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PROCESSAMENTO EM LINGUAGEM NATURAL PARA ANALISE DE SENTIMENTOS
DE ADOLESCENTES DE ESCOLA DE FUTEBOL
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Resumo

O estudo objetivou minerar a opinido de adolescentes sobre a pratica em escola de futebol.
Os bancos de dados de 2023 e 2024 possuiam 107 registros cada, permitindo a obtengao
das 30 palavras mais recorrentes. O modelo desenvolvido em Python utilizou o0 método de
aprendizagem de maquina, conquistando Precisdo = 97,52%, Recall = 92,17%, e
capacidade de discriminar sentimentos positivos e negativos de AUC-ROC = 98,37%. A
auséncia de diferenca entre os dados de 2023 e 2024 viabilizou a submissao do ultimo
banco de dados ao modelo. Essa conquistou Precisdo = 100,00%, Recall = 98,82%, F1-
Score = 99,41%, e Acuracia = 99,06%. Entdo, possivel foi concluir que o modelo atingiu
satisfatoriamente o obijetivo.

Palavras-chave: Inteligéncia artificial. Negdcios. Administragdo. Ciéncia de dados. Cliente
externo.

Abstract

The aim of the study was to gauge the opinions of teenagers about football practice at
school. The 2023 and 2024 databases had 107 records each, allowing the 30 most recurrent
words to be obtained. The model developed in Python used the machine learning method,
achieving Precision = 97.52%, Recall = 92.17%, and the ability to discriminate between
positive and negative sentiments of AUC-ROC = 98.37%. The lack of difference between
the 2023 and 2024 data made it possible to submit the latter database to the model. It
achieved Precision = 100.00%, Recall = 98.82%, F1-Score = 99.41%, and Accuracy =
99.06%. It was therefore possible to conclude that the model satisfactorily achieved its
objective.

Keywords: Artificial intelligence. Business. Management. Data science. External customer.

Introducao

As aplicacbes de Processamento de Linguagem Natural (PLN) objetivariam a
identificacédo de significados e representacdes em textos desenvolvidos em algum idioma
humano. Para tanto, utilizaria estruturas gramaticais (regras e propriedades); classes de

palavras (por exemplo, substantivo e adjetivo); ambiguidades; anaforas, figura de
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linguagem caracterizada pela repeticdo de palavra ou expressao no inicio de frases; Iéxico,
conjunto de palavras de determinado idioma e respectivos significados; tesauro,
vocabulario especifico de uma area do conhecimento; e ontologia, significado de acdes e
entidades (Indurkhya e Damerau, 2010). Portanto, a sequéncia de caracteres e estrutura »
hierarquica do idioma seriam considerados (Liu e Zhang, 2012), atenuando a complexidade
potencializada pela ambiguidade (Ribeiro, Sa e Nogueira, 2024; Batista e Araujo, 2023) e

pelas incorrecbes (Nascimento e Henz, 2021; Almeida, 2019) comumente presentes na
verbalizacéo e escrita humanas, mas elevando a exigéncia sobre a modelagem do banco

de dados (Araujo, 2024).

Talvez, isso justifique, parcialmente, as aplicagdes na andlise do Decreto Regulatorio
da Inovacédo (Decreto n. 9.283/2018) como esclarecedor da Lei de Inovacédo (Lei n.
10.973/2004), inclusive naqueles pontos considerados falhos (Quintella e Hanna, 2024); no
desenvolvimento de agente conversacional com fins educacionais (Soares, Tarouco e
Silva, 2021; Campos, 2002) e robdtica educacional (Dos Santos, 2018); para controle
defluxo de processos em negécios (Cabral, 2021); para interacdo homem-maquina (Lapa,
2021) e pesquisa por informacdes de saude (Fernandes, 2021) em redes sociais; a
avaliacdo de produtos pelos clientes externos (Jabeen, 2024); e ao ensino de
desenvolvimento de programas de computador (Campos, 2019).

Isso somente seria possivel pelo fato de que o PLN buscaria correlacionar as
distingdes linguisticas estratificada (sintaxe, semantica e pragmatica) e em granularidade
(oracdo versus discurso), isso seria necessario a modelagem, mas nao suficiente,
requisitando etapas para sustentar as distingdes, assim, a partir do texto seriam realizadas
tokenizacdo e as analises, nessa ordem, léxica, sintatica, semantica e pragmatica,
permitindo como desfecho a extracédo do significado pretendido pelo emissor (Dale, 2010).

A tokenizacao seria a segmentacao de palavras, ou seja, a identificacdo de cada
palavra, as que sdo denominadas de tokens. Nos idiomas ndo segmentados, as palavras
seriam escritas sem separagao, por exemplo no mandarim, entdo a tokenizagéo requisita
informacdes léxicas e morfoldgicas. Nos idiomas com delimitacdo de espago, como o
portugués, as palavras seriam separadas por espacos em branco, mas os tokens nao
necessariamente seriam formados pelos caracteres delimitados, pois dependeria do padrao
escolhido a tokenizacao e da existéncia de ambiguidade no sistema de escrita, como 0 uso

de ponto, virgulas, aspas, apostrofos e hifens (Palmer, 2010). Por exemplo, o ponto poderia
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ser utilizado para indicar abreviagdo (sr.), classe numérica (1.000) ou finalizacdo de
determinada ideia.

A andlise léxica consistiria em determinar a maneira como as palavras seriam
trabalhadas, podendo ser como a sequéncia de caracteres ou forma canonica »
(dicionarizada). Por exemplo, jogar, no primeiro caso poderia ser somente a reuniao
ordenada das letras, ou, no segundo caso, 0 lemma, objeto abstrato, do conjunto de
variantes morfologicas {jogando, jogado, jogo, jogador, jogador}. Nesse caso, a construcao
de dicionarios de lemmas se faria necessario para relaciona-los as informacdes invariantes
(semanticas e sintaticas). A etapa em questao permitiria 0 parsing side, mapeamento da
palavra até o lemma; e no sentido contrario, a geracdo morfoldégica (morphological
generation). A importancia desses procedimentos residira na recuperacéo de informacéo,
a identificacdo de palavra morfologicamente complexa, exigiria o pré-processamento
(stemming) para identificar o respectivo radical (stem). Exemplificando, no verbo jogar, o
lemma seria jogar, mas o stem seria jog, pois a partir desse possivel seria criar outras
palavras (Hippisley, 2010).

Ponto pacifico em PLN estaria na frase como a expressao de proposicao, ideia ou
pensamento, portanto a unidade basica de andlise (sintatica), requisitando a determinacdo
da respectiva estrutura sintatica ou gramatical, o que seria realizado pelo desenvolvimento
de gramaéticas e arvores sintaticas (syntax tree ou parse tree). Exemplificando, a construcao
de gramatica para a frase a judoca projetou o adversario com a perna. O modelo Formal
(Figura 1A) teria & esquerda os elementos ndo terminais, enquanto que a direita residiriam
os simbolos terminais, ou seja, lexicais. Como a frase estaria livre de contexto, entdo a
construcdo Alternativa seria satisfatéria (Figura 1B). Diante do exposto, a gramatica poderia
ser utilizada para reconhecer e construir frases pertencentes ao idioma, processos
denominados reconhecimento e geracao, respectivamente. A arvore sintatica representaria
a plenitude das etapas de derivacdo de determinada frase, tal qual o desenvolvimento de
arvores de decisao (Ribeiro et al., 2024), em consequéncia, a leitura seria de cima (raiz)
para baixo (ramos e folhas). Contudo, a diferenca estaria na aplicacao de alguma regra da
gramatica, compulsoriamente em cada no. A representagéo poderia ser Formal (Figura 2A)
ou Alternativa (Figura 2B), dependendo do contexto ou complexidade inerentes (Moura,
1996).
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Figura 1: Construcéo Formal (A) e Alternativa (B) de uma Gramatica.

<0> — <sn><sv> <art>—> a frase = sujeito predicado
| o sujeito = artigo substantivo

<sn> — <art><subst><mod> <subst> — judoca predicado = verbo artigo

| <subst><mod> | adversario substantivo

| <pron> | perna preposicao
<sv> — <verbo> artigo=>a|o

| <verbo><sn> <verbo> — projetou substantivo = judoca |

| <verbo><sp> <prep> — com adversario | perna

| <verbo><sn><sp> verbo = projetou
<mod> — <adj> preposi¢do = com

| <sp>

<sp> — <prep><sn> A B

Fonte: Os Autores (2025).

Figura 2: Construgdo Formal (A) e Alternativa (B) de uma Arvore Sintatica.

<o>
/\‘ A
<sn> <sv>
<art> <subst> <verbo> <sn>
<art> <subst> <mod>
<prep> <sn>
<art> <subst> <mod>
v L 2 v l l l l l
a judoca projetou o adversario com a perna £
1. frase
| B
v v
2. sujeito 3. predicado
v v v v v v v v
3. artigo 4. substantivo 6. Verbo 7.artigo 8.substantivo 9. preposigdo 10. artigo 11. substantivo
a judoca projetou o adversario com a perna

Fonte: Os Autores (2025).
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A compreensao da mensagem humana se classificaria como processo complexo,
detendo dependéncia lexical, sintatica, do contexto e raciocinio recorrente, essa seria a
esséncia da analise semantica (Santos et al., 2017). O complicador faria morada na origem
da mensagem, pois o uso das palavras (frequéncia, padrdo, colocacdo, deducdo e »
implicacdo) teria caracteristica personalissima, logo o significado das expressdes
pertenceria ao dominio da metalinguagem (Anchiéta e Prado, 2022), portanto rica fonte de
ambiguidade Iéxica (mesma palavra com significados distintos), de escopo (frase com mais
de um sentido) e de referéncia (uso indistinto de algum termo). Nesse caso, comumente
ocorreria quando o termo serviria como pronome relativo, utilizado no inicio de determinada
oracao, referenciando algum antecedente, ou conjungao integrante, introduzindo oracoes
substantivas (Moraes et al., 2025; Bunnell, 2024; Laporte, 2001).

Finalmente, a andlise pragmatica objetivaria reconhecer o significado de
determinada frase a partir do contexto (Mioni, Barbosa e Oliveira, 2024; Bulegon e Moro,
2010; Minker, 1998). Comumente seriam utilizadas gramaticas baseadas em casos, cuja
utilizacdo se daria pela comparacédo de determinada frase aos padrdes de construcéo, na
existéncia de convergéncia, poderia ser considerada pertinente ao contexto (Carbonell e
Hayes, 1987), o ponto sensivel seria o conjunto de referéncias pronominais, cuja resolucao
disporia de diversos algoritmos, todavia dependentes da estrutura sintatica (Gil, 2024;
Haghighi e Klein, 2009; Vicedo Gonzalez, Ferrandez Rodriguez e Peral Cortés, 2000;
Rocha, 2000; Rosa, 1997; Lappin e Leass, 1994).

Em suma, o PLN permitiria compreender informagdes textuais, o0 que poderia ser
potencializado pela aprendizagem de maquina (machine learning - ML), a qual possibilitaria
que sistemas “aprendessem”, fornecendo respostas melhores sem programacéao explicita
(Aréo, 2024; Ludemir, 2021). Entdo, na existéncia de Iéxicos associados a regras e banco
de dados especificos possivel seria treinar determinado algoritmo de ML para identificar
sentimentos. Esses entendidos como interpretacdes de reacdes fisiologicas automaticas e
circunstanciais, as emocoes (Roazzi et al., 2011; Fiorin, 2007).

A coadunacao desses conceitos originou a andlise de sentimentos ou mineracao de
opinido, que consistiria na identificacao do teor positivo, neutro ou negativo contido no texto
(Silva, 2022), aspecto particularmente relevante em negocios por possibilitar as
OrganizacOes adequacdes em produtos e servicos, visando melhorar ou reforcar a
percepcao sobre agueles ou a marca (Alonso e Leticia, 2022; Santos, 2017), o que poderia

se manifestar em (Alvarez, 2024; Freire et al., 2023; Gosling et al., 2019): 1) insights
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objetivos, evitando tendenciosidades humanas; 2) desenvolvimento de produtos ou
servigos (pesquisa de mercado); 3) extracao de opinido em grandes volumes de dados nao
estruturados (e-mails, relacionamento com cliente externos e comentarios, por exemplo);

4) personalizacdo de resposta no atendimento ao cliente externo; e 5) acompanhamento -
de campanhas comerciais.

Apesar disso, ndo raramente, os estudos se desenvolveriam no dominio de redes
sociais (Maia e Salton, 2022; Afonso e Duque, 2019; Franco e Adaniya, 2013; Lima, 2012),
mesmo que considerando aspectos de saude (Malakin, 2024; Rodas et al., 2022), sociais
(Antunes, Issa e Hoed, 2023), mercado de acdes (Souza, Souza e Meinerz, 2021) ou
metodologicos de ciéncias de dados (Silva e Serrano, 2023; Ribeiro e Silva, 2018).

Independentemente da aplicacéo, a andlise de sentimentos teria as seguintes etapas
algoritmicas (Kang, Yoo e Han 2012): 1) pré-processamento, identificacdo das palavras-
chave do texto, quantificacdo da expressdo de sentimento por pontuacdo entre zero
(decepcao) e 10 (satisfacao); 2) tokenizacéo; 3) estabelecimento do dicionéario de lemas; e
4) remocao de palavras nao significativas a mensagem. Com isso, a conducédo da pesquisa
poderia utilizar método como (Liu, 2015; Rosa, Rodriguez e Bressan, 2015):

e Baseado em regras: identificaria, classificaria e pontuaria palavras-chave especificas
com base nos léxicos, que receberiam a pontuacdo. A identificacdo da frase como
positiva, neutra ou negativa ocorreria pela pontuacédo final, a qual, apos ser
comparada aos limites de sentimentos, geraria a carga emocional geral. Tratar-se-ia
de método de facil aplicacdo, porém exigiria constante retroalimentacdo dos léxicos
e tenderia a imprecisdo em razao de distin¢cdes culturais;

e ML: requisitaria o treinamento do modelo de analise de sentimentos com dados
conhecidos para aplica-lo a dados desconhecidos, cuja precisdo do resultado
dependeria do tamanho e da variabilidade do banco de treino, o qual deveria ser
especifico a area de estudo, o que poderia configurar desvantagem a ampla
aplicacao;

e Hibrido: resultaria da reunido das anteriores, comumente demandaria elevados
investimentos de tempo, capital humano, estrutura e conhecimento.

A fragilidade da analise de sentimentos estaria em identificar e, consequentemente,
interpretar o complexo refinamento da comunicacdo humana, porque exigiria a
compreensao do cenario circunscritor da mensagem (Liu, 2012; Nasukawa e Yi, 2003;

Dave, Lawrence e Pennock, 2003), por exemplo: 1) sarcasmo tenderia a ser interpretado
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como positivo; 2) negacgdo, quando palavras negativas a transmitir alguma inverséo de
significado, especialmente quando presente sequencialmente em mais de uma oracao; e
3) multipolaridade, quando oracfes sequenciais apresentariam sentimentos distintos,
mesmo com menc¢ao a aspectos diferentes, por exemplo, gosto do livro, mas a capa é feia. -

Com base no exposto, o estudo corrente objetivou minerar a opinido de adolescentes sobre
a pratica em escola esportiva.

Metodologia

O modelo foi desenvolvido a partir do banco de dados de uma escola de futebol
localizada em Recife (PE), no qual constava a avaliagdo nao estruturada de 107
adolescentes, dos quais 18 eram do sexo feminino, com idades entre 14 e 18 anos,
regularmente matriculados e frequentadores da instituicdo ha, pelo menos, sete meses, no
ano 2023. Os patrticipantes pertenciam a classe socioecondémica C, ou seja, com renda
familiar entre trés e cinco salarios minimos, conforme definido pelo Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica (Fernandes et al., 2024). O banco de dados apresentava a
identificacdo do matriculado; frase avaliadora; pontuacéo, variando de 1 (insatisfeito) a 5
(satisfeito); e sentimento. Esse foi considerado positivo quando ponto = 4 ou ponto = 5, e
negativo em qualquer outro caso. Assim, o total de registros positivos foi 83.

A modelagem foi desenvolvida em Python 3.10 com o emprego dos pacotes pandas
2.1.4, scikit-learn 1.5.2, nltk 3.8.1 e unidecode 1.3.8. Inicialmente, estimado foi o vetor de
frequéncia de palavras, utilizando o método bag of words, o qual possibilitou identificar
todos os vocabulos existentes no banco de dados e as respectivas frequéncias absolutas.
O método a andlise de sentimento foi o ML, tendo sido o banco de dados de 2023 dividido,
aleatoriamente, em 70,00%, 20,00% e 10,00%, respectivamente para treino, teste e
validacdo do modelo, garantida a representatividade pela distribuicdo dos sentimentos. O
subconjunto de treino foi submetido a validagéo cruzada k-fold, especialmente para reduzir
o0 risco de sobreajuste (Cunha, 2019).

A classificagdo (positivo e negativo) foi implementada por regressdo logistica,
considerando a frequéncia relativa geral (1) e o peso de cada palavra em razéo da relevancia
(). Para isso, a ponderagédo considerou a raridade do vocabulo no banco de dados,
empregando o método Frequéncia do Termo — Frequéncia Inversa nos Documentos (Term

Frequency — Inverse Document Frequency — TF-IDF), a partir dele a relevancia seria
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inversamente proporcional & ocorréncia (1), revelando maior expressividade do sentimento
(Gelbukh et al., 2024; Alrefae et al., 2024; Suhasini e Vimala, 2021).

Ocorréncias

(D 322

~ Total de palavras

Total de documentos

IDF = log( ) (1D

Ocorréncias + 1

TF — IDF = TF.IDF (III)

O contexto das declaracfes exigiu o emprego de N-grams, o qual possibilitaria
considerar palavras consecutivas, esses conjuntos, ndo raramente, expressariam
significados distintos daqueles dos vocabulos isolados (Alqurafi e Alsanoosy, 2024;
Tashtoush et al., 2024; Alvarez, Gelbukh e Sidorov, 2024), por exemplo, as palavras jogador
e ruim representariam semanticas distintas e, talvez, nao relacionadas, quando proferidas
separadamente. Porém, a expressao jogador ruim deteria em si significado de qualificacao
do praticante, logo representando sentimento diferente daqueles quando da separacao. No
contexto desse estudo, empregou-se o 2-grams (bigrama), consideracdo de palavras aos
pares.

O modelo foi aplicado ao banco de dados pareado de 2024, exigindo a investigacao
de discrepancias entre os anos pelas métricas AUC-ROC (Polo e Miot, 2020), preciséo,
recall e F1-score (Strauss, Junior e Ferreira, 2022). Finalmente, a distribuicdo dos dados

de 2024 foi avaliada para garantir a auséncia de mudancas (Souza, 2013).

Resultados e Discussao

Inicialmente, a matriz de frequéncia das palavras tinha dimenséo de 107 linhas e 432
colunas, convergindo ao esperado, pois contados foram artigos, preposi¢cdoes e pronomes,
por exemplo. Todavia, aquele resultado ndo era parcimonioso computacionalmente e
inviabilizaria a aplicacdo do modelo, entdo o bag of words foi refeito, porém limitando a
analise de frequéncia as 30 palavras mais recorrentes, desconsiderando as classes
mencionadas anteriormente e a pontuagdo por ventura existente. Essa configuragao se

apoiou no vocabulario médio do adolescente brasileiro, entre 10.000 e 15.000 palavras
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(Alcantara et al., 2021), tendo por balizamento o fendbmeno de desenvolvimento lexical
(Pedrosa, Dourado e Lemos, 2015), a influéncia das consequéncias tecnoldgicas na
cognicao (Silva et al., 2024; Silva, 2016) e competéncias socioemocionais (Oliveira et al.,
2024).

O processo descrito possibilitou sumarizar os sentimentos pela tokenizacdo, o qual

323

requisitou processamentos sequenciais para 1) remover palavras de parada (stop words),
2) retirar toda pontuacéo, 3) reduzir as palavras ao radical (stemming), e 4) uniformizar a
redacao pela imposicéo de iniciais maiusculas (Condori, 2015; Pasqualotti e Vieira, 2008).
Os resultados para os vocabulos considerados Positivos (Figura 3), demonstrando empate
técnico entre os sete primeiros vocabulos, e a percepcdo de Futuro, talvez associada a
profissionalizacdo, com apenas nove ocorréncias. Valeria destacar que a expressao de
sentimentos estaria associada aos valores sociais e culturais (Nepomuceno et al., 2017;
Budd et al.,, 2007), caracteristica revelada nas palavras Arretado (algo bom), Gréia

(brincadeira), Massa (coisa boa), Pareia (amizade) e Tampa (alguém bom em algo).

Figura 3: Frequéncia dos Sentimentos Positivos apds Tokenizacao.
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Vocabulo

Fonte: Os Autores (2025).

A tokenizacdo dos Sentimentos Negativos (Figura 4) revelou possivel empate
técnico entre as seis primeiras ocorréncias, e ratificou a expressdo associada as
caracteristicas culturais e sociais pelo uso de vocabulos como Estrupiado (machucado),

Peba (algo ruim, ma qualidade), Perronha (pessoa ruim no futebol), Queijudo (pessoa
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fresca) e Roncha (mancha na pele por pancada). Assim como realizado no paragrafo
anterior, os destaques em italico ndo constam no Vocabulario Ortografico da Lingua

Portuguesa — VOLP (Academia Brasileira de Letras, 2009), portanto neologismos seriam.

324
Figura 4: Frequéncia dos Sentimentos Negativos apds Tokenizagéo.

20
|

15

11

10

Frequéncia Absoluta

Roncha Dificil Queijudo Normal Peba Machucado  Estrupiado Perronha Dor Ruim Chato Cansado Repetitivo
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Fonte: Os Autores (2025).

Antes do desenvolvimento do modelo, necessario foi avaliar a distribuicdo das
palavras nos grupos treino, validacdo e teste, todavia considerando as frequéncias
relativas, dado que os valores absolutos seriam distintos. Explicitando com outras palavras,
o percentual de vocabulos em cada conjunto deveria ser similar, o que foi demonstrado pelo
teste Qui-quadrado com o = 0,05 e 58 graus de liberdade, resultando em valor-p = 0,28. A
comparacao entre 0s anos 2023 e 2024, também teve por desfecho a aceitacao da hipotese
nula (HO), porque com 29 graus de liberdade, o valor-p = 1,00. Entdo, o modelo
desenvolvido como os dados de 2023 poderia ser aplicado ao banco de dados de 2024.

O conjunto de treino, n = 75, foi submetido a validacdo cruzada 5-fold, portanto
dividido em cinco partes com 15 representantes cada. O modelo conquistou Preciséo =
87,87 + 2,11%, ou seja, dentre as ocorréncias previstas como Positivo, a probabilidade de
acerto foi de 87,87%, porém dentre todos os casos com similar classificagdo, o
desempenho atenuou, Recall = 83,64 + 2,53%, 0 que era esperado. ISso ndo comprometeu
o equilibrio do modelo (média harmdnica entre Preciséo e Recall), pois F1-Score = 85,70
2,33%. Porém, a capacidade de discriminacéo entre Positivo e Negativo seria fundamental
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em andlise de sentimentos, tal caracteristica foi considerada excelente, AUC-ROC = 91,68
+ 2,33%. Em sintese, os resultados indicaram que o desempenho do modelo deveria ser

elevado, dada a auséncia de discrepancias.

325
Tabela 1: Resultados da Validagdo Cruzada 5-fold do Conjunto de Treino.

Parte Precisdo Recall F1-Score AUC-ROC
1 85,43 80,72 83,01 89,49
2 89,24 85,29 87,22 92,92
3 85,70 81,04 83,30 89,73
4 89,63 85,76 87,65 93,27
5 89,34 85,41 87,33 93,01
Média 87,87 83,64 85,70 91,68
Desvio Padrao 2,11 2,53 2,33 1,90
Mediana 89,24 85,29 87,22 92,92
Coeficiente de Variacao 2,40 3,03 2,72 2,07

Fonte: Os Autores (2025).

O conjunto de validacdo foi utilizado para ajustar a taxa de aprendizado,
hiperparametro para ajustar os parametros em cada iteracdo do modelo, ou mais
claramente, poderia ser entendida como a rapidez com que o algoritmo atualizaria os
proprios parametros. Consequentemente, se demasiada anteciparia a convergéncia, essa
se tornaria lenta em taxas baixas (Ottoni et al., 2016). No dominio do corrente estudo, a
taxa selecionada foi 0,01 (Tabela 2), porque conquistou o mais alto equilibrio entre Precisao
e Recall. Sequencialmente, a imposi¢cdo ao conjunto de teste possibilitou a conquista de
Preciséo = 97,52%, Recall = 92,17%, F1-Score = 94,77 e AUC-ROC = 98,37%.

Tabela 2: Resultados da Taxa de Aprendizado.
Taxa Precisdo Recall F1-Score
1.101 83,06 78,49 80,71
1.107? 85,72 82,14 83,89

1.10° 85,52 78,92 82,09
Fonte: Os Autores (2025).

O modelo foi aplicado ao banco de dados 2024, tendo identificado 84 ocorréncias de
sentimentos positivos. Posteriormente, profissionais de marketing da escola realizaram a
classificacdo dos 107 registros, determinando 85 como positivos, a divergéncia se deu
sobre uma opinido, a qual considerada foi negativa pelo modelo (Tabela 3). Com isso, a

aplicagéo conquistou Preciséo = 100,00%, Recall = 98,82% e F1-Score = 99,41%, ou seja,
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a confiabilidade ndo foi atenuada. A acuracia, total de acertos, considerando todo o banco
de dados, foi de, aproximadamente, 99,06%, ratificando a adequac¢éo do modelo.

Tabela 3: Resultados Comparacéo Modelo x Profissional Ano 2024.

Profissional 326
Classes - — Total
Negativo Positivo
Negativo 22 1 23
Modelo o citivo 0 84 84
Total 22 85 107

Fonte: Os Autores (2024).

Consideragoes Finais

O modelo de anélise de sentimentos desenvolvido pelo método de aprendizagem de
maguina se apesentou confiavel e detentor de elevada acuracia, portanto com capacidade
de escalonar as avaliacbes dos adolescentes da escola esportiva estudada, o que
sustentou a conclusao pelo alcance adequado do objetivo.

No contexto de negdcio, desenvolver modelos para aspectos especificos do servico,
como satisfacdo com as intervencfes ou treinadores, e qualidade dos equipamentos e
instalacdes pode ser interessante para orientar inovagoes (disruptivas ou incrementais) e
adaptacdoes na prestacdo do servigo. Investigar com o0 processamento em linguagem
natural a intencdo dos responsaveis na permanéncia ou aquisicdo do servico pode
instrumentalizar acdes de planejamento, comunicacao e vendas. Comparar os resultados
com modelos desenvolvidos pelos métodos hibrido e baseado em regras permitira a
selecdo daquele que forneca melhores resultados, em raz&o de investimentos em tempo,

infraestrutura computacional, capital humano e eficiéncia de informacao.
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