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Resumo: Uma das maiores dificuldades encontradas na implantacio de um processo de
controle de qualidade estd na elaboragdo de um questionario simples, direto e intuitivo, que
seja facil e atraente para obter o maior numero de respostas possiveis. Com o ituito de
oferecer uma alternativa vidvel, o trabalho propde o desenvolvimento de um sistema com a
finalidade de coletar, analisar e exibir os resultados, monitorados por meio de um painel
visual de maneira centralizada. Para a criagdo da pagmna do formulario, sdo buscadas bases
teoricas no entendimento dos indicadores mais assertivos sobre a satisfacdo de clientes e, com
o apoio do Machine Learning na tratativa de comentarios escritos pelos consumidores. Como
resultado, o sistema possui mais vantagem econdmica em comparacado com O custo € o tempo
empregado para elaborar e analisar o questionario. Dessa forma, o sistema ajuda as empresas
a entenderem nio sO6 o feedback, mas o sentimento dos clientes com os indicadores traduzidos
e refor¢cados por Machine Learning.

Palavras-chave: Processamento de linguagem natural Mineragdo de opinides. Andlise de
dados. Analise de sentimentos. Indicador consumidor. Machine Learning. Feedback.

Abstract: One of the greatest difficulties encountered implementing a quality control process
is designing a simple, direct and intuitive questionnaire that is easy and attractive to get as
many responses as possible. In order to provide a viable alternative, the study proposes the
development of a system with the objective of collecting, analyzing, and displaying the data in
a way that it is possible to monitor the results through a visual panel, which presents the set
of indicators in a centralized way. To create the the form page, theoretical bases are sought
in order to understand the most assertive indicators on customer satisfaction and, with the
support of Machine Learning, in dealing with comments written by consumers. As a result,
the system has more economic advantage compared to the cost and time spent to design and
analyze the questionnaire. Thus, the system helps companies to understand not only the
feedback, but the feelings of customers with assertive indicators translated and reinforced
with Machine Learning.

Keywords: Natural Language Processing, Opinion mining. Data analysis. Sentiment
analysis. Customer indicator. Machine Learning. Feedback.
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1 Introducio

Os controles da qualidade no atendimento e do nivel de satisfacio dos clientes sdo
fatores de demasiada mmportancia na gestdo estratégica de qualquer modelo de negocio. Hoje
em dia, a reputagdo das empresas estd acessivel de forma muito rapida por meio de redes
sociais € sites. As pessoas tendem a expressar seus sentimentos sobre produtos e servigos por
meio de uma linguagem natural, em sites de reclamagdes, blogs, foruns, WhatsApp, Twitter,
Facebook, Instagram, pagnas de vendas e sites de comentarios de filmes. Analisar esses
textos para extrair um conteudo estratégico, gera um enorme trabalho e tempo por se tratar de
grandes volumes de dados. Para pequenos modelos de negocios, essa dificuldade ¢ ainda
maior, pois os sistemas de andlises de dados, pesquisa de marketing e criagdo de formuldrios
tomam um tempo que poderia ser utilizado em novas negociagdes e tém um custo elevado
com folhetos e mdo de obra em pesquisas.

Com o avango da tecnologia, as informa¢des chegam cada vez mais rapidas e os
consumidores estdo mais exigentes, como expoOs Kotler, 2000: “Os clientes de hoje sdo mais
dificeis de agradar”, (KOTLER, 2000, p.69).

Conforme Reichheld (2003), o cliente ¢ quem faz o marketing da empresa, colocando-
se em risco ao fazer uma indicacdo ou sugestdo. Segundo o autor, os clientes que sdo fiéis
tornam-se boas referéncias, geram lucros de venda e crescimento, 0 que custa cinco vezes
menos que o investimento em um cliente novo para a empresa. Com o crescimento das midias
sociais, os clientes conseguem expor de forma mais evidente suas opinides, comentarios e
avaliacdes e as companhias estdo expostas nas redes. Dale Carnegie vai mais além: “Quando
tratarmos com pessoas, lembremo-nos sempre de que ndo estamos tratando com criaturas de
logica. Estamos tratando com criaturas emotivas, criaturas suscetiveis as observagoes
norteadas pelo orgulho e pela vaidade.” (CARNEGIE, 1937, p.64). Os clientes criam suas
proprias  opinides individuais de forma introspectiva e ndo expdem totalmente seus
sentimentos sobre as empresas, produtos ou atendimento. Diante disso, ¢ extremamente
importante aprender sobre o que eles estdo pensando e quais os seus sentimentos. De acordo
com Yang os textos publicados s3o importantes fontes de informagdes para as empresas
conseguirem estimar a opinido dos clientes (YANG et al,2017) e saber identificar novas
oportunidades de mercado passou a ser meta das areas de tecnologia das empresas.

Uma das maiores dificuldades de quem vai implantar o processo de controle de
qualidade na empresa estd na elaboragdo de um questionario, com perguntas claras e objetivas
que extraia informagdes relevantes para o negocio. Porque, caso o texto da pergunta seja
longo demais ou ndo seja compreensivo, o cliente ra desistir de responder o questiondrio ou
pode ficar confuso e ndo responder conforme esperado. Também, se a questio nao for
relevante para a gestdo, ela pode gerar relatdrios imprecisos, o que prejudica a gestdo
estratégica, pois uma vez que o questionario ndo seja baseado em um modelo de mensuragdao
adequado, a qualidade das analises ¢ diretamente afetada.

Para melhor apoiar esse questiondrio, ¢ necessario também entender o sentimento dos
comentarios descritos em cada questdo, e analisar essas opinides por meio de um algoritmo de
Machine Learning a fim de classificar se um comentario ¢ positivo ou negativo. De acordo
com as definicdes de Lm (2012), a andlise dos sentimentos tem sido mvestigada em trés
niveis sendo eles:

Nivel de sentenca: As sentencas sdo avaliadas, individualmente e classificadas como
sentimentos positivos, negativos ou neutros.



Nivel de documento: Identifica e classifica as opmides como um todo em dois
resultados apenas sendo sentimento positivo ou negativo.

Nivel de aspectos ou entidades: Analisa e identifica o sentimento das opinides sobre
uma entidade em particular, sendo esse sentimento explicito ou ndo na avaliagdo,
classificando em niveis como “positivo” ou “muito positivo”’.

Visando essa problemaitica, este projeto tem como finalidade desenvolver um sistema
que aplica o questiondrio para a coleta de dados, analisar esses dados e apresentar em painel
de visualizagdo os resultados obtidos, baseados em indicadores da 4rea estratégica. Para
analise de textos e tratamentos dos dados ndo estruturados, optou-se pela classificagdo em
nivel de documento de forma supervisionada, na qual cada texto a ser analisado possui um
rotulo classificatorio polarizado entre negativo ou positivo, sendo possivel a classificagdo
automatica das opinides respondidas no formulario.

1.1 Justificativa

Com base nos problemas de elaboracdo de questionario ¢ a necessidade de fazer uma
analise assertiva do sentimento dos clientes sobre produtos, servicos e pessoas, este trabalho
reunird formas praticas de colher o sentimento dos clientes. Para este problema, poderia ser
elaborado e aplicado um questionario com indicadores estratégicos, perguntas objetivas e
textos curtos. E possivel melhorar a experiéncia do usuario, criando formularios responsivos e
mterativos. Com a resposta do questionario aplicado, ¢ possivel unificar e consolidar as
mformacdes utilizando as tecnologias de andlise de dados, mmeragao de texto e aprendizagem
de maquina para classificar o sentimento do cliente. Posteriormente o usuario podera
consolidar as informagdes em formas de graficos em um painel de visualizacdo.

1.2 Objetivo(s)

O objetivo deste trabalho consiste em criar um questiondrio intuitivo € estimar por
meio de indicadores a satisfacao do cliente.

Desenvolver um sistema para apoiar na coleta e no armazenamento dos dados e
consolidar os dados em dashboards, com as linguagens de programagdo disponiveis
gratuitamente na internet.

Treinar e integrar no sistema um algoritmo de Machine Learning para classificar o
sentimento nos comentarios descritos em linguagem natural pelos clientes.

2 Trabalhos similares

A ferramenta Movidesk, tem um propdsito similar com o que sera desenvolvido
neste projeto. Além de apoiar na aplicacdo do questiondrio e andlise de dados, essa ferramenta
também conta com recursos de integracdo, com ferramentas sociais e adequacdes que
permitem que seja utlizada em outras areas de negocio da empresa. Link:
https//www.movidesk.cony.
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O estudo sobre o Net Promoter Score (NPS) teve inicio em 2003, quando Fred
Reicheld publicou o artigo “One Number You Need to Grow” na Harvard Business, o autor
deu continuidade nos estudos sobre o tema, desenvolvendo ainda mais a teoria e langou em
2006 o livro “The Ultimate Question” que ganhou uma nova versao em 2011. Nesse livro,
Reicheld fala sobre a metodologia € como aplica-la a cada tipo de negdcio. Também, o livro
explica como realizar a andlise desses dados e aplicar as mudancas necessarias para o
negocio, apods o resultado das pesquisas.

3 Fundamentacdo Tedrica

3.1 Indicadores
3.1.1 NPS

Para apoiar a elaboracdo do questiondrio, foram buscadas informacdes sobre os
principais indicadores utilizadas para medir a satisfagdo do cliente. Para Fred Reichheld
(2003), a pesquisa de satisfagdo do cliente pode ser baseada em um célculo aplicado nas
respostas obtidas por meio de uma tUnica pergunta: “Qual ¢ a probabilidade de vocé
recomendar nossa empresa?”. A pontuagdo para essa resposta pode ser enquadrada em uma
escala de 0 a 10, na qual ¢ possivel classificar os clientes que pontuam entre 9 ¢ 10 como
promotores. Esses sdo propensos a agregar comportamentos que propiciam valor ao modelo
de negocio, como compartihar sua experiéncia, permanecer fiel e fazer referéncias positivas
ao produto.

Por outro lado, aqueles clientes que respondem entre 0 e 6 sdo classificados como
detratores, pois sdo propensos a propagar uma reputacdo negativa € ndo voltam a utilizar o
servico ou produto. Por fim, consumidores que respondem entre 7 ¢ 8 podem ser considerados
neutros e seus comportamentos se consolidam entre detratores e promotores. Este tipo de
mndicador ¢ mais assertivo em perguntas abrangentes, avaliando a satisfacdo no geral

Essa métrica ¢ denominada Net Promoter Score (NPS) e o seu resultado ¢ obtido por
meio da divisdo da subtracdo de clientes promotores e detratores pelo total de clientes:

NPS = (Clientes Promotores - Clientes Detratores) / Total de clientes

A nota obtida pode ser classificada como boa ou ndo usando um padrao estabelecido
pela propria empresa ou utilizando uma escala padrdo, sendo ela:

Zona de Exceléncia: entre 75% e 100%;
Zona de Qualidade: entre 50% e 74%;

Zona de Aperfeicoamento: entre 0% e 49%;
Zona Critica: entre -100% e -1%.

3.1.2 CES
Em 2010, foi ntroduzida uma nova métrica chamada Customer Effort Score (CES)

que se trata de um indicador preditivo, o qual tem por objetivo avaliar a experiéncia sem
esforco para os clientes. Esse indicador foi mencionado por Dominique Leroy, CEO do



Proximus Group, em uma conferéncia STIMA de 2015 na Bélgica: “Nods nos esfor¢gamos
constantemente para satisfazer nossos clientes e diminuir sua pontuagdo de esfor¢co” (LEROY,
2015). Logo, esse indicador apresenta pontos que necessitam de alteracdes que vao refletir
positivamente na satisfacdo do cliente.

Esse indicador ¢ aplicado em uma escala de 1 a 5, na qual o cliente deve informar o
nivel de esforco que dispds para utilizar o servico ou produto. O nivel 1 indica um maior
esforgo (“dificil’) e o nivel 5 aponta menor esforco (“ficil’). Este indicador pode ser
calculado utilizando uma média ponderada, multiplicando a nota pelo nimero de pessoas em
cada uma delas, dividido pelo total de pessoas envolvidas na pesquisa.

NP = Numero de Pessoas
N = Nota

CES = ((N1 x NP1)+ (N2 x NP2) + (N3 x NP3) + (N4 x NP4) + (N5 + NP5)) / NP Total
3.1.3 CSAT

O Customer Satisfaction Score (CSAT) ¢ um indicador de satisfacio de uso comum.
Ele utiliza uma pergunta com uma escala numérica de pontuagdo, de 1 a 5, a qual indica o
desempenho da qualidade dos servicos e produtos de qualquer tipo de seguimento. O
indicador CSAT segue uma escala percentual sendo100% o melhor indice e 0% ¢ o pior
resultado. Esse indicador, diferente do NPS, consegue medir a atual satisfacdo do cliente com
o servico e produto pontualmente.

Este indicador ¢ calculado somando a quantidade de respostas entre 4 e 5 e dividindo
pela quantidade total de respostas obtidas, formando deste modo um percentual de clientes
satisfeitos.

CSAT= ((Pessoas nota 4 + Pessoas Nota 5) / Total de Pessoas) * 100

Muito Insatisfeito Indiferente Satisfeito Muito
insatisteito Satisfeito

Esse indicador pode ser utiizado no balcdo de atendimento ao cliente, medindo ali a
satisfacdo do cliente no atendimento dos funcionarios, por isso ¢ muito comum em farmacias.

E utiizado também o feedback rating como alternativa simplificada do CSAT, porém
representado por estrelas. Esse indicador traz a resposta de acordo com a experiéncia do
cliente, de forma simples e rapida.

3.2 Sistema
Solucées computacionais disponiveis
Para chegar as funcionalidades necesséarias no sistema, foram aplicadas as tecnologias

Hypertext Markup Language 5 (HTMLS) e Javascript. Ja na estilizagdo de interface, foi
aplicado o Cascading Style Sheets 3 (CSS3). Também, para efeitos de responsividade, foi



aplicado o Framework Bootstrap. Além disso, como linguagem de servidor, foi utilizado o
Microframework Web (FLASK), aplicado na estrutura do SnakeFramework. Ademais, para
treinamento do algoritmo de Machine Learning foi utilizada a linguagem Python e por fim,
como sistema de gestdo de banco de dados, foi utilizado o My Structured Query Language

(MySQL).
3.2.1 Tecnologias Front-end (desenvolvimento da interface grafica do usudrio de um site):

Foram utilizadas as melhores tecnologias gratuitas disponiveis na aplicagdo do front-
end.

Hypertext Markup Language 5 (HTMLS): ¢ uma linguagem de marcacdo V para a
World Wide Web e ¢ a tecnologia chave da mternet. Neste projeto, foi utilizado o recurso de
sessOes que possibilita aplicar o comportamento responsivo com a versao 5.

Cascading Style Sheets 3 (CSS3): ¢ a linguagem que define estilos para os elementos
de um projeto WEB. A terceira versdo ¢ também a mais recente atualmente. Neste projeto,
facilitou a criagdo das interfaces graficas e a utilizagdo do sistema pelos usuarios.

Javascript (JS): ¢ uma linguagem de script orientada a objetos multiplataforma. Neste
projeto foi utilizada para criar fungdes dinamicas que possibilitassem a comunicacdo de
mterface com a base de dados, para que as funcionalidades de fato sejam incorporadas.

Framework Bootstrap: ¢ um framework web com codigo-fonte aberto para
desenvolvimento de componentes de interface e front-end para sites e aplicagdes web usando
HTML, CSS e JavaScript, baseado em modelos de design para a tipografia, o que melhora a
experiéncia do usuario em um site amigavel e responsivo.

3.2.2 Tecnologias Back-End (estrutura que possibilita a operacao do sistema):

Microframework Web (FLASK): ¢ uma linguagem de alto nivel interpretada no
servidor. Neste projeto, foi utilizada para a criacdo da API (Conjunto de rotinas e padrdes que
facilitam a comunicacdo e troca de informagdes entre sistemas) que ¢ o meio de comunicagao
entre a interface grafica e o banco de dados.

SnakeFramework: ¢ um framework com codigo-fonte aberto criado para o
desenvolvimento de sistemas web que utilizam o padrdo Model, View, Controller (MVC) na
linguagem Python. Uma das caracteristicas proeminentes do SnakeFramework ¢é sua sintaxe
simples e organizada. Neste projeto, foi utilizado como principal ferramenta e base de
desenvolvimento.

My Structured Query Language (MySQL): ¢ um sistema gerenciador de banco de
dados relacional de codigo aberto, utilizado na maioria das aplicagdes gratuitas para gerir
bases de dados que se destaca pela simplicidade e capacidades de armazenagem. Neste
projeto, foi utilizado para a criagdo dos bancos de dados.

Python: ¢ uma linguagem de programac¢dao de alto nivel mterpretada de script,
orientada a objetos, funcional, de tipagem dindmica e forte. Neste projeto, foi utilizada para a
criagdo do algoritmo de Machine Learning e a limpeza dos dados.


https://pt.wikipedia.org/wiki/MVC

3.2.3 Machine Learning

Com os indicadores ja definidos, ¢ possivel ainda colher informagdes por meio da
adicdo da seguinte pergunta a cada indicador: “Em poucas palavras descreva qual o motivo da
sua nota?”. Com isso, ¢ possivel realizar um trabalho de mineracdo sobre o texto redigido pelo
cliente e ter uma segunda analise direcionada por um algoritmo de machine learning.

Conforme Feldman e Sanger (2007), as técnicas de mineragdo de textos ou dados
evitam sobrecarga de informagdes e garantem agilidade na compreensdo dos dados. Deste
modo, podemos atribuir as mnformacdes a grandes conjuntos de textos, ao aprendizado de
maquinas, tratando os dados por meio de um pré-processamento, por meio do qual é possivel
compreender se o cliente realmente esta satisfeito ou ndo, com um texto limpo.

A mineragdo de opmides ajuda as empresas a captarem o sentimento do cliente sobre
os seus produtos, marca ou servicos. De acordo com Medhat et al. (2014) a mineracdo de
opmides identifica a polaridade de um texto digitado, descobrindo se ele estd relacionado a
algo positivo ou a algo negativo. Uma das formas de analisar essa polaridade de grades
volumes de dados seria a utilizagdo de Machine Learning para ler, interpretar e extrair o
sentimento do texto, entendendo se ¢ positivo ou negativo. Conforme Silva (2016), a analise
de sentimento ¢ uma vasta area que unifica conceitos de aprendizado de maquina, mineragao
de dados, linguistica, processamento de linguagem natural (PLN) e andlise textual, e tem por
objetivo analisar textos e determinar a atitude, emog¢do, opinido, avaliagio ou sentimento
sobre algum topico ou entidade. (SILVA, 2016, pg. 3).

Diante disso, além da avaliagdo da nota dos indicadores, foi treinado separadamente
do sistema, dois algoritmos de Machine Learning. O algoritmo que teve a melhor acuricia
entre os dois treinados, foi posteriormente mtegrado ao sistema por meio de uma API, sendo
possivel traduzir se no texto descrito pelo cliente existe um sentimento positivo ou negativo.

Para esse tremamento, utilizaram-se as seguintes bibliotecas:

Scikit-Learn: A scikit-learn ¢ uma biblioteca de aprendizado de maquina de codigo
aberto para a linguagem de programacdao Python. Neste trabalho, foi utilizada no aprendizado
de linguagem natural

Pandas: ¢ uma biblioteca Python para andlise de dados, com cddigo aberto e uso
gratuito. E conhecida por sua alta produtividade e alto desempenho. O Pandas facilta as
tarefas analiticas e elimma a necessidade de troca de ferramentas, além de possuir uma
estrutura tabular em forma de lista e DataFrames (Estrutura usada para guardar conjunto de
dados na forma de tabela).

Natural Language Toolkit (NLTK): ¢ um conjunto de bibliotecas e programas usados
para processamento simboOlico e estatistico da linguagem natural, escritos na linguagem de
programacdo Python. Neste trabalho foi utilizado na padronizacdo e limpeza dos dados.

XGBClassifier: E um dos algoritmos mais utilizados por cientistas de dados,
apresentando resultados superiores, principalmente em problemas de previsdo envolvendo
dados estruturados/tabulares. Neste trabalho foi utiizado no aprendizado de linguagem
natural.



Logistic Regression: Regressdo logistica ¢ um algoritmo que estima a probabilidade
de ocorréncia de um evento com base em um determmnado conjunto de dados de varidveis
independentes limitada entre “0” e “1”. Neste trabalho foi utilizado no aprendizado de
linguagem natural.

Matplotlib: E uma biblioteca de software para criagio de graficos e visualizagdes de
dados em geral. Neste trabalho foi utilizada para verificar o desenvolvimento dos dados.

4 Metodologia

Foi realizada uma pesquisa exploratoria bibliografica para formulacdo de um
questionario qualitativo que ao ser aplicado, forneceria dados que seriam analisados para
tomada de decisdo, no ambito da satisfagdo do cliente com indicadores objetivos e mais
assertivos.

Além disso, buscou-se elucidar a importdncia de uma pesquisa de satisfagdo e a
possibilidade de automatizar o processo de implantagdo, aplicacdo do questionario e analise
de dados, com as tecnologias gratuitas disponiveis.

Com isso, foi possivel representar, por meio de um modelo matematico, o problema de
satisfagdo do cliente, de modo a obter uma base de dados soélida que forneca informagdes
determmantes para tornar o negdcio competitivo.

Foram desenvolvidos neste trabalho dois modelos de Machine Learning para a
classificacdo dos textos a fim de identificar o sentimento das respostas escritas pelos clientes
nos indicadores NPS, CES, CSAT e Feedback.

Os algoritmos verificam a polaridade de um texto digitado para identificar se ¢
positiva ou negativa de forma supervisionada. Para isso utilizaram-se os modelos de
Regressao Logistica ¢ XGBClassifier como parametros comparativos a fim de estimar o
melhor resultado e implantar o algoritmo selecionado no sistema.

Utilizou para treino dos algoritmos a base do E-commerce extraida do kaggle
(comunidade online de cientistas de dados) com avaliagdes e comentdrios de servigos e
produtos e também foi utilizado a base do IMDb (plataforma de informagdes sobre cinema
TV, musica e games), com comentarios e avaliacdes de fimes, cendrios e pessoas. A
finalidade ¢ trenar um modelo de aprendizagem de maquina e linguagem natural, capaz de
selecionar ndo s6 0s comentdrios sobre produtos ou servicos, mas avaliar também ambientes,
cenarios e pessoas podendo assim classificar melhor os comentdrios nos indicadores NPS,
CES, CSAT e feedback. Para isso, foram unificadas as bases para treino do algoritmo.

A base “Olist order reviews dataset” esta disponivel na comunidade kaggle com o
tema “Conjunto de dados do e-commerce Brasileiro por Olist”, que possui 100.000 registros
de avaliagdes feitas por clientes do e-commerce contendo sentimentos negativos € positivos,
como mostra na Figura 1. A base do IMDb, foi extraida do proprio site contendo 49.459
comentarios negativos e positivos, esta base possui dados bem diversificados de sentimentos.
A unificacdo das bases tem por objetivo extrair o maximo de palavras possiveis para o treino
do algoritmo de Machine Learning.

Nesse treinamento, foi utiizada a lmguagem de programagdo Python (versao 3.9),
com as bibliotecas descritas para Machine Learning.



Figura 1: Tabela olist_order reviews

olist_order_reviews_dataset.csv (14.45 MiB)
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Fonte: https://www.kaggle.com/datasets/olistbr/brazilian-ecommerce

5 Desenvolvimento

A proposta deste trabalho ¢ fornecer recursos que se apoiam na implantagdo do
processo de qualidade de atendimento e seu custo de elaboragdo, para compara-los com as
opgdes disponiveis no mercado. Com isso, pretende-se confirmar o baixo custo e a maior
eficacia do sistema.

Sao abordados temas para transparecer a importancia de uma pesquisa de satisfacdo do
cliente na gestdo estratégica para qualquer modelo de negbcio. Também, sdo aplicados de
maneira objetiva e clara, por meio da utilizagdo de um modelo de questiondrio aprimorado e
validado por especialistas da 4rea estratégica, com uma tecnologia desenvolvida
exclusivamente para este proposito.

Sdo seguidas as etapas de processo bem definido, por meio do qual ¢ criado um
sistema web, com questionarios focados nos melhores indicadores sobre consumidores e, para
cada indicador criado, ha uma pergunta escrita e um breve comentdrio justificando o porqué
da avaliagdo. A justificativa descrita e armazenada e analisada por um algoritmo de Machine
Learning capaz de identificar se o comentdrio referente aquele indicador mteressado ¢
positivo ou negativo. O projeto esta em versdo iicial e pode ser adaptado posteriormente.

5.1 Visao geral do desenvolvimento

Foi desenvolvido um sistema web responsivo para boa experiéncia de uso acessivel
por qualquer dispositivo, o qual pode ser mtegrado ao sistema corporativo da empresa. Este
sistema pode ser empregado durante um contato de suporte ou enviado automaticamente por
algum canal de mensagem, a fim de que o proprio cliente faca o preenchimento das
mformagdes, conforme sua experiéncia de uso.

As respostas de avaliagdes dos questiondrios, foram analisadas pelos critérios dos
indicadores individualmente NPS, CSAT, CES ou Feedback.

O sistema criado disponibiliza um formuldrio para a aplicacdo do questiondrio, um
painel de visualizagdo dos resultados e fornece recurso em API que possibilita a ntegracdo a


https://www.kaggle.com/datasets/olistbr/brazilian-ecommerce

sistemas de Help Desk, Call Center, SAP, entre outros, que podem ser utilizados pelas
empresas.

5.2 Sistema

A terface do sistema foi desenvolvida em linguagens web sendo elas JS, CSS e
Bootstrap que ¢ um framework de visual amigavel e responsivo, muito semelhante aos
aplicativos de celulares. Também, para desenvolvimento das API’s, foi utilizada a linguagem
FLASK, desenvolvida em linguagem Python e o SnakeFramework como base da aplicagdo.
Além disso, para o sistema de gestdo de banco de dados foi utilizado o MySQL.

O sistema foi desenvolvidlo em uma nova estrutura, diferente da versdo atual do
FLASK como mostra a Figura 2.

Figura 2 — Estrutura original do FLASK

< PROJECT_O1

<« mm project

@ _ pycache
controllers

models

Fonte: do autor

O SnakeFramework ¢ oriundo das linguagens Python e FLASK, com a capacidade de
atuagdo simples e objetiva entre os codigos das paginas. Segundo Douglas (2022): “Valorizar
a organizagdo ¢ os detalhes dos codigos evita simultineas interagdes de todos os lados
propensas a erros’. Portanto, a melhor opcdo para a aplicagdo do sistema ¢ o
SnakeFramework, devido a sua organizacdo nos cddigos e nas conexdes com o banco de
dados, API’s, seguranca e mteragdes do fromt-end e back-end, conforme exemplificado na
Figura 3.

Figura 3 — Aplicacdo FullStack (Criado a aplicacdo no SnakeFramework)

S ETENARIT : Criado o separadamente usando:
- > RPA (Automacio deprocessos—robé)

> > Controller{Agrupa os robos)

Sl »  Storage [Armazenamento dos arqunos baiados
. ' Criado as migrations do
2 contig > Banco dedados
> database »  Migrationsfuncées paracriar o bancode dados pelaaplicagio)
N i Criadoo Separacamerte usando:

> Routers (chama as rotas do controller das AP| e paginas da web)
> frontend > Controllers (Criaas APl por metodo GET ou POST das paginas web)
> helpers > ouajudarntes:
I » Contem func@esrapidaspara o (selenium = cromedive, mysql= CRUD
Conn = conexoes, file = arquivos, log pandas..)

GELOG.MD M | Criado o &um executavel que cria napastada aplicacioa pastaen:
createVENV.bat L  Foi adicionadoum BAT para criara pastaenv (ciia a pasta erw sem precisar digitar os
comandos manuais)

Criado o 1pio paraa criptografia das paginss.
> Foiadicionado um texto que geraum hash, passado parae banco de dados
Criado o 550 05 caminhos das aplicag@es
O envarquivaos caminhos estaticos path, senhss criptografadas de banco
de dados, senhas e usuarios dos RPAS.
Criado o &uma hash gerada atiaves do texto criada em criptopy
» Arquiva o hashvalido para umaaplicacdo segura.
» Criado o um helper fora da pagina para criar 05 bances apartr da raz
RE MD i » Executa noteminal e ele criatodas astabelas necessarias com reladonamentos DBA

y
migrate.py

e Criado 0 um arquivo geral quearquiva tudo
> Requeriments, serve para guardar em libtodas as bibliotecas baixadasnoprojeto

Fonte: do autor
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As tecnologias foram escolhidas por se tratarem de linguagens sélidas no mercado,
que t€m recursos para atender as necessidades do problema a ser resolvido e pelo seu baixo
custo e facilidade de implantacdo. Por fim, para a criagdo do questiondrio, foram utilizadas as
linguagens de programacdo aludidas, realizadas as perguntas necessarias € o Visual Code foi
utilizado como editor de codigo.

As pégnas da aplicagdo no front-end possuem login de usuarios para clientes e
administradores, dashboards (Graficos que ajudam no acompanhamento e exibicdo de
indicadores) para a consolidagdo dos dados, perfil do usudrio no sistema e a pagmna de
questionario como expostas nas figuras 4, 5 e 6.

Flgura 4 Paginas de login e dashboard

Home
dashboard

.
oromerea Pagina de acesso ao
I I I I ______ - sistema
SN pee .. Busmess
- Catalysts
- -
Fonte: do autor.
Figura 5 — Pagina e questiondrio do cliente.
gu{si:;estsc"_' ¢ O - ° P &- @ srunovieir .

QUESTIONARIO DEMONSTATIVO TCC BRUNO VIEIRA E PONCIO 6° INFO 2022

Considerando a experiencia que voce teve com o Nosso suporte, o quanto voce recomendaria a Business Catalysts para um amigo ou s x
familiar?

NS - IR -B--N-N -

Em Poucas palavras descreva © motivo da sua nota. *

[=]

indicaria com certeza para meus amigos, gtimo atendimento da business catalysts

0 quanto vocé se esforgou para aprender o SnakeFramework? sendo 1 como facil e 5 muito dificil? yl

CcsooDoon

Em poucas palavras descreva o motivo da sua nota. *

=]

muito facil sistema integrado framework facilita 05 codigos & é muito veloz

0 quanto vocé ficou satisfeito com o atendimento da nossa equipe? i

CSATO OO0 0

Em Poucas palavras descreva o motivo da sua nota. *

tive um pouce de dificuldade no comego, mas fui bem atendido

Classifigue sua experiéncia com os servigos da Business Catalysts e deixe seu feedback? £ %
FeedBack: ¢y €)

Em poucas palavras descreva o motivo da sua nota. *

5]

excelente empresa, estou adorando a plataforma.

Fonte: do autor.
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Figura 6 — Pagina de perfil do usuério com os questionarios respondidos.

Business 7~y o
C
cotalysts(&FF ¢

o) # Dashboard Resultad a. @ Brunovieira

g
‘sa Bruno Vieira

¥ Administrador
Bruno Vieira pert Y
Adm
Sair @
NPS CAS CSAT FEEDBACK MEDIA DE SENTIMENTO
6 2 2 *hkkd 49
n FEEDBACK Hoje
Vocé esta satisfeito com o nosso
Sim, execlente atendimento
Esta satisfeito com anossamarca?
exelente loga, mas prefico a cor verde.
n PRODUTOS 1 day jul

Considerando a sua experiencia com o nosso atendimenta o quanto voce recomendaria a Business Catalysts?
© motivo da minha nota ser 8 & gue gostei muito do atendimento

Fonte: do autor.

5.3 Tratamento dos dados, treinamento do algoritmo e API Machine Learning

Para andlise e classificacdo de texto, foi utilizada a linguagem Python com o apoio das
bibliotecas: Pandas, as quais auxiiaram na manipulacao da base de dados; Natural Language
Toolkit (NLTK), que removeu os artigos e pronomes; unidecode, a qual unificou as escritas
com ou sem acentuagdes, por meio da retrada de todas as pontuagdes dos textos; e scikit-
learn que auxiliou no tremamento do algoritmo de Regressdo Logistica.

5.3.1 Tratamento dos dados

Para a criagdo e treinamento do algoritmo de machine learnig, foi realizada uma nova
limpeza dos dados com Python e as bibliotecas mencionadas. Para a etapa de treinamento dos
modelos foi utilizada a base de comentdrios do IMDb no formato Comma Separated Values
(CSV), com 49.459 comentarios, dos quais 24.765 sdo associados ao sentimento negativo
(com menos de 3 estrelas), classificados como “0” e o restante, 24.694 sdo associados ao
sentimento positivo, (com 3 ou mais estrelas), classificados como “1”.

Da mesma forma, foi importada a base de dados do kaggle no formato (CSV) com
100.000 comentarios, dos quais 15.093 sdo associados ao sentimento negativo (com menos de
3 estrelas), classificados também como “0” e o restante 84.907 s3o associados ao sentimento
positivo, (com 3 ou mais estrelas), classificados como “1”. Para a limpeza dos dados iniciais
achou-se necessario manter das sete colunas somente trés para andlise, sendo elas:
“review_comment_message” (mensagem do cliente), “review_score” (nota de avaliacdo de 1 a
5) e “review_comment_title” (titulo do comentario, coluna de apoio).

Ao analisar as colunas titulo do comentario e mensagem do cliente, constatou-se que
era possivel extrair mensagens por meio da coluna titulo, uma vez que o cliente s6 preencheu
o titulo e fez a avaliagdo, ndo respondendo a mensagem como exemplificado na Figura 7. Para
essa problematica, foi criada uma coluna a parte, para gravar esses dados e unificar os
comentarios das colunas ‘“review comment title” e ‘“review score” para nova coluna
“comentario”.
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Figura 7 — Anadlise da coluna “review_comment _title”.

classificacao

review_score

review_comment _title _review_comment_message
Vou recomendar sempre NaN
S vendedor excelenta Nan [
5| vendedor correto. ~nan [
I vem com defeito nan [
[N veio certo Nan NI
ST umloja étima ~an I
IS tudo perfeito Nan [
S Tudo étimot nan [
3 Tudo ok... nan [
ST Tudo ok! nan [

[ Tudo ok Nan [
4 Tudo ok nan [
P Tudo 0k ~an [
[ESI tudo ok Nan [
4 tudo ok nan [

IS o ok o [

Fonte: do autor.

Outro tipo de andlise e tratativa na base foi o levantamento dos dados digitados € o
aproveitamento dos textos neles descritos, visto que temos dados diferentes em colunas
diferentes. Para esses dados, foram concatenadas as informa¢des, caso as colunas
apresentassem diferencas de texto.

Figura 8 — Concatenacdo de textos diferentes.

review_comment_title review_comment_message flag_diferente

1

review_score

4 Bom

Bom

2 Troca

S otimo

4
I Produto entregue no prazo | Vou testar o produto.
IS parabens

Vou ver se o produto ,for o que prometem
Vou usar o produto pra ver se é o que promete ! Se ndo for vou d

1
vou recomendar o site , muito satisfeito

Vou precisar trocar o produto porque a cor da lampada esta errad_
vou pedir mais um kit desses

_ Otmo vendor
_ Pode confiar

[ 5| EXCELENTE!
_Aten;ﬁc sobre a entrega
.

R nots 10

Vou comprar mais melhor daqui eu esperava
Voltaria a comprar

Voltarei a comprar!

Vocés tem que reclamar com os Correios devido a demora.N&o é
Vocés sdo 1000
vocés e muito pontual
Vocé vendem e quando temos problema como no meu caso man

N

ISR pessimo.

Fonte: do autor.

Apos as tratativas dos dados, foi necessario unificar as bases Kaggle e IMDb em um
unico DataFrame, com apenas duas colunas “comentdrio” e “classificagdo”. Foram excluidos
da base, todos os tipos de caracteres especiais, numeros e comentarios vazios (NaN).

Ainda no pré-processamento realizou-se a normalizacdo semantica das sentengas, ou
seja, foram retiradas as acentuagdes, pontuagdes e stopword da biblioteca NLTK. Também,
foram removidas as palavras sem significado semantico.

Figura 9 — Fungdes executadas em sequencia para tratativas dos dados e os resultados.

[37] W#RETIRAR AS SUJEIRAS NUMEROS BARRAS INTERROGACOES

novo_df[ ' comentario’] = novo_df[’comentario’].apply(remove_stop_words_sujera)
[38] #PALAVRAS EM NUMERICOS E TEXTOS RABISCADOS E CARACTERES ESPECIAIS
novo_df[ ' comentario’] = nova_df[’comentario’].apply(remove_stop_words_tex)

[39] WREMOVER TODAS AS ACENTUACOES DAS PALAVRAS
novo_df[ ' comentario’] = novo_df['comentario’].apply(remove_acentos)

[40] #REMOVER TODAS AS PONTUACOES DOS TEXTOS

novo_df[ ' comentario’] = novo_df['comentario’].apply(remove_pontuacao)
[41] WDEIXAR TODO O TEXTO COM LETRAS MINUSCULAS

novo_df[ ' comentario’] = novo_df[ ' comentario’].apply(lambda frase: frase.lower()
[42] WRETIRAR ARTIGOS, PREPOSICOES STOPWORDS (FOI RETIRADO OS ACENTOS DAS STOPWORDS)

novo_df[‘ comentario’] = novo_df[ ' comentario’].apply(remove_stop_words_port)

Antes da aplicagao das fungoes

filme muito mal feito, as cenas de acdo / violéncia sdo ridiculas.] ponto para a presenca de Burton e Mastroianni +

Apos aplicagdo das fungbes

filme mal feito cenas acao violencia ridiculas ponto presenca burton mastroianni

Fonte: do autor
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Com unificagdo das bases e a limpeza dos dados, o DataFrame apresentou um total de
92.652 comentarios limpos, sendo 56.364 associados ao sentimento positivo representando
61% e 36.288 associados ao sentimento negativo representando 39%.

Figura 10 — Data Frame com os dados unificados e tratados. Total de 92.652.
matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at @x7f6a25033b56>

50000

10000

dassificacao

Fonte: do autor

Conforme a analise de frequéncia, constatou-se que a média de palavras por frase ¢
68,61, potencializando ainda mais nosso algoritmo para prever as diversas palavras que forem
digitadas no sistema, através da API. Sendo assim, com os dados tratados a base esta pronta
para o tremamento do algoritmo de machine learning.

Figura 10 — Media de palavras por comentario.

20000

15000

Frequéncia

-
g
8
8

5000

0 " T T T

o 100 200 300 400 500
Cumprimento Comentario (palavras)

Média de Palavras por comentdrio: 68.61228873011419

Fonte: do autor

5.3.2 Treinamento e teste dos algoritmos

Para o treinamento foi vetorizado as palavras em colunas e as linhas em indices de
comentarios conforme Figura 11. Utilizou-se o Scikit-Learn para o aprendizado da linguagem
natural, por meio de uma funcdo que treina 80% dos dados e deixa para teste e verificacdo os
outros 20%, ou seja, o algoritmo tem como entrada um conjunto de dados para treino € um
conjunto de dados para teste. Utilizou-se a acuracia como métrica para avaliagdo do modelo.
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Figura 11 — Matriz de palavras vetorizada

acho ainda algumas alguns anos antes apenas assistir bem bom ... tao tempo ter todo

o 0 ] 0 0 (1] 0 0 0 (1] 0 0 0 0 (1]

1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

2 0 o 0 0 ] 0 0 0 (1] 0 0 0 0 ]

3 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0

4 0 0 0 2 0 0 0 0 0 2 0 30 0

92647 1 0 0 0 0 0 1 2 1 0 1 1 1 0
92648 0 2 0 1 1 2 3 0 (] 2 3 2 3 0
92649 1 L] 0 0 1 0 0 0 (] 0 0 0 0 0
92650 1 0 0 0 0 0 0 0 ] 0 1 1 1 0
92651 0 ] 0 2 1 0 0 2 0 0 0 1 1 1

92652 rows = 50 columns

Fonte: do autor

A predicdo do algoritmo de regressdo logistica chega a acuracia de 87% de acerto
sobre os 20% de comentarios separados para o teste do modelo conforme a Figura 12. Para os
comentarios positivos “1”, a precisdo de acerto ¢ de 89%, e sobre os comentirios negativos
“0”, a precisao de acerto ¢ de 85%.

Figura 12 — Acuracia do algoritmo de Machine Learning.

from sklearn.metrics import classification_report

print(classification_report(y_ test, y pred))

precision recall fi1-score support

=] ©.85 2.82 ©.83 7220

1 9.89 2.99 ©.89 11301

accuracy 18531
macro avg e.87 2.86 ©.86 18531
weighted avg ©.87 e.87 ©.87 18531

Fonte: do autor

Foram utilizados para os treinos e comparagdes de acurdcia dois modelos de machine
learning, o XGBClassifier ¢ o modelo Regressao Logistica. Os resultados mostraram que o
algoritmo de Regressdo Logistica mostrou-se superior com a acuracia de 86%, enquanto o
XGBClassifier obteve uma acuracia de 83%. Para os treinos e comparagdes foram utilizadas
10.000 features (numero maximo aleatorio de vocabulario que o algoritmo vai aprender).

Figura 13 — Comparativo entre XGBClassifier e Regressdo Logistica.

#teste de modelos Regress8o Logisitica x XGBClassifier

vectorizer = CountVectorizer(max_features=10280)

vetor = vectorizer.fit_transform(novo_df['comentario’])

X = vetor.toarray()

y = novo_df['classificacao’]

X _train, X_test, y_train, y_test = train test_split(X, y, random_state = 121, test size=8.2)

Avaliag Modelo de Regressdo Logistica ) Modelo XGBClassifier

Avaliagao

[ ] test_pred = 1r_model.predict(X_test) © test_pred = xgb_model.predict(X_test)
print(“Acuracia: *, accuracy_score(y_test,test_pred)) print(“Acurdcia: ", accuracy_score(y_test,test_pred))
print("cM”, confusion matrix(y_test,test pred)) print("cM", confusion matrix(y_test,test_pred))
plot_confusion_matrix(lr_model,X_test, y_test) plot_confusion_matrix(xgb_model,x_test, y_test)
plt.show() plt.show()

Acurdcia:  2.5620889655172313 [» Acurdcia: @.8333863515198762

oM [[ 5714 1568 CH [[5473 1281]

[ 996 1e261]] [1288 9962]]
%000
8000
00
6000

] 1 0
Predicted label Predicted label

Fontes: do autor.
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5.4  Aplicacdo do algoritmo no sistema.

A partir desses resultados e com o algoritmo definido e treinado, foi adicionado ao
sistema dois arquivos pickles (cria protocolos bindrios para serializar e desserializar uma
estrutura de objeto Python). Usa-se o “classificado.pkl” para armazenar o algoritmo de
machine learning treinado e o “vetorizador.pkl” para transformar as frases em um vetor de
palavras conforme mostrado na figura 11. O resultado do Front-end ¢ acompanhado de acordo
com o sentimento das frases respondidas e a nota de avaliagdo do indicador.

Figura 14: Exportando o algoritmo e importando para a API, e resultados no front-end.

~ Salvando o modelo para consumo na API Business M _
- C
Catalysts\ <
[ 1 import pickle o

A Dashiboard Resutados Questionario 2. § Bunovien

en(
-

QUESTIONARIO Q AFfwov

RESPOSTAS STATUS

Fonte: do autor

6 Resultados e Discussao

O modelo de machine learning foi bem treinado por conter uma base rica em volume
de palavras com informagdes suficientes para elevar a preditividade do algoritmo, ou seja, as
bases do E-commerce e IMDb foram utilizadas com a finalidade de tremar um modelo de
aprendizagem de sentimento do cliente sobre servigos, produtos e pessoas, chegando a
acuracia de 87%, com possibilidade de prescrever se o comentdrio deixado € positivo ou
negativo.

Neste artigo, ¢ mostrado como criar o questionario estratégico, usar uma plataforma
que unifica o questionario do cliente, visualizar os dados consolidados por meio de
dashboards e ntegrar no sistema um algoritmo de machine learning treinado. Com isso, €
possivel verticalizar a analise e a satisfacdo do cliente.

7 Conclusao

Realizar a pesquisa de satisfacio por meio de questionarios com indicadores objetivos
pode ser um dos melhores métodos para gerir a experiéncia, e estimar a satisfacdo do cliente.
Por isso, o desenvolvimento deste sistema abre um leque de oportunidades para as
companhias explorarem os sentimentos dos seus clientes de forma detalhada.

Como proposto neste trabalho, o desenvolvimento da pagna de questionario deve ser
responsivo e estruturado, para que o cliente tenha a mesma facilidade de estar respondendo a
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um formulario de um aplicativo de celular, o que possibilita ao consumidor a comodidade de
responder em qualquer momento ou lugar, de forma atrativa. Contar com uma ferramenta de
apoio, criada com as tecnologias gratuitas disponiveis, economiza tempo, recursos € aumenta
a credbilidade das analises. E possivel notar como a flexibilidade do sistema favorece a
criacao do questionario, do painel de visualizagdo, da coleta ¢ do armazenamento dos dados e
da integracdo do algoritmo de machine learning.

Observou-se também nesta pesquisa o tremamento de dois diferentes algoritmos de
machine learning supervisionados e a integragdo no sistema do algoritmo com melhor
acurdcia na classificagdo dos comentirios positivos e negativos. A classificagio dos
comentdrios feita pelo algoritmo de machine learning traz a possibilidade de se ter uma
segunda fonte de andlise assertiva no sistema, visualizando de forma verticalizada as respostas
dos clientes.

Mediante o exposto, essa pesquisa oferece diferentes maneiras de analisar a real
opmido do cliente em relagdo ao produto ou servico oferecido, por meio de um sistema
especializado, com um questionario estrategicamente elaborado. Com isso € possivel colher o
sentimento pela nota classificatoria geral de acordo com cada indicador e analisar o
sentimento do consumidor descrito nos comentdrios realizados junto com as notas, por
mtermédio de um algoritmo de machine learning.
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