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PROCESSO DE ANALISE DE SENTIMENTO APLICADO AO CONTEXTO DO
MARKETING

1 INTRODUCAO

Quando se discute marketing nos tempos atuais, ¢ indispensavel mencionar a
influéncia e os impactos das redes sociais em muitas segmentacdes de mercado, pois sua
ascensao ¢ ado¢cdo em massa tém proporcionado excelentes oportunidades de negocios para
empresas no campo do marketing. Uma evidéncia dessa tendéncia ¢ a crescente relevancia do
marketing digital nessa area de pesquisa e testes, pois, além de utilizar ferramentas de
publicidade extraordinariamente eficientes e de baixo custo para campanhas publicitarias, as
redes sociais se tornaram um importante canal de comunicagdo entre consumidores e
empresas nos ultimos anos. (Evangelista & Padilha, 2014).

Uma destas ferramentas ¢ a analise de sentimento, outrora conhecida como mineragao
de opinido (Srinivasan & Subalalitha, 2023), cujo os estudos datam de antes dos anos 2000
(Tandon & Mehra, 2023). A analise de sentimentos ¢ uma técnica onde o Processamento de
Linguagem Natural (PNL) ¢ usado para a andlise de dados qualitativos para extrair insights
significativos com a ajuda de computadores (Vinodhini & Chandrasekaran, 2012). O principal
objetivo da andlise de sentimento ¢ extrair opinides e apresentar informagdes, que sao
resumidas com base na polaridade de opinides (negativa, positiva, neutra) (Cambria & White,
2014). Dentro da gestdo, essa técnica de PNL pode usar de comentarios de consumidores para
detectar defeitos e oportunidades de melhoria no produto ou servigo em questao (Moghaddam
& Esther, 2010).

Dentro dessa perspectiva de relevancia da andlise de sentimentos, a mesma se faz
ainda mais importante na era que vivemos de Big Data, pois ela ajuda a analisar e lidar com o
volume massivo de dados altamente nao estruturados e heterogéneos, categorizando-o em
positivo, neutro ou negativo (Kharde & Sonawane, 2016). No passado, se os designers
quisessem lancar um novo modelo, os requisitos do cliente eram recolhidos a partir de
entrevistas, questionarios ou inquéritos, que muitas vezes eram demorados e trabalhosos (Jin,
Liu, Ji,, & Liu, 2016). No mundo hodierno a evolucao de sites, analises online e postagens em
midias sociais para importantes fontes de informag¢des ao consumidor sobre produtos e marcas
(Sagkaya Gilingdr & Ozansoy Cadirci, 2022). Logo, para as empresas estes grandes dados de
opinido revelam os interesses dos consumidores. (Jin et al., 2016). Ainda nesse contexto de
usar dados publicos, os gestores e profissionais de marketing podem utilizar benchmarking
sistemadtico através de analises de sentimento (Farzadnia & Vanani, 2022).

Neste sentido, existem estudos que demonstram a importancia da analise de
sentimento através da midia social para o envolvimento do consumidor online (Karthika,
Murugeswari & Manoranjithem, 2019) (Villarroel Ordenes, Ludwig, De Ruyter, Grewal &
Wetzels, 2017). Ademais, Jin et al. (2016) evidencia a importancia de preencher uma
expressiva lacuna na literatura sobre andlise de sentimento na area do marketing. Logo este
estudo objetiva revisar os artigos publicados sobre Marketing e Andlise de sentimento em
periodicos e identificar as tendéncias de pesquisas e os principais avangos na area, propondo
uma agenda de pesquisa futura a partir de lacunas encontradas nos estudos. O periodo
escolhido para a revisao sera de janeiro de 2019 até maio 2024, devido a uma alta na busca
por ferramentas de marketing digital desde o periodo da pandemia.

2 REVISAO DA LITERATURA



2.1 Marketing Digital

Um dos conceitos de marketing pressupde que as organizagdes visam trocas
mutuamente satisfatorias entre compradores e vendedores que resultem em resultados
positivos para o consumidor e/ou para a organizacdo. Consequentemente, as organizagdes
adotam uma perspectiva orientada para o cliente como fonte de vantagem competitiva (Kotler,
1998). A perspectiva de marketing estd modernizando-se como resultado da revolucao digital
e estdo sendo desenvolvidas novas estratégias para interagir com os clientes e obter a sua
satisfacdo (Ma, Webb & Schwartz, 2021), isso estd ocorrendo junto ao comego de uma nova
era no marketing conhecida como “marketing digital” que comegou como resultado da rapida
expansdo da midia e da globalizagdo do mercado (Constantinides, 2014),uma vez que quase
80% do dia ¢ gasto virtualmente, seja no Facebook, Instagram, Twitter, YouTube, Snapchat,
WhatsApp, etc. A geragdo atual vive em um mundo onde os smartphones sdo a primeira e a
ultima coisa que veem no dia a dia (Graciyal & Viswam 2021). Esse uso exacerbado de redes
sociais nos torna uma sociedade cada vez mais “digitalizada”: quase todos os passos
possiveis que damos sao registados em algum formato eletronico. Isso fornece uma trilha de
dados tremendamente rica, mapeando nossa existéncia em grande detalhe (Breur, 2011).

Esse fendmeno ocorre devido ao rapido aumento e compartilhamento de informacgdes
em ambientes online, portanto as empresas lutam para identificar as estratégias de
engajamento ¢ marketing mais eficazes que se alinhem com as expectativas do consumidor e
os niveis de conhecimento (Soni, 2020). Em decorréncia disso, foram introduzidos nas
estratégias os meios digitais, incluindo SMS, midias sociais e sites para interagir com 0s
clientes. Desta forma, as marcas também podem fortalecer o relacionamento com o cliente
(Kim & Ko, 2012). Essa transformacao do marketing ocorre junta a proliferagao da Internet e
das redes sociais nos ultimos anos, que nos fornece uma nova fonte de dados, que ¢ grande,
valiosa e disponivel publicamente para pesquisas de mercado (Ghimire, Shanaev & Lin,
2022). Logo, uma das tarefas conceituais do marketing moderno ¢ analisar e consolidar as
informacodes recebidas como uma necessidade para o funcionamento eficaz das empresas em
condi¢des incertas (Al-Ababneh, Dalbouh., Alrhaimi, Siam & Ibragimkhalilova, 2023).

Consequentemente, muitas empresas investem enormes quantias de dinheiro em
pesquisas de marketing para coletar informagdes sobre as preferéncias e demandas dos
consumidores. A partir destas informacgdes, ¢ crucial compreender o que os consumidores
pensam sobre os produtos que compram, a fim de desenvolver estratégias adequadas de
branding e posicionamento (Kauffmann, Peral, Gil, Ferrandez, Sellers & Mora, 2019).

2.2 Analise de sentimento em texto

Dentro da esfera de analise de dados gerados por redes sociais, extrair € processar
adequadamente as vastas informagdes geradas por esses ambientes tornou-se extremamente
interessante para o mundo empresarial (Cambria, Schuller, Xia & Havasi, 2013 ). Quando
explorados a fundo, os inumeros blogs, redes sociais, sites e foruns acessiveis na internet
podem fornecer informagdes valiosas sobre diversos assuntos (Andrea, Ferri., & Grifoni,
2015). Nesse contexto surge entdo a Andlise de Sentimento, que utiliza a opinido publica
sobre um determinado produto ou marca para criar estratégias de marketing e
desenvolvimento de produtos (da Silva Nogueira, Siqueira & Goliatt, 2024). Narayanan, Liu,
e Choudhary (2009) descreveram a andlise de sentimento como a extracdo automatica de
ideias, sentimentos e emogdes expressas em um texto.

Por definicao, a andlise de sentimentos ¢ um de processamento de linguagem natural,
envolve a deteccdo automatizada de emocdes expressas em texto, distinguindo entre
sentimentos positivos, negativos ou neutros (Miah et al. 2024). A area geral de analise de
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sentimento tem experimentado um crescimento exponencial, impulsionado principalmente
pela expansao das plataformas de comunicagao digital e pelas enormes quantidades de dados
de texto diarios (Miah et al. 2024).

Na area do marketing, a analise de sentimento ¢ amplamente usada em setores como:
monitoramento da marca (Ikeda, Hattori, Ono, Asoh & Higashino, 2013), na previsdo de
resultados de bilheteria de acordo com os tweets dos usuarios (Du, Xu & Huang, X, 2014) e
na medicao dos niveis de satisfagdo do usuario (Orimaye, 2012).

3 METODOLOGIA

Foi empregado um protocolo sistematico de revisao da literatura para a selegao dos
estudos, fundamentado nas diretrizes estabelecidas por Siddaway, Wood & Hedges (2019).
Primeiramente, foi delineada uma estratégia de busca abrangente, visando identificar todas as
fontes relevantes que poderiam contribuir para o estudo. Em seguida, foram estabelecidos
critérios de selegao do estudo claros e especificos, permitindo a inclusdao apenas de pesquisas
que atendiam aos parametros definidos. Apo6s a definicdo dos critérios, foram aplicados
procedimentos de selecdo da investigacao, nos quais cada estudo potencial foi avaliado para
garantir que cumpria os requisitos estabelecidos. Posteriormente, foi implementada uma
estratégia de extracao de dados minuciosa, assegurando que todas as informagdes pertinentes
fossem coletadas de maneira sistematica e consistente. Por fim, cada estudo selecionado
passou por uma avaliacdo da qualidade, utilizando métodos apropriados para garantir a
validade e a confiabilidade dos dados incluidos na pesquisa.

A Tabela 1 detalha os elementos considerados em cada etapa do protocolo utilizado
para a revisdo. Vale destacar que o procedimento para a selecdo dos critérios de pesquisa foi
limitado a artigos empiricos publicados em inglés em periddicos revisados por pares,
encontrados na base de dados Scopus. A decisdo de focar exclusivamente em estudos
empiricos baseia-se na crenca de que esta abordagem ¢ a mais benéfica para o debate,
pois somente a pesquisa empirica pode avancar nosso conhecimento e compreensdo sobre
questodes ainda nao resolvidas no tema (Manatos, Sarrico & Rosa, 2017).

Tabela 1. Protocolo de revisdo sistematica da literatura.

Etapa Principio Descricao

Estratégia de Pesquisa | Tipo de estudos Artigos empiricos publicados em periddicos

nn

Palavras-chave "marketing", "sentiment analysis",

Pesquisar equagdo |("marketing" AND (sentiment analysis*))

Periodo de tempo [2019 até junho de 2024

Base de dados Scopus




1) Artigos da area de estudo Business,
Critérios de selecdo do Management , Accounting, Economics,
estudo Critério Econometrics and Finance

2) Os artigos devem estar na lingua inglesa

1) Titulo, resumo e palavras-chave sao
Procedimentos selecionados

2) A secdo de introducdo e as conclusdes
foram lidas

3) Artigo completo foi revisado

Reconhecendo a importancia de avaliar a qualidade dos artigos incluidos na pesquisa,
foi realizada uma analise bibliométrica que utilizou como critério de selecdo o fator de
impacto dos periodicos. Para este estudo, foram considerados adequados apenas os periddicos
classificados no primeiro quartil do Scimago Journal Ranking (SJR) 2019. O SJR ¢ um
indicador bibliométrico que avalia a influéncia e o prestigio de artigos em periddicos
cientificos, utilizando uma janela de citacdes de trés anos, suficientemente ampla para
abranger a maioria das citagdes e suficientemente dindmica para refletir a evolucdao das
revistas cientificas (Gonzélez-Pereira, Guerrero-Bote & Moya-Anegén, 2010). Através da
selecdo de termos de pesquisa e da aplicagdo de filtros, foram identificados 173 estudos
usando o mecanismo de busca no banco de dados mencionado. Subsequentemente, foram
analisados os titulos, resumos e palavras-chave, resultando na rejeicao de 10 artigos (5,8% do
total) por ndo estarem em conformidade com a temadtica, uma vez que os termos marketing ou
analise de sentimento apareciam de forma esporddica e ndo constituiam o foco principal dos
estudos. Assim, 163 artigos estavam em conformidade com a tematica da integracdo dos
fatores-chave marketing e andlise de sentimento.

Limitar o escopo da revisdo permite ao pesquisador analisar um nimero razoavel de
estudos, identificando os artigos notdveis na area, os principais estudiosos do campo, as
diferentes metodologias utilizadas pelos pesquisadores, os principais topicos de pesquisa, as
conclusdes relevantes e as tendéncias emergentes para pesquisas futuras. Nesse contexto, os
163 artigos selecionados foram analisados e codificados com o auxilio do software
VOSviewer ¢ do Excel. A descricdo desses artigos foi subdividida por autores, ano de
publicacdo, ambito geografico da investigacdo e palavras-chave utilizadas na pesquisa. A
proxima se¢do apresentard a discussao dos resultados encontrados.

4 DISCUSSAO

4.1 Analise por ano de publicacio

A pesquisa final encontrou 173 artigos. A amostra revelou artigos publicados de janeiro de
2019 até maio de 2024, e ¢ possivel observar que nos anos de 2020 e 2021 houveram poucas

publicagdes por ano, 22 e 18 artigos publicados por ano respectivamente, isso pode ter
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ocorrido devido a ao fato da crise da COVID-19 ter causado um grande impacto na sociedade
e na vida académica, na investigacdo e nas praticas de estudo (DamaSeviCius &
Zailskaité-Jakste, 2023). Ademais,a partir de 2022 voltou a crescer o volume de pesquisas
sobre o assunto pode ser observado. Destaca-se o ano de 2022 e com 37 artigos publicados,
uma quantidade ainda maior do que o ano de 2019, que conta com 33 publicagdes. Como
visto no grafico 1.

Grafico 1. Quantidade de artigos publicados por ano.

Quantidade de artigos publicados

Ano de publicacao

4.2 Analise por regifo

Dentro do contexto de publicagdes por pais ou territdrio, os que mais se destacam em
numeros de artigos publicados sdo: Estados Unidos (41), India (26), Reino Unido (23) e
China (22). Como pode ser observado mais detalhadamente no gréfico 2.

Grifico 2. Quantidade de autores por pais.

4.3 Analise por autor



Dentro da esfera de pesquisa de quantidade de artigos publicados por autores
especificos, ndo houve muita discrepancia entre o volume de publicacdes por autores. Os 10
que mais escreveram publicaram 2 artigos (tabela 2).

Tabela 2. Autores com mais artigos publicados

Autores

Quantidade de artigos publicados

Luong, V.H.; Manthiou, A.; Mora, E.; Ramos, R.F;
Rana, N.P.; Sands, S.; Taecharungroj, V.; Vila-Lopez, N.;
Reyes-Menendez, A. & Saura, J.R.

4.4 Analise dos clusters

Foi realizada uma analise das palavras-chave dos autores para investigar a amostra. No
total, foram encontrados 163 artigos e 579 palavras-chave, e apenas 31 delas tiveram uma
frequéncia de repeticao de pelo menos quatro vezes.

As 5 palavras que mais apareceram foram sentiment analysis (96), machine learning
(24), text mining (20), natural language process (20) e social media (17). Assim, como
observado na Figura 1, cinco principais clusters emergiram dos resultados, e eles incluem uma
variedade de artigos que discutem assuntos relevantes para cada cluster.

Nessa perspectiva, estes dados podem ser visualizados a partir de um grafo gerado
pelo software JoiceView (figura 1). Ademais, visando a melhor compreensdao dos dados, a
tabela 3 informa detalhadamente as palavras chaves pertencentes a cada cluster, as
frequéncias que cada uma aparece e os nomes atribuidos para cada cluster.

Figura 1. Grafo de clusters

text analytics Gl

markgting

big data

user-generated content

deep lgarning

machinglearning

sentiment

onlinereviews

text ﬂining

topic medelling

social media analytics

Tabela 3. Clusters

marketing analytics

instagram

topic rpdelingiuencegmarketing

emotiomanalysis

sentimWHalysﬁ
artificial inpelligence

dara @ining contenanalysis

o big datag@nalytics

natural langugge processing

digital marketing

social medig marketing

covig-18

Cluster

Nome do cluster

Palavras chaves (occurrences da palavra)




Cluster 1 IA no marketing digital | Sentiment analysis‘ (96); social media (17); topic
modeling (6); social media marketing (4); digital
marketing (4); influencer marketing (4); customer
satisfaction (4); instagram (4); big data analytics (4);
emotion analysis (4); artificial intelligence (4)

Cluster 2 Fontes de dados para|online review (12); twitter (11); data mining (6);

andlise de sentimento content analysis (5); topic modeling (5); sentiment (4);
covid-19 (4)
Cluster 3 Subcampos da andlise de | machine learning (24); text mining (20); natural
sentimento language processing (8); deep learning (7); social
media analytics (6)
Cluster 4 Inteligéncia de dados no | big data (10); opinion mining (7); marketing analytics
marketing (4); ida (4)
Cluster 5 Cliente como fonte de|yser-generated content (12); marketing (5); tourism
dados (5); text analysis (4)

O cluster 1, nomeado de “IA no marketing digital”, evidencia que a inteligéncia
artificial (IA) na publicidade programatica ¢ um terreno fértil para os profissionais de
marketing (Ferrell, Hartline & Hochstein, 2022 ; Malthouse & Li,2017 ; Rodgers & Nguyen,
2022). Logo, os profissionais de marketing estdo recorrendo cada vez mais a ferramentas de
criacdo de publicidade habilitadas para TA (Youngmann, Yom-Tov, Gilad-Bachrach &
Karmon, 2021). Umas das formas de usar essas ferramentas ¢ analisando dados de redes
sociais produzidos por usudrios que avaliam produtos, postam fotos ou escrevem comentarios
sao exemplos de dados de conteido gerado pelo usudrio (UGC), que ¢ uma das trés
ocorréncias tipicas de Big Data (Chen, Chiang & Storey, 2012). Esse tipo de dado pode ser
usado para rastrear os movimentos do usuério e, assim, medir a atividade espacial e temporal,
bem como extrair as emogdes dos usudrios de suas legendas e comentarios de fotos,
empregando anélise de sentimentos. (Weismayer, Gunter & Onder, 2021). Isso explicita que
o ecossistema de negocios estd cada vez mais influenciado pela andlise de grandes
quantidades de dados (Reyes-Menendez, Saura & Martinez-Navalon, 2019).

O cluster 2, denominado de “Fontes de dados para a analise de sentimento”, mostra
que com o advento das midias sociais, dos dispositivos moveis ¢ da constante expansao das
tecnologias de acesso a internet favorecem uma realidade de consumidores conectados e
ativos no processo de producdo de dados (Lima et al., 2021), possibilitando que sites de
microblog como o Twitter oferegam uma vasta quantidade de conhecimento gerado pelos
usuarios sobre marketing (Kumar & Garg, 2020). Logo, a medida que os consumidores
continuam a compartilhar material textual em midia social, a minera¢ao de texto e a analise de
sentimento estdo se tornando mais populares, (Chiu, Susanto & Leu 2022), (Susanto,
Slusarczyk, Kot & Setiawan, 2019), (Setiana, D., et al., 2022). Esses métodos estdo sendo
cada vez mais utilizados porque sdo altamente eficientes na visualizagdo de grandes
quantidades de dados, como tweets do Twitter, e representam as ideias por trds de um discurso
textual (Ballestar, Martin-Llaguno & Sainz, 2022). Ademais, em comparacdo com uma

7



pesquisa padrdo, as abordagens de mineracdo de texto reduziram as despesas de coleta de
feedback e aumentaram a descoberta de informagdes de feedback e opinides da empresa.
(Susanto, H. et al. 2019).

O cluster 3, que foi intitulado de "Subcampos da andlise de sentimento”, pode
comprovar que o aprendizado profundo tem sido cada vez mais utilizado para analise de
sentimentos e tarefas de processamento de linguagem natural (Faralli, Rittinghaus, Samsami,
Distante & Rocha, 2021). Por conseguinte, a analise de sentimentos ¢ provavelmente o caso
de uso mais proeminente para processamento de linguagem natural e classificagao de texto,
atraindo muita aten¢do de estudiosos e profissionais para uma ampla variedade de aplicagdes
(Berger et al., 2020 , Hirschberg & Julia, 2015 , Wang et al., 2022 , & Kankanhalli, 2022 ).

Em acréscimo, o cluster 4, designado como “Inteligéncia de dados no marketing”,
revela que gracas a Big data, existe um volume de contetido gerado pelo usudrio em formatos
textuais contendo informagdes valiosas sobre as atividades do consumidor na Internet. Além
disso, a analise de big data pode facilitar as operagoes e atividades empresariais das empresas
(Wang, Kung, Wang & Cegielski,2018).

Dentro desse contexto, o cluster 5, que pode ser identificado também como “Cliente
como fonte de dados” complementa as informagdes fornecidas pelo cluster 2. O tltimo cluster
evidencia user-generated content (conteudo produzido por usuarios ativos de midia social).
Este contetido abrange todos os tipos de topicos e questdes e inclui fidelidade a marca,
reclamacgoes e desgostos (Steenkamp, 2017). O cluster também mostra uma relevancia para o
setor do turismo nesse assunto, pois as plataformas de midia social e sites de viagens em todo
o mundo testemunharam um enorme aumento no conteudo gerado pelo usudrio (UGC) na
ultima década (Choi, Hickerson & Kerstetter, 2018).

Em suma, ¢ perceptivel que os clusters enfatizam que, devido a Big Data, existe uma
grande quantidade de dados dentro da web, que se trabalhados da forma correta, podem se
transformar em informagdes valiosas que podem ser usadas tanto para a academia, como
também para tomada de decisdo por parte dos gestores de marketing de empresas.
Reafirmando La, Xu, Ren, Zhen, e Lobsang (2022), quando ele afirma que a aplicagdo de
abordagens de analise de big data e mineragdo de texto em avaliagdes on-line contribuiu para
a descoberta de conhecimento no campo do marketing. Em adicdo a isso, a andlise de
sentimentos, em particular, atraiu muita atencao tanto da academia quanto da industria (Park,
Kang, Choi & Han, 2020).

5 CONCLUSAO

Com o crescimento explosivo de textos gerados por usudrios na Internet, a extracao
automatica de informagdes uteis de documentos abundantes recebe interesse de pesquisadores
em muitos campos, em particular da comunidade de Processamento de Linguagem Natural
(Piriyakul, Kunathikornkit, & Piriyakul, 2024). Diante desse panorama, a analise de
sentimento € um processo muito relevante para a academia e para o mercado, em decorréncia
de suas variadas aplicagdes. Esse estudo analisa as formas em que a andlise de sentimento
pode ser aplicada dentro do contexto do marketing.

Essa revisdo bibliografica foi realizada com o fito de agregar valor tanto para a
comunidade académica quanto para gestores atuantes na area de marketing em empresas dos
setores publico, privado ou do terceiro setor.

Devido as observagdes realizadas durante a pesquisa, conclui-se que a analise de
sentimento pode possibilitar a compreensdo da percepcdo dos consumidores acerca de
produtos e marcas, uma vez que a opinido dos clientes estd expressa publicamente nas redes
sociais € em blogs de opinido. O vasto volume de dados disponiveis na internet aumenta
significativamente a utilidade da andlise de sentimento, permitindo uma compreensao



profunda e detalhada das opinides dos consumidores. Ademais, essa técnica pode ser aplicada
tanto para analises internas de uma empresa quanto para benchmarking, aproveitando-se dos
dados publicos disponiveis. Confirmando essas afirmagdes, Lee (2016), Ameen, Hosany e
Tarhini (2021) e Amin-Nejad, Ive e Velupillai (2020) destacam que "a analise de sentimento
(AS) ¢ uma técnica usada para categorizar e avaliar opinides expressas em grandes
quantidades de dados online". Além disso, Kumar, Kar e Ilavarasan (2021) reforca que "sites
de comunicag¢do online e plataformas de midia social geram grandes quantidades de dados
contendo experiéncias, sentimentos e pensamentos das pessoas, que podem fornecer insights
valiosos para a tomada de decisdes, especialmente em setores de servigos e marketing online".

Outrossim, foi percebido a relevancia da anélise de sentimento para area de pesquisas
com fins ndo comerciais, uma vez que a analise de sentimento pode ser usada para entender os
padrdes e de percepcdes e comportamentos de consumidores de diferentes mercados.
Confirmando Yang, Zhang, Yu e Wang (2013) e Zhang, Li., Ruan & Liul (2022), quando eles
afirmam que a analise de sentimentos permite aos pesquisadores avaliar as opinides,
avaliacdes, atitudes e sentimentos dos individuos, geralmente por meio da linguagem escrita.

Além disso, os clusters identificam os temas mais relevantes e as tendéncias de
pesquisa nessa area. O Cluster 1 revela, conforme esperado, o destaque e as possiveis
aplicagoes da andlise de sentimento no marketing. J& os Clusters 2 e 4 evidenciam a
importancia do big data nesse processo, uma vez que o grande volume de dados ¢
extremamente Util para a andlise de sentimento. O Cluster 3 demonstra que o estudo dos
subcampos da andlise de sentimento, como machine learning ¢ NLP, pode ser muito valioso
para o avango dos estudos nesse campo como um todo. Por fim, o Cluster 5 complementa os
Clusters 2 e 4, mas com um enfoque especifico nos dados gerados pelos proprios usudrios,
como comentarios em redes sociais. Nesse contexto, considerando que o tema de conteudos
gerados pelos usudrios apresenta um volume de pesquisas mais discreto, destaca-se a
importancia de novas investigacdes nesta area.

As limitacdes deste estudo devem ser reconhecidas. O descobertas poderiam ser
estendidas usando outros métodos bancos de dados como Web of Science e considerando
outras fontes de informag¢do, como artigos em diferentes idiomas além do inglés e com um
periodo de publicagdo mais extenso e nao apenas de janeiro de 2019 a maio de 2024. Logo se
faz necessario um novo estudo, para uma melhor compreensdo de como a analise de
sentimento pode ser utilizada dentro do marketing.
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