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Abstract. The 2.0 Web dramatically changed the way consumers make purchase
decisions, requiring a new management methodology for social networks data,
known as Social Customer Relationship Management. Moreover, the electronic
Word-of-Mouth emerged with these new environments, allowing users the ability
to view or express opinions on social networks. Consequently, important user
generated content reside within these networks, in form of reviews and com-
plaints that, upon analysis, can result in competitive advantages to companies.
The results of this work confirms that the tool is a technological innovation.
Therefore, the built tool will allow a better company-customer interaction, ge-
nerating greater reliability in the decision-making process of companies in sales
and customer services.

Resumo. A Web 2.0 modificou radicalmente a forma pela qual os consumido-
res tomam decisoes de compra, necessitando de uma nova abordagem de ge-
renciamento de dados de redes sociais, conhecida por Social Customer Rela-
tionship Management. Além disso, nesses novos ambientes surgiu o boca-a-
boca eletronico, sendo a capacidade de disponibilizar opinides sobre produtos
e servigos por meio de redes sociais com qualquer outro usudrio. Consequen-
temente, dentro dessas redes residem dados gerados por usudrios em forma de
comentdrios e reclamacoes que, sob andlise, podem trazer em vantagens com-
petitivas para empresas. Os resultados deste trabalho confirmam que a ferra-
menta é uma inovagdo tecnoldgica, que permiti uma melhor interagcdo empresa-
consumidor, gerando maior confiabilidade nos processos decisorios de vendas
e de atendimento aos clientes.



1. Introducao

A Web 2.0 estdi cada vez mais inserida nos ambientes sociais € econdmicos
[Kaplan and Haenlein 2010]. Com a capacidade de qualquer usudrio criar conteddo
online, a interacdo nas redes sociais aumentou drasticamente, necessitando-se
de novos processos para entender e trabalhar esses dados [Fan and Gordon 2014,
Stephen and Lehmann 2016]. Como consequéncia, empresas ficaram sobrecarregadas
com o volume de dados gerados por seus clientes, levando a necessidade de uma estratégia
mais eficiente para geréncia do relacionamento com os clientes, abordagem conhecida por
Social Customer Relationship Management (Social CRM) [Lobato et al. 2017]. Este me-
canismo pode ser definido como a combinacao das praticas de gerenciamento de clientes
jé utilizadas em sistemas de CRM tradicionais, como o monitoramento e anélise de midias
sociais [Kubina and Lendel 2015].

Outra consequéncia dos novos ambientes online foi a modificacdo do comporta-
mento do consumidor, devido ndo sé a rapidez e a facilidade com que as informagdes
sdo encontradas, mas também a maior interacdo entre as pessoas [Lima 2014]. A partir
destas interacdes formou-se o boca-a-boca eletronico, também conhecido por Eletronic
Word-of-Mouth (eWoM). O eWoM pode ser definido como a capacidade de uma pessoa
de comunicar suas opinides por meio das midias sociais com amigos, seguidores e outros
usudrios [Rodrigues 2014]. Este fendOmeno tem um aspecto viral, pois quanto mais as
pessoas estdo envolvidas no processo, maior € a capacidade dele se expandir entre outros
usudrios [Wang et al. 2016]. Sitios web de comércio eletronico e MarketPlaces disponi-
bilizam areas para os usudrios darem suas opinides sobre produtos € servigos (reviews).

Neste contexto, [Kim et al. 2018] analisaram a influéncia dos reviews nos
negocios. No estudo, os autores concluiram que ha uma falta de presenca social em sites
que contém opinides/avaliagdes de consumidores, € um crescente ceticismo sobre a credi-
bilidade das informag¢des de boca-a-boca eletronico, pois os consumidores passaram a du-
vidar da credibilidade das fontes [Kim et al. 2018]. Um fendmeno contrario acontece nas
plataformas de reclamacdes por dois aspectos principais. Primeiro por que os consumido-
res confilam nas informagdes ali contidas. Por exemplo, [Eslami et al. 2018] investigaram
quais reviews de consumidores influenciavam mais as decisdes de compra, concluindo
que as avaliagOes mais uteis tinham tamanho médio, baixa pontuag@o e uma argumentagao
negativa. Ja o segundo motivo da importancia das plataformas de reclamacdo € que por
meio da andlise dos relatos de problemas enfrentados pelos clientes, é possivel corrigir
eventuais falhas nos processos internos ou em produtos [Almeida et al. 2017].

Alguns trabalhos dedicaram-se a analisar plataformas de reclamagdo e de
reputacdo a fim de trazer vantagens competitivas as corporacdes. No entanto, verificou-
se que ha uma lacuna, tanto no estado da arte quanto no estado da pratica, no tocante
a ferramentas dedicadas a aquisicao e andlise automatica de dados gerados nestas plata-
formas. A luz de tais fatos, definiu-se como objetivo deste trabalho o desenvolvimento
de uma ferramenta para aquisicdo e andlise automética de dados advindos de sistemas
de reputacdo, a fim de auxiliar na tomada de decisdes pelos gestores. O trabalho foi de-
senvolvido sob a 6tica do Design Science Research (DSR) [Peffers et al. 2007]. Como
estudo de caso, a plataforma ReclameAqui foi adotada considerando sua relevancia no
cendrio nacional. Para a andlise dos dados, a modelagem de tépicos foi conduzida, as-
sim como, dois métodos de visualizagdo de dados. Como contribuicdes tangiveis deste
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trabalho destacam-se: i) o desenvolvimento de uma ferramenta para extracdo de dados
da plataforma ReclameAqui; ii) a organizagdo de conjuntos de dados de reclamacdes ex-
traidas a partir da plataforma em estudo; iii) o desenvolvimento de uma ferramenta de
andlise e visualizacdo de informagdes dos dados de reclamagdes.

O restante do artigo estd estruturado como segue. Uma breve fundamentagao
tedrica sobre gestdo de relacionamento com os clientes é apresentada na Se¢do 2. Na
Secdo 3 os estudos que aplicam extragdo de dados utilizando web crawlers e andlises de
dados das plataformas online sdo discutidos. Na Secdo 4 € apresentado o método de pes-
quisa utilizado, a experimentacdo executada e a avaliacdo. Na Sec@o 5 o estudo de caso e
os resultados obtidos sdo apresentados e discutidos, respectivamente. Por fim, na Secdo 6
as consideragdes finais sdo apresentadas.

2. Fundamentacao Teorica

A dinamicidade proporcionada pelas Tecnologias da Informacdo e Comunicagao (TICs)
mudou drasticamente a orientagdo dos negdcios, saindo de um foco em vendas e mar-
keting, para algo mais centrado no consumidor [Ranjit 2002]. Por exemplo, com a
proliferacao de bases de dados sobre transagdes comerciais, as empresas passaram a ex-
plorar os dados dos clientes a fim de segmenta-los, possibilitando atendimento e marke-
ting personalizados. Esta segmentacdo permitiu que as empresas atendessem melhor as
expectativas dos clientes [Ranjit 2002]. Enquanto no inicio dos anos 2000 a Gestao de Re-
lacionamento com os Clientes, mais conhecida pelo seu acronimo CRM (de Customer Re-
lationship Management), era considerada um fendmeno emergente [Zablah et al. 2004],
atualmente o CRM se estabeleceu como uma estratégia mercadoldgica imprescindivel
para a sustentabilidade dos negdcios [Greve and Schliischen 2018, Kasemsap 2018].

Em seu trabalho seminal, Payne e Frow sumarizam a literatura de CRM com o
intuito de obter uma definicdo mais concisa [Payne and Frow 2005]. Para os autores, o
CRM ¢ uma abordagem estratégica que se preocupa em criar valor para os negdcios por
meio do desenvolvimento de relacionamentos apropriados com os principais clientes e
segmentos de clientes. Os autores ainda completam afirmando que o CRM une o potencial
das estratégias de marketing de relacionamento e TICs para criar relacionamento rentaveis
e de longo prazo com os clientes e outras partes interessadas, requerendo uma integracao
interfuncional de processos, pessoas, operagdes e recursos de marketing que € ativada por
meio de informagdes, tecnologia e aplicagdes [Payne and Frow 2005].

O CRM traz a luz diversos outros conceitos que acabam por se confundir
com a propria gestdo de relacionamento com os clientes, como o caso do marke-
ting um-a-um [Peppers and Rogers 2000]. Isso ocorre devido a sua capilaridade nos
negocios. A fim de facilitar o entendimento da dimensao do CRM, [Payne and Frow 2005,
Peppers and Rogers 2000, Khodakarami and Chan 2014], além de outros autores, catego-
rizam o CRM em trés tipos, a saber:

e Operacional: ¢é o componente que auxilia nos processos didrios relacionados ao
cliente a fim de melhorar a eficiéncia no atendimento, incluindo a automatizacao
de vendas, atendimento ao cliente e marketing direcionado. O CRM Operacional
estd ligado diretamente com os Enterprises Resources Planinng Systems (ERPs) e
sistemas de vendas.



e Colaborativo: este elemento pode ser visto como o centro de comunicagao
que fornece a conexdo entre as empresas, clientes, fornecedores e parceiros de
negocio. Diferentemente do Operacional, este nao esta ligado com tarefas didrias
ou aspectos relacionados a venda direta. Relacionam-se ao CRM Colaborativo
canais como e-mail, comunidades, conferéncias e centros de interacdo com rela-
cionamento via web. Estas plataformas aumentam a produtividade do trabalho
e permitem o estabelecimento de uma parceria com os clientes, colaboradores e
fornecedores.

e Analitico: este componente trabalha sinergicamente com os CRM colaborativos
e operacional. Para [Greenberg 2001] o CRM analitico € constituido de procedi-
mentos que envolvem a capta¢do, armazenamento, processamento € transmissao
de dados acerca das interagcdes entre a empresa e seus clientes. Por este ser o
componente mais tangivel e também ubiquo nos diversos setores da empresa,
[Swift 2000] propdem uma sub-categorizagdo de acordo com as quatro dimensoes
que podem ser vistas como o ciclo fechado do sistema de gestdao de clientes. As
sub-categorias propostas por [Swift 2000] sdo descritas a seguir.

A primeira dimensdo consiste na Identificagdo do Cliente. Este mddulo inclui a
segmentacdo dos consumidores e andlise de clientes-alvo. A segmentacdo consiste na
subdivisdo do conjunto dos clientes em segmentos, os quais agrupam os clientes com ca-
racteristicas semelhantes. J4 a andlise de clientes-alvo define os possiveis leads com base
em suas caracteristicas. Ou seja, clientes interessados em determinado produto/servigo
considerando as suas caracteristicas. Na segunda dimensao, de atracdo do cliente, com
os clientes identificados, as empresas concentram esfor¢os para atrai-los, de acordo com
sua segmentacdo. Dentre os impulsionadores para a captura dos leads (potenciais clien-
tes(, destacam-se vantagens competitivas como preco, promog¢des, marketing direto etc.

A terceira subcategoria € a de retencdo do cliente , sendo esta uma das dimensdes
mais trabalhadas no CRM analitico, onde a satisfa¢ao do cliente € a principal preocupagao
para se efetivar a retencdo dos mesmos. A satisfacdo pode ser definida como a comparacao
das expectativas do cliente com as percepg¢des resultados da experiéncia como usudrio
do produto/servico. Os elementos dessa dimensao incluem o marketing personalizado,
programas de fidelidade, gerenciamento de reclamacdes e estratégias para contencio de
danos. Por fim, mas ndo menos importante, tem-se a dimensao de desenvolvimento do
cliente, que visa aumentar o valor do cliente, em outras palavras, a sua lucratividade
individual. Anélises conhecidas como “valor da vida util do cliente” (Customer Lifetime
Cycle tem como objetivo aumentar o nimero de produtos e servigos associados ao cliente.
O desenvolvimento utiliza-se das ferramentas apresentadas nas dimensdes anteriores.

Com a popularizacdo da Internet, novos canais de atendimento surgiram, tais
como e-mails, lojas virtuais, e, mais recentemente, as midias sociais. Conforme men-
cionado anteriormente, estas tltimas trouxeram consigo uma revolucao no CRM, fazendo
surgir o conceito de Gestao de Relacionamento com Clientes por meio de Midias Sociais,
o Social CRM. Neste sentido é importante observar que as dimensdes do CRM nao mo-
dificaram, apenas foi adicionado um novo e poderoso canal de comunicagdo, as midias
sociais, as quais representacdo também uma importante fonte de dados a respeito dos
consumidores e suas preferéncias [Lobato et al. 2017].
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3. Trabalhos Correlatos

Os sistemas de CRM t€m evoluindo notoriamente, tanto na aplicacdo de métodos
de andlise mais rebuscados como a aplicacdo de inteligéncia computacional
[Rodrigues Chagas et al. 2018], quanto na utilizagdo de diferentes fontes de dados
para enriquecimento das andlises, como no caso do Social CRM. Por exemplo,
[Duan et al. 2008, Liu et al. 2017] que demonstraram os efeitos doeWoM em uma com-
pra e também mudancas de atitude frente 2 uma marca. E importante destacar que
eWoM nio ocorre exclusivamente em plataformas de propdsito especifico. De acordo
com [Lobato et al. 2017], redes sociais de propodsito geral, como Facebook ou Twitter,
também sao utilizadas e a maior parte dos trabalhos utilizam-nas pois fornecem Applica-
tion Programming Interfaces para aquisi¢ao de dados.

Plataformas de eWoM em sua maioria nao disponibilizam API’s para acesso aos
seus dados, portanto investigou-se a ado¢do de um processo para extragao de dados de
paginas web sem API, identificado como método de Web Crawling. [Mislove et al. 2007]
foi um dos precursores a utilizar este método, extraindo dados de redes sociais popu-
lares como Flickr, Youtube, LiveJournal e Orkut, realizando um “crawling” dos dados
publicos dos usudrios. Neste mesmo contexto, [Olmedilla et al. 2016] propds uma meto-
dologia para coleta de grandes volumes de dados gerados por usudrios de sitios web de
eWoM utilizando uma framework de web crawler conhecida por Scrapy. Como estudo de
caso, os autores extrairam dados do Ciao UK!. Os resultados dessa extracao mostraram-se
promissores e 0 método desenvolvido foi apto a coletar dados do sitio web em estudo.

De acordo com [Li et al. 2016], a mineracdo de dados estd sendo utilizada abran-
gentemente no E-Commerce. A maioria destas pesquisas estd relacionada a andlise
de sentimento nas opinides dos consumidores, identificando a tendéncia a geragao
de comentdrios positivos e negativos [Cirqueira et al. 2017a, Cirqueira et al. 2017b,
Cirqueira et al. 2018]. Porém, a andlise de sentimento ndo € aplicada a sitios web es-
pecificos de reclamacdes como o ReclameAqui, uma vez que os usudrios postam apenas
opinides negativas [Fernandes and Fernandes 2017]. Portanto, uma analise mais pontual
baseada em correlacdo e frequéncia de palavas deve ser utilizada.

O LDA tem sido utilizado em uma variedade de aplica¢gdes, demonstrando seu po-
tencial na detecg@o de topicos e problemas de classificacdo de Corpus linguisticos. Em
[Feuerriegel et al. 2016], os autores tentaram identificar os efeitos de topicos escondidos
em noticias do setor financeiro, como precos de acdes, usando LDA. Em uma linha seme-
lhante, o trabalho de [Lee et al. 2015] fez uma categorizacao de topicos de noticias usando
modelos de LDA e uma representacdo esparsa para aprimorar sistemas de recomendacao
de noticias. [Qian et al. 2015] aplicou uma abordagem LDA multi-modal supervisionada
para auxiliar na classificacdo de eventos de um grande nimero de dados gerados por
usudrios, dispostos em midias sociais.

4. Metodologia

Nesta secdo a metodologia seguida € apresentada, de acordo com Design Science Rese-
arch [Peffers et al. 2007]. Este € definido como um modelo de processos para desenvol-
vimento de projetos nas dreas de tecnologia (Sistemas de Informagdo e Computacio). A

Thttp://www.ciao.uk/



seguir estdo apresentados as etapas do processo, divididos em seis fases, de acordo com a
Figura 1.

Problema e Motivacéo

» Grandes quantidades de dados sdo gerados diariamente por usuérios; ...
* Necessidade da anélise de dados gerados por usuérios relacionados a empresas '-
= Auséncia de ferramentas de extragédo de dados de plataformas de reputacéo;

Objetivos

= Construir uma solucéo para extragéo de dados de plataformas sem API;
« |dentificar falhas em produtos e servigos de empresas a partir de dados gerados por
usuario.

Design e Desenvolvimento

» Desenvolvimento de umaferramenta para extragéo, anélise e visualizagéo dos
dados da plataforma Reclame Aqui;

= Definicdo de um estudo de caso na plataforma para validagéo;

» Conducéo dos mecanismos da ferramenta desenvolvida nos dados definidos.

Demonstracao

» Respostas das perguntas de pesquisa definidas.

Avaliacéo

» Apresentacao dos resultados para o grupo de pesquisa focado em Social CRM e
especialistas do Social CRM Research Center vinculado & Universitét Leipzig;

Comunicagéo

* Produgéo de relatérios de pesquisa e artigos cientificos;
* Registro de Software.

= Artefatos da fase de anélise e visualizagéo dos dados;
» Discusséo de insights e conclusdes alcangados pela andlise dos artefatos.

Figura 1. Metodologia de desenvolvimento DSR para a ferramenta desenvolvida.

Convém destacar que o DSR € um processo orientado a ciclos e a Figura 1
apresenta o resultado final dos diversos ciclos conduzidos. Em resumo, o processo de
constru¢do da soluc@o apresentada neste artigo passou por trés ciclos. No primeiro,
construiu-se uma ferramenta para extragao dos dados. O artefato obtido foi de facil
demonstracao e avalia¢do, onde o resultado era constituido apenas das bases com os dados
obtidos. O segundo ciclo consistiu na concepg¢ao, projeto e desenvolvimento do médulo
de andlise. Por fim, a integracdo destes dois modulos e construcao de um sistema que
permitisse a visualizacdo do conhecimento extraido de forma intuitiva foi realizada no
terceiro ciclo.

A avaliac@o dos dois ultimos ciclos esta intimamente relacionada com a compre-
ensdo do dominio de aplicagdo, a qual ocorreu em duas fases. Primeiramente, conduziu-
se uma revisdo da literatura acerca do eWoM e sistemas de reputacdo. Como resultado,
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identificou-se que eWoM consiste no compartilhamento de avaliacdes sobre produtos e
servigos por meio de plataformas on-line [Barreto 2014]. Geralmente, estas avaliacOes
sdo baseadas em texto e vém acompanhadas de uma pontuagdo que visa refletir o nivel de
satisfacao do cliente. Esta etapa também teve o suporte de especialistas do Social CRM
Research Center (SCRC), com base principal da universidade de Leipzig, Alemanha. Os
especialistas do SCRC que auxiliaram na tarefa possuem formacao em Comunica¢do com
énfase em Marketing e Inovagao em Redes Sociais; e Sistemas de Informacdo, com énfase
em Sistemas de Informacao Sociais. Todos desenvolvem pesquisa aplicada e prestam con-
sultoria para empresas da drea.

4.1. Estudo de caso: a plataforma ReclameA qui

A escolha da plataforma Reclame Aqui como estudo de caso levou em consideragdo os se-
guintes aspectos: 1) relevancia da plataforma para o cenario de reclamacdes [Rocha 2010];
i1) viabilidade na obten¢do dos dados; ii1) possibilidade de geracao de insights para as em-
presas. Sobre o primeiro aspecto, considerou-se que a quantidade de empresas (mais de
120 mil) e usudrios (mais de 18 milhdes de consumidores) cadastrados; Além disso, o seu
posicionamento no ranking Alexa demonstra sua relevancia. Por exemplo, em Janeiro
de 2019 a plataforma apareceu entre os 1.000 sites mais influentes de acordo com esse
ranking.

Em relacdo ao segundo aspecto, a plataforma nao requer identificagao do usuario
(login) para acesso aos seus dados. Além disso, por se tratar de conteido gerado pelo
usudrio e por disponibilizar meta-dados como localizacdo do cliente, dia-més-ano e hora
da reclamacgdo, pontuacdo da reputacdo e a prépria reclamacio em si, os especialistas
consultados visualizaram diversos cendrios de aplicabilidade da solu¢do desenvolvida,
podendo auxiliar empresas na deteccdo de problemas recorrentes e na otimizacao de pro-
cessos internos, por exemplo. Ademais, realizou-se também uma pesquisa exploratdria de
sistemas de reputagdo online, onde outras concorrentes como eBit € BondFaro demonstra-
ram grande incidéncia de dados interessantes, porém o ReclameAqui demonstrou maior
insercdo de empresas em seu sistema, e uma quantidade de reclamagdes que propiciariam
andlises mais acuradas. A Figura 2 apresenta o funcionamento basico da plataforma.

O processo descrito na Figura 2 inicia com uma reclamacao por parte do usudrio.
O segundo passo fica a cargo da empresa, a qual deve prover uma possivel solu¢do ou
esclarecimento. Em seguida, o usudrio pode replicar e avaliar o atendimento, por meio de
um questiondrio. A Tabela 1 a seguir descreve os dados com relevancia para extracao da
plataforma e como eles estdo formatados.

4.2. Extracao de Dados

O ReclameAqui é um sitio web baseado em Javascript. Portanto, a abordagem utilizada
por [Olmedilla et al. 2016] ndo funciona apropriadamente. Por esta razdo, adaptamos
o framework acima considerando as particularidades do ReclameAqui. O esquema de
funcionamento € apresentado na Figura 3.

A Figura 3 apresenta alguns detalhes técnicos necessarios para o correto funciona-
mento do processo de extracdo de dados, a qual inicia-se com a conversao dos péaginas de
Javascript para HyperText Markup Language (HTML) usando o navegador PhantomJS. O
segundo passo (crawling) extrai os links de cada reclamagdo, sendo que todas as paginas
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R do Usuari Informagiio da empresa
esposta do Tsuario - Reclamagdes resolvidas

- Reclamagdo Resolvida? <:| Aou’ |:> - Tempo de resposta

i . o .
Voltaria a tazer negdcio? - Classificagfio

- Nota do atendimento - Nota média da empresa

Suporte

Usuério Produto / Servigo Empresa

Informacio do usuario Reclamacéo / Resposta
- Localizag@o

Figura 2. Esquema de funcionamento da plataforma ReclameAqui.

Nome Formato Descri¢ao
Titulo Corpo de Texto Titulo da Reclamagdo
ID do Usuério ID: 01234567 ID de identificacdo do usudrio.
Reclamacio Corpo de texto Texto da reclamag¢ao de um usudrio.
Localizacdo Cidade-Estado Cidade e Estado do usudrio reclamante.
Data/Hora DD/MM/AA as 00h00 Data e horario da reclamacio.
Resposta da Empresa Corpo de texto Resposta da empresa a reclamacio.
Resposta do Usuario Corpo de texto Possivel resposta do usudrio a empresa.
Declaracdo Final Corpo de texto Resposta final do usuario a reclamacio.
Voltaria a Negociar? Sim/Nao Resposta se voltaria a negociar com a empresa.
Reclamacgio Resolvida? Sim/Nao Resposta do usuario se a reclamagao foi resolvida.
Pontuagdo 0-10 Pontuacgdo do usudrio ao atendimento recebido.

Tabela 1. Descricao do dados disponibilizados na plataforma.

sdo convertidas para HTML, a fim de permitir que a informacdo seja extraida na ter-
ceira etapa. Os dados coletados sdo entdo organizados e armazenados em um arquivo
no formato Comma-Separated Values (CSV). Este formato foi escolhido considerando a
implementag¢dao do método de andlise, o qual € descrito a seguir. E por fim, conduziu-se a
preparacao dos dados, na qual os itens cujo formato eram “Corpo Textual” passaram pelas
etapas bésicas de pré-processamento aplicados a mineracdo de textos, a saber: remog¢ao
de stop words e redugdo de dimensionalidade tal como em [Cirqueira et al. 2018].

4.3. Avaliacao

Primeiramente, foi conduzida uma andlise baseada em modelagem de tépicos a fim de
reduzir o tamanho descritivo e revelar a estrutura inter/intra estatistica de documentos, por
meio do uso de modelos geradores probabilisticos [Wallach 2006]. Dois algoritmos foram
testados, o LDA e o LSA, considerando uma combina¢do dos parametros de quantidade
de palavras por topicos variando par a par de 5, 10 e 15. Por exemplo, foram executadas
modelagens de cinco tépicos e cinco palavras (5x5) ou dez tdpicos e quinze palavras
(10x15). Ao todo, nove combinagdes foram testadas para cada algoritmo. A técnica
escolhida para realizar a modelagem foi o LDA.Em seguida, dois autores anotaram os
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Figura 3. Diagrama de fluxo dos processos da extragcao de dados.

topicos, ou seja, atribuiram um sentido para as palavras encontradas naquele topico. Um
terceiro validara a anotagdo. A escolha da parametrizagdo a ser adotada como padrao
leva em conta a facilidade com a qual foi possivel anotar o topico e também o conjunto
minimo de palavras-topico. Neste sentido, o cendrio escolhido foi de cinco tdpicos e cinco
palavras por topico. Vale ressaltar que cabe ao usudrio a escolha da parametrizacao. Isso
foi descrito na secdo de resultados

Optou-se adicionalmente por utilizar outros métodos de visualizagao de dados.
O Mapa de Calor, apresentando a quantidade de reclamagdes por regido do territorio
brasileiro. O método de nuvem de palavras foi utilizado para gerar uma visualizagdo dos
termos mais utilizados e a sua frequéncia nos titulos das reclamagdes. Todos os resultados
obtidos foram validados pelos especialistas consultados por meio da apresentacdo das
andlises feitas para os estudos de caso selecionados.

5. Resultados Obtidos

Nesta secao sao expostos os resultados adquiridos ao longo da pesquisa e implementacao
da ferramenta apresentada. Desse modo, tem-se a ferramenta desenvolvida, apresentando
algumas caracteristicas da mesma, os resultados experimentais do estudo de caso definido
a seguir e os insights advindos dos artefatos produzidos nas andlises.

5.1. Ciclos de Desenvolvimento e Arquitetura do Sistema

O processo de implementagdo do sistema proposto foi organizado em trés fases, conforme
descrito na se¢do de Metodologia. A primeira foi direcionada ao desenvolvimento de um
web crawler para a aquisicao dos dados da plataforma ReclameAqui. Na etapa seguinte
foram implementados os algoritmos de andlise, mais especificamente a modelagem de
tépicos (LDA), e outros dois algoritmos responsdveis por gerar a andlise de mapa de calor
e nuvem de palavras. Na terceira etapa, projetou-se e implementou-se a interface web para
interacao do usudrios com as funcionalidades e a realizou-se a integracao dos mdédulos.
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A Figura 4 apresenta o diagrama arquitetural do sistema e o seu esquema de fun-
cionamento.
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Figura 4. Arquitetura do Sistema.

As etapas do sistemas sdo discriminadas da seguinte forma. Na Requisicao (1)
o usudrio realiza uma solicitacdo pela Interface Web, fornecendo o nome da empresa
e quantidade de paginas a serem coletadas. Entdo, de forma automadtica o sistema passa
para a etapa de Rastreamento (2), onde o webcrawler € iniciado, navega pela plataforma
ReclameAqui com a finalidade de capturar os dados da empresa. Nas etapas de Selecao
e Extracao dos dados (3 e 4), as informagdes relevantes da empresa sao selecionadas e
extraidos, para posterior Armazenamento (5).

Na interagdo (6), descrita como Obtencao dos Dados, o usudrio € redirecionado
para uma pégina a qual exibe todas as informagdes coletadas. Entdo ele pode solicitar a
Execucao das Analises (7), podendo escolher entre as seguintes opg¢oes: modelagem de
tépicos, nuvem de palavras e mapa de calor. O primeiro aciona o algoritmo LDA e ao
final de sua execugdo o sistema retorna com uma pagina que exibe um conjunto de termos
e divididos por tépicos. Quanto ao botdo nuvem de palavras, € exibido uma pagina uma
visualiza¢do semelhante a Figura 7, no qual o tamanho de cada palavra é proporcional
ao seu nivel de incidéncia. Por fim, a andlise de mapa de calor indica a regido de maior
indice de reclamacdes. Por fim, a interacdo Resposta (8) tem como resultado a exibig¢ao
dos dados extraidos e suas devidas anélises.

Os processos de 2 a 5 foram implementados no primeiro ciclo de desenvolvimento,
cujo artefato foi o coletor de dados. O segundo ciclo teve como artefato o conjunto de
algoritmos de andlise, os quais s@o utilizados no processo 7. O ultimo ciclo, de integragao,
conectou todos os processos acima descritos, resultado nas etapas 1, 6 e 8. A interface
construida é apresentada na subsecdo a seguir.

5.2. Interface de Utilizacao

Um dos grandes desafios das pesquisas que trabalham com dados € o monitoramento e a
evolucdo dos resultados de acordo os objetivos tragados. Dessa forma, foi desenvolvida
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uma Painel de Indicadores (dashboard), que visa mostrar as métricas e indicadores de
forma visual, facilitando a compreensao das informacdes geradas. A aplicagado foi estru-
turada por um micro-framework baseado em Python chamado Flask. Por conseguinte,
todas as configuragcdes foram padronizadas. As duas principais paginas sao o dashboard
e a tela de indicadores, respectivamente apresentadas nas Figuras 5 e 6.

Indicadores
Dashboard / Viséo Geral

m Paginas

|4 Area Chart Example

Janelas:
40000
Login

Criar conta

/—.
L
Esqueceu sua senha? 30000 ~ — \
_\. .
—s
20000
—

10000 @

[}
Mar 1 Mar 2 Mar 3 Mar 4 Mar 5 Mar & Mar 7 Mar 8 Mar9 Mar 10 Mar 11 Mar 12 Mar 13

Figura 5. Visao Geral da Dashboard.

Lut Bar Chart Example @ Pie Chart Example

15000

[ Yellow
[ Green
- ‘
) I
0 .

January February March April May June

Figura 6. Visualizagao com mais indicadores.

5.3. Estudo de Caso

Os dados extraidos da plataforma chegam a aproximadamente 180.000 reclamagdes,
sendo que as reclamacdes estdo datadas no periodo de seis meses para 15 empresas e
de um periodo de um ano para 18 empresas. Para avaliar a metodologia proposta, duas
empresas foram selecionadas como estudo de caso. A Tabela 2 sumariza as informacdes
das empresas, referenciadas no texto como Empresas A e B, respectivamente. O nome
das empresas serdo preservados para garantir a confidencialidade dos dados.
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Denominagado | Setor do Mercado | N° de Reclamacgdes | Periodo Observado
Empresa A Eletronicos 5537 Um ano
Empresa B Automotivo 1060 Seis meses

Tabela 2. Resumo dos estudos de caso.

Os resultados para as andlises das empresas A e B sdo apresentadas a seguir. A
Tabela 3 apresenta os topicos extraidos. Convém destacar que o usudrio pode configurar
a sua parametrizacao (nimero de topicos e nimero de palavras por topicos).

Empresa A
Tépico identificado Termos mais significativos
Atendimento / Assisténcia Loja Atendimento Cabo Shopping
Produto / Uso Produto MARCA A Uso Comprei
Garantia / Assisténcia Aparelho Assisténcia Garantia Reparo
Dados do aparelho MARCA A Contato Conta Senha
Atendimento / Defeito Loja Atendimento Cabo Shopping
Empresa B
Topico identificado Termos mais significativos
Concessiondria / Carro Carro Concessiondria Veiculo Problemas
Concessiondria / Peca Veiculo Carro Concessionaria Peca
Carro Carro Comprei Concessiondria | Concessiondria
Oficina Meio Referente Retorno Oficina
Garantia / Revisao Km Garantia Revisao Carro

Tabela 3. Modelagem de Topicos resultante da utilizacao do LDA para as empre-
sas AeB.

Por meio dos dados dispostos na Tabela 3 € possivel concluir que para a em-
presa A verifica-se a maior quantidade de reclamagdes relacionadas principalmente a:
1- Atendimento; 2- Assisténcia; 3- Produto/Uso (MARCA A); 4- Defeito/Garantia. Ha
uma presenca maior de reclamacoes sobre o termo “atendimento”, envolvendo o proprio
atendimento ao cliente, a assisténcia técnica e o funcionamento do beneficio de garantia.
Para a empresa B as reclamacgdes sdo focadas em: 1- Concessiondria; 2- Pecas de con-
cessiondrias; 3- Oficina/Revisdo. Desta empresa € verificado a existéncia de problemas
de logistica nas oficinas e concessiondrias, causando problemas em pecas € no proprio
conserto dos veiculos. Diferente da primeira empresa, a questao do atendimento nao foi
identificada nos resultados. Estes dados provém informacdes importantes de posiciona-
mento e foco de esfor¢os das empresas em pontos especificos de seus produtos e servigos
prestados.

Partindo para as visualizacdes de dados, primeiramente temos as nuvens de pala-
vras. As figuras mostram a frequéncia de termos nos titulos das reclamacdes, com o ob-
jetivo de verificar se o conteddo mais citado nos titulos se assemelha ao das reclamagdes,
além de verificar a forma como os usudrios apresentam sua reclamacao. Quanto mais
frequente a palavra, maior € a sua escala na imagem. A Figura 7 apresenta um exemplo
referente 2 Empresa A.

Por meio das visualizagdes apresentadas vemos que para a empresa A 0s termos
mais citados nas reclamagdes sao relacionados a: 1 - Garantia e Assisténcia; 2 - Bateria,
tela e carregador; 3 - Atualizacdo, defeito travamento; 4 - Cobranca. Vemos que mais
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da metade dos termos se refere ao aparelho em si e suas pegas e o resto aos sistemas de
atendimento. Como impacto direto, as empresas podem utilizar estas informagdes para
verificar quais dos seus produtos especificamente possuem mais reclamagdes, e também
entender que seus servicos de SAC provavelmente precisam passar por verificagdes de
qualidade.

Por fim, também foi aplicada a técnica de Mapas de Calor nos dados de
localizag@o dos usudrios, para identificar quais partes do pais possuem maior frequéncia
de reclamacodes relacionadas as empresas em estudo, para descobrir quais das regides bra-
sileiras as empresas devem focar mais esfor¢os. Ainda na Figura 7 apresenta-se o mapa
de calor para a Empresa B.

Meu @assisténcia wamJoagcascandoTouch$

Celular te |
P'T,Q‘?'Uto troca Defeitos :
Baterla atendlmento 24,4%

Apa' elho D JtL alizacao Centro-Oeste | 24,4% ”
| FQ N "u_ —i L:/i parou, fUnClOnar .

1 A Nordeste 14,3%
- v Cobrang 1ndev1 a
travando Norte 3,5%

qualidade

Sudeste 46%

sul 11,4%

Figura 7. Nuvem de palavras e Mapa de Calor

Por meio da andlise da Figura 7 é possivel perceber que a regiao sudeste e centro-
oeste possui a maior prevaléncia de reclamacdes. Em versdo futura pretende-se imple-
mentar o mapa de calor por topico, por exemplo, “Garantia”. Entdo sera possivel perceber
qual regido apresenta pior desempenho para um determinado servico ou produto em es-
pecifico, guiando processos de treinamento e de gestdo de processos a fim de uniformizar
o atendimento.

6. Consideracoes Finais

O relacionamento entre empresas e consumidores mudou drasticamente devido ao enga-
jamento dos usudrios Web com as redes sociais online. O Social CRM, uma nova aborda-
gem para gestdo de relacionamento com os clientes, propde a integracdo das midias so-
ciais com os sistemas tradicionais de CRM, trazendo consigo novos servicos e demandas
do mercado. Neste ambito, o boca-a-boca eletronico, conhecido também por eWoM, esta
ganhando cada vez mais atencdo. No Brasil, o ReclameAqui é um sistema de reputacao
bem-conceituado. Apesar de sua importancia para o mercado brasileiro, verificou-se que
ha uma lacuna, tanto no estado da arte quanto no estado da pratica, no tocante a ferramen-
tas dedicadas a aquisi¢do e andlise automdtica de dados gerados nestas plataformas.

Visando mitigar esta lacuna, este trabalho apresentou uma ferramenta para
aquisicdo e andlise automdtica de dados advindos de sistemas de reputacdo, a fim de
auxiliar na tomada de decisdes pelos gestores. O trabalho foi desenvolvido sob a Gtica
do Design Science Research (DSR) [Peffers et al. 2007]. Para a anélise dos dados, a mo-
delagem de topicos foi conduzida, assim como, dois métodos de visualizacao de dados.
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Como contribui¢des tangiveis deste trabalho destacam-se: i) o desenvolvimento de uma
ferramenta para extracdo de dados da plataforma ReclameAqui; ii) a organizacao de con-
juntos de dados de reclamacdes extraidas a partir da plataforma em estudo; iii) o desen-
volvimento de uma ferramenta de anélise e visualizacdo de informagdes dos dados de
reclamacoes.

Os resultados obtidos demonstraram que os dados do ReclameAqui podem ser
utilizados para agregar valor aos negdcios, auxiliando no aprimoramento dos atuais siste-
mas de Social CRM. O painel de indicadores implementado € intuitivo e foi validado por
especialistas em marketing e administracdo. Adicionalmente, conjuntos de dados obtidos
também possibilitam que outros pesquisadores da drea extrapolem as andlises realizadas.
Como trabalhos futuros pretende-se finalizar a integrag¢do da interface de usudrio com os
demais modulos, implementar novas andlises e também expandir a coleta de dados para
outras plataformas como a ebit e o consumidor.gov.br.
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