor de alimentacao possui um impacto significativo na economia brasileira e, com
a digitalizacdo da forma como a sociedade procura saber sobre estabelecimentos, pla-
taformas de avaliagao como o Google Maps tornaram-se determinantes na percepcao e
decisao dos consumidores. No entanto, a simples visualizagado das notas gerais em estrelas
mascara nuances importantes do sentimento do cliente e dificulta a extracao de métri-
cas detalhadas em grandes volumes de texto. Diante dessa lacuna, este trabalho avalia
o desempenho de diferentes modelos de Processamento de Linguagem Natural na tarefa
de analise de sentimentos em comentarios de restaurantes no Google Maps. Para isso, a
metodologia consistiu na coleta automatizada de dados (Web Scraping) em paginas de
estabelecimentos no Google Maps, seguida pelo processamento da base de avaliacoes tex-
tuais utilizando os modelos BERT, XLM-RoBERTa e LelA. Os resultados demonstraram
que o modelo BERT apresentou a melhor adequagao para comparagoes diretas com as
notas dos usuarios. O XLM-RoBERTa, por sua vez, demonstrou alta confiabilidade, em-
bora sua classificacdo categorica tenha limitado a precisao em comparagoes numéricas.
Ja o LelA, apesar de utilizar uma abordagem léxica mais classica, produziu resultados
consistentes e compardaveis aos demais. Além disso, a analise revelou uma disparidade
comportamental: a polaridade do sentimento extraido exclusivamente dos textos tendeu
a ser inferior a nota geral do estabelecimento. Conclui-se que a aplicacado de modelos de
Processamento de Linguagem Natural fornece métricas complementares que podem vir a
ser Uteis para a gestao de negocios gastronomicos, superando as limitagoes analiticas das

classificacoes baseadas apenas em estrelas.

Palavras-chave: Processamento de Linguagem Natural, Andlise de Sentimentos, Avali-

agoes Online, Restaurantes, Modelos de Linguagem.
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1 Introducao

O setor de alimentagdao tem um impacto significativo na economia brasileira, re-
presentando cerca de 10,8% do PIB do pais em 2024, o que justifica o aumento de 10,4%
do mercado de alimentagao fora do lar (ABIA, 2025). Outro setor que estd em constante
crescimento no mundo todo ¢ o digital e, para o setor gastronémico também seguir nesta
tendéncia, os restaurantes que trabalham tanto por delivery quanto pelo atendimento

local préprio precisam se manter atentos as inovagoes e as atualizagoes do mercado.

Uma das mudancas que a tecnologia trouxe para negécios locais foi a popularizacao
dos comentarios deixados em sites de review. Em 2022, 87% dos consumidores utilizaram
o Google para avaliar estabelecimentos locais, em pesquisa levantada pela (BRIGHTLO-
CAL, 2023), demonstrando a influéncia dessas plataformas na percep¢do e decisao dos
clientes. No setor alimenticio, onde a experiéncia do consumidor é um fator determinante,
essas avaliagoes desempenham um papel ainda mais relevante. No entanto, a simples vi-
sualizacdo dos comentarios pode dificultar a obtencao de insights tteis para melhorias,

tornando necessaria a categorizacao e a analise dos feedbacks positivos e negativos.

O trabalho (MORENO, 2015) explora a andlise de sentimentos para classificar
comentarios online, utilizando como base a plataforma Yelp. Para isso, foram extraidos
14.000 comentarios sobre produtos turisticos, que passaram por um processo de orga-
nizagao em topicos e identificacdo dos termos mais frequentes. Seguindo a metodologia
CRISP-DM, aplicou-se a analise de sentimentos para distinguir emocoes positivas, ne-
gativas e neutras, além da avaliacao da utilidade dos comentarios. Os resultados obtidos
demonstram a influéncia das avaliacoes online na percepgao dos consumidores e ressaltam
a importancia da mineracao de texto para interpretar grandes volumes de dados de forma

eficiente.

J& o trabalho (FARIAS; ANGELUCI; PASSARELLI, 2021) explora a aplica¢ao da
ciéncia de dados e do Web Scraping (uma técnica computacional de coleta automatizada
que utiliza scripts para varrer e extrair grandes volumes de dados nao estruturados dire-
tamente de paginas da internet, convertendo-os em formatos estruturados para andlise)
em resenhas do Google Maps. Este estudo faz a constatacao de que usuarios da plata-
forma percebem impactos éticos e de privacidade, tornando-se mais conscientes sobre suas
avaliagoes. Além disso, a pesquisa demonstra que as avaliagdes online influenciam o com-
portamento do consumidor, criando padroes de percepgao sobre os locais e evidenciando

que essa fonte de dados possui boa confiabilidade.
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1.1 Justificativa

Sistemas de avaliacdo em plataformas online utilizam classificacbes em estrelas
para mensurar a satisfacao do consumidor. Essa métrica numérica, contudo, omite a po-
laridade expressa nos comentarios. Textos associados a notas de valor maximo podem
registrar insatisfagdo, assim como notas de valor minimo podem abrigar aprovacao. Essa
divergéncia demonstra a insuficiéncia do indicador quantitativo para representar o senti-
mento do usudrio de forma exata. Adicionalmente, o volume de dados gerado impede a

categorizacao manual das opinioes.

Assim, o estudo avalia e compara arquiteturas computacionais na classificacao de
polaridade de textos informais extraidos da Web, que indicam a satisfacdo ou ndo. A apli-
cagao desses modelos automatiza a identificacao de opinioes positivas, neutras e negativas.
Esse processamento metodoldgico gera indicadores de sentimento que complementam a
limitagao das estrelas, entregando bases de dados estruturadas que fundamentam o pro-

cesso de tomada de decisdo.

1.2 Objetivo

O principal objetivo deste trabalho é avaliar o desempenho de diferentes modelos
de Processamento de Linguagem Natural na tarefa de andalise de sentimentos, utilizando
como base os comentarios de restaurantes presentes no Google Maps. De forma seme-
lhante ao estudo de Moreno (2015), que demonstrou a influéncia das avaliagoes online na
percepcao dos consumidores, busca-se empregar as mesmas abordagens algoritmicas para
interpretar as opinioes dos usuarios no contexto gastronémico, comparando a eficicia e
as particularidades de modelos distintos (como BERT, XLM-RoBERTa e LelA). Para
isso, serao desenvolvidos scripts para a pré-processamento, processamento e visualizacao
de dados, permitindo a identificacao de padroes e demonstrando o valor pratico dessa

analise para a gestao dos restaurantes.

1.2.1 Objetivos Especificos

Para alcancar o objetivo geral proposto, estabelecem-se os seguintes objetivos es-

pecificos:

o Desenvolver um script automatizado de Web Scraping para extrair informagoes tex-

tuais e notas de restaurantes no Google Maps;

e Processar os dados extraidos, aplicando diferentes modelos de Processamento de

Linguagem Natural para a tarefa de andlise de sentimentos;
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o Comparar o desempenho e as particularidades dos modelos aplicados, avaliando suas

métricas, limitacoes e sua adaptabilidade a base tratada;

« Elaborar visualizagoes graficas dos dados processados para facilitar a identificacao

de padrdes e evidenciar a aplicabilidade gerencial das métricas obtidas.

1.3 Organizacao do Trabalho

o O Capitulo 2 apresenta a fundamentacao tedrica que embasa esta pesquisa, abran-
gendo as principais areas de estudo utilizadas em sua execugao, bem como a revisao

dos principais trabalhos correlatos.

e O Capitulo 3 descreve as etapas de desenvolvimento da metodologia, detalhando

as abordagens, técnicas e tecnologias empregadas na construcao do projeto.

o« O Capitulo 4 por sua vez, apresenta os resultados obtidos, ilustrando desde a
estrutura dos dados pré-processados até os graficos resultantes acompanhados de

suas respectivas analises.

« O Capitulo 5 conclui o trabalho, avaliando o éxito no alcance dos objetivos gerais
e especificos propostos, além de apresentar sugestoes de abordagens e técnicas que

podem ser exploradas em trabalhos futuros.

1.4 Uso de Inteligéncia Artificial Generativa

Os Modelos de linguagem foram utilizados como assistentes de programacao. O
uso da IA concentrou-se no levantamento de defini¢oes técnicas e no suporte a codifica-
¢do, principalmente na identificacdo de erros, nos ajustes de sintaxe e na completacao
automatica de codigo. Todo o cédigo gerado com o auxilio de TA foi submetido a testes e

adaptagoes manuais, visando ao alinhamento com os objetivos analiticos da pesquisa.
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2 Fundamentacao Teodrica e Revisao Biblio-

grafica

Os temas principais envolvidos neste trabalho baseia-se nos conceitos fundamen-
tais: Processamento de Linguagem Natural (PLN), Web Scraping, Anélise de Sentimentos
e Modelos de Linguagem. Esses elementos permitem a coleta, o processamento e a in-
terpretagao de avaliagdes de usuarios, possibilitando uma compreensao mais aprofundada
das percepcoes sobre os estabelecimentos. Neste sentido, este capitulo trard conceitos ba-
sicos e fundamentais, além de uma breve descricao dos principais trabalhos cientificos que

fundamentaram este estudo.

2.1 Fundamentacao Tedrica

A presente secao estabelece a fundamentagao tedrica necessaria para a compreen-
sao deste estudo, estruturando-se em quatro topicos principais. Inicialmente, a subsecao
de Processamento de Linguagem Natural (PLN) apresenta os conceitos basilares para a
interpretacao computacional de textos. Na sequéncia, a subsecao de Web Scraping detalha
a técnica de coleta automatizada de dados organicos. A subsecao de Analise de Sentimen-
tos explora as metodologias aplicadas para classificar a polaridade de opinioes. Por fim,

uma breve descricao dos Modelos de Linguagens implementados.

2.1.1 Processamento de Linguagem Natural (PLN)

(CASELI; NUNES; PAGANO, 2023) definem Processamento de Linguagem Natu-
ral como um campo de pesquisa que tem como objetivo investigar e desenvolver métodos
e sistemas para o processamento computacional da linguagem humana. Essa area busca
criar solugoes para a andlise e interpretacao de textos, permitindo que maquinas lidem

com a linguagem de forma automatizada.

A histéria do Processamento de Linguagem Natural (PLN) remonta aos anos 1950,
quando Alan Turing propos o Teste de Turing (TURING, 1950) para avaliar a inteligéncia
artificial com base na capacidade de uma maquina imitar a comunicacdo humana. Para
isso, a maquina precisaria nao apenas compreender a linguagem, o que é tornado possivel
por meio da PLN, mas também gerar respostas coerentes e relevantes, a partir do que

hoje conhecemos como Geragao de Linguagem Natural.

Nos anos 1980 e 1990, um avango significativo no campo do PLN ocorreu com o

desenvolvimento de técnicas estatisticas que passaram a ser amplamente utilizadas para
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extrair dados de grandes volumes textuais. A consolidagdo dessas bases e o uso de mo-
delos probabilisticos, como o Modelo Oculto de Markov (cuja estrutura representativa é
ilustrada na Figura 1) (RABINER, 1989), tornaram possivel identificar padroes e relagoes
semanticas em grandes conjuntos de dados. Essas abordagens nao apenas aprimoraram a
precisao na andlise e interpretacao da linguagem, mas também possibilitaram a transfor-
macao de textos nao estruturados em informagoes estruturadas, facilitando a aplicacao

de técnicas de mineragao de dados e extracdo de informacoes (IE).

Figura 1 — Representagdo estrutural dos estados e transi¢des de um Modelo Oculto de
Markov.

Fonte: (Wikimedia Commons, 2024)

Atualmente, tecnologias baseadas em Processamento de Linguagem Natural es-
tao presentes em diversos servicos e dispositivos, desde assistentes virtuais como Ama-
zon Alexa' até algoritmos de recomendacio em plataformas como YouTube?, motores de
busca como Google? e aplicacoes avancadas de IA como o Stable Diffusion®. Sua utilidade
vai muito além do contexto académico ou de uso exclusivo em tecnologias especificas,
adaptando-se de maneira notavel a diversos nichos e proporcionando solugoes praticas em

areas como saude, financas, negcios, educacao e marketing.

1 (AMAZON, 2025)

2 (GOOGLE, 2025b)

3 (GOOGLE, 2025a)

4 (STABILITYAI, 2025)
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2.1.2 WebScraping

O (Cambridge Dictionary, 2025) define Web Scraping como "a atividade de pegar
informagoes de um site ou tela de computador e coloca-las em um documento ordenado
em um computador'. Esta técnica permite que pesquisadores e desenvolvedores possam
coletar dados do mundo real com facilidade de fontes organicas de informagao, permitindo

assim um amplo leque de pesquisa.

Apesar de sua ampla utilidade, a técnica suscita debates operacionais e legais con-
sideraveis, dado o seu potencial para causar instabilidade técnica nos sistemas que atuam
como fontes de dados. Essa dindmica de sobrecarga é ilustrada pelo litigio relatado em
(Jeffrey Neuburger, 2014), referente ao caso judicial entre a rede de varejo norte-americana
QVC e o aplicativo de compras Resultly. Na ocasidao, a companhia processou o aplicativo
sob a alegacao de que seus algoritmos de Web Scraping operaram de forma excessiva-
mente agressiva para extrair dados de precos em tempo real. O envio automatizado de
dezenas de milhares de requisi¢bes por minuto esgotou a capacidade dos servidores da
QVC, resultando na queda do site por dois dias e em perdas financeiras significativas.
Esse caso tornou-se um marco nas discussoes sobre os limites éticos e legais da mineracao
na internet, evidenciando que a extracao automatizada, quando desprovida de limita-
dores de velocidade (conhecidos como crawl delays) e executada sem o consentimento
da infraestrutura alvo, ultrapassa a barreira da pesquisa e adentra o escopo de abuso

computacional.

Atualmente, a web scraping é mais utilizada do que nunca, se destacando, por
exemplo, em aplicagoes de Inteligéncia Artificial. Podendo-se citar o Perplexity Al (PER-
PLEXITY AI, 2026), um motor de busca conversacional que acessa a internet e realiza a
extracao de contetdo de paginas da web em tempo real para coletar informacoes atuali-

zadas de diversas fontes e fundamentar suas respostas.

Esse aumento no uso do Web Scraping foi impulsionado pelos avancos em inte-
ligéncia artificial e processamento de linguagem natural, tornando a extragdo de dados
mais eficiente e acessivel. Ferramentas como Scrapy’, BeautifulSoup® e Selenium’ per-
mitem a automagao do processo, enquanto técnicas avancadas de evasao, como o uso de
proxies rotativos (MITCHELL, 2018) e a resolucao automéatica de CAPTCHAs (SIVA-
KORN; POLAKIS; KEROMYTIS, 2016), ajudam a contornar as restrigoes de seguranga

impostas pelos servidores.

5 (Scrapy Developers, 2025)

(Leonard Richardson, 2025)

7 (Selenium Developers, 2025)
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2.1.3 Andlise de Sentimentos

A andlise de sentimentos, ou mineracao de opinido, é definida por Silva (2016,
p. 3) como um campo emergente e multidisciplinar que integra conceitos de mineragao
de dados, aprendizado de méaquina, linguistica e Processamento de Linguagem Natural
(PLN). O objetivo central dessa disciplina é analisar fragmentos textuais para determinar
a atitude, emocao ou opiniao do escritor em relagao a um topico especifico. Na pratica, essa
investigagao visa extrair sentimentos de textos sobre entidades como produtos e servigos,
identificando a polaridade das opinides para revelar se o posicionamento do usuario é

positivo, negativo ou neutro, conforme ilustrado na Figura 2.

positivo negativo
Minha experiéncia Eu acho que podiam 0 atendimento foi
em loja foi incrivel! melhorar o produto. horrivel!

Figura 2 — Visualizacdo de Analise de Sentimento.

Fonte: (BINDS.CO, 2023)

Desde o inicio dos anos 2000, a analise de sentimentos continua sendo uma das
principais areas em PLN. Em 2006, a analise de sentimentos ganhou destaque devido ao
crescimento das redes sociais, que facilitaram o acesso as opinides dos usuérios. Platafor-
mas como Facebook e Twitter se tornaram espacos de expressao publica, gerando grandes
volumes de dados textuais. Isso impulsionou a necessidade de técnicas automaticas para

processar e extrair informacoes a partir das opinides subjetivas compartilhadas online

(SAMPAIO, 2021: LIU, 2010).

A analise de sentimentos tem evoluido com o avango de modelos de aprendizado
profundo e bibliotecas avancadas de PLN, como a Transformers®, que oferecem pipelines
eficientes para a aplicacao de redes neurais na extracao de sentimentos. Um fator deter-
minante para esse progresso foi o desenvolvimento de embeddings, que sao representacoes
vetoriais densas onde palavras ou sentencas sao mapeadas em um espago multidimensi-
onal. Diferente de técnicas estatisticas simples, os embeddings gerados por arquiteturas

como BERT? e GPT-3'Y sdo contextuais, o que significa que o vetor numérico de uma

(WOLF et al., 2020)
9 (DEVLIN et al., 2019)
10 (BROWN et al., 2020)
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palavra se altera conforme o seu entorno na frase. Essa capacidade de codificar rela¢oes
semanticas complexas aprimorou a detec¢ao de nuances emocionais, permitindo identificar
expressoes subjetivas, sarcasmo e ironia com maior precisao do que os métodos baseados

em correspondéncia exata de termos.

2.2 Modelos de Linguagem para Analise de Sentimentos

Ap6s o levantamento das metodologias disponiveis na literatura, selecionaram-se
trés modelos computacionais para a execucao deste estudo: BERT, XLM-RoBERTa e
LeIA. A selecao fundamenta-se na necessidade metodolégica de contrapor paradigmas
distintos. O objetivo estrutural dessa escolha é avaliar o desempenho de redes neurais
profundas, de arquitetura generalista e especializada, em comparagao a métodos determi-
nisticos baseados em dicionarios, validando a relagao entre custo computacional e precisao

na extragao de polaridade em textos informais.

2.2.1 BERT Multilingual

O modelo BERT Multilingual (NLP Town, 2020) foi selecionado para atuar como
a principal referéncia (baseline neural) de aprendizado profundo deste estudo, visto que
representa o padrao estabelecido na literatura para compreensao de texto. A justificativa
para sua adoc¢ao reside na sua arquitetura Transformer, que substitui o processamento
sequencial classico por mecanismos de autoatencao. Essa estrutura viabiliza a atencao
bidirecional, avaliando simultaneamente o contexto a esquerda e a direita de um termo
para extrair o seu significado (DEVLIN et al., 2018). Em avaliagoes gastronomicas, onde
a polaridade de um adjetivo pode ser invertida por uma palavra distante na mesma frase,

a geracao desses embeddings contextuais é necessaria para evitar falsos positivos.

Adicionalmente, a versao multilingue escolhida justifica-se pelo uso da tokenizacao
por subpalavras ( WordPiece). Essa técnica fragmenta palavras desconhecidas em unidades
morfologicas menores ja mapeadas pelo modelo, o que mitiga falhas de processamento

causadas por erros ortograficos comuns na internet.

A métrica de confianga (score) nesta arquitetura é extraida da ultima camada
da rede neural. Os valores brutos numéricos (logits) sao submetidos a fungao de ativagao
Softmaz, que os converte em uma distribuicao de probabilidade para as classes disponiveis

(escala de 1 a 5 estrelas). O célculo para a classe i é definido pela Equagao 2.1:

e~

0(2)i = =—— (2.1)

j=1€7

Onde z; representa o logit da classe i, e K corresponde ao nimero total de catego-

rias. O modelo assume como predicao final a classe com a maior probabilidade calculada.
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2.2.2 XLM-RoBERTa

O XLM-RoBERTa (Cross-lingual Language Model - Robustly Optimized BERT
Pretraining Approach) (CardiffNLP, 2021) foi incorporado & metodologia para avaliar o
impacto da especializacao de dominio e da otimizagao de treinamento no desempenho da
Inteligéncia Artificial. Tecnicamente, o modelo consiste em uma evolugdo da arquitetura
BERT, submetida a um processo de Robustly Optimized. Esse termo refere-se a uma
modificagao estratégica na receita de treinamento do modelo, que envolve a execugao
por periodos mais prolongados, a utilizagdo de lotes de dados (batch sizes) maiores e
a ampliagao consideravel do volume total de dados de treinamento em comparacao a

abordagem original do BERT.

A selecao deste modelo justifica-se pela sua robustez linguistica, especialmente na
versao adaptada para midias sociais que utiliza bases de dados provenientes do Twitter
(CAMACHO-COLLADOS; REZAEE; ALL., 2022). O treinamento prévio com esse acervo
textual adequou os pardmetros da rede para o processamento de girias, abreviagoes e
ambiguidades estruturais caracteristicas de comentarios onde existe menor rigor com a
linguagem formal. O cdlculo do nivel de confianga (score) preditivo segue a mesma base
matematica da fungdo Softmar demonstrada anteriormente, sendo dimensionado para as

trés categorias de saida desta implementagao: negativa, neutra e positiva.

2.2.3 LelA

Para contrastar com as arquiteturas de redes neurais (que exigem elevado poder
de processamento de maquina e maior tempo de laténcia), o LelA (Lézxico para Inferéncia
Adaptada) (ANDRADE, 2018) foi selecionado para atuar como uma linha de base baseada
em regras gramaticais. A justificativa para sua aplicacao é validar se métodos de baixo
custo computacional sao suficientes para suprir a demanda analitica de comentarios de

restaurantes.

O modelo opera sob o paradigma léxico, fundamentado no sistema VADER ( Va-
lence Aware Dictionary and sEntiment Reasoner), adaptado para o portugués. O funci-
onamento depende de um dicionario onde cada palavra catalogada possui uma valéncia
emocional associada. No contexto do Processamento de Linguagem Natural, a valéncia
refere-se ao peso numérico intrinseco que quantifica a carga de positividade ou nega-
tividade de um termo isolado (HUTTO; GILBERT, 2014). A essas pontuagoes lexicais,
aplicam-se regras algoritmicas estaticas, como a inversao matematica de polaridade diante

de termos de negacao.

A métrica central adotada é o compound, um indice normalizado que representa
a soma das valéncias ajustadas dos termos na sentenca. A normalizacao é calculada pela

Equagao 2.2:
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D U (2.2)

(>Cv)?+a
Onde > v corresponde a somatoria das valéncias avaliadas no texto e a é uma
constante matematica de suavizacao estabelecida como 15. O resultado = consiste em
uma métrica continua delimitada no intervalo de -1 (totalmente negativo) a +1 (total-
mente positivo). Por fundamentar-se em somatoérias deterministicas baseadas em 1éxico
em vez de probabilidades estatisticas, o LelA nao fornece um score de confianca preditiva,

entregando diretamente a intensidade estrutural calculada do sentimento.

2.3 Trabalhos Relacionados

O trabalho de Shin et al. (2022) tem como objetivo analisar avaliagdes de restau-
rantes no Google Maps por meio de técnicas de mineracao de texto e processamento de
linguagem natural (PLN), com foco na analise de sentimentos. Inicialmente, os autores
coletaram 5.427 avaliacoes em coreano utilizando Data Crawling via Selenium, uma fer-
ramenta de automacao computacional que varre e extrai os textos diretamente da pagina
web. Em seguida, procedeu-se a etapa de pré-processamento (Preprocessing) para a lim-
peza do conjunto de dados, removendo ruidos linguisticos, como pontuagoes e stopwords.
Para viabilizar a analise computacional, o texto limpo foi convertido em valores numéricos
por meio da vetorizacdo TF-IDF (Term Frequency - Inverse Document Frequency), uma
técnica que atribui um peso matemaéatico a cada palavra ao balancear a sua frequéncia
em uma avaliacao especifica contra a sua raridade em todo o acervo de textos. Por fim,
a classificacdo dos sentimentos foi realizada aplicando-se um algoritmo de Random Fo-
rest (Floresta Aleatéria), um método de aprendizado de maquina que constréi multiplas
arvores de decisao para inferir a polaridade do texto por meio de votacao majoritaria.
Como principais resultados, destacam-se a criagdo de um dicionario de termos categoriza-
dos em quatro critérios (comida, prego, servigo e atmosfera) e a identificagao de padroes

linguisticos associados a avaliagoes positivas e negativas.

Esse trabalho relaciona-se diretamente ao presente projeto, uma vez que ambos
investigam avaliacoes de estabelecimentos gastrondmicos no Google Maps, empregando
métodos andlogos de coleta automatizada de dados (Web Scraping). No entanto, enquanto
os autores utilizaram técnicas classicas de aprendizado de maquina estatistico, a presente
pesquisa avanca metodologicamente ao aplicar arquiteturas de redes neurais profundas
pré-treinadas (BERT e XLM-RoBERTa) e abordagens léxicas contemporineas (LelA),
permitindo capturar nuances semanticas mais complexas e adaptadas para o idioma por-

tugues.

O trabalho de Silva (2019) tem como objetivo principal propor um modelo capaz
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de identificar assuntos e analisar sentimentos em comentarios em portugués, utilizando
técnicas de mineragao de texto e processamento de linguagem natural (PLN). O autor
aplicou o modelo em avaliacoes de restaurantes extraidas do TripAdvisor, empregando o
algoritmo LDA (Latent Dirichlet Allocation) para a extracao de tépicos. O LDA é um mo-
delo estatistico probabilistico que identifica automaticamente temas latentes (ocultos) em
grandes volumes textuais, agrupando palavras que coocorrem com alta frequéncia. Para
a classificacao dos sentimentos, foram utilizados algoritmos como o Naive Bayes e o SVM
(Support Vector Machine), um método supervisionado de aprendizado de maquina que
mapeia os dados em um espago multidimensional com o intuito de encontrar o hiperplano
ideal, ou seja, a fronteira de decisdo matematica que melhor separa as diferentes classes
(como positivo e negativo). Além disso, o trabalho comparou esses métodos com uma
abordagem baseada em dicionarios e léxicos de sentimentos estruturados para o idioma
portugués, como o Sentilex (SILVA; CARVALHO; SARMENTO, 2012) e o OpLexicon
(SOUZA; VIEIRA, 2012). Os resultados demonstraram que a abordagem com aprendi-
zado de maquina obteve desempenho superior a abordagem puramente léxica, embora
tenha enfrentado desafios na identificacdo de textos negativos, problema que poderia ser

mitigado com ajustes de hiperparametros e ampliacao da base de treinamento.

Esse estudo relaciona-se intimamente com esta monografia, que também visa ex-
trair insights de comentéarios em plataformas online. Assim como no trabalho de Silva,
este projeto contrapoe o desempenho de técnicas baseadas em léxicos a abordagens de
aprendizado de maquina. A grande diferenca, contudo, reside na evolucao tecnolégica
adotada: em vez de classificadores tradicionais (SVM) e diciondrios mais antigos, esta
pesquisa utiliza o léxico otimizado LelA e modelos avangados de transformadores. Além
disso, a dificuldade relatada pelo autor na deteccdo de textos negativos reforca a rele-
vancia do presente trabalho, justificando o uso de ferramentas de Inteligéncia Artificial
mais robustas para lidar com avaliagoes insatisfatorias disfarcadas de neutralidade ou

pontuadas com notas distorcidas.

O trabalho desenvolvido por Silva (2016) tem como objetivo investigar métodos
para analise de sentimentos em tweets, explorando abordagens supervisionadas e semissu-
pervisionadas. No contexto do aprendizado de maquina, a abordagem semissupervisionada
destaca-se por utilizar uma pequena amostra de dados previamente rotulados em conjunto
com um grande volume de dados nao rotulados, otimizando o treinamento ao reduzir a
necessidade de anotagdo manual exaustiva. O estudo utiliza técnicas como ensembles (co-
mités de modelos), que consistem na combinacao estratégica de multiplos algoritmos de
classificacao ou agrupamento para gerar predi¢des conjuntas mais robustas e com menor
margem de erro do que se atuassem individualmente. Além disso, a pesquisa aplica o
algoritmo C3E (Consensus between Classification and Clustering Ensembles) para refinar
a inferéncia de sentimentos. O C3E opera estabelecendo um consenso: ele ajusta as pre-

di¢oes do comité de classificadores com base nas informacoes de similaridade extraidas
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por modelos nao supervisionados (clusters), partindo da premissa de que textos estru-
turalmente semelhantes tendem a compartilhar a mesma polaridade de sentimento. Os
resultados mostram que a combinacao de classificadores e agrupadores pode melhorar sig-
nificativamente a robustez e a acuracia da analise, especialmente em cendrios com escassez

de dados rotulados.

A fundamentacao tedrica deste trabalho se conecta de forma direta a presente ava-
liacao de modelos, pois ambos lidam com a extracao de sentimentos em textos curtos, nao
estruturados e com alta carga de informalidade. Embora o estudo de Silva (2016) tenha
foco no Twitter, a linguagem adotada nessa rede social aproxima-se de forma expressiva
da escrita utilizada em avaliacoes do Google Maps. Inclusive, essa equivaléncia seman-
tica e estrutural corrobora com a escolha do modelo XLM-RoBERTa nesta monografia,
cuja arquitetura foi especificamente treinada sobre bases de dados de tweets. Ademais,
a necessidade de contornar a auséncia de dados previamente rotulados, solucionada pelo
autor via ensembles, evidencia a importancia de se adotar modelos de arquitetura trans-
former pré-treinados, que sdo capazes de inferir a polaridade sem a exigéncia de anotacoes

manuais prévias da base de avalia¢oes extraida.
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3 Desenvolvimento

Neste capitulo, apresenta-se a metodologia de desenvolvimento do modelo com-
putacional. A Figura 3 ilustra a sequéncia de passos necessarios para que o objetivo do
modelo proposto seja atingido. As etapas que merecem destaque sdo: Coleta de Dados
via Web Scraping; Analise de Sentimentos com Modelos de TA; e, por fim, Visualizacao
e andlise de dados. Todas essas etapas foram executadas utilizando scripts em Python,

consumindo dados vindos de arquivos JSON.
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Figura 3 — Organograma das etapas do modelo computacional proposto.

Fonte: Elaborado pelo autor

A tecnologia principal empregada para a execucao do projeto foi a linguagem de
programacao Python®, adotada devido & disponibilidade de bibliotecas. Na extracao de
dados, utilizou-se o Selenium? para automatizar a navegacao e processar o carregamento
dindmico do Google Maps, em conjunto com a biblioteca BeautifulSoup?, responséavel pelo
parsing do HTML (processo computacional que converte o cédigo-fonte da pagina web em

uma arvore de elementos navegével) e pela extragdo dos textos. Para organizar os dados

(Python Software Foundation, 2024)
(Selenium Developers, 2026)
3 (RICHARDSON, 2024)
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e viabilizé-los para as préximas fases, os dados foram estruturados no formato JSON*.
Esses arquivos serao utilizados como dados de entrada para os modelos que irdao fazer a
analise de sentimentos. J4 na etapa de visualizacdo, aplicou-se a biblioteca Matplotlib®,
com destaque para o moédulo pyplot como a base para a geragao dos graficos comparativos

e a analise das métricas, construindo de forma iterativa os eixos, barras e legendas.

3.1 Coleta de Dados via Web Scraping

A primeira etapa da metodologia consistiu na coleta automatizada de dados por
meio de Web Scraping (MITCHELL, 2018), técnica que viabiliza a extra¢ao programatica
de informagoes de paginas web. Para operar em paginas de renderizacao dinamica, onde
os elementos sao carregados assincronamente pelo navegador de forma continua, o sistema
foi desenvolvido na linguagem Python, selecionada devido ao seu suporte nativo a bibli-
otecas de automagao e manipulagao de estruturas de dados. A arquitetura do cédigo foi
modularizada para segregar responsabilidades, abrangendo a configuracao do ambiente,
a interacao com a interface, a extracao dos nds da péagina, o processamento textual e a

persisténcia final, conforme detalhado na Tabela 1.

Tabela 1 — Modulos da arquitetura do sistema de coleta de dados

Componente Légico Responsabilidade Principal

Controlador Principal Orquestracao do fluxo de execugao e chamada dos sub-
modulos.

Gerenciador de Configuragoes Centralizagao de constantes e seletores do sistema.

Controle de Exclusoes Armazenamento de listas de usudarios para evitar redire-
cionamentos indesejados.

Gerenciador de Sessao Inicializacdo do motor de automacao com técnicas de
evasao de detecgao.

Controlador de Navegacao Navegacao por URL, cliques em abas e ordenacao de
avaliacoes.

Manipulador de Interface Rolagem de pagina e expansao de textos truncados via
injecao de scripts.

Extrator Analitico Parsing do HTML via BeautifulSoup e extragao de atri-
butos.

Processador de Texto Limpeza de metadados e aplicacao de atrasos de execu-
Gao.

Gerenciador de Persisténcia Exportagao e serializagdo dos dados coletados no for-
mato JSON.

Fonte: Elaborado pelo autor

4 (ECMA International, 2017)
5 (Matplotlib Development Team, 2024)
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3.1.1 Configuracido e Evasao de Deteccao

Devido as politicas anti-automacao da plataforma, o médulo gerenciador de sessao
do Selenium, framework de controle de navegadores, implementou rotinas de evasao para
mascarar a origem robotica do trafego. A primeira estratégia consistiu na rotagao do
User-Agent (FIELDING; NOTTINGHAM; RESCHKE, 2022), um cabecalho HTTP de
identificacao do cliente, com o objetivo de simular requisi¢coes originadas de multiplos

dispositivos e sistemas operacionais a cada execugao.

Simultaneamente, as propriedades padrao que expdem o controle automatizado
do WebDriver (a interface de comunica¢ao com o navegador) foram desabilitadas via Ch-
rome DevTools Protocol (CDP) (Google, 2026). As APIs internas de inspe¢ao do CDP
permitiram a sobrescrita das variaveis de ambiente do navegador antes do carregamento
da pagina alvo. Adicionalmente, aplicaram-se restri¢des ao protocolo de comunica¢ao em
tempo real WebRTC (JENNINGS et al., 2021), a fim de bloquear a exposi¢ao dos en-
derecos IP reais da maquina executora durante as conexoes peer-to-peer. Para mitigar o
rastreamento comportamental e evitar bloqueios por volume excessivo de trafego, adotou-
se o fracionamento temporal, distribuindo a execugao do algoritmo em janelas de tempo

em dias distintos.

3.1.2 Navegacdo e Busca de InformacGes nos Sites

O sistema iniciou a navegagao acessando a URL do estabelecimento para interagir
com o Modelo de Objeto de Documentos (DOM) (W3C, 1998), estrutura em formato
de arvore que mapeia os nos da pagina. Inicialmente, o algoritmo localizou a interface
de avaliagoes e acionou o filtro de ordenacao cronoldgica. Para a varredura continua dos

registros, o controlador de navegacao executou duas agoes iterativas:

+ Rolagem de pagina (Scroll): O sistema injetou comandos em JavaScript® direta-
mente no console do navegador para manipular o eixo vertical da pagina, for¢cando a
requisicao de novos elementos assincronos ao servidor. Este laco de repeticao operou
até que a verificagdo de altura do contéiner do DOM permanecesse estatica apos

multiplas tentativas consecutivas, indicando o esgotamento dos registros disponiveis.

« Expansao de comentarios: Os nés correspondentes aos botoes de expansao de
texto foram mapeados para receber eventos de clique automatizados, revelando o
conteudo truncado. Durante esta etapa, observou-se que a interagao com determina-
dos perfis de usuarios acionava redirecionamentos nao intencionais da sessao. Para
assegurar a continuidade do fluxo, implementou-se uma rotina de verificacao base-
ada em uma lista de exclusao (blacklist), instruindo a aplicacao a ignorar a intera¢ao
com identificadores previamente mapeados.

6 (ECMA International, 2023)
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Todas as interagdes computacionais com o DOM foram espagadas por interva-
los de tempo aleatorios, visando emular atrasos motores humanos e reduzir os padroes

deterministicos de acesso.

3.1.3 Extracdo das Informacdes e Estruturacao dos Dados

Apos a renderizacao completa dos elementos presentes no site, o codigo-fonte em
HTML foi transferido para a biblioteca BeautifulSoup, responsével por realizar o parsing
(andlise sintética) do documento. O extrator iterou sobre os elementos <div> correspon-

dentes a cada avaliacao para capturar os atributos mapeados.

Para garantir a extracao correta dos dados diante de mudancas estruturais do
layout, o algoritmo implementou mecanismos de contingéncia (fallbacks) na busca pelos
nos. A localizacdo primdria ocorreu via seletores CSS (W3C, 2023), realizando a busca
através das classes de estilizagdo da plataforma; em caso de falha (timeout ou elemento
nao encontrado), o sistema recorreu a consultas via XPath (W3C, 1999), mapeando o

caminho absoluto do elemento na hierarquia da arvore do DOM.

Em seguida, o contetido extraido foi submetido a filtros baseados em Expressoes
Regulares (Regex) (FRIEDL, 2006) para a limpeza do texto, removendo padroes literais
que indicavam edi¢ao da postagem ou métricas do autor inseridas no comentario. O sis-
tema também estabeleceu um critério de parada, interrompendo a coleta ao registrar um

limite consecutivo de avaliagdes sem corpo de texto (contendo apenas a nota quantitativa).

3.1.4 Persisténcia dos Resultados

Na etapa final, o gerenciador de persisténcia armazenou as varidveis em um diciona-
rio de dados em memoria e procedeu com a serializagao para o formato JSON (JavaScript
Object Notation), um padrao estruturado e hierdrquico de intercAmbio de informagoes. A
escrita dos arquivos adotou a codificacdo UTF-8 para preservar a integridade de caracteres

especiais e acentuagoes inerentes a linguagem natural coletada.

O conteudo do arquivo gerado foi composto por um né raiz contendo os meta-
dados da extragdo (establishment name, url, scrape_date e total_reviews) e um
vetor (array) denominado reviews que englobou os objetos independentes de cada co-
mentario, representado pelas chaves review_id, author, rating, publish_date, text e

author_review_count.

T (W3C, 2014)
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3.2 Analise de Sentimentos com Modelos de Inteligéncia Artificial

A etapa de processamento analitico dos sentimentos foi estruturada em trés fases de
execucao: a formatagao dos dados de entrada, a classificagdo de sentimentos propriamente
dita e o pos-processamento estatistico dos resultados. Para viabilizar esta arquitetura,
desenvolveram-se algoritmos na linguagem Python voltados a automacao da leitura dos
arquivos contendo as avaliagoes e a submissao sequencial desses textos aos médulos de

classificacgao.

3.2.1 Métodos para Analise de Sentimentos

A fase inicial de integragao consistiu na implementacao de um modulo gerenciador
de arquivos em lote. Este componente utilizou a biblioteca argparse para estabelecer
uma interface de linha de comando, permitindo a parametriza¢ao do caminho do arquivo
JSON de entrada. Visando a resiliéncia da execugao, o algoritmo implementou rotinas de
tratamento de excegoes para gerenciar falhas de formatacao (json.JSONDecodeError) e
a eventual auséncia de diretérios no sistema de arquivos. O carregamento do documento
em memoria ocorreu sob a codificacao UTF-8 para assegurar a integridade dos caracteres

especiais.

A légica estrutural responsavel por integrar a leitura do arquivo aos modelos pre-

ditivos e, posteriormente, o cdlculo das métricas de validacao, esta ilustrada na Figura 4.

Na execugao da classificagao linguistica, o sistema empregou a biblioteca spaCy (HON-
NIBAL; MONTANTI, 2017). Para os propositos desta arquitetura, a ferramenta atuou pri-
mariamente como uma camada de encapsulamento (wrapper) para gerenciar e padronizar
as chamadas de func¢ao no pipeline de processamento. Por meio do uso de decoradores
(@Language . component), os classificadores de sentimento foram anexados como a etapa
final do fluxo de execucao, registrando os resultados de forma unificada em extensoes
de atributos customizadas na estrutura do documento (como doc._.sentiment_raw e

doc._.compound).

3.2.2 Configuracao dos Modelos de Analise

Para contrastar diferentes paradigmas computacionais de Processamento de Lin-
guagem Natural (PLN), o conjunto de dados foi submetido a trés modelos de classificagao

distintos, instanciados de forma modularizada.

O primeiro algoritmo implementado foi o modelo de atencao bidirecional BERT (NLP
Town, 2020; DEVLIN et al., 2019). A integragao ocorreu via biblioteca Transformers (WOLF
et al., 2020), instanciando a versao bert-base-multilingual-uncased-sentiment. Du-

rante a execugdo, o texto sofreu o processo de tokenizagao em subpalavras (subword to-
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Figura 4 — Fluxograma dos métodos para analise de sentimentos.

Fonte: Elaborado pelo autor.

kenization), técnica que fragmenta termos complexos em subunidades menores para lidar
com variacoes morfolégicas e erros ortograficos tipicos de comentéarios em redes sociais. O
moédulo retornou uma classificacao discreta em uma escala de 1 a 5 estrelas, acompanhada

de um escore de probabilidade preditiva.

O segundo modelo adotado foi o XLM-RoBERTa (CardiffNLP, 2021; CAMACHO-
COLLADOS; REZAEE; AL., 2022), cuja arquitetura também opera sob o paradigma
Transformer, porém com pesos ajustados para o processamento de microblogs (tweets).
A configuracao da versdo twitter-xlm-roberta-base-sentiment utilizou um diretério
local de armazenamento temporario (models cache) para alocar os pesos neurais. Esta
estratégia otimizou o carregamento processual via PyTorch (PASZKE et al., 2019) e
eliminou a necessidade de conexoes de rede externas durante a execugao. A saida do

modelo categorizou as avaliagoes em trés rotulos nominais: positivo, neutro ou negativo.

O terceiro algoritmo consistiu na implementacao do LelA (ANDRADE, 2018),
uma adaptagao lexical do sistema VADER (HUTTO; GILBERT, 2014) para o portugués.
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Diferente das redes neurais profundas, esta abordagem baseou-se em uma arquitetura 1é-
xica local, suportada pela leitura de quatro diciondrios fisicos (lexicons) obrigatérios, que
mapeiam: a polaridade estédtica de palavras, intensificadores (boosters), marcadores de ne-
gacao e emojis. O classificador aplicou heuristicas textuais estruturadas para identificar
advérbios de grau e inverter o valor da polaridade diante de negacoes. O resultado conso-
lidado consistiu em um valor normalizado denominado compound, variando no intervalo

continuo de -1,0 a +1,0.

3.2.3 Pés-processamento e Validacao dos Resultados

Apos a classificacao individual de cada avaliacdo, o sistema executou rotinas de
pos-processamento para extrair métricas globais de cada estabelecimento. Para os modelos
baseados em redes neurais, utilizou-se o médulo statistics do Python para computar a
média aritmética, a mediana e o desvio padrao dos escores de confianca. Estes valores fo-
ram estruturados no né de dados confidence metrics, permitindo avaliar a estabilidade

das predigoes do algoritmo perante o conjunto total de avaliagoes.

No processamento do modelo LelA, a agregagao focou na distribuicao das po-
laridades. Implementou-se uma légica de discretizagao por limiares (thresholds): valores
de compound inferiores a -0,05 foram atribuidos a categoria negativa; pontuagoes entre
-0,05 e +0,05 foram classificadas como neutras; e valores superiores a +0,05 compuseram
a categoria positiva. Ao término das operagdes matematicas, os dados foram serializa-
dos em arquivos JSON, utilizando-se o pardmetro ensure_ascii=False para garantir a

preservacao da acentuacao caracteristica da lingua portuguesa.

3.3 Visualizacao e Comparacao de Dados

A dltima etapa do desenvolvimento consistiu na analise das métricas apds a clas-
sificacao e na geragdo de graficos. Esta fase consumiu os arquivos JSON resultantes da
camada de classificacdo, processando os dados por meio de scripts utilitarios e de um

ambiente interativo de notebooks construido em Python.

Algumas métricas globais (como médias, medianas e os niveis de confianga) foram
extraidas e agrupadas a partir dos documentos gerados na etapa anterior. Para cruzar
informagoes e consolidar os resultados de eficacia, foi necessario codificar scripts especificos
de comparagao. A légica analitica dessas rotinas seguiu o formato de saida inerente a cada

classificador:

e Médulo de Comparagao (BERT): O algoritmo realizou o parsing do texto ge-
rado pela rede neural (como a string "4 stars") para um valor numérico inteiro.

Em seguida, calculou a diferenca exata entre a nota original fornecida pelo usua-
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rio e a previsdo do modelo, contabilizando a quantidade de acertos e os niveis de

divergéncia.

e Médulo de Comparacio (LeIA): Como a saida principal deste classificador é o
valor continuo compound (que varia no intervalo de -1,0 a +1,0), o cédigo aplicou
uma conversao matematica para projetar esse numero na escala discreta de 1 a 5
estrelas. Assim, a precisdo dos resultados obtidos por esse modelo foi analisada de

forma metodologicamente analoga a do BERT.

« Médulo de Consolidagao (RoBERTa): Diferentemente dos scripts anteriores,
este algoritmo nao calculou a distancia numérica em relagao as avaliagoes em estrela.
O cddigo iterou sobre os arquivos e contabilizou a distribuicao local e global dos
sentimentos, somando o total absoluto de avaliacoes alocadas nas categorias positiva,

negativa e neutra.

O fluxo computacional incluiu também scripts auxiliares de consolidagao voltados
a contabilizar a distribuicao total das polaridades, convertendo os escores numéricos do
compound e das estrelas em categorias nominais fixas, a partir de limiares predefinidos.
Ao final da execugao, os resultados consolidados de todos os modelos foram serializados
em novos arquivos JSON, com o propoésito de estruturar os dados para a injecdo em

bibliotecas de plotagem grafica.

A construgao dos graficos foi realizada em um ambiente interativo em nuvem na
plataforma Google Colab®, utilizando o formato de notebooks. Para carregar e estruturar os
dados comparativos em formato de tabelas (DataFrames), o cdédigo fez uso das bibliotecas
pandas’ e numpy'’. Com as informacdes organizadas em meméria, a renderizacio grafica
de barras foi executada pelo médulo pyplot, pertencente a biblioteca matplotlib. Por
fim, por meio dessas visualizagoes, foi possivel interpretar os resultados da fase de analise

de sentimentos.

3.4 Fluxo de Dados

Esta se¢do visa resumir o fluxo de dados do desenvolvimento, documentando o
caminho da informagao desde a extracao inicial até a geracao das visualizagoes graficas.
O processo é estruturado em trés etapas principais, nas quais cada fase gera arquivos
que serao utilizados na etapa seguinte. O fluxo computacional completo é ilustrado na

Figura 5.

8 (GOOGLE, 2026)
9 (MCKINNEY, 2010)
10" (HARRIS et al., 2020)
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Figura 5 — Fluxograma detalhado do trafego de informacgoes no pipeline computacional.

Fonte: Elaborado pelo autor.

O pipeline computacional opera nos seguintes estagios principais:

3.4.1 Coleta de Dados via Web Scraping

O fluxo é iniciado pelo moédulo de extragdo automatizada. O algoritmo acessa
a pagina alvo do estabelecimento na plataforma, extrai o conteido dindmico e salva o
texto das avaliacOes e as respectivas notas dos consumidores em um arquivo JSON. Este
documento inicial atua como a base de dados em formato bruto do projeto, isolando o

momento da coleta organica das fases subsequentes de processamento analitico.
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3.4.2 Anilise de Sentimentos com Modelos de Inteligéncia Artificial

O arquivo de avalia¢des em formato bruto é consumido pelos trés modelos de clas-
sificagao selecionados: BERT, LelA e XLM-RoBERTa. A execugao ocorre de forma inde-
pendente para cada arquitetura computacional. Os modelos processam o texto e geram
novos arquivos JSON, os quais contém as predigoes de polaridade e os escores estatisticos

associados a cada comentario.

3.4.3 Visualizacao e Analise de Dados

Apébs a etapa de classificacao, os dados produzidos pelos trés modelos sdo con-
sumidos por rotinas utilitarias de consolidagao. De forma simplificada, estes algoritmos
calculam divergéncias matematicas (para o BERT e LelA) ou agrupam as avaliagdes em
categorias textuais (para o RoBERTa). O objetivo comum desta fase é contabilizar a

distribuicao global dos sentimentos e exportar as métricas agregadas em novos arquivos

JSON.

Para o fechamento do ciclo computacional, essas métricas sao inseridas manual-
mente em um ambiente interativo na plataforma Google Colab. Nesse local, utilizando
estruturas tabulares e o modulo de renderizagao visual da biblioteca matplotlib, os
dados consolidados sao transformados em representacoes graficas, viabilizando a analise

comparativa que fundamenta a conclusao da pesquisa.
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4 Resultados

4.1 Caracteristicas da Base de Dados

Para compor a base de dados deste estudo e viabilizar as andlises propostas,
procedeu-se a coleta de comentarios de seis estabelecimentos gastronémicos distintos da
cidade de Uberlandia. Como critério de sele¢ao, considerou-se a existéncia de uma grande
quantidade de avaliagoes, nao sendo feitas distingdes quanto as demais caracteristicas
dos estabelecimentos, como: quantidade de clientes atendidos, faixa etaria dos clientes,
tamanho do estabelecimento, localizacao, horario de atendimento ao publico, tempo de
existéncia e outros. A quantidade total das amostras foram de 3.566 avaliagoes. Os dados
foram extraidos dos seguintes locais: Restaurante Comedére!, contabilizando 348 comen-
tarios; Restaurante Fogao de Minas?, com 620 avaliacoes; Churrascaria Pim Grill®, com
696 registros; Coco Bambu?, com 748 avaliacdes; Minas Tché®, contendo 808 comentarios;

e o Restaurante Universitario (RU Santa Monica)®, com 346 avaliagoes validadas.

"establishment name": "Restaurante Comedére”,

"url": "https://www.google.it/maps/place/Restaurante+Comed%C3%A9re/@-18.9104447,-48.3197987,
17z/
data=!3ml!5s50x94a4440aeT2b4947:0x2deef24ch546462T!4m8!3m7 ! 1s0x94a4440ae86576 71 : 0x82e5927c393102
f6!8m2!3d-18.910444714d-48.3172184!9m1!1b1!165%2Fg%2F11b&p7cwws?entry=ttu&

g ep=EgoyMDIIMTAyNid4wIKXMDSOASAFQAW%:3D%3D",

"scrape_date": "2025-12-81T21:35:85.039363",

"total reviews": 348,

"reviews": [
{

"reviewer name": " ",
"review text": "Comida maravilhosa e atendimento impecavel. Fazem um peixe muite bom, fora
que servem um cafézinho sem acucar perfeito e tiras de rapadura.",
"relative date": "um més atras",
"stars given": 5,
"owner response text": "Agradecemos o carinho e a preferéncia! Seja sempre bem vindo!"

}

Figura 6 — Estrutura do arquivo JSON da saida da etapa do web scraping.

Conforme ilustrado na Figura 6, diversos metadados foram extraidos da pagina
contendo as avaliagoes dos restaurantes. Para a estruturacao da coleta de dados, utilizou-

se como referéncia o modelo de saida da plataforma Apify (Apify Technologies s.r.o.,

Pégina do Comedére no Google Maps

Pagina do Fogao de Minas no Google Maps
Pagina do Pim Grill no Google Maps

Pagina do Coco Bambu no Google Maps
Pagina do Minas Tché no Google Maps
Pégina do RU Santa Monica no Google Maps

[ S L B S R
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2026), especificamente o seu extrator de avaliagoes (Google Maps Reviews Scraper). A
analise prévia do schema gerado por essa ferramenta serviu para mapear os campos de

informacao necessarios para a etapa de processamento de texto.

A partir dessa referéncia, definiu-se o formato de extracao, abrangendo atributos
como o nome do revisor, a nota atribuida, a data relativa, eventuais respostas do propri-
etario e o conteudo textual. Embora a implementacao do script de Web Scraping tenha
sido desenvolvida em Python, a estrutura dos dados armazenados no arquivo JSON acom-
panhou o modelo relacional da plataforma citada. O objetivo dessa escolha foi organizar
a base de dados segundo um padrao de estruturacao ja estabelecido para esse tipo de

extracao.

Cabe ressaltar que o foco estd no atributo review_text. Este campo armazena o
contetido textual bruto redigido pelos clientes e constituiu a matéria-prima essencial para
a aplicacao dos modelos de andlise de sentimentos. Uma parcela significativa dos demais
metadados coletados nao foi amplamente explorada nas etapas analiticas subsequentes,
servindo primordialmente como identificadores auxiliares para distinguir e organizar os

registros, nao influenciando a inferéncia sentimental da Inteligéncia Artificial.

Apébs a etapa de classificagao fez-se necessario adaptar a estrutura final da base
de dados, , devido as particularidades das saidas geradas por cada modelo. A seguir,
detalham-se as alteracoes estruturais e as novas métricas adicionadas ao conjunto de

dados por cada abordagem avaliada.
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"url": "https://www.google.it/maps/place/Restaurante+Comed%C3%A9re/@-18.9104447,-48.3197987,
17z/
data=!3ml!5s50x94a4440aef2b4947: 0x2dee0®24ch546462T!4m8!3m7 ! 1s0x94a4440ae86576Tf: 0xB82e5927c393102
f6!8m2!3d-18.9104447!4d-48.3172184!9m1!1b1!165%2Fg%2F11b6p7cwws?entry=ttu&
g ep=EqoyMDIIMTAyNi4wIKXMDSoASAFQAWS:3D%:3D",
"scrape date": "2025-12-01T21:35:05.039363"
"total_reviews": 348,
"average compound": 0.44253793103448297,
"median compound": ©.4404,
"sentiment_distribution": {
"negative": 15,
"neutral"”: 57,
"positive": 276

L
"reviews": [
{
"reviewer name": " ",
"review text": "Comida maravilhosa e atendimento impecavel. Fazem um peixe muito bom, fora
que servem um cafézinho sem aclicar perfeito e tiras de rapadura.",
"relative date": "um més atras",
"stars given": 5,
"owner_ response text": "Agradecemos o carinho e a preferéncia! Seja sempre bem vindo!",
"sentiment compound": ©.8482,
"sentiment details”: {
"neg": 0.0,
"neu": 0.654,
"pos": 0.346,
"compound": ©.84082
}
}.

Figura 7 — Estrutura do arquivo JSON contendo os atributos gerados pela classificacao
do modelo LelA.

A Figura 7 ilustra o formato do arquivo de saida apés o processamento do modelo
LelA. Neste arquivo foram acrescentados os campos sentiment_compound (a nota agre-
gada final de polaridade, que varia numa escala continua de-1a +1) e sentiment_details,
que detalha matematicamente a proporcao de negatividade, neutralidade e positividade
identificada pelo 1éxico na frase. Além disso, para cada estabelecimento foi adicionado
os atributos average_compound (média dos sentimentos do local), o median_compound
(mediana) e a sentiment_distribution. Essa ultima métrica contabiliza o volume de

avaliagoes classificadas globalmente como negativas, neutras ou positivas.
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"url": "https://www.google.it/maps/place/Restaurante+Comed%C3%A9re/@-18.9104447,-48.3197987,
17z/
data=!3ml!550x94a4440aeT2b4947 : 0x2dee24ch546462T!4m8!3m7 ! 1s0x94a4440ae86576 T : 0x82e5927¢c393102
f6!8m2!3d-18.9104447!4d-48.3172184!9m1!1b1!165%2Fg%2F11b6p7cwws?entry=ttul
g ep=EgoyMDIIMTAYNi4wIKXMDSOASAFQAWS:3D%3D" ,
"scrape date": "2025-12-01T21:35:85.039363"
"total reviews": 348,
"confidence metrics": {

"average score": 0.5830523077955191,

"median_score": 0.5646730363368988,

"stdev score": 0.16290107484807598,

”min_score": 0.25383302569389343,

"max_score": 0.9593322277069092

b
"reviews": [
{
"reviewer_name": " ",
"review text": "Comida maravilhosa e atendimento impecavel. Fazem um peixe muito bom, fora
que servem um cafézinho sem aclcar perfeito e tiras de rapadura.”,
"relative date": "um més atras",
"stars_given": 5,
"owner response text": "Agradecemos o carinho e a preferéncia! Seja sempre bem vindo!",
"sentiment label": "5 stars",
"sentiment score": ©.8674017786979675
h.

Figura 8 — Estrutura do arquivo JSON contendo os atributos gerados pela classificacao
do modelo BERT.

Em contraste com a abordagem léxica, a Figura 8 apresenta os resultados do mo-
delo BERT, que é baseado em redes neurais profundas. Neste cenario, a avaliagdo proces-
sada recebeu um sentiment_label em formato de estrelas (de 1 a 5) e um sentiment_score.
Cabe ressaltar que esse score nao representa uma soma de polaridades, mas sim a mé-
trica de confianca (probabilidade softmaz) da rede neural na classificagdo escolhida.
Além disso, para cada estabelecimento, na raiz do arquivo JSON, é adotado o bloco
confidence_metrics, englobando métricas estatisticas exclusivas do modelo, como a con-
flanga média (average_score), mediana (median_score), desvio padrao (stdev_score),

além das confiancas minima e maxima detectadas no lote de avaliagoes.
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"url": "https://www.google.it/maps/place/Restaurante+Comed%C3%A9re/@-18.9104447, -48.3197987,
17z/
data=!3ml!550x94a4440aef2b4947: 0x2deed24ch5464621!4m8!3m7! 150x94a4440aeB86576TT: 0xB2e5927c393102
f6!8m2!13d-18.9104447!14d-48.3172184!9m1!1b1!165%2Fg%2F11bbp7cwws?entry=ttu&
g ep=EgoyMDI1MTAYNi4wIKXMDSOASAFQAWS:3D%:3D",
"scrape date": "2025-12-01T21:35:05.039363"
"total reviews": 348,
"confidence metrics": {
"average score": ©.8327116518356334,
"median score": 0.8851564228534698,
"stdev_score": 0.12191317628765219,
"min score": ©.37754595279693604,
"max_score": ©.9419174194335938

L
"reviews": [
{
"reviewer name": " ",
"review text": "Comida maravilhosa e atendimento impecavel. Fazem um peixe muito bom, fora
que servem um cafézinho sem acglcar perfeito e tiras de rapadura.",
"relative date": "um mé&s atras",
"stars given": 5,
"owner response text": "Agradecemos o carinho e a preferéncia! Seja sempre bem vindo!",
"sentiment label": "positive",
"sentiment score": 0.8888190984725952
}.

Figura 9 — Estrutura do arquivo JSON contendo os atributos gerados pela classificacao
do modelo XLM-RoBERTa

Por fim, a Figura 9 exibe os dados gerados pelo modelo XLM-RoBERTa. Por com-
partilhar a mesma arquitetura do BERT, o arquivo JSON mantém intacto o bloco raiz
de confidence _metrics para mensurar a dispersao e a precisao da confianca estatistica
do modelo em todo o conjunto de dados. A alteracdao, no entanto, ocorre na classifica-
¢ao individual (sentiment_label): em vez de retornar uma nota de 1 a 5 estrelas, o
XLM-RoBERTa categoriza o texto diretamente como "positivo", "neutro'ou "negativo',

acompanhado do seu respectivo sentiment score de confiancga.

4.2 Visualizacao de Dados

4.2.1 Medianas e Médias dos Modelos BERT e XLM-RoBERTA

Nesta etapa, comparam-se as médias e medianas do BERT e do XLM-RoBERTa,
pois estes fornecem métricas de confianga (score) em suas predigdes. Para contextualizar
a analise, o score é um valor numérico que varia de 0 a 1, representando a probabilidade
matematica calculada pela rede neural de que a sua classificacao esteja correta. Quanto

mais proximo de 1, maior é a certeza do algoritmo sobre o sentimento extraido.
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Comparagao dos Scores Médios de Bert e Roberta por Restaurante

o Média Bert
mm Média Roberta

Score Médio

Restaurante

Figura 10 — Comparacao da média de confianca entre: XLM-RoBERTa vs. BERT

O gréfico de médias da Figura 10, nota que o XLM-RoBERTa (representado pelas
barras vermelhas) apresentou indices de confianga significativamente superiores aos do
BERT (barras azuis) em todos os estabelecimentos. Enquanto o BERT registra médias
flutuando na faixa de 0.50 a 0.65 (indicando uma certeza apenas moderada em suas
classificagoes), o XLM-RoBERTa mantém um patamar elevado, oscilando entre 0.75 e
0.90. Esse comportamento superior ja era esperado, visto que o conjunto de dados de
treinamento do XLM-RoBERTa possui uma especializacao linguistica muito mais proxima

da informalidade presente nas avaliagoes tratadas.

No entanto, os scores de confianca frequentemente apresentam assimetria. Valores
extremos (outliers) podem deslocar a média aritmética de forma a nao representar o
comportamento tipico do modelo. Para confirmar, escolheu-se a mediana como medida
de tendéncia central complementar, devido sua robustez. Segundo Bruce, Bruce e Gedeck
(2020), a mediana é considerada um "estimador resistente", pois nao ¢ influenciada por
valores discrepantes nas caudas da distribuicao, oferecendo uma visao mais fiel do centro

da massa de dados em cenarios de alta variancia.
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Comparacao dos Scores Medianos de Bert e Roberta por Restaurante

0 Mediana Bert
mmm Mediana Roberta

0.8 1

Score Mediano

0.2 1

0.0-

Restaurante

Figura 11 — Comparacao da mediana de confianca entre: XLM-RoBERTa vs. BERT

Dessa forma, analisando a Figura 11, constata-se que a mediana do XLM-RoBERTa
também se mantém amplamente superior, ou seja, ultrapassa a marca de 0.85 na maio-
ria dos restaurantes, enquanto o BERT cai para valores proximos a 0.50 no Restaurante
Universitario. O modelo XLM-RoBERTa nao atinge um tnico pico isolado que poderia
elevar sua média artificialmente, a maioria de suas predi¢oes se concentram em patamares

de confianga muito mais elevados que os do BERT.

4.2.2 Diferenca de Estrelas dos Modelos BERT e LelA em Relacdo as Notas

dos Usuarios

Os modelos BERT e LelA geram resultados numéricos que permitem uma com-
paracao direta com a quantidade de estrelas atribuidas pelos clientes em suas avaliagoes.
O BERT classifica o texto nativamente em uma escala discreta de 1 a 5 estrelas. J4 o
modelo LelA exige uma etapa prévia de conversao: o valor do seu atributo compound,
representado por ¢, funciona como um indice consolidado que calcula a soma das pola-
ridades das palavras do texto, variando em um intervalo do extremo negativo [—1] ao
extremo positivo [1]. O processo matematico para extrair a equivaléncia em estrelas a

partir do atributo compound é definido pela Equacao 4.1:

c+1

estrelas = arredonda < 4+ 1) (4.1)
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c+1
2

0, 1]. Em seguida, a multiplicagao por 4 e a soma de 1 projetam esse valor para o intervalo

Nesta formulagao, o termo normaliza a pontuagao original para o intervalo
de [1,5]. Por fim, a funcdo de arredondamento garante que a saida seja um valor inteiro,

limitando naturalmente o resultado entre 1 e 5 estrelas.

A partir da obtencao desses valores discretos de predicao, estabeleceu-se uma mé-
trica de desempenho baseada na diferenca absoluta entre a nota estimada pelo modelo e a
avaliacao real fornecida pelo consumidor (fornecida em estrelas, em conjunto com a ava-
liagdo textual que foi posteriormente analisada pelos modelos). Essa légica de validagao
permite a criacao de uma forma de mensurar a precisao dos algoritmos, conforme ilustrado
na Figura 12. No eixo horizontal do gréafico, o indice "0" representa a coincidéncia exata
entre a predigdo e o dado real (acerto pleno), enquanto os demais marcadores (de "1" a
'4") quantificam o distanciamento, em estrelas, entre a classificagdo computacional e o

julgamento humano, evidenciando a distribuicao das divergéncias para cada abordagem.

Comparacao da Distribuicao de Diferengas de Estrelas (Leia vs. Bert)

2500 A

2000 A

1500 4

Contagem

1000 4

500 A

2
Diferenca Absoluta de Estrelas

Figura 12 — Distribuicdo da diferenga absoluta entre as predigoes dos modelos e a nota
real (estrelas) dos usudrios.

Fonte: Elaborado pelo autor.

-

E importante ressaltar que, embora o grafico demonstre que o BERT possui uma
taxa de acertos exatos (indice 0) superior a do LelA, essa métrica isolada nao define
uma superioridade inquestionavel. Existe a possibilidade de o texto escrito pelo usuario

expressar um tom emocional ou semantico diferente da nota quantitativa que ele atribuiu
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(como, por exemplo, um comentario com tom neutro acompanhado de uma avaliagao de
5 estrelas). Essas nuances humanas podem gerar divergéncias entre a andlise literal do

texto e a nota final, o que justifica parte da margem de erro dos modelos.

4.2.3 Comparando as Notas Gerais dos Restaurantes e as métricas do LelA

Conforme notado nas etapas anteriores, a fase de classificacao dos sentimentos ge-
rou métricas numéricas continuas para cada restaurante, como a média e a mediana do
compound calculadas pelo modelo LelA. A partir desses dados, elaborou-se uma compa-
racao dos valores obtidos pelo modelo com as notas piiblicas do estabelecimento, exibidas

no Google Maps.

Neste ponto, é fundamental destacar um viés presente na base de dados. Como
critério inicial de selecao, priorizaram-se estabelecimentos com alto volume de avaliagoes,
o que resultou na escolha de locais consolidados. Essa caracteristica cria um viés positivo
intrinseco aos dados, concentrando as notas no topo da tabela e exigindo adaptacoes

visuais para que as variagoes entre os restaurantes fiquem evidentes nas plotagens.

Para viabilizar a comparacao direta entre a nota em estrelas do Google e a métrica
gerada pelo modelo LelA, a nota geral do restaurante precisou ser normalizada. Na pri-
meira visualizacao (Figura 13), o valor original de 1 a 5 estrelas foi simplesmente dividido

por 5, convertendo-o linearmente para uma escala percentual de 0 a 1.
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Compound Leia (Média e Mediana) vs. Avaliacdes de Restaurantes (0-5)

104 mm Média Leia
m Mediana Leia
mmm Avaliagao do Restaurante (escala 0-5)

0.8 4

o
@
L

Compound / Avaliacao
o
=

0.2 4

0.0-

Restaurante

Figura 13 — Comparacao entre a nota geral do restaurante pelo Google e a média e me-
diana do modelo LelA.

Uma interpretagao sobre a Figura 13 revela uma disparidade evidente. A pola-
ridade do sentimento extraido apenas dos textos escritos (barras vermelhas e verdes) é
consideravelmente inferior a nota geral do restaurante (barras roxas). Esse fendmeno su-
gere uma tendéncia comportamental do consumidor online: usuarios parecem ser mais
propensos a redigir comentarios em texto quando vivenciam experiéncias negativas ou
frustrantes. Em contrapartida, experiéncias positivas muitas vezes resultam apenas em
avaliagoes silenciosas (a inser¢ao da nota alta sem a redacdo de um texto associado), o

que mantém a média geral do estabelecimento elevada no painel principal da plataforma.

Nesse contexto de disparidade, a visualizacao também evidencia que a mediana
(barras verdes) se ajustou de forma visivelmente mais aderente a tendéncia das notas
gerais do que a média aritmética (barras vermelhas). Como fundamentado anteriormente
neste trabalho, esse comportamento pratico reitera a robustez da mediana em lidar com
distribui¢oes assimétricas. Ao mitigar o impacto de avaliacOes textuais excessivamente
negativas, a métrica conseguiu capturar o sentimento central da maioria dos clientes com

maior precisao.

Para observar as nuances entre os estabelecimentos com maior clareza, gerou-

se uma segunda visualizagao grafica (Figura 14). Considerando o viés positivo da base
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relatado anteriormente (todas as notas gerais concentradas acima de 4), aplicou-se um
recorte focado apenas nessa faixa de notas altas. Matematicamente, a escala foi ajustada
de forma que a nota 4.0 representasse o valor minimo (0) e a nota 5.0 representasse o

valor méximo (1), funcionando como uma ampliagao visual das diferencas estatisticas.

Compound Leia e Avaliagbes de Restaurantes (Escala 4-5)

mm Média Leia
s Mediana Leia
mmm Avaliagdo do Restaurante (escala 4-5)
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o
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0.2

0.0 -
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Figura 14 — Comparacao com recorte de escala (4 a 5 estrelas) evidenciando a correlagao
das métricas

Por fim, apesar da inclinagao geral para a negatividade nos textos, a Figura 14
demonstra que os comentarios escritos ainda exercem uma influéncia proporcional na nota
do local. Ao restringir a escala visual de comparacao, fica claro que o sentimento textual
acompanha a tendéncia da avaliacdo geral. O restaurante '"Coco Bambu", por exemplo,
que possui a maior nota geral da amostra (4.9), também apresenta os maiores picos de
positividade textual. Em contrapartida, o Restaurante Universitario (RU Santa Ménica),
que detém a menor nota geral do grupo (4.2), reflete o menor indice de sentimento po-
sitivo em seus comentarios, confirmando a forte correlagao entre o texto e as métricas

quantitativas.

4.2.4 Comparacdo Categoérica entre os Modelos

Como observado, o modelo XLM-RoBERTa teve uma participagdo mais restrita

nas comparagoes numéricas diretas. O motivo para isso é a natureza de sua saida, que é
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estritamente categorica, classificando os textos apenas como positivos, neutros ou negati-
vos. Por nao gerar um valor numérico de intensidade, a sua conversao direta para a escala

de estrelas, de forma idéntica a realizada com os outros algoritmos, tornou-se imprecisa.

Portanto, para viabilizar uma comparacao direta e pareada entre os trés modelos,
utilizando todos os dados coletados da base de avalia¢oes, realizou-se o processo: a conver-
sao das métricas numéricas do BERT e do LelA para o formato categorico. O BERT, que
retorna avaliagoes na escala de 1 a 5, foi categorizado da seguinte maneira: classifica¢oes
de 1 e 2 estrelas foram convertidas para o sentimento negativo, 3 estrelas para o senti-
mento neutro, e 4 e 5 estrelas para o sentimento positivo. Para o LelA, adotou-se uma
regra baseada em seu compound: pontuacoes menores que -0.05 foram classificadas como
negativas, pontuagoes entre -0.05 e 0.05 foram consideradas neutras, e valores superiores

a 0.05 representaram o sentimento positivo.

Contagens totais de sentimentos (Roberta vs. Leia vs. Bert)
3000

Roberta
Leia
I Bert

2500

2000

1500 +

Contagem Total

1000 4

500 -

Q -

T T T
positivo neutro negativo
Sentimento

Figura 15 — Classificagdo dos sentimentos pelos modelos XLM-RoBERTa vs. LelA vs.
BERT.

O resultado dessa padronizacao categérica pode ser observado na Figura 15. Fica
evidente que os trés modelos concordam na proporc¢ao majoritaria de avaliacoes positivas
em toda a base de dados. Cabe ressaltar, contudo, que essa agregacao em categorias am-
plas suavizou consideravelmente as diferencas visuais e numéricas entre os algoritmos. Ao
condensar as nuances das métricas do LelA e da escala de estrelas do BERT em apenas
trés classes, ocorreu uma perda natural de precisao analitica. Consequentemente, o com-

portamento dos modelos tornou-se mais homogéneo, ocultando variagoes de intensidade
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que eram visiveis nas comparacoes anteriores.
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5 Conclusao

A proposta deste trabalho foi avaliar o desempenho de técnicas de Processamento
de Linguagem Natural juntamente com modelo pré-treinados de TA na tarefa de andlise
de sentimentos em comentarios do Google Maps. Esse objetivo foi cumprido, permitindo
comparar o comportamento dos modelos e estruturar a visualizacao das opinioes dos
clientes. Como resultado, o estudo prova que a analise textual dos comentarios dos clientes
juntos com as notas em estrelas, sao dados importantes para que o proprietario faga

consideracoes desejaveis na gestao dos restaurantes.

A primeira etapa da metodologia foi a coleta de dados via Web Scraping, que se
mostrou a fase mais desafiadora do projeto. A captura dos textos dos comentarios e das
notas atribuidas pelos usuarios dependeu bastante da adaptagao das técnicas ilustradas
por (GASPARINI, 2020). O trabalho nessa parte consistiu em modernizar o script en-
sinado pelo autor e adicionar novas técnicas para evitar que a extracao fosse bloqueada

pela seguranca do Google.

Em suma, o processo completo de levantamento e tratamento dos dados consolidou-
se como fundamental para os resultados alcancados por esta pesquisa. A extracdao auto-
matizada de milhares de avaliagoes e a estruturacao dos arquivos JSON, garantiu dados
satisfatorios para a classificagdo dos modelos de TA. Apesar dos desafios técnicos para
contornar bloqueios de seguranca e padronizar escalas numéricas distintas, o pipeline de-

senvolvido preservou a integridade das informagoes.

Na fase de analise de sentimentos, foram testados trés modelos diferentes: BERT
Multilingual, XLM-RoBERTa e LelA. Em relacao as interpretacoes geradas pelos dados,
o BERT foi o modelo que apresentou o melhor desempenho. Ele se destacou por ter
uma métrica nativa em estrelas, permitindo uma comparagao direta com os metadados
extraldos e gerou resultados significativamente mais proximos das impressoes reais dos

clientes.

O modelo LelA, que adota uma abordagem léxica, apresenta o atributo compound
responsavel em gerar os resultados deste modelo. Embora o LelA tenha sido um pouco
menos preciso que o BERT, seu uso trouxe perspectivas interessantes e validas para o

estudo.

J& o modelo XLM-RoBERTa entregou uma boa faixa de acertos e confianca. No
entanto, por retornar apenas classificagoes categdricas (positivo, neutro ou negativo) em
vez de valores numéricos de intensidade, limitou a precisao na comparacao direta com as

estrelas.
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Um dos achados mais importantes desta andalise surgiu ao comparar a nota geral
do restaurante presente no site do Google Maps (que inclui avaliagdes apenas com estrelas,
sem texto) com a média do compound gerada pelo LelA. Observou-se que as notas gerais
tendem a ser muito maiores do que o sentimento extraido dos textos. Isso permite afirmar
que existe uma tendéncia maior das pessoas deixarem comentarios escritos quando a
experiéncia é negativa ou quando ha algo a reclamar, embora as notas dos comentarios

ainda sigam uma propor¢ao em relagao a nota geral do local.

A relevancia pratica da andlise de sentimentos ficou evidente ao notar que a métrica
padrao de estrelas pode transmitir a falsa impressao de que "esta tudo bem". Todos
os restaurantes analisados possuiam notas gerais acima de quatro estrelas, mas houve
discrepancias de até 60% quando essas médias foram comparadas com o sentimento real
avaliado pelos modelos nos textos. Além disso, as estrelas dadas pelo usuario nem sempre
sao totalmente fiéis ao que ele escreve: um cliente pode dar 5 estrelas apenas porque "nada
deu errado", mas escrever um texto neutro, sem grandes elogios. Sendo assim, o uso dos
modelos de linguagem provou ser uma métrica complementar indispensavel para a gestao

do negdcio.

5.1 Trabalhos Futuros

Pensando em trabalhos futuros, seria muito interessante testar e comparar modelos
de linguagem que entreguem resultados totalmente compativeis entre si. Isso facilitaria

bastante a criacao de visualizagOes e tornaria as andlises mais diretas e precisas.

Continuando nos modelos, uma oportunidade promissora para desenvolvimentos
futuros seria a aplicagdo de técnicas de fine-tuning (ajuste fino) em arquiteturas pré-
treinadas, especializando-as estritamente no dominio do problema. Embora o presente
estudo tenha obtido éxito ao adotar um modelo cuja base de dados de treinamento apre-
sentou caracteristicas linguisticas muito préximas ao escopo desejado, lidando bem com a
informalidade dos textos, o treinamento com um conjunto de dados composto exclusiva-
mente por avaliagdes de nicho gastrondmico tem o potencial de elevar significativamente

a precisao e a confiabilidade das classificagoes.

Além disso, existe a possibilidade de criar uma base de dados supervisionada onde
outras pessoas avaliam os comentarios. Como citado anteriormente, a métrica de estrelas
dada pelos usuarios serve como uma boa referéncia para o modelo, mas pode acabar

gerando falsos positivos e negativos eventualmente.

Outra abordagem promissora para projetos futuros seria juntar a andlise de sen-
timentos com a identificacao de temas especificos abordados nos textos, como "tempo de
espera’, "qualidade da comida'e "atendimento'. Essa ideia acabou ficando fora do escopo

deste projeto, mas seria muito pertinente para que se saiba nao s6 a intensidade do senti-
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mento do cliente, mas exatamente qual ponto da operagao do restaurante motivou aquele

comentario.
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