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Abstract. Although significant amounts of datasets are available, data cleaning
and standardisation usually reduce the number of instances. This study analy-
ses the impact of a preprocessing pipeline text normalisation, deduplication, and
downsampling applied to three public datasets. Deduplication removed 6.8% of
redundant records, while class balancing through downsampling cut the volume
by 73%. The experiments show that cleaned datasets yield more reliable expe-
rimental conditions. These findings underscore the effectiveness of systematic
preprocessing and highlight the need to continually expand and update open
datasets to advance Portuguese e-commerce sentiment-analysis research.

Resumo. Embora haja acesso a quantidades significativas de datasets, a
limpeza e padronização normalmente reduzem a quantidade de instâncias.
Este trabalho analisa o impacto de um fluxo de pré-processamento para
normalização textual, deduplicação e downsampling, sobre três datasets
públicos. A deduplicação removeu 6,8% de instâncias redundantes e o ba-
lanceamento por downsampling reduziu o volume em 73%. Os experimentos
demonstram que os datasets limpos fornecem condições experimentais mais
confiáveis. Os resultados evidenciam a eficácia do pré-processamento sis-
temático e reforçam a necessidade de ampliar e atualizar continuamente da-
tasets abertos para impulsionar a pesquisa de sentimentos em e-commerce em
lı́ngua portuguesa.

1. Introdução
Com o crescente volume de dados gerados pelos usuários da internet, especialmente por
meio de redes sociais, blogs e sites de comércio eletrônico, a quantidade de informação
textual produzida como opiniões, resenhas, experiências e conhecimento, tornou-se uma
fonte valiosa para diversas áreas de pesquisa [Kaplan and Haenlein 2010]. Esses da-
dos oferecem um potencial imenso para gerar insights significativos, possibilitando, por
exemplo, a identificação de padrões de comportamento do consumidor, a avaliação da
percepção de produtos ou serviços e o suporte à tomada de decisões empresariais.



Ainda que existam diversos datasets públicos sendo amplamente utilizados, mui-
tos deles são limitados quanto ao perı́odo de coleta, à abrangência temática e à represen-
tatividade da linguagem natural em português. Entre os datasets disponı́veis, existem com
dados de avaliações de filmes, twitters, e-commerce, entre outros. No contexto deste tra-
balho, selecionamos os principais datasets de avaliações de compras em plataformas de
e-commerce, disponibilizados pela Olist [Olist 2018], pelo Buscapé por meio do projeto
Opinando [Hartmann et al. 2014] e pelo grupo B2W [B2W Digital 2020].

Nesta pesquisa, propomos uma análise dos impactos da aplicação das principais
técnicas de pré-processamento, desde a padronização dos datasets até os procedimen-
tos de balanceamento. Inicialmente, a Seção 2 discute-se trabalhos relacionados e já na
Seção 3 apresentamos a metodologia adotada, contemplando desde a coleta até o pré-
processamento dos dados. Na Seção 4, avaliam-se os resultados obtidos e, por fim, na
Seção 5, discutem-se as conclusões alcançadas.

2. Trabalhos Relacionados
Os principais datasets públicos de avaliações em e-commerce brasileiro, citados na
Seção 1, são amplamente utilizados para diversos estudos em processamento de lin-
guagem natural. Por exemplo, o trabalho intitulado “Sentiment Analysis on Brazi-
lian Portuguese User Reviews” utilizou-se diversos datasets para análise de sentimento
além do contexto de e-commerce, aplicando e avaliando diversos modelos de machine
learning para classificação [Souza and Filho 2021]. Além desse, também há o traba-
lho intitulado “Lexicon-Based Sentiment Analysis for Reviews of Products in Brazi-
lian Portuguese” que também aplica técnicas para classificação de análise de sentimento
[Avanço and Nunes 2014].

Aém disso, o trabalho “RePro: a benchmark for Opinion Mining for Brazilian
Portuguese” utilizou o dataset para uma anotação manual, sendo um benchmark de 10
mil reviews de e-commerce em português, retornando a comunidade um dataset mais
padronizado em relação a critérios para cada nota [dos Santos Silva et al. 2024]. Deste
modo, o diferencial com o nosso trabalho proposto é entender o comportamento em cada
etapa do pré-processamento e os impactos em relação a quantidade e qualidade do dataset
após este processo.

3. Metodologia
A metodologia adotada nesta análise baseia-se nas fases do processo de Descoberta de
Conhecimento em Banco de Dados [Fayyad et al. 1996]. Na subseção 3.1 descreve-se
a seleção dos datasets e, na subseção 3.2, definem-se as etapas de pré-processamento e
transformação dos dados. Por fim, na Seção 4 analisam-se os resultados obtidos, conden-
sando as fases de mineração de dados, validação e extração de conhecimento previstas
pela metodologia.

3.1. Coleta e Seleção de Datasets

Este estudo fundamenta-se em três datasets principais para a análise, sendo o foco em
e-commerce. Logo, os três datasets selecionados são de acesso público e amplamente
utilizados em tarefas de análise de sentimentos em português sendo da Olist, Buscapé (do
projeto Opinando) e B2W Digital.



Coleção dos Dados Pre-Processamento Mineração
dos Dados

Conhecimento

Seleção Transformação Validação

Figura 1. Ilustração do Processo de Descoberta em Conhecimento em Banco de
Dados, adaptado de [Fayyad et al. 1996]

Primeiramente, a empresa Olist, uma das principais soluções de comércio
eletrônico no Brasil, disponibilizou um dataset com aproximadamente 100 mil avaliações
de pedidos, abrangendo os anos de 2016 a 2018. Esse dataset é proveniente de peque-
nas lojas parceiras que utilizam a plataforma Olist e inclui informações como status do
pedido, preços e outros atributos. No contexto deste estudo, focamo-nos exclusivamente
nas avaliações dos clientes.

Ademais, o projeto Opinando1, proposto pela Universidade de São Paulo (USP),
tem como objetivo investigar a análise de sentimentos no contexto brasileiro. Como
parte dessa iniciativa, o dataset Buscapé contém aproximadamente 80.000 avaliações
[Hartmann et al. 2014].

Por fim, a B2W Digital, um dos maiores grupos varejistas do Brasil, disponibi-
lizou publicamente um dataset com aproximadamente 130 mil avaliações de produtos,
denominado B2W-Reviews01[B2W Digital 2020]. Esse dataset contém resenhas subme-
tidas na plataforma de comércio eletrônico Americanas2, incluindo informações como
nome do produto, categoria no site, tı́tulo da resenha, texto, avaliação (rating) e outros
atributos relacionados.

3.2. Pré-processamento

Por ser um campo livre de escrita, é possı́vel que avaliações sejam escritas de diversas
maneiras, como, por exemplo: todas as palavras maiúsculas, minúsculas, com ou sem
acentuação, etc. Dessa forma, a etapa de pré-processamento visa a padronização das
sentenças coletadas.

3.2.1. Normalização das sentenças

Em primeiro lugar, no processo de pré-processamento é realizado a transformação de
todas as palavras nas sentenças em minúsculas. Essa é uma técnica bastante vantajosa,
uma vez que consiste na normalização do texto e redução do vocabulário. Deste modo,

1https://sites.google.com/icmc.usp.br/opinando/
2https://www.americanas.com.br/



utilizando a linguagem de programação Python3 e usando a função nativa lower()4, sua
aplicação realiza conversão de todas as letras de uma sentença em letras minúsculas.

3.2.2. Unidecode e Pontuações

Nesta etapa, realiza-se o processo de padronização de caracteres, garantindo a
representação adequada e simplificada dos caracteres. Sendo assim, este processo con-
siste em converter caracteres para o formato ASCII, utilizando a biblioteca Unidecode5

da linguagem Python. Dessa forma, é útil para a normalização do texto, garantindo a
padronização de caracteres especiais, acentos ou sı́mbolos. Além da aplicação de Unide-
code, também é realizada a remoção das pontuações das sentenças.

3.2.3. Remoção de apenas numéricos ou apenas um carácter

Nessa etapa, são aplicados filtros para remover as sentenças que apresentam apenas
números e, consequentemente, não têm valor textual. Deste modo, nativamente a lingua-
gem Python contém o método isdigit()6, validando se só contém numero ou não. Além
desse filtro, também é realizado o filtro para eliminar sentenças que possuem apenas um
elemento como valor, sendo aplicado o método len()7 e removendo o valor igual a 1.

3.2.4. Processo de Deduplicação

Este procedimento visa manter as sentenças dos datasets unificados, conforme os exem-
plos apresentados na Tabela 1. Dessa forma, para a execução do procedimento de
deduplicação dos dados, foi necessária a implementação de uma regra para assegurar
a qualidade e unicidade dos dados.

Tabela 1. Exemplo de duplicações das sentenças nos Dataset’s

Avaliação Nota
muito bom 5
muito bom 5
muito bom 4
muito bom 3

Desta forma, para realizar a deduplicação, seguem-se os seguintes procedimentos
idealizados para o trabalho:

1. A contagem é realizada para cada sentença e sua nota correspondente.
2. A nota de maior representatividade é selecionada para a sentença.
3. Se houver um empate de representatividade, a nota mais alta é escolhida.

3https://www.python.org/
4https://docs.python.org/3/library/stdtypes.html
5https://pypi.org/project/Unidecode/
6https://docs.python.org/3/library/stdtypes.html
7https://docs.python.org/3/library/functions.html#len



Conforme os procedimentos descritos anteriormente para o processo de
deduplicação, o exemplo da sentença “muito bom” é selecionado para a nota 5, uma vez
que é a nota com maior representatividade, segundo a Tabela 2.

Tabela 2. Exemplo de duplicação de sentenças e suas representatividade.

Ranking Avaliação Nota Frequência
1 muito bom 5 2
2 muito bom 4 1
3 muito bom 3 1

3.2.5. Balanceamento dos Dados

A fim de mitigar o desbalanceamento entre classes no dataset, é selecionada a técnica
de downsampling, isto é, subamostragem [Witten et al. 2011]. Essa técnica consiste em
reduzir aleatoriamente a quantidade de instâncias das classes majoritárias até igualá-lo ao
número de instâncias da classe minoritária, equilibrando assim a distribuição de exemplos
entre as classes [He and Garcia 2009, Batista et al. 2004]. Desse modo, sua aplicação
evita-se que o algoritmo de aprendizado fique tendencioso em relação às classes com
mais exemplos devido ao desbalanceamento, um modelo pode alcançar alta acurácia sim-
plesmente prevendo sempre a classe majoritária, falhando em identificar corretamente
instâncias da classe minoritária [He and Garcia 2009].

Ao assegurar quantidades iguais de instâncias para cada classe no treinamento,
o modelo é forçado a considerar todas as classes de forma equilibrada, o que tende
a melhorar seu desempenho em identificar exemplos da classe menos representada
[Batista et al. 2004]. Como ilustrado nas Tabelas 3a e 3b, no dataset utilizado a classe
B possui a menor quantidade de exemplos; portanto, as classes A e C foram reduzidas por
meio da técnica de downsampling para conter o mesmo número de instâncias que a classe
B.

Tabela 3. Exemplo de antes e depois da técnica de downsampling

Classe Frequência
A 78
B 39
C 112

(a) Antes

Classe Frequência
A 39
B 39
C 39

(b) Depois

4. Resultados
O processo de pré-processamento foi dividido em três etapas, sendo a primeira as eta-
pas de remoção de acentos, pontuações, quebras de linhas e normalização das sentenças.
Além disso, vale ressaltar que entre as etapas é realizada a remoção de sentenças em
branco. Na etapa 2, é realizada a remoção de caracteres únicos, apenas numéricos e
normalização da quantidade de espaços entre as palavras. Por fim, na etapa 3 é realizado
o processo de deduplicação, conforme mencionado na subseção 3.2.4



O processo de deduplicação resulta em uma redução significativa de sentenças,
tendo em vista que do total de sentenças, tivemos uma redução de aproximadamente 7%,
conforme ilustrado na Tabela 4. Além disso, vale também ressaltar que a classe que
obteve a maior redução entre elas é a da nota 5, tendo em vista uma redução de 10% das
sentenças. A classe que contém a menor quantidade de sentenças, isto é, a classe de nota
2 foi a que obteve a menor perda, tendo em vista a redução de 2.56% aproximadamente.

Figura 2. Funil de pré-
processamento

Tabela 4. Instâncias antes e de-
pois da deduplicação

Nota Antes Depois Redução

1 39.663 37.653 5.06%
2 14.275 13.910 2.56%
3 31.268 30.285 3.14%
4 71.783 68.014 5.25%
5 101.556 91.010 10.38%

Total 258.545 240.872 6.84%

Além disso, uma das técnicas para o balanceamento de dados utilizadas quando
é atuado com o processamento de linguagem natural, é a técnica de downsample, men-
cionada na subseção 3.2.5. Com isto, ao observar na Tabela 4 que a menor classe é a
2, com 13.910 instâncias, todas as outras classes devem ser limitadas a esta quantidade
também. Sendo assim, de acordo com a Figura 3, foi obtida uma redução de 73% no total
da quantidade de instâncias. Ademais, entre os impactos obtidos é a redução de aproxi-
madamente 85% na classe 5, tendo em vista que a classe menos impactada é a classe 3,
sendo 54%.

Figura 3. Total de instância por nota antes e depois da técnica de downsample



Após a aplicação do fluxo de pré-processamento proposto, analisou-se também o
comportamento das três classes do dataset: classe 1 (sentimento mais negativo), classe 3
(sentimento neutro) e classe 5 (sentimento de maior satisfação) no contexto de avaliações
em plataformas de e-commerce. A árvore de palavras da Figura 4 evidencia o padrão
de insatisfação associado à classe 1, especialmente nas ramificações que têm “produto”,
sendo este o termo mais frequente do corpus, como nó de origem, permitindo observar as
construções que ocorrem antes e depois desse termo.

Figura 4. Árvore de Palavras da classe 1

Na classe 3, sendo esta mais neutra, observam-se construções tanto positivas
quanto negativas. Na árvore da Figura 5a, o termo “gostei” aparece como central na
formação da árvore, formando sequências como “o que não gostei” e “gostei muito do
produto”. Já a Figura 5b mostra a árvore da classe 5, sendo esta a mais positiva, com a
palavra “produto” no centro, surgem composições como “satisfeito”, “ótima qualidade” e
outras expressões de forte aprovação.

(a) Classe 3 (b) Classe 5

Figura 5. Árvores de Palavras das classes 3 e 5.

5. Conclusões

Os resultados obtidos mostram que as escolhas feitas durante o pré-processamento afe-
tam tanto o volume de dados quanto a sua uniformidade. A sequência de normalização,
remoção de ruı́do, deduplicação e balanceamento padronizou o dataset. Apesar de esses



tratamentos reduzam o número total de instâncias, elas proporcionam condições experi-
mentais mais imparciais para a avaliação de modelos, sobretudo em contextos original-
mente marcados por forte desequilı́brio de rótulos.

Além disso, a expressiva redução de instâncias decorrente do downsampling evi-
dencia que, no domı́nio das avaliações em português de e-commerce, os datasets ainda
apresentam baixa volumetria. Desse modo, ressalta-se a necessidade de ampliar a coleta
e o acesso público a dados, tanto no contexto de e-commerce quanto em análises de sen-
timento em geral, a fim de fortalecer a pesquisa nacional e promover o acesso aberto à
informação.
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