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Resumo

Este trabalho aborda o desenvolvimento de uma base publica de dados estruturados a partir
de relatos de consumidores extraidos do site Consumidor.gov.br (Consumidor.gov.br, ). A
motivacgdo principal estd na necessidade de fornecer acesso facil e automatizado a dados
publicos que, muitas vezes, sdo disponibilizados de forma desestruturada e de dificil ma-
nipulacgao, limitando sua utilizacdo por pesquisadores e profissionais. Para superar esses
desafios, foi empregada uma abordagem baseada em técnicas de web scraping, associada a
metodologias de modelagem de banco de dados, processos ETL (Extracdo, Transformacio e
Carga), e andlise de dados com machine learning.

Na etapa metodologica, foram utilizadas ferramentas como Python, Selenium e Beautiful
Soup para realizar a extracdo automatizada dos relatos e suas respectivas respostas. A coleta
de dados enfrentou desafios técnicos, como a inconsisténcia no funcionamento dos filtros do
site e limitacdes impostas pelo carregamento dindmico das paginas. Esses obstaculos foram
superados por meio de ajustes no codigo e na estratégia de extracdo, garantindo a integridade
e a completude dos dados coletados. O resultado foi um banco de dados relacional criado no
MySQL, organizado para facilitar o acesso e a anélise.

Ap0s a estruturagdo dos dados, foi realizada uma andlise descritiva que destacou padroes
e insights relevantes, como o desempenho das empresas na resolucio de conflitos. Adi-
cionalmente, foi explorado o potencial dos dados para aplicacdes de machine learning,
implementando algoritmos cléassicos para demonstracdo de viabilidade. Esses resultados
mostram como a extracdo e organizacdo de dados podem abrir novas oportunidades para
pesquisas e para o aprimoramento de politicas publicas baseadas em evidéncias.

Por fim, este trabalho destaca a importancia de iniciativas que promovam a transparéncia e
a acessibilidade de dados publicos. A criagdo de uma base publica estruturada possibilita
ndo apenas o avanco de estudos académicos, mas também a inovacdo tecnoldgica e a maior
eficiéncia na tomada de decisdes por parte de gestores e pesquisadores. O projeto demonstra
que, apesar das barreiras técnicas e legais, € possivel transformar dados desorganizados em
recursos valiosos para a sociedade.

Todos os links relevantes para esse trabalho podem ser encontrados aqui.

Palavras-chave: Dados. Web Scraping. Relatos. Banco de Dados.
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1 Introducao

Atualmente, pesquisadores, cientistas de dados e muitos outros profissionais que trabalham com dados
enfrentam grandes desafios ao tentar coletar dados publicos, automaticamente, e em escala a partir da internet.
Isso acontece pois os dados fornecidos online muitas vezes sdo disponibilizados em formatos complexos e ndo
estruturados, como células mescladas e larguras variaveis, além de muitos documentos estarem em formatos
nao digitais ou nio pesquiséveis, como PDFs escaneados. (Lauren Stone, 2024). A posse de um grande volume
de dados tem se tornado cada vez mais crucial em diversas areas de pesquisa, como andlise de redes sociais,
estudos de mercado e inteligéncia artificial, tendo em vista o crescimento acelerado do mercado. Embora a
Web ofereca uma vasta quantidade de informacdes tteis, a coleta automatizada de dados, conhecida como web
scraping, apresenta obstaculos técnicos, legais e éticos que complicam o processo (Bhatt et al., 2023).

De acordo com a lei n© 12.527/2011 da Constituicdo Federal Brasileira, qualquer pessoa fisica ou
juridica pode solicitar e receber informacdes publicas produzidas ou custodiadas pelos 6rgios e entidades
publicas. A Lei de Acesso a Informacio também garante o direito de acesso as informacdes produzidas ou
custodiadas pelas entidades privadas sem fins lucrativos que recebam recurso publico para a realizacdo de
acdes de interesse publico. (GOV.BR, 2023).

Infelizmente, alguns sites do governo brasileiro ainda ndo disponibilizam essas informacdes de forma
completa ou de forma clara, com a possibilidade de exportacdo massiva de dados. O ComprasNet, um site web
instituido pelo Ministério do Planejamento, Or¢amento e Gestdo - MP, que promete disponibilizar a sociedade
informacdes referentes as licitacoes e contratacdes promovidas pelo Governo Federal, bem como permitir
a realizacdo de processos eletronicos de aquisicdo, ndo fornece uma interface amigavel para o usuario nem
as informacdes de forma integra, por exemplo. J4 o site SICAR (Sistema Nacional de Cadastro Ambiental
Rural), embora ofereca informacgdes ambientais de relevancia publica, o sistema restringe a exportagdo massiva
de dados para analises, dificultando o acesso amplo para estudos cientificos e fiscalizagido. Esses sdo apenas
alguns exemplos de como os sites do governo brasileiro poderiam melhorar a disponibilidade e acesso as suas
informacdes de utilidade publica, pois tornando as informacdes mais transparentes e de ficil acesso, facilita-se a
andlise, fiscalizacdo e tomada de decisdes por parte da sociedade, pesquisadores e gestores publicos, promovendo
maior eficiéncia, participacdo cidadi e responsabilidade na gestdo dos recursos e na implementacio de politicas
publicas.

A Suécia, por exemplo, foi pioneira na promocio da transparéncia ptblica, sendo o primeiro pais do
mundo a implementar uma lei de acesso a informagdo, em 1766, chamada de Lei de Liberdade de Imprensa.
Essa legislacdo inovadora, que surgiu em um contexto de reformas democraticas, estabeleceu o direito dos
cidaddos de acessar documentos governamentais, um marco na histéria da transparéncia e da responsabilidade
publica. A iniciativa foi baseada no principio de que a abertura de informacdes é essencial para combater a
corrupcdo e fortalecer a democracia. Desde entdo, a Suécia tem se mantido na vanguarda da transparéncia,
desenvolvendo plataformas modernas como o Open Data Sweden, que centralizam dados sobre economia,
transporte, meio ambiente e outros setores, tornando-os acessiveis a populacdo e incentivando a participagdo
cidada e a inovagdo tecnolédgica. O modelo sueco inspirou diversos outros paises a adotarem legislacdes
semelhantes ao longo dos séculos (Sweden Institute, 2024).

Entre os desafios técnicos, a heterogeneidade dos sites ¢ um dos principais obstaculos. Cada site pode
ser estruturado de maneira diferente, o que exige solugdes personalizadas para extrair os dados. Além disso,
muitas paginas utilizam tecnologias dindmicas como JavaScript para carregar conteudo, o que pode dificultar
ou impedir a extracdo de dados com métodos simples. Ferramentas mais avancadas, como headless browsers ou
APIs especificas, sdo frequentemente necessarias, mas podem aumentar a complexidade do processo (Gulbahar
Karatas, 2024).

Outro desafio significativo é o bloqueio de scraping por parte dos sites. Muitas plataformas implemen-
tam medidas de protecdo, como CAPTCHAS, limitacdo de requisi¢des por IP (rate limiting), e verificacdes de
comportamento suspeito, o que dificulta a coleta continua e automatizada em larga escala. Além disso, a coleta
de dados precisa ser eficiente para lidar com grandes volumes de informacdes sem sobrecarregar os servidores,
exigindo infraestrutura robusta e otimizada.

Do ponto de vista legal, o acesso a dados da web nem sempre é permitido. Diversos sites tém termos
de uso que proibem explicitamente o web scraping. O ndo cumprimento dessas regras pode levar a problemas
legais, incluindo o bloqueio de IPs e possiveis acoes judiciais. Além disso, em algumas regides, leis de protecédo
de dados, como o GDPR na Europa (GDPR, 2016) e a LGPD no Brasil (LGPD, 2018), impdem restricdes


https://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_ato2011-2014/2011/lei/l12527.htm
http://www.comprasnet.gov.br/publicacoes/cartilha/fornecedores.asp
https://www.car.gov.br
https://www.dataportal.se/en
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rigorosas sobre a coleta e uso de dados pessoais, exigindo que pesquisadores obtenham consentimento explicito
para processar tais informacoes.

Os desafios éticos também sdo criticos. O uso de dados pessoais e informagoes sensiveis sem con-
sentimento pode levantar questdes sobre privacidade e transparéncia. Mesmo quando as informagdes sdo
publicamente acessiveis, como em redes sociais, os individuos que publicam esses dados podem néo estar
cientes de que suas informagdes serdo coletadas e analisadas em larga escala, o que cria dilemas sobre a
utilizacdo desses dados em estudos académicos ou em produtos comerciais (IEEE RAS UFCG, 2021).

A coleta e a disponibilizacdo de dados governamentais desempenham um papel igualmente crucial
na era digital, oferecendo uma fonte confiavel e abrangente de informacées para pesquisadores, cientistas
de dados e profissionais de diversas areas. Dados governamentais incluem informacdes sobre satide publica,
educacdo, infraestrutura, meio ambiente, seguranga e economia, entre outros topicos, que sdo coletados,
processados e organizados por institui¢des publicas. Quando disponibilizados de forma aberta e acessivel, esses
dados permitem analises detalhadas que auxiliam no desenvolvimento de politicas publicas mais eficientes,
promovem a transparéncia e fortalecem a relacdo entre governo e sociedade (Lorena Sobreiro, 2023) (Nexos,
2024).

Por exemplo, cientistas de dados podem utilizar essas informacdes para criar modelos preditivos que
antecipem surtos de doengas, identifiquem 4reas prioritarias para investimentos ou analisem o impacto de
politicas socioeconomicas em diferentes populacées. Além disso, a abertura de dados publicos incentiva a
inovacao, possibilitando que startups, ONGs e pesquisadores desenvolvam solucdes baseadas em evidéncias
para problemas sociais complexos. Na auséncia de dados governamentais acessiveis, muitos projetos de impacto
global ficariam comprometidos, destacando a importancia de plataformas que centralizem e organizem essas
informacdes para uso publico e académico.

1.1 Plataforma Consumidor.gov

O Consumidor.gov.br € uma plataforma publica que facilita a comunicagio direta entre consumidores
e empresas para resolver conflitos de consumo pela internet. Supervisionado pela Secretaria Nacional do
Consumidor (Senacon) do Ministério da Justica e Seguranca Publica, juntamente com Procons, Defensorias,
Ministérios Publicos e a sociedade em geral, este servico agiliza a resolucéo de conflitos de consumo de forma
descomplicada: atualmente, 78% das reclamagdes registradas sao resolvidas pelas empresas, que respondem
aos consumidores em média em apenas 6 dias, de acordo com a pesquisa (Consumidor.gov.br, 2024).

Uma das vantagens do Consumidor.gov.br € a sua praticidade e eficiéncia. Por ser um canal online, os
consumidores podem registrar suas reclamacoes a qualquer hora do dia, sem a necessidade de deslocamento
fisico até orgdos de defesa do consumidor. Além disso, o site promove a transparéncia nas relacoes de consumo,
uma vez que as empresas sdo avaliadas pelos consumidores com base na qualidade do atendimento e na
resolucdo dos problemas.

O Consumidor.gov.br promove relacdes mais transparentes entre consumidores, fornecedores e o
Estado, baseado nos seguintes principios:

« Transparéncia e controle social sdo imprescindiveis a efetividade dos direitos dos consumidores;

« As informacées apresentadas pelos cidaddos consumidores sdo estratégicas para gestdo e execugdo de
politicas publicas de defesa do consumidor;

« O acesso a informacéo potencializa o poder de escolha dos consumidores e contribui para o aprimora-
mento das relagdes de consumo.

Por ser um servico publico, a participacido das empresas no Consumidor.gov.br s¢ é possivel mediante
adesdo formal, comprometendo-se a resolver os problemas apresentados. Os consumidores, por sua vez, devem
fornecer informacgdes completas e se identificar corretamente ao registrar suas reclamagdoes.

A Senacon gerencia e opera o Consumidor.gov.br, em colaboragio com outros 6rgios do Sistema Naci-
onal de Defesa do Consumidor, para alcangar seus objetivos. A criacdo dessa plataforma estd em conformidade
com a Lei 8.078/1990 e o Decreto 7.963/2013.

O Consumidor.gov.br tem contribuido significativamente para a melhoria das relacdes de consumo no
Brasil, proporcionando um meio 4gil e acessivel para a resolucdo de conflitos entre consumidores e empresas.

De acordo com os dados que ilustram a Figura 1.1, retirados da pesquisa (Consumidor.gov.br, 2023),
1.293.096 reclamacoes foram finalizadas em 2022 e 127 novas empresas cadastradas. Enquanto isso, no grafico
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da Figura 1.2, 1.385.840 reclamacoes foram finalizadas e 100 novas empresas foram cadastradas de acordo com
a pesquisa de 2023 (Consumidor.gov.br, 2024).

s empresas Cadastradas (acumulado) 1.434.101
—=— Reclamagdes Finalizadas (por ano)

1.293.096
1.196.627
609.644

470478 -
288.605
184242 Z
37.151
a "

Figura 1.1 - Evolucao da quantidade de empresas participantes e de reclamagdes finalizadas até 2022.

Zaacos
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Ta5L g0y 358
= . . l

2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023

7 Fonte: Consumidor.gov.br - Infograficos — disponfvel em hiips:/www.consumidor.gov.br/pages/indicador/
fcofabiir

Figura 1.2 - Evolucédo da quantidade de empresas participantes e de reclamacées finalizadas até 2023.

Em suma, a alta taxa de resolucdo das reclamacdes e o tempo reduzido de resposta demonstram
o impacto positivo da plataforma Consumidor.gov.br na melhoria das relacdes de consumo no Brasil, mas
embora ela desempenhe esse papel essencial na facilitacdo de conflitos ao oferecer um canal eficiente e
transparente para a comunicacao direta entre consumidores e empresas, a plataforma deixa muito a desejar na
parte da disponibilizacdo das informacées, pois os relatos dos consumidores néo sido disponibilizados para
download, eles podem ser acessados apenas pelo site e, mesmo tendo um sistema de filtragem, os relatos
antigos néo conseguem ser recuperados pois o carregamento da pagina atinge timeout, o que dificulta o acesso
e o processamento dessas informacées publicas pelos interessados.

1.2 Proposta

Considerando o contexto dessa necessidade de extracio de dados em escala, de forma automatica para
os pesquisadores e cientistas de dados, este trabalho visa realizar um web scraping no site https://consumidor.
gov.br, que possui centenas de milhares de dados com muito potencial, para explorar uma possivel maneira de
realizar essa extracdo, a fim de facilitar o trabalho desses profissionais futuramente.

Para alcancar este objetivo, foram utilizados relatos de clientes e as suas respectivas respostas das
empresas, que sdo disponibilizados ao publico no https://consumidor.gov.br. Essas informacées sdo disponi-
bilizadas em paginas, sendo que cada pagina contém 10 cartdes, mas esse formato que nio é ideal, pois os
pesquisadores precisariam clicar incessantemente no botdo para carregar mais dados. Esses desafios serdo
melhor detalhados na secdo 2, assim como a plataforma serd melhor explicada na préxima secéo.

1.3 Objetivos

Esse trabalho tem como objetivo implementar um processo de extragdo e processamento de relatos
presentes no site https://consumidor.gov.br de forma automatica, para que assim estejam disponiveis em um


https://consumidor.gov.br
https://consumidor.gov.br
https://consumidor.gov.br
https://consumidor.gov.br
https://consumidor.gov.br
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banco de dados publico, a fim de facilitar o acesso a qualquer um que deseje estudd-los. Também faz parte dos
objetivos desse trabalho uma anélise dos dados de forma descritiva, expondo as suas principais caracteristicas, e
processar os dados com um algoritmo classico de Machine Learning, a fim demonstrar o potencial de aplicacoes
para este banco de dados.

1.4 Organizacao do Trabalho

O restante desta monografia se organiza da seguinte forma: o Capitulo 2 prové uma visdo global da
teoria necessaria para o entendimento do trabalho proposto, através de uma breve apresentacio sobre web
scraping, Modelagem de Banco de Dados, Extracdo, Transformagao e Carga (ETL), e Machine Learning. O
Capitulo 3 apresenta a metodologia usada nesse trabalho para a obtencio dos resultados, apresentados no
Capitulo 4. Por fim, as conclusdes e consideracdes para trabalhos futuros sdo elaboradas no Capitulo 5.



13

2 Fundamentacao

Este capitulo apresenta os fundamentos teéricos que sustentam o desenvolvimento e a execucdo do
presente trabalho, cujo objetivo € aplicar técnicas de web scraping para a extragio de dados publicos disponiveis
na internet. Inicialmente, sdo discutidos os conceitos basicos do web scraping, detalhando sua definicio,
métodos e ferramentas amplamente utilizadas. Em seguida, abordam-se os principios de modelagem de dados
e os processos de Extracdo, Transformagdo e Carga (ETL), fundamentais para o armazenamento e tratamento
das informagdes extraidas. Por fim, serd explorado o papel do machine learning no contexto deste trabalho,
destacando seus principais algoritmos e como podem ser aplicados a andlise e classificacdo dos dados coletados,
permitindo a geracdo de insights a partir de grandes volumes de informagdes putblicas.

A fundamentacdo tedrica fornece, portanto, o embasamento necessario para compreender as etapas do
projeto, bem como os desafios e limitacGes inerentes a pratica de web scraping em ambientes governamentais.
O foco estd em contextualizar as tecnologias e praticas utilizadas, assegurando alinhamento com os objetivos
propostos e com as diretrizes de transparéncia e ética no acesso a dados publicos.

2.1 Web Scraping

O web scraping, também chamado de web crawling, € uma técnica automatizada que utiliza softwares
especificos para extrair dados de sites. Esse processo permite a coleta de informagdes diretamente do contetido
HTML das péginas, facilitando o acesso a dados que, de outra forma, ndo estariam disponiveis em formatos
legiveis por maquinas. Ao contrario da extracdo manual, que pode ser demorada e propensa a erros, o web
scraping oferece uma solucdo eficiente, garantindo maior precisdo, consisténcia e rapidez na coleta de grandes
volumes de dados. Na era da informacao, essa pratica se torna cada vez mais essencial para empresas e
pesquisadores, pois possibilita o acesso a informagdes valiosas de maneira automatizada e escalavel, otimizando
a andlise de dados e a tomada de decisGes. (Bhatt et al., 2023)

O Web Scraping é utilizado em diversas areas, como pesquisa de mercado, monitoramento de pregos,
coleta de dados para andlise e até mesmo para treinamento de modelos de machine learning. Embora seja uma
ferramenta poderosa para a coleta de informacdes, o web scraping pode ser complexo devido a variedade de
estruturas de sites e & necessidade de respeitar as politicas de uso de cada pagina.

2.1.1 M¢étodos e Tecnologias

Existem diferentes métodos e tecnologias para realizar web scraping. Dentre os principais, destacam-
se a raspagem com scripts de automacao, em que se utiliza linguagens de programacdo como Python, com
bibliotecas como Beautiful Soup (Pant et al., 2024), que é uma biblioteca Python projetada para facilitar a
extracdo de dados de arquivos HTML e XML. (Richardson, 2025) Ela fornece ferramentas simples e intuitivas
para navegar e pesquisar no parse tree do documento, que é uma estrutura hierdrquica que representa a
organizacdo sintdtica do documento, permitindo que os elementos, como tags, atributos e conteudos, sejam
acessados e manipulados de maneira estruturada. A biblioteca € especialmente util quando se trata de manipular
dados de forma pontual, permitindo que os usudrios localizem elementos especificos no HTML por meio de
seletores CSS ou métodos de busca baseados em tags. (Gunasekaran, 2023)

A Figura 2.1, retirada de (Gunasekaran, 2023), ilustra o funcionamento basico da biblioteca Beau-
tiful Soup para manipulacdo de arquivos HTML. O processo comeca com a entrada de um arquivo HTML,
representado pelo doc. html. Esse arquivo ¢ entdo processado pela biblioteca, em um estdgio chamado Soup
Preparation, que utiliza um analisador (como *html.parser’) para transformar o codigo HTML em uma estru-
tura navegavel, conhecida como parse tree. Apds essa preparacdo, o usudrio pode realizar diferentes operagdes
no documento, como localizar tags especificas (Finding by tag names), encontrar elementos por nomes de
classes (Finding by class names), buscar texto completo (Getting whole text) ou extrair links através do atributo
href (Finding href). Por fim, o cédigo exemplifica a criacdo do objeto Beautiful Soup com o comando soup =
BeautifulSoup(’doc.html’, ’html.parser’), destacando a simplicidade e eficiéncia dessa ferramenta para
extragdo e manipulacédo de dados.
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Figura 2.1 - Tlustragdo das funcionalidades de Beautiful Soup.

Existe, também, a biblioteca Scrapy (Kouzis-Loukas, 2016), que € um framework robusto e de alto
desempenho para web scraping e crawling em Python. Ele ¢ ideal para projetos que exigem a extracio de
grandes volumes de dados de multiplas paginas da web. O Scrapy fornece uma estrutura completa, incluindo
um sistema de gerenciamento de solicitagdes, suporte para pipelines de dados, e a capacidade de lidar com
varios tipos de saida, como JSON ou CSV. A configuracio do Scrapy € mais complexa em comparacdo com
Beautiful Soup, mas, em troca, ele oferece recursos avangados, como a possibilidade de realizar scraping
assincrono, o que aumenta a eficiéncia na coleta de dados em sites que podem ter uma resposta lenta. Essas
duas ferramentas permitem a navegacio em sites, a andlise do HTML e a extracdo de informacoes especificas,
basta decidir qual usar em cada caso.

Além disso, para paginas dindmicas que dependem de JavaScript para carregar seu contetudo, ferra-
mentas como o Selenium (Chapagain, 2019) desempenham um papel crucial, pois permitem que os usuarios
simulem interagdes humanas com um navegador. O Selenium possibilita a automacéo de tarefas, como clicar
em botdes, preencher formuldrios, filtrar pesquisas ou navegar por diferentes secoes de um site, o que é funda-
mental para a extragio de dados em ambientes onde o contetido nao estd imediatamente disponivel ao carregar
a pagina. Isso é especialmente 1util em sites que exigem etapas interativas, como login, preenchimento de
formularios ou navegacio por menus dindmicos, j4 que o Selenium pode reproduzir essas agdes com precisao.
Além de facilitar a extracdo de dados, essa ferramenta permite que os usuarios lidem com desafios associados a
renderizagio de contetido baseado em JavaScript, garantindo que as informacdes desejadas possam ser acessa-
das e extraidas com sucesso, mesmo em sites complexos e altamente interativos. Isso amplia significativamente
as possibilidades de scraping, tornando possivel coletar dados de um maior nimero de sites que dependem de
funcionalidades interativas para exibir seus contetdos. (Selenium; Raghavendra, 2021)

2.1.2 Consideracoes Legais e Eticas

Embora o web scraping ofereca grandes beneficios em termos de automacao e coleta de dados, ele
também levanta questdes éticas e legais importantes (Khder, 2021). Muitas vezes, os sites estabelecem restricoes
claras em seus termos de uso, proibindo a extracdo automatizada de dados. Desrespeitar esses termos pode
acarretar consequéncias legais, como processos por violacio de direitos autorais ou de contrato. Além disso, é
uma boa pratica seguir as instrucdes do robots.txt, que é um arquivo de texto simples presente no diretorio raiz
de um site, orientando motores de busca e outros web crawlers sobre quais paginas ou se¢des do site eles podem
ou nio acessar e indexar segundo o autor (Jarmul, 2015). Este arquivo faz parte do Protocolo de Exclusio
de Robds (Robots Exclusion Protocol), um padrio que ajuda a gerenciar o comportamento de crawlers de
forma amigavel. Embora ndo seja um requisito legal, ignorar essas diretrizes pode resultar em sobrecarga de
servidores e prejudicar a experiéncia dos usudrios legitimos do site.

Outro ponto fundamental € o respeito as legislagdes de protecdo de dados, como o GDPR (GDPR,
2016) na Europa e a LGPD (LGPD, 2018) no Brasil. Essas leis estabelecem limites claros sobre a coleta e o uso
de dados pessoais, exigindo consentimento expresso dos individuos para o tratamento dessas informacdes.
Coletar dados pessoais sem a devida autorizagio pode resultar em sanc¢des severas, como multas significativas.
(Capanema, 2020)

2.2 Modelagem de Banco de Dados

Os bancos de dados tornaram-se essenciais no cotidiano moderno, sendo utilizados em diversas
atividades, como transacgdes bancérias, reservas de viagens, consultas em bibliotecas e compras online. Essas
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acodes geralmente envolvem o acesso a bancos de dados para armazenar e recuperar informacdes textuais
ou numéricas. Além disso, avancos tecnologicos recentes impulsionaram o desenvolvimento de aplicacoes
inovadoras e diversificadas para sistemas de banco de dados (Elmasri et al., 2005).

A modelagem de dados € o processo de criar uma representacéo visual que define como uma organi-
zacdo coleta, armazena e gerencia informacdes. Ela descreve os dados coletados, as relagdes entre eles e os
métodos de armazenamento e andlise. Essencial em um cenario onde grandes volumes de dados sdo coletados,
a modelagem permite entender e organizar essas informacdes, orientando a escolha de tecnologias adequadas.
Assim como um arquiteto projeta um esquema antes de construir, as organizacdes desenvolvem modelos de
dados para reduzir erros, aumentar a eficiéncia na criacao de bancos de dados, promover consisténcia na
documentacdo e facilitar a comunicacdo entre equipes técnicas e de inteligéncia de negocios (AWS, 2024). A
modelagem de banco de dados é fundamental para organizar e estruturar os dados coletados via web scraping
de forma eficiente e acessivel. Esse processo envolve a criagdo de um modelo légico que define como os dados
serdo armazenados, relacionados e consultados (Khder, 2021).

Os bancos de dados relacionais organizam os dados em tabelas com linhas e colunas, como uma
planilha na qual cada tabela representa uma entidade, como clientes, produtos etc. As relacdes entre essas
entidades sio definidas por chaves primarias e estrangeiras, que sao elementos fundamentais na modelagem
de banco de dados relacional. Uma chave primdria ¢ um identificador tinico para cada registro em uma tabela,
garantindo que nio haja duplicatas e permitindo que cada linha seja distinguida de forma exclusiva. Geralmente,
ela é composta por uma ou mais colunas cujos valores sdo tinicos e ndo nulos. J4 uma chave estrangeira é
um campo ou conjunto de campos em uma tabela que estabelece um vinculo com a chave priméria de outra
tabela, criando uma relagio entre os dados armazenados. Essa associacdo permite integrar informacdes de
diferentes tabelas, garantindo a consisténcia e integridade referencial do banco de dados. Por exemplo, em um
sistema de uma clinica veterindria, a chave primdaria de uma tabela "Pacientes"pode ser referenciada como
chave estrangeira na tabela "Tutores"para relacionar os animais aos seus tutores correspondentes (Silva, 2023).

Essa estrutura permite a realizacdo de consultas complexas usando a Linguagem de Consulta Estrutu-
rada (SQL), garantindo que os dados sejam consistentes e integrados. Os bancos de dados relacionais seguem as
propriedades ACID (Atomicidade, Consisténcia, Isolamento e Durabilidade), o que significa que eles garantem
a integridade dos dados mesmo em caso de falhas. Exemplos de bancos de dados relacionais incluem MySQL e
Oracle (Jatana et al., 2012).

Ja os bancos de dados nio relacionais, por outro lado, ndo utilizam a estrutura de tabelas tradicionais.
Eles podem armazenar dados em formatos variados, como documentos, pares chave-valor, colunas ou grafos.
Esses bancos de dados sdo frequentemente mais flexiveis, permitindo que os desenvolvedores armazenem
dados sem um esquema rigido, o que ¢ util para aplicacdes que lidam com dados ndo estruturados ou em
constante mudancga. Eles também costumam ser escaldveis, permitindo que mais dados sejam adicionados
facilmente sem a necessidade de reestruturar a base de dados. Como nao seguem as propriedades ACID,
mas sim as propriedades BASE (Basicamente Disponivel, Estado Soft), eles podem ser mais rapidos e menos
complexos em ambientes onde a velocidade de acesso e a flexibilidade sdo mais importantes que a consisténcia
absoluta. O MongoDB é um exemplo de banco de dados néo relacional (Jatana et al., 2012).

No caso de dados extraidos da web, eles podem ser armazenados em bancos de dados relacionais, como
MySQL ou Oracle, que utilizam tabelas e chaves para organizar os dados de forma estruturada, garantindo a
integridade e a consisténcia das informacoes. Essa escolha é justificada por diversos motivos, como a capacidade
dos bancos relacionais de lidar com grandes volumes de dados de forma eficiente, utilizando indices e consultas
SQL para realizar buscas rapidas e precisas. Os bancos relacionais oferecem suporte maduro a transacaes,
seguranca robusta e sdo amplamente utilizados na industria, o que proporciona uma grande quantidade de
ferramentas e recursos de suporte para manipulacdo e analise dos dados extraidos da web.

2.3 ETL (Extracao, Transformacao, Carga)

Com o crescimento exponencial do volume de dados disponiveis em diferentes formatos e fontes,
surge a necessidade de integrar e organizar essas informacoes de maneira eficiente para facilitar sua anélise e
utilizacdo estratégica. Nesse contexto, o processo de ETL (Extract, Transform, Load) desempenha um papel
fundamental. ETL € um processo de integracdo de dados que envolve trés etapas principais: extracdo, onde
os dados sdo obtidos de fontes externas, transformacio, na qual os dados sdo adaptados para atender as
necessidades do negoécio, o que inclui sua limpeza e formatacdo de maneira uniforme, e carga, onde os dados
transformados s@o inseridos em um data warehouse, que é um sistema de armazenamento de dados projetado
para consolidar grandes volumes de informacdes provenientes de diversas fontes, organizando-os de maneira
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estruturada para facilitar sua anélise e consulta, para serem explorados em andlises e relatérios. O processo
ETL pode lidar com dados provenientes de diversas fontes, como aplicativos de mainframe, sistemas ERP,
ferramentas de CRM, arquivos simples ou planilhas Excel. A tecnologia ETL resolve o problema da integracéo
de dados ao garantir que os dados extraidos sejam preparados adequadamente antes de serem carregados no
repositdrio final, permitindo que as empresas utilizem esses dados de forma eficiente para tomada de decisédo e
analises (Gour et al., 2010).

O esquema geral dos processos de ETL é mostrado na Fig. 2.2, retirada de (El-Sappagh; Hendawi;
Bastawissy, 2011). Os dados sio extraidos de diferentes fontes e, em seguida, sdo propagados para o DSA
(Data Staging Area, em portugués Area de Estagio de Dados), uma zona intermediaria utilizada durante os
processos de ETL para armazenar temporariamente os dados extraidos de diferentes fontes antes de serem
transformados e carregados no data warehouse (DW). As fontes de origem, a area de estigio e os ambientes de
destino podem ter diversos formatos de estrutura de dados, como arquivos simples, conjuntos de dados XML,
tabelas relacionais, fontes ndo-relacionais, fontes de logs da web, sistemas legados e planilhas (El-Sappagh;
Hendawi; Bastawissy, 2011).

Extract H Transform ] Load

A

Data DSA DW

Sources

Figura 2.2 — Conceitos de Modelagem ETL.

2.3.1 Extracéo

A primeira etapa de qualquer cenario de ETL € a extracdo de dados. Esta fase é responsével por obter
dados dos sistemas de origem. Cada fonte de dados possui caracteristicas distintas que precisam ser gerenciadas
para extrair os dados de forma eficaz. O processo deve integrar sistemas de diferentes plataformas, como
diferentes sistemas de gerenciamento de banco de dados, sistemas operacionais e protocolos de comunicacao.
Durante a extracio, a equipe de ETL deve estar ciente de como usar drivers ODBC/JDBC para se conectar as
fontes de dados, entender a estrutura dos dados e lidar com fontes de diferentes naturezas, como mainframes.
O processo de extragdo consiste em duas fases: a extracdo inicial e a captura de dados alterados. A extracdo
inicial € realizada uma unica vez, quando os dados sdo extraidos das fontes operacionais para serem carregados
no data warehouse. A extracdo incremental, chamada de CDC (Change Data Capture, em portugués Captura de
Dados Alterados), ¢ um processo do ETL que identifica e captura as altera¢des realizadas nos dados de origem
desde a ultima extracdo inicial. Essa fase atualiza o data warehouse com os dados modificados e adicionados,
utilizando técnicas como colunas de auditoria, logs de banco de dados ou abordagens delta (El-Sappagh;
Hendawi; Bastawissy, 2011).

2.3.2 Transformacao

A segunda etapa do ETL € a transformacéo de dados. Esta fase envolve limpeza e conformidade dos
dados recebidos para garantir que sejam precisos, completos, consistentes e sem ambiguidade. O processo
inclui a limpeza dos dados, transformacao e integracao.

A transformacdo define o nivel de detalhe das tabelas de fatos, tabelas de dimensao, esquemas do data
warehouse, fatos derivados, dimensdes que mudam lentamente e tabelas de fatos sem fatos.

As tabelas de fatos armazenam os dados quantitativos ou métricas do negécio. Elas contém os "fatos"que
sdo medidos e analisados, como vendas, lucros, ou quantidades, e sdo geralmente associadas a uma chave
primaria que faz referéncia as tabelas de dimensdo, que contém informacdes qualitativas ou descritivas sobre
as entidades que estdo associadas aos fatos. As dimensdes sdo usadas para fornecer contexto as métricas
armazenadas nas tabelas de fatos, como tempo, cliente, produto e regido, por exemplo. Esquemas do data
warehouse sdo a estrutura organizacional que define como os dados sdo armazenados e relacionados dentro
do data warehouse. Os esquemas mais comuns incluem o esquema estrela (star schema), no qual uma tabela
de fatos central é diretamente associada a varias tabelas de dimensao, e o esquema floco de neve (snowflake



17

schema), que normaliza as tabelas de dimensdo para reduzir redundancias, criando uma estrutura mais
complexa e inter-relacionada entre as tabelas. Fatos derivados sdo calculados a partir de outros fatos ou dados.
Em vez de serem coletados diretamente das fontes de dados, eles sdo derivados por meio de calculos ou
agregacdes, como médias, somas ou percentuais. Dimensdes que mudam lentamente sdo dimensdes cujos
atributos podem mudar ao longo do tempo, mas com uma frequéncia baixa. Um exemplo seria a mudanga
de endereco de um cliente. Tabelas de fatos sem fatos, tabelas de fatos que ndo contém métricas ou medidas
numéricas diretamente, mas ainda assim tém um papel importante no processo de andlise de dados. Elas
podem ser usadas para registrar eventos ou transagdes, mas nio possuem valores de medicao, servindo mais
como registros ou logs para referéncia futura (El-Sappagh; Hendawi; Bastawissy, 2011) (AWS, 2024).

A transformacio dos dados extraidos via web scraping € um processo que vai além da simples coleta
de informagdes, exigindo uma transformacio dos dados para garantir que sejam armazenados de forma
organizada, eficiente e acessivel. Dados brutos extraidos de paginas web geralmente apresentam problemas
como inconsisténcia de formatos, valores ausentes, duplicidade de informagdes ou falta de estrutura. Portanto,
¢ necessdario realizar uma série de etapas de processamento para preparar esses dados para armazenamento
em um banco de dados (Aggarwal; Aggarwal, 2015).

E importante classificar os dados como quantitativos ou qualitativos. Dados quantitativos podem
ser medidos e expressos em numeros. Eles se dividem em dois tipos: dados discretos, que assumem valores
especificos e finitos, como o nimero de internacées hospitalares de um paciente, e dados continuos, que podem
assumir qualquer valor dentro de uma faixa, como o peso de um paciente. Por outro lado, dados qualitativos
ndo podem ser expressos numericamente. Eles s3o usados para classificar informacgdes em categorias e podem
ser divididos em dois tipos: nominais, quando as categorias ndo tém uma ordem natural, como a etnia, e
ordinais, quando as categorias seguem uma sequéncia ordenada, como a gravidade da dor em uma escala.
Cada valor de uma variavel categorica ¢ chamado de nivel. A distin¢io entre dados quantitativos e qualitativos
ajuda a determinar como os dados sio tratados, analisados e interpretados em diferentes contextos (Pollard et
al., 2016).

Em seguida, os dados precisam ser limpos e padronizados. Isso inclui a remog¢ao de caracteres indese-
jados, tratamento de campos em branco ou nulos, e unificacdo de formatos. Por exemplo, datas podem estar
representadas em diferentes formatos (como "DD/MM/AAAA"ou "MM-DD-YYYY"), e a padronizacdo desse
tipo de dado ¢ fundamental para garantir sua consisténcia e facilitar consultas futuras. Além disso, nomes
de colunas, titulos ou chaves também devem ser uniformizados, assegurando que os dados sejam faceis de
identificar e manipular no banco (AWS, 2024).

Uma vez padronizados, os dados devem ser organizados de acordo com o modelo de banco de dados
escolhido. Para bancos relacionais, isso significa distribuir os dados em tabelas inter-relacionadas, onde
cada tabela representa uma entidade especifica (por exemplo, "Usudrios”, "Produtos”, "Transagdes”). Em
contrapartida, em bancos de dados néo relacionais como o MongoDB, os dados podem ser armazenados como
documentos complexos que contém colecdes aninhadas de informacdes, oferecendo mais flexibilidade para
dados semiestruturados.

Outro aspecto importante da estruturagio € a definicio de chaves primarias e estrangeiras (no caso de
bancos relacionais), que sdo usadas para conectar diferentes tabelas e garantir a integridade referencial. Em
bancos nao-relacionais, essa estruturagdo pode envolver a definicio de indices e agrupamento de dados que
frequentemente sdo consultados juntos, a fim de melhorar a performance.

Além disso, ¢ importante considerar como os dados serdo atualizados e mantidos ao longo do tempo.
No caso de web scraping continuo ou recorrente, é necessario implementar mecanismos de verificacio de
duplicidade, para evitar armazenar repetidamente as mesmas informacodes. Isso pode ser feito através de
verificacdes baseadas em identificadores tinicos, como IDs de produtos ou URLs especificas. Em casos onde o
scraping € feito periodicamente, os dados também podem precisar de uma estrutura que registre a data e hora
da coleta, facilitando o rastreamento das mudangcas ao longo do tempo.

2.3.3 Carga

A carga de dados na estrutura multidimensional alvo é a etapa final do ETL. Nessa fase, os dados
extraidos e transformados sdo escritos nas estruturas dimensionais acessadas pelos usudrios finais e sistemas
de aplicagdo. A etapa de carga inclui tanto a carga das tabelas de dimensfo quanto a carga das tabelas de fatos
(El-Sappagh; Hendawi; Bastawissy, 2011).
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2.4 Machine Learning

Machine learning (ML), ou aprendizado de maquina, é o estudo cientifico de algoritmos e modelos
estatisticos que sistemas computacionais utilizam para executar uma tarefa especifica sem serem explicitamente
programados. Algoritmos de aprendizado sdo a base de muitas aplicacées que usamos diariamente, como, por
exemplo, toda vez que um motor de busca como o Google é usado para pesquisar na internet, um dos motivos
pelo qual ele funciona tdo bem é devido a um algoritmo de aprendizado que aprendeu como classificar paginas
da web. Esses algoritmos sdo usados para varias finalidades, como mineracdo de dados, processamento de
imagens, andlise preditiva, entre outras. A principal vantagem de usar machine learning é que, uma vez que
um algoritmo aprende o que fazer com os dados, ele pode realizar seu trabalho automaticamente. Os tipos
de ML mais conhecidos sdo o Aprendizado Supervisionado e o Aprendizado Nao Supervisionado, que serdo
abordados a seguir (Mahesh, 2020).

2.4.1 Aprendizado Supervisionado

Aprendizado supervisionado é a tarefa de machine learning que consiste em aprender uma funcao
que mapeia uma entrada para uma saida com base em pares de entrada e saida fornecidos como exemplo. Ele
cria uma funcéo a partir de dados de treino rotulados, ou seja, com as respostas ja definidas. Esses algoritmos
precisam de ajuda externa para funcionar. Primeiro, os dados sdo divididos em dois conjuntos: um para treinar
o modelo e outro para testar. No conjunto de treino, o0 modelo tem acesso a saida que deve ser prevista ou
classificada. Os algoritmos aprendem padrdes a partir desses dados e depois aplicam o que aprenderam nos
dados de teste para se verificar o grau de acerto das previsoes ou classificacdes (Mahesh, 2020).

O fluxo do aprendizado supervisionado é mostrado na Figura 2.3. Tudo comeca com a coleta de
dados. Esses dados s@o entdo organizados e divididos em dois conjuntos: dados para treino, que servem para
ensinar o modelo a identificar padrdes e relacoes, e dados para teste, reservados para avaliar como o modelo se
comporta com informacdes que ele ndo viu durante o treinamento. O modelo é a representacdo matematica
ou algoritmica que aprende a partir dos dados de treino, sendo treinado para minimizar erros e melhorar a
precisdo. Apos o treinamento, o modelo é avaliado usando os dados de teste para medir sua capacidade de
generalizagdo. Caso o desempenho nio seja satisfatério, sdo feitos ajustes, como otimizacdo de hiperparametros,
ajustes no algoritmo ou até melhorias nos dados. Quando o modelo atinge um desempenho aceitavel, ele é
implantado em producéo, onde comeca a ser usado em situacdes reais para fazer previsdes ou tomar decisoes.
Mesmo apds a implantacdo, ele pode ser monitorado e reavaliado para manter sua eficiéncia, principalmente
quando novos dados sdo coletados.

Ajustes

Treinar o
Modelo

Implantagdo
Produgdo

Dados para treino Modelo

Avaliar o Modelo

Dados para teste

Figura 2.3 - Aprendizado Supervisionado.

2.4.2 Aprendizado Nao Supervisionado

E chamado de aprendizado nao supervisionado porque, ao contrario do aprendizado supervisionado,
as respostas nao sio fornecidas durante o treinamento do modelo, ou seja, ndo ha respostas corretas nem
um "professor”guiando o processo. Os algoritmos sdo deixados "por conta propria“para descobrir e apresentar
estruturas interessantes, do ponto de vista estatistico, nos dados. Os algoritmos de aprendizado ndo supervisio-
nado buscam aprender algumas caracteristicas estruturais dos dados. Quando novos dados sdo eventualmente
introduzidos, eles usam as caracteristicas aprendidas anteriormente para, por exemplo, reconhecer a classe
dos dados. Esse tipo de aprendizado é principalmente utilizado para agrupamento (clustering) e redugéo de
caracteristicas (Mahesh, 2020).
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As abordagens de aprendizado ndo supervisionado compartilham semelhancas em seus objetivos e
estrutura com abordagens estatisticas que buscam identificar subgrupos néo especificados com caracteristicas
semelhantes (por exemplo, variaveis ou classes "latentes”). Algoritmos de agrupamento, que agrupam observa-
¢Oes com base em caracteristicas de dados semelhantes (por exemplo, tanto laranjas quanto bolas de praia
sdo redondas), s3o implementacdes comuns de aprendizado néo supervisionado (Bi et al., 2019). Esse tipo de
aprendizado também pode ser ttil para classificar os e-mails que recebemos na nossa caixa de entrada em
spam, promogdes, importantes etc.

2.4.3 Algoritmos Comuns

A seguir, serdo explorados alguns dos algoritmos mais amplamente utilizados em Machine Learning,
destacando suas caracteristicas principais. Esses algoritmos sdo ferramentas fundamentais para resolver
problemas como classificacdo, regressdo, agrupamento e reducio de dimensionalidade, sendo aplicados em
diversas areas, como reconhecimento de padrdes, previsdes financeiras, diagndsticos médicos e andlise de
dados.

Arvore de Decisdo: Uma arvore de decisdo é um grafo que representa escolhas e seus resultados
na forma de uma arvore. Ela é composta por nos, que representam perguntas ou eventos, e ramificacdes (ou
arestas), que indicam as regras ou condicdes que levam a decisdes especificas. O n¢ raiz é o ponto inicial da
arvore, geralmente uma pergunta que divide os dados em subconjuntos baseados em uma condigdo. Os nés
internos representam atributos ou critérios usados para classificar os dados ou tomar decisdes intermediarias,
enquanto os nds folhas indicam os resultados finais ou as classes atribuidas apds todas as condicoes serem
avaliadas. Cada ramificacdo que conecta os nds representa um possivel valor que o atributo pode assumir,
guiando o processo de decisdo até um resultado. Essa estrutura é intuitiva e eficiente, permitindo que decisdes
complexas sejam divididas em etapas menores e mais gerenciaveis. Além disso, a drvore de decisdo é facilmente
interpretavel, tornando-se uma ferramenta valiosa tanto para prever resultados quanto para explicar o raciocinio
por trés das decisoes.

A Figura 2.4 mostra um exemplo de arvore de decisdo. No caso deste exemplo, o objetivo é determinar
se o convidado consumiu uma refei¢do vegetariana (Veg) ou ndo vegetariana (Non-Veg). O processo comeca
com a pergunta: "O convidado comeu frango?". Se a resposta for "Sim", ele ¢ classificado como Non-Veg, caso a
resposta seja "Nao", a proxima pergunta é: "O convidado comeu carne de carneiro (mutton)?". Se a resposta for
"Sim", ele também ¢é classificado como Non-Veg, se a resposta for "Nao", outra pergunta é feita: "O convidado
comeu frutos do mar?”. Se a resposta for "Sim", o convidado é classificado como Non-Veg, caso contrario, ele é
classificado como Veg. Esse tipo de arvore reflete o funcionamento légico de decisdes baseadas em condigdes,
onde cada né interno representa uma pergunta, e os ramos levam a diferentes decisées ou classificagdes

(Mahesh, 2020).

| Did the guest eat chicken? |

Yes No
| Non-Veg | |Did the guest eat mutton? |
Yes No
[ Non-Veg | |Did the guest eat sea-food? |
Yes No
| Non-Veg | | veg |

Figura 2.4 - Um exemplo de Arvore de Decisdo.

Random Forest: O modelo Random Forest, desenvolvido por (Breiman, 2001), é um algoritmo
altamente eficaz para tarefas de classificagio e regressdo, que combina varias arvores de decisdo randomizadas.
Cada 4rvore ¢ treinada em uma amostra diferente dos dados e, em seguida, suas previsdes sdo agregadas por
média (em regressio) ou votagdo (em classificacdo). O método se destaca em situagdes em que o niimero de
variaveis é muito maior que o nimero de observacdes e é altamente versatil, podendo ser aplicado a grandes
conjuntos de dados, além de ser facil de adaptar a diferentes tarefas de aprendizado. Entre seus principais
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beneficios estdo a capacidade de lidar com dados de alta dimensionalidade, amostras pequenas e a habilidade
de medir a importancia das variaveis, o que o torna uma ferramenta poderosa e amplamente utilizada em
areas como bioinformatica, ecologia, e reconhecimento de objetos 3D. Sua implementagdo em pacotes como o
‘randomForest‘ no R e o Partial Decision Forests no Apache Mahout permite lidar com grandes volumes de
dados, aproveitando o paralelismo para aumentar a eficiéncia (Biau; Scornet, 2016).

Magquina de Vetores de Suporte: Outra técnica de machine learning amplamente usada é a Maquina
de Vetores de Suporte (SVM). Elas sdo modelos de aprendizado supervisionado que aplicam algoritmos para
analisar dados e realizar tarefas de classificacdo e regressdo, utilizando a maximizacdo da margem de separacdo
entre classes para melhorar a precisdo do modelo. Além de realizar a classificacdo linear, as SVMs podem
executar classificacoes nio lineares de forma eficiente usando o chamado truque do kernel, que mapeia
implicitamente as entradas em espacos de caracteristicas de alta dimensao. Basicamente, elas tracam margens
entre as classes. Essas margens sdo desenhadas de modo que a distincia entre as margens e as classes seja a
méxima possivel, minimizando, assim, o erro esperado de classificacao.

A Figura 2.5 de (Mahesh, 2020) ilustra o conceito de Maquinas de Vetores de Suporte. O objetivo
do SVM ¢ encontrar o hiperplano 6timo (a linha ou plano que divide o espaco em duas regides) que separa
as duas classes de dados (neste caso, representadas pelos circulos vermelhos e estrelas verdes) com a maior
margem possivel. Esse hiperplano ¢é a linha central que divide as classes, enquanto as linhas paralelas proximas
a ele definem a margem de separacdo, marcada pelo "Gap"na figura. Os pontos localizados mais proximos
dessas margens, chamados de vetores de suporte, sio cruciais para determinar a posicdo do hiperplano. Neste
exemplo, os vetores de suporte estdo destacados como pontos vermelhos e uma estrela verde mais proximos das
margens. A SVM busca maximizar a distdncia entre essas margens, garantindo uma separagao clara e robusta
entre as classes, o que contribui para uma maior generalizagio ao lidar com novos dados (Mahesh, 2020).
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Figura 2.5 - Maquina de Vetores de Suporte.

Um outro exemplo de SVM ¢ apresentado na Figura 2.6 de (Bi et al., 2019) que mostra uma ilustracio
da transformacio de dados com uma maquina de vetores de suporte para prever o status de diabetes. No
grafico A temos a distribui¢do hipotética de idade e indice de massa corporal (IMC; peso (kg)/altura (m)2) de
pacientes diabéticos (pontos pretos) e nao diabéticos (pontos cinzas) em um espago bidimensional. No grafico
A, a e b sdo parametros fixos estimados a partir dos dados e pode-se perceber que, neste mesmo grafico, é
visualmente dificil separar os pontos pretos dos pontos cinzas. Ja no grafico B, que mostra a situacdo em um
plano tridimensional apds a transformacao, esses pontos/pacientes, que ndo sdo linearmente separaveis no
espaco bidimensional, tornam-se linearmente separaveis em um espaco tridimensional. Um hiperplano no
espaco tridimensional é mostrado como uma superficie horizontal (Bi et al., 2019).
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Figura 2.6 — Previsdo do Status de Diabetes com SVM.

Agrupamento K-Means: K-means ¢ um dos algoritmos de aprendizado ndo supervisionado mais
simples, utilizado para resolver o conhecido problema de agrupamento (clustering), que consiste em organizar
as informacdes em grupos, de maneira em que os dados dentro de cada grupo sejam mais semelhantes entre
si do que com os dados de outros grupos. O procedimento comeca com a definicdo de k centros, um para
cada cluster, que ¢ um grupo formado por elementos semelhantes dentro de um conjunto de dados, baseados
em caracteristicas ou proximidade no espaco multidimensional. Esses centros, chamados de centroéides, sdo
inicialmente posicionados de maneira estratégica, pois sua localizagdo inicial pode influenciar os resultados
finais. A ideia é escolher posi¢des que estejam o mais distantes possivel umas das outras, buscando cobrir
diferentes regides do espago de dados. Em seguida, o algoritmo associa cada ponto de dados ao centréide
mais préximo, formando os grupos iniciais. Apos essa etapa, os centréides sdo recalculados como a média dos
pontos em seus respectivos clusters, e o processo de associacgdo e recalculagéo é repetido até que os centroides
se estabilizem, ou seja, nio mudem mais de posicdo. Essa abordagem iterativa permite agrupar os dados em
conjuntos semelhantes de forma eficiente e organizada (Mahesh, 2020).

A Figura 2.7 de (Mahesh, 2020) mostra o antes e o depois do algoritmo K-Means. A esquerda, em
"Before K-Means", observa-se um conjunto de pontos dispersos em um espago bidimensional, representando
dados ndo classificados ou agrupados. A direita, em "After K-Means", os mesmos pontos foram divididos em
trés grupos distintos, cada um destacado por uma elipse colorida, indicando os clusters formados. O algoritmo
funciona iterativamente, atribuindo os pontos a clusters com base na proximidade ao centr6ide mais proximo e
ajustando os centroides até que a separag@o dos grupos seja otimizada. Este processo organiza os dados em
grupos semelhantes, facilitando a andlise e interpretacao.
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Figura 2.7 — Algoritmo K-Means.
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3 Metodologia

Como explicado na introducéo, esta monografia tem o objetivo de mostrar uma possivel maneira,
dentre muitas, de realizar uma extra¢cdo automatizada e em escala de dados publicos disponiveis na internet.
Esse projeto focou na extracdo das reclamacodes do site Consumidor.gov.br e, neste capitulo, a metodologia
serd abordada e explicada em detalhes, a fim de esclarecer quais passos foram seguidos até a obtencao dos
resultados, que serdo apresentados no capitulo 4. Este capitulo sera dividido da seguinte forma: A se¢do 3.1
introduzira as ferramentas utilizadas, a secio 3.2 contextualizara o site utilizado, a secdo 3.3 discorrera sobre a
extracdo e os desafios enfrentados e a secdo 3.4 falara sobre o processo de armazenamento.

3.1 Ferramentas

Algumas ferramentas foram utilizadas neste trabalho para possibilitar a extra¢do dos dados. Nesta
sec¢do, elas serdo apresentadas.

O cddigo foi escrito com a linguagem Python (Python, 2024), por ser uma excelente op¢éo para o
tratamento de dados. Ela € uma linguagem simples e versatil, como explicado anteriormente no capitulo 2, que
possui vérias bibliotecas para o tratamento de dados e para a criacdo de graficos, sem mencionar as bibliotecas
para Machine Learning, que ja vem com algoritmos prontos. Algumas das bibliotecas mais conhecidas sdo:
Pandas (Pandas, 2025), NumPy (NumPy, 2025) e Matplotlib (Matplotlib, 2025).

Neste trabalho, a biblioteca usada para o ato da extracdo foi a Beautiful Soup (Richardson, 2025),
que também foi introduzida no capitulo 2. Ela ¢ uma ferramenta popular para extrair dados de arquivos
HTML e XML em Python (Python, 2024), e ¢ amplamente utilizada para web scraping, que é o processo
de coletar dados de paginas da web. A Beautiful Soup cria um "parse tree", que ¢ uma estrutura hierarquica
que representa a organizacao sintatica do documento, permitindo que os elementos, como tags, atributos e
conteudos, sejam acessados e manipulados de maneira estruturada, a partir de uma pagina HTML ou XML,
facilitando a navegacio, busca e modificacido de dados. Ela ¢ uma ferramenta adequada para iniciantes, por ser
bastante intuitiva.

A ferramenta Selenium (Selenium, 2025) é uma ferramenta de automacio de testes amplamente
utilizada para aplicagdes web, e foi usada para permitir a simulacdo de intera¢des de usudrios em navegadores.
Essa ferramenta permite que desenvolvedores e testadores escrevam scripts que imitam acdes humanas, como
clicar em botdes, preencher formularios e navegar entre paginas. A ferramenta é composta por varias partes,
incluindo o Selenium WebDriver, que fornece uma interface para controlar navegadores especificos, e o Selenium
Grid, que permite a execucdo de testes em multiplos ambientes simultaneamente. Suas caracteristicas de
flexibilidade, suporte a diversas linguagens de programacéo, como Python, Java e C, e sua compatibilidade
com diversos navegadores e sistemas operacionais fazem do Selenium uma escolha popular para automacao
de testes.

O Selenium ¢ uma ferramenta imprescindivel para lidar com sites que utilizam JavaScript para gerar contetido
dindmico, pois ele permite a automacao de interacdes e a extracdo de dados que seriam dificeis ou impossiveis
de obter apenas com scraping tradicional, tornando-o essencial em muitas situacdes.

O MySQL (Oracle, 2025) foi adotado como sistema de gerenciamento de banco de dados. Ele é um
sistema relacional, conforme explicado no capitulo 2, de cddigo aberto, amplamente utilizado para armazenar
e gerenciar dados em aplicacdes web e softwares de grande escala. MySQL utiliza a linguagem SQL (Structured
Query Language) para a manipulagio e consulta de dados, permitindo que usudrios e desenvolvedores criem,
leiam, atualizem e excluam informacoes de forma eficiente.

Uma das principais caracteristicas do MySQL é sua escalabilidade, permitindo que ele suporte desde
pequenas aplica¢des até grandes sistemas corporativos. Ele é conhecido por sua alta performance, confiabilidade
e facilidade de uso, além de oferecer suporte a varias plataformas, incluindo Windows, Linux e macOS. O
MySQL também suporta transacdes, o que garante a integridade dos dados, e permite a definicio de diferentes
niveis de acesso e permissdes para usudrios, tornando-o uma opg¢ao segura para o gerenciamento de informacoes
sensiveis. E foi pela sua versatilidade que ele foi escolhido para esse projeto.


https://consumidor.gov.br/pages/principal/?1729784663314
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3.2 A plataforma de dados abertos do Consumidor.gov.br

Nesta secdo, os passos para a extracdo e para o armazenamento dos dados do site serdo explorados
com maior profundidade. O primeiro passo para extrair as informagdes do site Consumidor.gov.br foi entender
o seu funcionamento. A pagina inicial do site pode ser vista na imagem da Figura 3.1. A imagem mostra a tela
inicial da plataforma que contém um campo para buscar empresas cadastradas, algumas informacdes sobre o
site e alguns botdes, dentre eles o botdo "Ultimas Reclamacdes”, que é o botdo que leva para a pagina que esta
na imagem da Figura 3.2, a pAgina que mostra os cartdes com os relatos dos consumidores e as respostas das
empresas, sendo que um cartdo ¢ uma unidade que contém o nome da empresa, a data e o local da reclamacéo,
o status da reclamacio, o relato, a resposta da empresa e uma avaliacdo que ¢ composta por uma nota, que
varia de 1 a 5 e por um comentario opcional, como pode ser visto na Figura 3.3.

@ consumidor
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ATENGAO, CONSUMIDOR!
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Antes de registrar a sua reclamag3o, leia os Termos de Uso do Consumidor.gov.br.
2 ey

Vocé se manifesta A empresa responde Vocé avalia Todos monitoram

EE s
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) atendimento aquina pataforma do consumidor g0v? Leva menos de 30 segundosi Basta marcar dar uma nota de 12
atendimento. Cordialmente, Alany Equatorial Goids

| cartao
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Figura 3.2 — P4gina que exibe cartdes com relatos de consumidores.
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Figura 3.3 — Dados que compdem um cartdo.

A secdo do site de qual serdo extraidas as informacdes se chama "Ultimas Reclamacdes"e pode ser
encontrada em (Reclamacbdes, 2025). A pagina comeca exibindo 10 cartdes, e cada vez que o botdo é clicado, no
fim da pégina, mais 10 cartdes sdo carregados.

Apos o entendimento da estrutura dos cartdes e do funcionamento do site, foi a vez de iniciar o
processo de extragdo, e posteriormente, o armazenamento no banco de dados, que serdo explicados mais
detalhadamente a seguir.

3.2.1 Extragdo

Sites que geram paginas dinamicamente frequentemente utilizam tecnologias como JavaScript, AJAX
e frameworks modernos, como React, Angular ou Vue.js, para criar contetidos que sdo carregados no navegador
em tempo real, apds a pagina inicial ser renderizada. Isso significa que o HTML exibido ao usudrio pode ser
gerado e modificado ap6s o carregamento inicial da pagina, dificultando o uso de ferramentas tradicionais
de web scraping, como o Beautiful Soup (Richardson, 2025), que dependem do acesso ao HTML estatico.
Como essas ferramentas geralmente capturam o cédigo HTML imediatamente apds o carregamento da pagina,
elas ndo conseguem acessar os dados que sdo carregados dinamicamente. Para contornar essa limitacio, é
necessario recorrer a técnicas mais avancadas, como a automacdo de navegadores com ferramentas como
Selenium (Selenium, 2025), que simula a interacio do usudrio, permitindo a coleta de informagoes que sio
atualizadas apds o carregamento inicial da pagina.

Foi exatamente essa situagcdo que aconteceu quando esse projeto comecou a ser desenvolvido. O
primeiro obstaculo encontrado foi a falha da ferramenta Beautiful Soup ao tentar extrair informacdes do site.
Apés alguns testes e pesquisas, 0 Selenium entrou em cena e foi utilizado com sucesso, juntamente com o
Beautiful Soup, para realizar as primeiras extracdes. Em seguida, outro obstaculo foi encontrado na hora de
utilizar o filtro presente no site, o qual pode ser visto na Figura 3.4, que mostra as opgdes de filtragem que a
plataforma oferece, dentre elas a filtragem por periodo, que contém dois campos: "Data Inicial"e "Data Final".
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Consulta

Figura 3.4 - Filtro presente no site Consumidor.gov.br.

Para que a extrac@o pudesse ser realizada de forma automatica e sem falhas, o filtro precisaria ser
usado para que os cartdes pudessem ser obtidos a partir das datas das suas publicacées, o problema é que se
constatou que o sistema do filtro ndo funcionava corretamente. Tal mecanismo deveria operar da seguinte
forma: ao preencher o campo de data inicial e data final, a pagina carregaria 10 cartdes em ordem decrescente
de data, ou seja, comecando pelos mais recentes e descendo até os mais antigos. No entanto, alguns problemas
foram observados:

« Primeiramente o campo de "Data Inicial'ndo funciona como esperado, a pesquisa ocorre somente
nos cartdes pela data final. Entdo suponha que um pesquisador queira buscar as ocorréncias que
aconteceram durante as olimpiadas de Paris, entre os dias 24 de julho e 11 de agosto de 2024. Se ele
colocar essas datas no filtro, este vai retornar 10 cartdes comecando pela data final (11 de agosto) e o
pesquisador terd que clicar em um botdo que carrega mais 10 cartdes no fim da pagina até que chegue
na sua data inicial (24 de julho). O problema é que a busca néo se limita a essa data, ele consegue
continuar descendo pela pagina e até mesmo consultar os cartdes do dia 20 de julho, se ele continuar
clicando no botéo, por exemplo.

« O segundo problema aparece quando a pesquisa é realizada somente pela data final. Quando a pesquisa
¢ lancada, surgem 10 cartdes comecando por essa data, mas existe a chance de alguns cartdes, que
também foram publicados nessa data, ficarem omitidos na pagina anterior, pois o filtro se preocupa
apenas em apresentar uma pagina que comece com um cartdo publicado na data final.

A Figura 3.5 ilustra uma situacdo em que o usudrio utiliza o filtro com a data final 20/10/24. Nessa
imagem, os cartdes que o usudrio consegue ver estdo representados pela cor branca e o cartdo que
ndo carrega esta representado pela cor rosa. O que acontece é que os cartdes apresentados ao usuario
comecam de fato pela data desejada (cartdo branco superior), mas o usuario nao consegue ver que
havia mais cartdes com essa data que ndo foram carregados porque ficaram na pagina anterior (cartdo
rosa).
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Filtro:
Data final: 20/10/24

20/10

20/10

19/10

19/10

Cartoes carregados

Figura 3.5 - Ilustracdo do carregamento da filtragem.

« O terceiro problema encontrado foi a velocidade de carregamento dos cartdes apos a filtragem. Quanto
mais antiga a data final do filtro, mais tempo leva para carregar os resultados, podendo chegar ao
ponto de nem sequer carregar, o timeout leva aproximadamente 5 minutos e a tela apds o timeout pode
ser vista na Figura 3.6. No teste feito para provocar o timeout, a data final inserida foi 03/04/2021.

Indicadores

fogrificos  Relato do Consumidor

Mais resultados +
10 resultadols) desde 13/01/2025, 18:46:39

Figura 3.6 — Tela ap0s timeout.

Para tratar o segundo problema, o dos cartdes com a data final que ndo carregarem e ficam omitidos
(Figura 3.5), o codigo simplesmente coloca a data seguinte a data inserida pelo usuario para garantir que
nenhum cartdo fique para tras, ignorando os que contém a data D+1, para manter a coleta limpa, sem dados
adicionais.

As informacdes puderam ser extraidas dos cartdes de forma automatica, através de uma implementacéo
no codigo que pode ser encontrada no repositorio deste projeto na plataforma GitHub .

1 https://github.com/biamsarmento/relatos-consumidores


https://github.com/biamsarmento/relatos-consumidores
https://github.com/biamsarmento/relatos-consumidores
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3.2.2 Transformacio e Armazenamento

No cddigo, os dados extraidos do site passam por varias etapas de formatacdo para garantir que estejam
organizados e estruturados adequadamente antes de serem armazenados. Inicialmente, os dados sdo extraidos
da pagina HTML utilizando o Selenium (Selenium, 2025) e o Beautiful Soup (Richardson, 2025). A cada
iteracdo, o codigo acessa os elementos de interesse, como data, local, status, relato, resposta, nota e comentario
de cada cartdo, e realiza a manipulacio dessas informacdes. Durante esse processo, as datas sdo convertidas
para o formato datetime (DD/MM/YYYY), o que facilita a comparacdo com o intervalo de datas desejado. As
informacoes extraidas, como os relatos e respostas, sdo reunidas em listas e convertidas em texto, removendo
excessos e formatagdo desnecessaria e alguns dados sao separados uns dos outros, como a data do local, e a
nota do comentario do consumidor.

Uma vez feita a rotina de formatacdo dos relatos, passamos para os scripts de armazenamento dos
dados. O cédigo foi escrito em Python (Python, 2024) e usa as bibliotecas mysql.connector (Corporation, 2025)
para conexdo com o banco de dados MySQL (Oracle, 2025), pandas (Pandas, 2025) para manipulacio de dados
CSV, e glob (Python Software Foundation, ) para acesso e listagem de arquivos de um diretério especifico.

O codigo responsavel pelo web scraping separa os dados extraidos em semanas, ou seja, gera um
arquivo CSV para cada semana dentro do intervalo especificado, facilitando a organizacdo e o controle do
pesquisador sobre os dados.

Quando os arquivos CSV estio todos dentro de uma pasta especificada pelo usudrio, o script de
armazenamento os adiciona ao banco de dados MySQL (Oracle, 2025), um banco relacional. A modelagem do
banco foi feita com a criagio da tabela, que contém os seguintes campos: id (chave primaéria auto-incrementada),
empresa (nome da empresa), data (data da reclamagdo), local (local de origem da reclamagao), status (status
da reclamacio), relato (texto do relato do consumidor), resposta (resposta da empresa), nota (nota atribuida ao
atendimento) e comentario (comentario adicional do consumidor), com cada linha representando um cartéo
de reclamacio. Além disso, foi implementada uma restricido de unicidade sobre os campos empresa, data, local
e status, garantindo que ndo haja registros duplicados para o mesmo conjunto de dados.

E importante lembrar que os dados devem ser limpos e padronizados antes de serem colocados nos
arquivos CSV. Nesse projeto alguns dados precisaram ser separados, como por exemplo a nota do comentario
do consumidor. Essa parte é importante pois garante que os dados estejam em um formato adequado para uso.
Também vale lembrar que a implementacido de uma verificacdo de duplicidade de dados é fundamental, uma
vez que dados duplicados podem reduzir a qualidade e a precisdo da analise e também podem aumentar o
custo e o tempo de processamento.
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4 Resultados

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos apds as etapas explicadas na metodologia
no capitulo 3 deste projeto. Na secdo 4.1 o resultado do web scraping serd apresentado, na secdo 4.2 serd
apresentada uma analise descritiva dos dados obtidos, enaltecendo as suas principais utilidades e funcdes, e na
secdo 4.3, serdo apresentados os resultados do processamento, no qual o algoritmo Random Forest foi utilizado
em conjunto com técnicas de machine learning baseadas em aprendizado supervisionado, com o objetivo de
treinar o modelo para prever a nota que um consumidor daria a um atendimento, considerando o status e o
comentdrio do carto.

4.1 Extracao e Disponibilizacao da Base de Dados

Nesta se¢do serdo apresentados os dados obtidos da extracido automatizada que foi realizada no site
Consumidor.gov.br.

Como dito anteriormente na se¢io 3.2.2, o programa recebe o intervalo de datas fornecido pelo usuério
e o divide em semanas para facilitar o controle do pesquisador. Entdo, se o usudrio quiser os cartdes do més
de janeiro de 2023, por exemplo, o programa vai dividir esse intervalo em semanas e os arquivos CSV que o
pesquisador receberd serdo nomeados da seguinte maneira: dados_01-01-2023_a_07-01-2023, cada um com o
intervalo especificado.

O codigo Python foi implementado e executado no Visual Studio Code (VS Code) (Microsoft, 2025)
utilizando o interpretador Python 3.12. Também foi usada a extensdo Python do VS Code para facilitar o
desenvolvimento e depuracgao. No cddigo, foram utilizados timeouts para gerenciar as interagdes com a pagina.
Ap6s a execucdo do filtro, ha um timeout de 300 segundos para garantir que o botdo "Pesquisar”desapareca,
indicando que a pesquisa foi processada e durante o carregamento dos cartdes, o botdo "Mais Resultados"tem
um timeout de 300 segundos para estar disponivel e clicavel, permitindo a exibicdo de mais registros. Esses
timeouts garantem que o programa lide adequadamente com os tempos de resposta da pagina.

A duracdo do processo de scraping varia conforme o intervalo de dados desejado. Para intervalos
dentro do ultimo ano, a extracio de dados equivalentes a uma semana leva cerca de 5 minutos, totalizando
aproximadamente 25 minutos para um més completo. No entanto, para periodos anteriores a um ano, o tempo
de extracdo pode aumentar proporcionalmente a antiguidade dos dados, até o ponto de timeout, como explicado
na secao 3.2.1.

Antes de serem salvos no banco de dados, os dados passam por um processo de transformacio e
padronizagio para garantir que estejam limpos e no formato correto. Nessa etapa, alguns campos sdo separados,
como "data e local”, onde a data é convertida para o formato DD/MM/AAAA. O campo de avaliacdo também é
dividido em dois: "nota’, que varia de 1 a 5, e "comentdrio”, que é opcional. Se o consumidor nio inserir um
comentario, a mensagem «ndo hd comentarios do consumidor>"sera exibida no lugar.

Uma vez que todos os arquivos CSV desejados estiverem prontos, o pesquisador pode salva-los no
banco de dados. A Figura 4.1 ilustra o banco de dados e o numero de cartdes extraidos nesse projeto. No total
foram extraidos 204.031 cartdes, referentes a reclamagdes dos meses de julho a dezembro de 2022, e dos anos
completos de 2023 e 2024. No total a base tem 335,9 MB de dados.

A base que contém todos os dados extraidos durante a execucio desse projeto estd disponivel para
download e pode ser acessada na plataforma Kaggle .

L https://www.kaggle.com/datasets/beatrizmsarmento/relatos-de-consumidores-do-site-consumidor-gov-br


https://consumidor.gov.br/pages/indicador/relatos/abrir
https://www.kaggle.com/datasets/beatrizmsarmento/relatos-de-consumidores-do-site-consumidor-gov-br
https://www.kaggle.com/datasets/beatrizmsarmento/relatos-de-consumidores-do-site-consumidor-gov-br
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Figura 4.1 - Banco de Dados MySQL.

4.2 Analise Descritiva

Nesta secdo os resultados das analises dos dados extraidos vao ser apresentados, dados esses que foram
utilizados para gerar algumas estatisticas e analises interessantes.

Em primeiro lugar, serdo apresentadas nuvens de palavras, que sdo as palavras que apareceram com
maior frequéncia nos cartdes estudados, dos relatos, respostas e dos comentdarios. A Figura 4.2 apresenta a
nuvem de palavras dos relatos dos consumidores, a Figura 4.3 apresenta a nuvem das respostas das empresas
participantes, e a Figura 4.4 traz a nuvem dos comentarios dos consumidores, apds terem recebido a resposta
da empresa.

A andlise da nuvem de palavras dos relatos na Figura 4.2 revela as principais palavras utilizadas nos
relatos dos consumidores. Termos como "valor”, "conta”’, "cartdo”, "compra’e "produto”se destacam devido ao seu
tamanho e centralidade, indicando alta frequéncia de ocorréncia. Isso sugere que grande parte das reclamacoes
esta relacionada a questdes financeiras, produtos adquiridos e servigos de compra. Outras palavras como
"dias”, "sem"”, "problema”, "reembolso’e "atendente"indicam preocupacdes comuns com prazos, atendimento
e devolugdes. Termos como “cancelamento”, "prazo”e "recebido"reforcam que muitos relatos podem estar
associados a atrasos, problemas com entregas ou dificuldades em cancelar pedidos ou servigos. Além disso, a
andlise das 10 palavras mais frequentes nos relatos revela que o termo "valor” aparece com 108.829 ocorréncias,
seguido de "contato” (78.165), "compra” (57.377), "conta” (53.991), "cartdao” (43.115), "banco” (41.501),
"cancelamento” (39.040), "pedido” (38.642), "site” (37.992), e "recebi” (37.982). Esses termos indicam que
os consumidores frequentemente mencionam aspectos financeiros, processos de compra e desafios com os
servicos oferecidos pelas empresas. Essa nuvem reflete um padréo de insatisfagdo comum em plataformas de
reclamacdes, especialmente no que diz respeito a transacgdes financeiras, suporte ao cliente e prazos. Para as
empresas, esse tipo de andlise ¢ essencial para identificar 4reas criticas a serem melhoradas.

A andlise da nuvem de palavras das respostas das empresas na Figura 4.3 revela um padrdo de
comunicagdo institucional voltado para o atendimento ao cliente e o esclarecimento de duvidas. Termos
como "atendimento”, "resposta’, "atencdo’e "disposi¢do”aparecem em destaque, indicando que as empresas
buscam demonstrar disponibilidade e preocupacdo com o consumidor. Outros termos relevantes, como "opcio”,
"reclamacdo’e "interacdo”, destacam a énfase em oferecer alternativas ou reforcar a ideia de que as reclamagdes
estdo sendo tratadas. A presenca de "consumidor” e "cliente” reforca o foco no relacionamento com o putblico.
Além disso, a andlise das 10 palavras mais frequentes nas respostas destaca o0 compromisso das empresas com
a interacdo com o consumidor: "atendimento” (149.330), "atenciosamente” (120.234), "resposta” (95.577),
"equipe” (75.553), "opcao” (69.987), "informameos” (56.310), "interacido” (55.067), "disposicao” (53.876),
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"nota” (50.274), e "reclamacio” (49.222). Essas palavras indicam que as empresas focam em oferecer solugdes
rapidas e proativas, mas a repeticdo de termos como "atendimento”e "disposi¢do”pode ser percebida como
pouco personalizada, o que poderia ser melhorado.

A nuvem de palavras dos comentarios dos consumidores na Figura 4.4 revela os principais aspectos
abordados pelos consumidores em seus comentarios sobre empresas e servicos. Um dos temas mais destacados
é a busca por solucdes, evidenciada por termos como "problema”, "resolvido”, "resolucdo’e "resolver”. Isso
demonstra que uma parte significativa das interagdes entre consumidores e empresas estd relacionada a
tentativa de solucionar dificuldades enfrentadas durante o uso de produtos ou servicos. Outro ponto de destaque
¢é a relevancia do atendimento. Palavras como "atendimento”, "atendente”e "contato"refletem a importincia que
os consumidores atribuem a qualidade das interacoes com as equipes responsaveis. A analise das 10 palavras
mais frequentes nos comentarios também revela um foco significativo em aspectos de resolu¢io de problemas
e satisfacdo com o atendimento: "atendimento” (18.419), "problema” (17.942), "resposta” (14.752), "valor”
(10.835), "resolvido” (9.949), "agradeco” (9.799), "obrigado” (9.430), "contato” (9.398), "resolver” (8.898), e
"reclamacio” (8.355). Essas palavras indicam que os consumidores estao interessados em solucdes eficazes
para seus problemas, e a qualidade do atendimento continua sendo uma prioridade. No geral, a nuvem de
palavras aponta a importancia de um atendimento 4gil e empatico, capaz de resolver problemas de forma
eficiente e reforcar a confianca dos consumidores.

Essas andlises, combinadas com as palavras mais frequentes de cada conjunto, oferecem insights
importantes sobre a natureza das interagdes entre consumidores e empresas.
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Figura 4.4 - Nuvem de palavras dos comentdrios.

Quando o atendimento é encerrado, o consumidor atribui para a reclamagao o status "Resolvido"ou
"Ndo Resolvido". Uma analise foi feita com esses dados para descobrir qual é a porcentagem exata de recla-
magcdes que tiveram o conflito solucionado. De acordo com a Figura 4.5, que ilustra essa informagéo, 120.599
reclamacdes foram de fato resolvidas pelas empresas, totalizando aproximadamente 59%, ou seja, um pouco
mais da metade.
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Figura 4.5 — Status de todos os relatos.

Também foi feita a analise do total de reclamagdes por més de cada ano. A média de reclamacdes
por més em 2022 foi de 6.767,83, a de 2023 foi de 6.851,50 e a de 2024 foi de 6.767,17 reclamacdes, com um
aumento de 1,24% de 2022 para 2023 e uma diminuicdo de 1,23% de 2023 para 2024. O grafico da Figura 4.6
mostra o nimero de reclamagdes por més para cada ano.
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Figura 4.6 - Numero de reclamacdes por més.

Sera analisado, agora, o namero de reclamagdes que as 5 empresas com mais reclamacdes receberam
por ano. Como pode ser visto na Figura 4.7, em 2022 as cinco empresas que mais receberam reclamagdes sdo
majoritariamente do setor de servicos essenciais, como aviacio e telecomunicacdes, com destaque para a Latam
Airlines (Tam), que lidera com 2295 reclamacdes. Isso reflete uma possivel insatisfacdo dos consumidores
com os servicos oferecidos, seja por problemas operacionais, como cancelamentos e atrasos de voos, ou por
questdes relacionadas ao atendimento ao cliente. A Tim, com 1948 reclamacdes, também é um exemplo de uma
operadora de telecomunicacées que, frequentemente, enfrenta criticas sobre qualidade de servico, cobertura
e tarifas. J4 as Linhas Aéreas Gol e Azul, com 1662 e 1452 reclamacées, respectivamente, mostram que o
setor aéreo continua sendo um dos mais suscetiveis a queixas, especialmente em relacio a pontualidade e
ao atendimento. Por fim, a Serasa Experian, com 1687 reclamacdes, destaca-se como uma empresa do setor
financeiro, possivelmente associada a problemas de crédito e cobranca indevida. Esses dados revelam a alta
demanda por melhorias no atendimento ao consumidor e na qualidade dos servicos, principalmente nas 4reas
de aviacdo e telecomunicagoes.

Na Figura 4.8 podemos ver que em 2023 as cinco empresas que mais receberam reclamacoes sdo
lideradas novamente por empresas do setor de aviagdo e servicos financeiros, com um aumento significativo
no numero de queixas em comparacio ao ano anterior. A Latam Airlines (Tam), com 5615 reclamacdes,
registrou um aumento expressivo, evidenciando uma possivel deterioracio na qualidade do servico ou uma
maior insatisfacido dos consumidores. A Hurb - Hotel Urbano, com 5535 reclamacdes, surge como um novo
player no ranking, destacando-se no setor de turismo e viagens, o que pode indicar problemas com reservas,
cancelamentos ou atendimento ao cliente. A Serasa Experian, com 3731 reclamacdes, segue em destaque,
possivelmente refletindo questdes no setor financeiro, como negativacdo indevida e dificuldades em resolver
pendéncias. A Tim, com 2716 reclamacoes, continua sendo uma das principais operadoras de telecomunicacées
a ser criticada, possivelmente por questoes de qualidade de servigo e cobranca. Por fim, a Azul Linhas Aéreas,
com 2249 reclamacoes, também enfrenta uma quantidade consideravel de queixas, embora em nimero menor
que as demais. Esses dados apontam para uma tendéncia de crescimento das reclamagdes em varios setores,
particularmente em aviacdo e servicos financeiros, destacando a necessidade de melhorias substanciais no
atendimento e na qualidade dos servicos oferecidos.

A Figura 4.9 mostra que em 2024 as empresas que mais receberam reclamacdes mantiveram-se
em sua maioria no setor de aviacdo e servicos financeiros, com algumas mudancas notaveis no ranking. A
Latam Airlines (Tam) segue no topo, com 5510 reclamacdes, embora tenha apresentado uma leve queda em
comparacdo com 2023, indicando que a empresa ainda enfrenta problemas recorrentes no atendimento ou na
experiéncia do cliente. A Hurb - Hotel Urbano, com 5118 reclamacdes, continua a ser uma das mais reclamadas,
refletindo possiveis dificuldades no setor de turismo, como problemas com reservas ou cancelamentos. A
Serasa Experian, com 4155 reclamacgdes, permanece como uma das lideres em queixas no setor financeiro.
A Gol Linhas Aéreas, com 2186 reclamacdes, aparece em uma posicao mais baixa em 2024, sugerindo que,
apesar de ainda enfrentar criticas, a empresa pode ter implementado melhorias em seu servigo. Por fim, a
Vivo - Telefonica, com 1764 reclamagdes, surge como uma nova empresa no top 5, refletindo as insatisfagdes
dos consumidores com servigos de telecomunicagdo. Esses nimeros continuam a evidenciar a necessidade
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de um foco maior em melhorar o atendimento ao cliente, especialmente nos setores de aviagao, turismo e

telecomunicacoes.
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Figura 4.7 - As 5 empresas com mais reclamacdes em 2022.
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Figura 4.8 — As 5 empresas com mais reclamacoes em 2023.
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Figura 4.9 — As 5 empresas com mais reclamacdes em 2024.

Agora sera analisado o percentual de reclamagdes que estido com o status ’Resolvido’ dentre 3 empresas,
a Latam Airlines (Tam) que est4 representada na Figura 4.10, o Hurb - Hotel Urbano que esta representado na
Figura 4.11 e a Serasa Experian que esta representada na Figura 4.12. A andlise dos percentuais de reclamagdes
resolvidas das trés empresas apresenta uma variacao significativa nos indices de resolucio. A Latam Airlines
(Tam), embora seja a lider em nimero absoluto de reclamacdes, com 13.420 no total, destaca-se positivamente
ao resolver 83,12% delas, o que indica um esforco consideravel para atender as demandas dos consumidores.
Em contraste, o Hurb - Hotel Urbano, com 11.756 reclamacdes, apresenta um desempenho preocupante,
resolvendo apenas 5,92% das queixas. Esse baixo indice de resolucdo levanta questdes sobre a capacidade
da empresa em oferecer solugdes eficazes para os problemas dos seus clientes. Ji a Serasa Experian, com
9.573 reclamacdes, conseguiu resolver 59,79% delas, um percentual intermediario que, embora melhor do
que o do Hurb, ainda deixa espaco para melhorias no atendimento e na resolucdo das demandas. Em resumo,
enquanto algumas empresas, como a Latam, tém mostrado um compromisso consideravel com a resolucgio das
reclamacdes, outras, como o Hurb, ainda enfrentam sérios desafios nesse aspecto, o que impacta diretamente
na satisfacdo do consumidor.
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Percentual de Reclamacdes Resolvidas vs Nao Resolvidas - Latam Airlines (Tam)

Nao Resolvidas

Resolvidas

Figura 4.10 - Percentual de reclamacdes resolvidas pela Latam.

Percentual de Reclamagdes Resolvidas vs Nao Resolvidas - Hurb - Hotel Urbano

Resolvidas

Nao Resolvidas

Figura 4.11 - Percentual de reclamagdes resolvidas pelo Hurb - Hotel Urbano.



36

Percentual de Reclamagbdes Resolvidas vs Nao Resolvidas - Serasa Experian

Néao Resolvidas

Resolvidas

Figura 4.12 - Percentual de reclamacdes resolvidas pela Serasa Experian.

4.3 Aplicacao de Machine Learning

Nesta secdo sera apresentado o resultado de uma aplicacio de machine learning, utilizando a biblioteca
scikit-learn (Pedregosa et al., 2011) e o algoritmo Random Forest, com o objetivo de demonstrar mais um
possivel uso desse projeto.

Primeiramente deve-se separar as reclamagdes em dois conjuntos, 80% para treinar o modelo e 20%
para testa-lo. O modelo serd treinado para usar as colunas de Comentario, que contém um texto, e Status, que
pode ser "Resolvido"ou "Nao Resolvido”, para tentar classificar qual sera a nota que o consumidor vai dar para
o atendimento, essa podendo variar de 1 a 5.

Os dados sdo carregados de um arquivo JSON e entdo pré-processados pelo script: o Status resolvido/-
Nao resolvido é convertido os valores 1/0, respectivamente, e as notas para inteiros, facilitando a manipulacéo
dos dados. O script, que pode ser encontrado no repositério deste projeto na plataforma GitHub 2, também
lida com a situagdo em que o consumidor ndo deixa um comentario. Nesse caso, aparece uma mensagem
exatamente assim: ’<ndo h4 comentarios do consumidor>’, e essas mensagens sio ignoradas.

Stopwords também sdo usadas para remover palavras comuns e irrelevantes na andlise de texto,
como "de", "a", "0". Elas foram aplicadas no TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency), que sera
explicado no proximo paragrafo, para filtrar palavras antes da transformacio dos comentarios em uma matriz

numérica, reduzindo ruido e melhorando a classificacdo. A lista de stopwords contém 221 palavras.

Também ¢ feita a vetorizagdo dos dados, que é o processo de converter textos em dados numéricos
para que possam ser processados por modelos de aprendizado de maquina. No cédigo, a técnica TF-IDF (Term
Frequency-Inverse Document Frequency), que calcula a relevancia de cada palavra em um texto com base na
frequéncia de sua ocorréncia, é utilizada. O TF (Term Frequency) mede quantas vezes uma palavra aparece
em um documento, enquanto o IDF (Inverse Document Frequency) reduz o peso de palavras muito comuns
no conjunto de textos e destaca as menos frequentes. O resultado ¢ uma matriz numérica onde cada linha
representa um comentario, cada coluna representa uma palavra Unica, e os valores indicam a importancia
relativa das palavras. Essa matriz é usada como entrada para o modelo de previsdo, junto com a varidvel status
binarizada.

2 https://github.com/biamsarmento/relatos-consumidores


https://github.com/biamsarmento/relatos-consumidores
https://github.com/biamsarmento/relatos-consumidores
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O modelo de classificagdo Random Forest é utilizado, entdo, para aprender a prever as notas dos
consumidores. A selecio dos hiperpardmetros no cédigo, tanto o nimero de arvores quanto a profundidade
maéxima das arvores, é feita por meio de uma busca em grade (GridSearch). A grade de pardmetros testados
inclui valores de nimero de arvores de 25, 50, 100 e 200, e valores de profundidade maxima de 5, 10, 20, 40 e
None (sem limite de profundidade). O processo utiliza validacdo cruzada com 5 divisdes e tem como métrica de
avaliacdo a acuricia. Durante a busca, a busca em grade treina um modelo RandomForestClassifier para cada
combinacdo de pardmetros e seleciona a melhor configuracdo com base no desempenho nos dados de validagao.
Ao final, os melhores hiperparimetros encontrados sdo armazenados, e o modelo otimizado € utilizado para
realizar previsdes no conjunto de teste. Além disso, sdo identificadas as palavras e caracteristicas que mais
influenciam nas previsdes, ajudando a entender como o modelo toma suas decisdes.

Ap0s o processamento, o script identificou que o texto padrdo ’<ndo ha comentérios do consumidor>’
apareceu 58.729 vezes no conjunto de dados, aproximadamente 28,79% do total, o que é um nimero consideravel.
A anélise revelou uma distribui¢do desbalanceada das notas, com a nota 1 sendo a mais frequente (44,39%),
seguida pela nota 5 (40,38%). Notas intermediarias foram menos comuns: a nota 4 representou apenas 6,26%
dos dados, enquanto as notas 3 e 2 tiveram propor¢des ainda menores, de 5,56% e 3,41%, respectivamente. Os
dados foram divididos em conjuntos de treino e teste, contendo 116.117 amostras para treino e 29.030 amostras
para teste, e abrangeram cinco classes distintas, que correspondem as notas que os consumidores atribuiram
ao atendimento, que podem variarde 1 a 5.

Uma busca de hiperparadmetros foi realizada para otimizar o modelo Random Forest, que apresentou
como melhores parametros profundidade maxima como 40 e ntimero de estimadores como 200. O modelo
resultante alcangou uma acurécia geral de 80,79%, mas a acuracia balanceada foi significativamente menor
(38,23%), evidenciando dificuldades em lidar com o desbalanceamento das classes. A analise das features mais
importantes destacou a variavel ’status’, com um peso de 42,85%, como a mais relevante, seguida por varias
caracteristicas do vetor TF-IDF, como as colunas 295 (4,49%), 25 (2,64%), € 60 (2,35%), que correspondem as
palavras ‘obrigado’, ’agradeco’ e ‘atendimento’, respectivamente.

A matriz gerada pelo TfidfVectorizer é uma representacdo numérica dos textos contidos nos comenté-
rios dos consumidores, onde cada linha corresponde a um comentario e cada coluna representa a importancia
de um termo especifico. No caso desse projeto, foi definido no script que a matriz teria 500 colunas, limitando o
nuamero de caracteristicas extraidas a esse ntimero de palavras mais relevantes. O nimero de linhas da matriz
¢ determinado pelo numero de comentarios no conjunto de dados de treino, que possui 116.117 amostras.
Assim, a matriz gerada tem 116.117 linhas (um comentéario por linha) e 500 colunas (um termo por coluna).
Cada valor na matriz é o peso associado ao termo para aquele comentario especifico, e a importancia de cada
termo é calculada levando em conta sua frequéncia no documento e a raridade no conjunto de documentos.
Essa matriz ¢ utilizada como entrada para o modelo de aprendizado de maquina, que pode entdo analisar a
relevancia de cada termo para classificar os dados, como a nota dada pelos consumidores nesse caso.

A matriz de confusio apresentada na Figura 4.13 mostra a distribuicio das previsdes do modelo em
relacdo as classes reais. As linhas representam as classes reais dos dados, enquanto as colunas indicam as
classes previstas pelo modelo. Os valores na diagonal principal correspondem as previsdes corretas, enquanto
os valores fora da diagonal indicam erros de classificacio. Observa-se que as classes 1 e 5 apresentam a maior
quantidade de acertos, enquanto as classes intermedidrias (2, 3 e 4) possuem um numero significativo de
erros, sendo frequentemente confundidas com a classe 5. Isso sugere que o modelo pode ter dificuldades em
distinguir algumas categorias, possivelmente devido a um desbalanceamento nos dados ou semelhancas entre
essas classes. Melhorias podem ser feitas utilizando técnicas como balanceamento dos dados ou modelos mais
robustos para reduzir os erros de classificacao.
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Matriz de Confuséo
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Figura 4.13 - Matriz de confusdo do processamento com machine learning.

A execugio do codigo levou aproximadamente 9,6 minutos. Essa andlise mostra tanto a eficiéncia do
modelo em prever classes majoritarias quanto os desafios impostos pelo desbalanceamento das classes.

Esse é apenas um dos possiveis usos desse projeto, e ilustra a grande importancia da coleta de dados
para o mundo atual.
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5 Conclusao

Na era da informacio, a quantidade de dados disponiveis online cresce exponencialmente, tornando
essencial o desenvolvimento de ferramentas capazes de coletar, organizar e analisar essas informacdes de
forma eficiente. Nesse contexto, o web scraping surge como uma solugdo pratica e poderosa para extrair
dados estruturados a partir de fontes ndo estruturadas disponiveis na web. Este trabalho explora o uso dessa
técnica aplicada ao portal Consumidor.gov.br, uma plataforma puablica voltada a resolucdo de conflitos entre
consumidores e empresas que, apesar de seu potencial, ndo disponibiliza os dados de maneira acessivel para
download massivo.

O problema central investigado foi como automatizar a coleta, o processamento e a andlise de grandes
volumes de dados provenientes de reclamacdes registradas por consumidores, com o objetivo de gerar insights
uteis que possam beneficiar empresas na melhoria de seus servicos, governos na formulacdo de politicas
publicas e os proprios consumidores em suas decisdes de consumo.

Os objetivos estabelecidos incluiram, primeiramente, a implementacio de um sistema de extracdo
automatizada de dados. O desafio consistiu em contornar as barreiras impostas pela estrutura dindmica do
site, o que exigiu o uso de tecnologias como o Selenium (Selenium, 2025) e o Beautiful Soup (Richardson,
2025) para acessar e capturar os dados de maneira continua e escalavel. Como resultado, o sistema foi capaz de
extrair mais de 200 mil registros de reclamacdes, consolidando dados de multiplas empresas e consumidores
em diferentes periodos, provando ser eficaz na coleta automatizada em larga escala.

O segundo objetivo foi 0 armazenamento desses dados em um banco de dados estruturado. A escolha
do MySQL (Oracle, 2025), um banco de dados relacional, permitiu organizar as informacoes extraidas de
maneira eficiente, utilizando tabelas que representavam entidades essenciais, como "id", "empresa”, "data”,
"local”, "status”, "relato”, "resposta”, "nota’e "comentario”. Essa estruturacgio facilitou tanto o acesso quanto a
analise posterior dos dados, proporcionando uma base so6lida para a realizacdo de consultas e visualizagdes,

além de manter a integridade e consisténcia das informacoes.

Por fim, o terceiro objetivo foi a aplicacdo de técnicas de machine learning para explorar as informacdes
contidas nos relatos dos usuarios. Para isso, foram implementados modelos de aprendizado supervisionado
com o intuito de "ensinar a maquina“a classificar as notas dos atendimentos das empresas com base nas
caracteristicas dos status e dos comentarios. O algoritmo utilizado, o Random Forest, mostrou-se eficaz em
identificar padrdes relevantes nos dados, permitindo a classificacdo automatica de novos registros. No entanto,
um desafio significativo foi o desbalanceamento das classes, que sdo as notas de 1 a 5 que o consumidor escolhe
para avaliar o atendimento, o que prejudicou a precisdo do modelo em certos casos.

Portanto, com base nos resultados, é possivel afirmar que os objetivos propostos foram, em grande
parte, alcancados. A extracdo e o armazenamento automatizados funcionaram conforme esperado, e as analises
com machine learning revelaram insights importantes, apesar das limitacdes encontradas no balanceamento de
classes. Esses desafios abrem espacgo para futuros aprimoramentos no tratamento dos dados e no desempenho
dos modelos, talvez explorando técnicas de balanceamento de classes ou modelos mais avancados, como redes
neurais.

Além disso, um possivel aprimoramento seria a substituicio da biblioteca Beautiful Soup pela biblioteca
Scrapy, que pode proporcionar um desempenho superior na extracio de dados, especialmente em projetos
mais complexos. Outra linha interessante para estudos futuros seria a analise da probabilidade de que a aviaco
aérea continue a ser o setor lider de reclamacdes no ano de 2025.

Por fim, este trabalho abre portas para o desenvolvimento de sistemas mais robustos que utilizem web
scraping para monitoramento e andlise de dados, contribuindo tanto para a melhoria dos servicos prestados
por empresas quanto para o fortalecimento de politicas publicas voltadas ao consumidor. Além disso, uma
futura migragdo para o MongoDB, no lugar do MySQL, poderia proporcionar uma maior flexibilidade no
armazenamento e processamento de grandes volumes de dados, especialmente em um cendrio de crescimento
continuo da base de dados.
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