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RESUMO 

 

Este estudo de caso tem como objetivo o auxílio à tomada de decisão para o Marketing 

Digital da empresa ALLPS Alimentos Saudáveis, por meio da mineração e análise dos 

dados coletados em redes sociais sobre assuntos relacionados a alimentação. A 

ALLPS é um clube de assinaturas voltada para pessoas que possuem alguma 

restrição alimentar. Conhecer seu público alvo, as necessidades deste público e tomar 

as decisões corretas referente ao marketing é um desafio para as empresas. Nos 

últimos anos, as redes sociais vêm crescendo de forma rápida e se tornando um banco 

de dados rico em informações. Após a coleta e análise destes dados por meio da 

aplicação de algoritmos de mineração de dados, os dados foram transformados em 

informações apresentadas a ALLPS Alimentos, pretendendo-se, ao final deste estudo 

de caso, auxiliar a empresa a obter uma nova visão de seu negócio. 

Palavras-Chave: Marketing Digital; Redes Sociais; Mineração; Dados; Análise de 

Dados; Twitter. 

  



 

 

 

  



 

 

 

ABSTRACT 

 

The aim of this paper is to aid decision-making towards Digital Marketing of the 

company known as ALLPS Alimentos Saudáveis, through the mining and analysis of 

the data collected in social networks on subjects related to alimentation. ALLPS is a 

sign-up club for people who suffer from eating disorders or diet restrictions. Knowing 

its target audience, its needs and making the right marketing decisions is a challenge 

for most companies. In recent years, social networks have been growing rapidly and 

becoming an information-rich database. After the collection and analysis of this data 

through the application of data mining algorithms, the data was transformed into 

information that was then presented to ALLPS Alimentos in order to assist the company 

in obtaining a new vision of its own business. 

Key words: Digital Marketing; Social Networks; Mining; Data; Data Analysis; Twitter. 
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1. INTRODUÇÃO 

 

Segundo Silva et al (2013), um dos maiores desafios das empresas nos dias 

atuais é conhecer seu público alvo para compreender e entender como utilizar o 

Marketing Digital. Com o crescimento da internet, as empresas têm focado seus 

trabalhos em práticas que adotam essa nova forma de marketing. É por meio da internet 

que as empresas estão buscando coletar dados importantes e relevantes que auxiliem 

seu negócio.  

O Marketing Digital “são todas as ações planejadas pelas empresas visando 

ampliar os negócios de forma sustentada” (KENDZERSKI, 2009, p.23). Seguindo este 

pensamento, uma das principais estratégias do Marketing Digital é entender como criar 

um relacionamento com o seu cliente e desenvolver campanhas focadas diretamente ao 

seu público-alvo. (SIQUEIRA, 2011).  

Segundo Diniz (2013), como conhecer seu público-alvo em uma rede na qual o 

compartilhamento de informações ultrapassa barreiras e possui modificações 

constantes? Como controlar essa informação que foge ao controle das empresas? Essas 

respostas estão nas redes sociais e ganharam espaço no compartilhamento de 

interesses, colaboração social e tem se tornado alvo de estudos de dados nos últimos 

anos.  

Conforme Raposo (2010), é em busca destes dados e pensando na melhor forma 

de auxiliar empresas na implementação do marketing digital que se utiliza a Mineração 

de Dados (Data Mining). É por meio dessa mineração e análise dos dados retirados das 

redes sociais que se gera informações para auxílio empresas na tomada de decisão.  

A mineração de dados, segundo Braga (2005) é uma etapa do processo de 

descoberta do conhecimento, o qual consiste em coletar, armazenar, tratar, analisar e 

transformar dados de um determinado período e contexto, a fim de transformá-los em 

informação, seja pelo meio de grafos, gráficos, nuvens de tags e etc.  

As redes sociais possuem uma grande quantidade de publicações vistas 

computacionalmente como dados. Conforme Bevenuto (2010), estes dados podem ser 

extraídos e estruturados por intermédio de API’s de sistemas desenvolvidos por 

empresas e por profissionais da área de banco de dados e análise de dados. Algumas 
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API’s apresentam dados mais fáceis de serem estruturados, outras são um pouco mais 

complexas. Após obter esses dados, é realizada a aplicação de algoritmos de mineração 

de dados específicos, e assim eles são transformados em informações, que podem 

auxiliar as empresas na tomada de decisões.  

 

1.1. OBJETIVO 

 

O objetivo geral deste estudo de caso é analisar e minerar os dados disponíveis 

em redes sociais sobre assuntos relacionados a alimentação para transformá-los em 

informações que auxiliem as empresas a tomar decisões com foco no Marketing Digital, 

mediante a um estudo de caso para uma empresa específica. 

 

Tem-se como objetivos específicos:  

a) Coletar informações e estruturar conforme o negócio da empresa;  

b) Escolher ferramentas aptas para a coleta de dados em redes sociais;  

c) Efetuar a coleta de dados, avaliar e estruturar os dados coletados;  

d) Organizar os dados coletados e transformar os dados em informações;  

e) Escolher e selecionar métodos/algoritmos de mineração de dados; 

f) Avaliar o processo e os resultados obtidos a fim de extrair aprendizagens e 

conhecimento. 
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1.2. CONSIDERAÇÕES INICIAIS 

 

Neste estudo de caso, no capítulo 2, são apresentados, por meio de referências 

bibliográficas, entre outras, conceitos de Marketing Digital e suas estratégias, bem como 

a importância do marketing para as empresas. Também neste capítulo, são 

apresentadas algumas das principais redes sociais e como é realizar a análise de dados 

que são gerados nessas redes sociais. No capítulo 3 são apresentadas as etapas do 

processo de Descoberta do Conhecimento bem como as principais técnicas de 

mineração de dados e seus algoritmos e ferramentas, com o intuito de realizar uma 

análise de dados coletadas conforme necessidade da empresa que foi utilizada como 

estudo de caso deste trabalho.  

Já no capítulo 4, são apresentados alguns trabalhos relacionados a este estudo, 

em um deles é trabalhado o marketing digital por meio das redes sociais e no outro é 

apresentado o uso da mineração de dados para conhecimento de perfil no Facebook. 

No capítulo 5 apresenta-se a proposta deste estudo de caso e seu desenvolvimento, 

onde conhece-se um pouco da empresa ALLPS Alimentos Saudáveis, na qual foram 

focados as necessidades e resultados. Após, apresenta-se o desenvolvimento de cada 

etapa do processo e então os resultados conquistados com este estudo.  
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2. MARKETING DIGITAL 

 

 Neste capítulo são apresentadas, por meio de referencial teórico, as estratégias 

de marketing e o uso de dados das redes sociais para a aplicação do marketing digital.  

 

2.1. ESTRATÉGIAS DE MARKETING 

 

O que é Marketing? “O marketing envolve a identificação e a satisfação das 

necessidades humanas e sociais, [...] podendo-se dizer que ele ‘supre necessidades 

lucrativamente” (KOTLER; KELLER, 2006, p. 4). O marketing, em geral, é uma atividade 

ou uma ação focada na satisfação e desejos dos clientes, gerando lucro para quem 

fornece e para quem recebe.  

Segundo Morais (2013), o marketing em geral por ser dividido em duas formas de 

aplicação, dependendo da estratégia necessária, que são conhecidos por Marketing 

Digital e Marketing Tradicional.  

O que é Marketing Digital? Qual a diferença entre Marketing Digital e o Marketing 

Tradicional? Conforme Adolpho (2010), marketing é sempre marketing, seja digital ou 

analógico, ou seja, sua finalidade é sempre a mesma mudando apenas suas estratégias.  

No Marketing Digital encontra-se as estratégias trabalhadas de forma online, que 

são divididas e conhecidas como pull e push. Conforme informado por Gualda (2012), 

na estratégia pull, o consumidor procura os conteúdos, como em uma pesquisa no 

Google, blogs, entre outros, não existindo restrição quanto ao tipo e tamanho do 

conteúdo pesquisado, no qual é o próprio interessado que vai atrás dessa informação. 

Na estratégia push, é a empresa que “empurra” informações aos clientes, por e-mails, 

postagens patrocinadas em redes sociais e etc., possibilitando assim uma visibilidade 

mais direta das informações, ou seja, uma visibilidade forçada. Apesar disso, o push 

pode trazer pontos negativos as empresas, pois este tipo de estratégia de marketing 

pode ser rejeitado pela maioria dos consumidores, por diversas vezes, e ser considerada 

invasivo.  
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A internet tem-se tornado um dos maiores meios de comunicação, devido a sua 

agilidade e rapidez de alcance de marketing, atingindo uma grande massa de 

consumidores. É por meio dela que pequenas e grandes empresas vêm fazendo a 

divulgação de seu nome e de produtos e, assim, desenvolvendo seu marketing on-line.  

Conforme publicação realizada pela Folha de São Paulo, Marroquín (2014) cita 

que o novo consumidor está mais bem informado, mais conectado e está interessado 

nos compromissos das empresas. "O novo consumidor está conectado e utiliza a internet 

para pesquisar produtos e serviços do seu interesse. Cerca de 80% a 90% deles buscam 

opiniões sobre produtos e reputação de empresas principalmente nas redes sociais e 

sites de busca" (TERRA, 2015). Além disso, a famosa propaganda boca-a-boca é, há 

anos, responsável pelo sucesso e insucesso de diversos produtos do mercado, e o 

consumidor busca pelos melhores produtos e quer opinar sobre eles.  

Segundo Rebelatto et al. (2014), é recorrente encontrar empresas que estão 

iniciando suas operações e decidem ingressar no mercado com soluções 

demasiadamente abrangentes - por medo de errarem ao fazer algum tipo de 

segmentação e deixarem de atingir potenciais consumidores. Por isso, dentro do 

Marketing Digital, encontra-se uma subdivisão de Marketing, conhecidos como 

Segmentado, em Massa e One-to-One.  

Segundo Salvador (2014), Marketing Segmentado parte de um princípio de que 

não existe produto que atenda ou agrade ao público como um todo, assim atingido 

apenas um segmento específico de público.   

Kotler e Keller (2006) definem o Marketing em Massa como aquele executado 

pelas empresas que se dedicavam à produção, distribuição e promoção de um único ou 

de poucos produtos. O Marketing em Massa funcionou bem enquanto existiam poucos 

produtos e poucos concorrentes. Essa estratégia era muito proveitosa para as 

corporações que a executavam, porque apesar de atender seus consumidores apenas 

parcialmente, implicava no geral em menores custos às empresas, segundo Kotler e 

Keller (2006).  

“O Marketing One-to-One, deve ser utilizado para conseguir uma relação 

personalizada com os clientes, de forma a conhecê-los o suficiente para poder oferecer 

a cada categoria os bens e serviços mais adequados. Esta ferramenta é fundamental na 

fidelização dos clientes” (HORTINHA. 2001, p. 259) 
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A Figura 1 ilustra o contraste entre o Marketing em Massa (que atinge todo o 

público, de forma única) e um Marketing One-to-One (que tem em seu foco um público 

mais seleto, pensando em seu individual).  

 

Figura 1 - Marketing de Massa e Marketing One-to-One. 

  

Fonte: Boone e Kurtz (2009, p. 238) 

 

O mercado é um conjunto de pessoas com disposição para consumir. Para Boone 

e Kurtz (2009), são os executivos de marketing que devem mapear os fatores que afetam 

a decisão de compra, selecionar os grupos de consumidores com base nesses perfis, e 

ajustar as estratégias de marketing para atender mais assertivamente estes segmentos.  

No decorrer deste estudo de caso, serão efetuados estudos de práticas de análise 

e mineração de dados para apoio ao Marketing One-to-One, focando a coleta de dados 

e análise para um grupo especifico de público.  

 

2.2. REDES SOCIAIS 

 

Rebelatto, destaca as redes sociais seguinte forma 

Em um mundo conectado à internet, cada vez mais as redes sociais assumem 
um papel importante no cotidiano das empresas e indivíduos. Nos últimos anos, 
os consumidores ganharam espaço em expor opiniões, compartilhar 
experiências e influenciar milhares de pessoas, e boa parte disso se deve ao 
crescimento das chamadas redes sociais. (2014, p. 2031).  
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As redes sociais, representam “[...] um conjunto de participantes autônomos, 

unindo ideias e recursos em torno de valores e interesses compartilhados” 

(MARTELETO, 2001, p.72). 

Ao falar de redes sociais, pode-se falar de estreitamento no convívio das pessoas 

e de suas opiniões. As pessoas têm compartilhado mais informações e opiniões sobre 

produtos, lugares, problemas, doenças, entre outros. Devido a isso, este 

compartilhamento tem gerado um número de dados que podem se transformar em 

informações valiosas as empresas e auxiliá-las a entender e desenvolver uma estratégia 

de marketing. Para isso, é necessário conhecer seu produto, conhecer seu público e, a 

partir deste ponto, tomar as decisões corretas para o sucesso do marketing e 

consequentemente da sua empresa.  

O conhecido como “novo consumidor” assiste menos a televisão, 

consequentemente a menos propagandas, ouve menos rádio e tem escolhido ler notícias 

por meio de portais e redes sociais na internet. As conversas mudaram de lugar, as 

discussões sobre diversos assuntos estão centralizadas nas redes sociais. Assim, o 

marketing digital apareceu para facilitar a vida das pessoas e das empresas.  

Em um curto espaço de tempo, é possível divulgar e atingir pessoas de forma 

abrangente com um custo menor, comparado ao custo investido pelas empresas em 

marketing televisivo e/ou marketing em rádios. Além disso, o compartilhamento e acesso 

a essas informações tem acontecido de forma mais ágil e rápida, não apenas com a 

utilização de computadores, mas também de celulares e tablets, que estão cada dia mais 

acessíveis e populares.  

Considerando essas colocações sobre as redes sociais, Goldenrberg et al. (2001), 

afirma que o estudo sobre o marketing boca-a-boca envolve diretamente as interações 

dentro da uma rede social. Essa interação tem gerado um aumento de interesse das 

organizações nas oportunidades que este conteúdo pode conter.  

Este estudo de caso, tem como intuito capturar os dados gerados por essas redes 

sociais. A análise de redes pode ser apresentada por uma definição simples, porém 

eficaz “conjunto de relações ou ligações sociais entre um conjunto de atores (e também 

atores ligados entre si) ” (EMIRBAYER e GOODWIN, 1994, p. 1449). A Figura 2 

apresenta de forma ilustrativa como são ligados os dados gerados pelas pessoas a 

Internet, mostrado que todos os dados ficam centralizados. 
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Figura 2 - Representação de Rede Social 

 

Fonte: iStock 

 

2.2.1. Histórico  

 

Os primeiros relatos de serviços que possuem características parecidas com as 

utilizadas nas redes sociais, tem seus primórdios no ano 1969, com o desenvolvimento 

da dial-up e o do CompuServe — um serviço comercial de conexão à internet em nível 

internacional muito propagado nos EUA. Em 1971, surgiu o primeiro envio de e-mail, 

sendo seguido pela criação do BBS, ou seja, Bulletin Board System, um sistema criado 

por estudantes de Chicago, para convidar amigos para eventos, usando linhas 

telefônicas e modem para transmissão de dados.  

Enfim, as redes sociais surgiram a partir de 1990, conforme GUEDES (2012), 

surgindo os primeiros chats como ICQ, MSN, Skype e serviços de bate papo em sites. A 

partir dos anos 2000, sugiram redes sociais como o Facebook, Twitter, Instagram, 

MySpace, Orkut, sendo que as duas últimas citadas já são obsoletas e não são mais 

utilizadas. 
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2.2.2. Análise de Dados em Redes Sociais 

 

A análise de dados em redes sociais está estabelecendo um novo paradigma 

sobre pesquisa social, Marteleto diz 

Para estudar como os comportamentos ou as opiniões dos indivíduos dependem 
das estruturas nas quais eles se inserem, a unidade de análise não são os 
atributos individuais (classe, idade, gênero), mas o conjunto de interações que 
os indivíduos estabelecem através de suas interações uns com os outros. (2001, 
p. 71-81). 

Segundo Marteleto (2001) as redes sociais possuem espaços informais e são 

iniciadas a partir do compartilhamento de interesses e/ou valores entre os usuários. 

Diariamente, assuntos gerais como política, globalização, experiências são motivações 

para o desenvolvimento das redes.  

Nos próximos capítulos estão descritas as principais características do Twitter e 

Instagram, algumas nas redes sociais mais utilizadas no Brasil para Marketing Digital, 

segundo Drubscky (2015). 

 

2.2.3. Twitter 

 

O Twitter é uma rede social conhecida mundialmente e tem em sua característica 

principal a semelhança com um blog, mas permite apenas postagens de até 140 

caracteres. A rede social foi fundada em março de 2006 por Jack Dorsey, Evan Williams 

e Biz Stone como um projeto paralelo. Conforme Smaal (2010), a ideia inicial foi de 

Dorsey em uma reunião de discussão de ideias (brainstorming) em que ele falava sobre 

um serviço de troca de status, como um SMS.  

Na época de seu lançamento, a rede obteve um enorme número de usuários, 

dentre estes, diversas celebridades e grandes empresas, aproveitando a vantagem de 

escrever em poucas palavras mensagens que vão direto ao ponto. Com o passar dos 

anos, o Twitter vem perdendo um número significativo de seguidores, mas ainda tem um 

valor alto de mercado, estipulado em 11 bilhões de dólares, segundo matéria da Folha 

de São Paulo, e por este motivo ainda há usuários, marcas e empresas que fazem 

questão de estarem presentes nesta rede social por conhecerem seu valor. 
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No Twitter, as postagens são chamadas de tweets e podem ser direcionadas 

diretamente a outros perfis ou até mesmo em mensagens privadas, caso seja 

necessário. As empresas ou marcas anunciam seus produtos nestes tweets geralmente 

acompanhados por links que encaminham os usuários a outras páginas, com mais 

informações. O Twitter pode ser considerado um canal de captação de novos clientes, 

ou até mesmo um canal de comunicação com os clientes atuais.  

O site conta ainda com o recurso das hashtags, que são os marcadores das 

postagens que permitem efetuar buscas com a palavra ou até mesmo frases utilizadas. 

O Twitter pode ser considerado uma ótima ferramenta de negócios, desde que a 

empresa mantenha sempre seu conteúdo atualizado e mantenha seu público 

interessado em seus posts. Por ser uma ferramenta considerada simples e fácil de 

utilizar, é importante que as empresas tenham uma atenção e cuidado com seu conteúdo 

e com o retorno aos seus clientes.  

Um caso de uso do Twitter de sucesso é o da microempresa Camisetaria. 

Conforme Gonçalves (2012), no início de sua história a Camisetaria apenas vendia 

algumas camisetas com estampas diferentes, pela internet. Hoje a empresa possui um 

grande estoque de camisetas, com diversas estampas e modelos para seus clientes. A 

Camisetaria utiliza o Twitter para divulgar seus lançamentos de estampa e outros 

acessórios e ainda, aceita ideias de seus clientes, na qual as melhores se tornam 

camisetas de qualidade, além de tornar a empresa uma amiga do cliente, com um 

relacionamento próximo. Ainda, o cliente recebe créditos na loja, quando sua ideia é 

escolhida, além de um prêmio em dinheiro. A Camisetaria conquistou diversos clientes 

fiéis no Twitter e hoje seu perfil @Camisetaria é seguido por mais de 92,2 mil followers, 

forma como os seguidores do twitter são chamados.  

Para realizar uma análise dos dados gerados no Twitter, por meio dos tweets, é 

necessário entender como um tweet é composto e quais são os campos disponíveis após 

a extração por meio de API’s. A Tabela 1, apresenta as partes de um tweet. 
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Tabela 1 - Principais campos de um tweet 

Campo Tipo Descrição 

hashtags Array de objetos Representa a hashtag de um tweet. 

coordinates Coordenadas Contém as coordenadas 

geográficas do local do usuário ou 

aplicação responsável pelo tweet. 

created_at String Data e hora da criação do tweet. 

current_user_retweet Objeto Contém o identificador do usuário 

que realizou um retweet. 

entities Entities Contém diversas informações, como 

por exemplo, hashtags, urls, 

usuários mencionados etc. 

favorite_count Integer Contador de quantas vezes o tweet 

recebeu like. 

favorited Boolean Indica se o tweet recebeu like do 

usuário autenticado. 

id Int64 Identificador único de um usuário do 

Twitter. 

id_str String String que representa o identificador 

único de um usuário do Twitter, 

recomenda-se utilizar esse campo 

ao invés do campo id. 

In_reply_to_screen_name String Caso o tweet em questão seja um 

retweet, esse campo conterá o 

usuário responsável pelo tweet 

original. 

In_reply_to_user_id Int64 Caso o tweet em questão seja um 

retweet, esse campo conterá o 

identificador do usuário responsável 

pelo tweet original. 

In_reply_to_user_id_str String Caso o tweet em questão seja um 

retweet, esse campo conterá a 
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String do identificador do usuário 

responsável pelo tweet original. 

lang String Contém a linguagem em que foi 

postado o tweet (Inglês, português 

etc.). 

retweet_count Integer Contador de quantos retweets teve 

um tweet. 

text String Contém a mensagem do tweet. 

Fonte: Twitter (2016). 

 

Após entender quais os campos compõem um tweet, o próprio Twitter 

disponibiliza algumas API’s para coleta de dados. Na Tabela 2, estão apresentadas as 

API’s disponíveis e suas vantagens e desvantagens.   

Tabela 2 - API's 

API Vantagens Desvantagens 

REST API Implementação simples. 

Não necessita de 

autenticação. 

Retorna apenas os 

últimos dados inseridos. 

Não permite que sejam 

efetuadas pesquisas. 

Streaming API Pesquisa em tempo real. 

Não possui limitação de 

tráfego. 

Necessita de 

autenticação. 

Não permite a captura de 

tweets antigos. 

Necessita de uma 

conexão HTTP 

persistente. 

Proibição de múltiplas 

conexões simultâneas. 

Taxa limite medida pelo 

endereço IP requisitante. 
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Search API Coleta das mensagens 

dos usuários em um 

período recente. 

Não necessita de 

autenticação. 

Restrição de coleta de 

mensagens postadas num 

período de 6 a 9 dias 

anteriores à data de 

coleta. 

Tamanho máximo dos 

parâmetros de busca de 

mil caracteres. 

Restringe o número de 

buscas pela complexidade 

e frequência. 

Taxa limite medida pelo 

endereço IP requisitante. 

Fonte: Twitter (2016). 

 

2.2.4. Instagram 

 

Segundo Ribeiro (2015), o Instagram é uma das redes sociais online mais 

utilizadas na atualidade. É por meio dessa ferramenta que os usuários vêm 

compartilhando imagens e vídeos, além de permitir que seus usuários tirem fotos e façam 

vídeos pelo próprio aplicativo, podendo compartilhar automaticamente em outras redes 

sociais, como Twitter, Facebook, além de aplicar filtros digitais nas imagens geradas.  

O Instagram foi criado em 2010 por Kevin Systrom, na época a ferramenta era 

chamada de Burbn e tinha como base a publicação de imagens organizadas por 

geolocalização e chat, mas no seu início o aplicativo não conquistou muitos usuários. 

Após um investimento de 500 mil dólares na ferramenta e a inclusão de Mike Kriegle 

como sócio da empresa, foi criada a versão Instagram, disponibilizada apenas para 

smartphones com sistema operacional iOS (Apple) e após sua popularização, foi liberada 

a versão para Windows Phone (Microsoft) e Android (Google).  

A principal funcionalidade do Instagram é o compartilhamento de fotos e vídeos, 

conforme Bergström e Bäckman (2013). Nas legendas das fotos e dos vídeos postados 
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é possível incluir hashtags que caracterizem a foto compartilhada, como exemplo 

#comida, #sol, #verão, #praia entre outros. 

É possível então seguir outros usuários e acompanhar suas imagens e 

caracterizações, além de ser seguido por amigos e conhecidos. Todo conteúdo gerado 

é visível por todos os usuários da rede, permitindo que se explore outros conteúdos e 

interesses. Mas o Instagram também possui a funcionalidade de se publicar fotos para 

apenas alguns usuários, de forma que apenas seus seguidores possam visualizar. 

As hashtags do Instagram funcionam da mesma forma que no Twitter, podendo 

ser utilizadas tanto na legenda das imagens, como em seus comentários. Ao clicar em 

uma hashtag o Instagram realiza uma busca e retorna ao usuário diversas postagens 

que utilizaram a mesma hashtag de caracterização. Pode-se considerar a hashtag uma 

forma de organização, representação e recuperação de dados e informações, podendo-

se analisar outras atribuições que acompanham a mesma. 

Sendo assim, é possível compreender o quanto o Instagram pode ser útil a uma 

marca ou produto. Mesmo que a proposta inicial do Instagram não seja voltada aos 

negócios, é possível adaptá-la para as necessidades das empresas, efetuar postagens 

estratégicas e analisar as hashtags de emoção utilizadas pelos usuários.  

O site Forrester, por Elliott (2014), publicou uma que considera o Instagram a rede 

social que mais promove a comunicação entre empresa/marca e consumidor atualmente. 

Algumas ferramentas do mercado, como NodeXL, criada por um grupo de pesquisadores 

de mídias sociais da Social Media Research Foundation, uma organização pública da 

Califórnia e o Netlytic desenvolvida por uma comunidade aberta, com o intuito de 

executar análise de dados de diversas redes sociais, prometem efetuar a análise dos 

dados gerados pelo Instagram, ainda não testados amplamente.  

 

  

http://smrfoundation.org/
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3. DESCOBERTA DE CONHECIMENTO 

 

O aumento de dados gerados e compartilhados, especialmente pela internet, 

possibilita às empresas o acesso a registros valiosos sobre seus produtos e clientes. 

Inicialmente estes dados são apenas dados, ou seja, não geram informações 

consistentes para as empresas. Porém, se bem estruturados, podem trazer 

conhecimento e auxiliar as empresas nas tomadas de decisões. 

Neste contexto surge a Descoberta de Conhecimento ou Knowledge Discovery 

(KD), que é “um processo de análise de dados ou informações, cujo principal objetivo é 

fazer com que as pessoas possam adquirir novos conhecimentos a partir da manipulação 

de grandes quantidades de dados” (MORAIS e AMBRÓSIO, 2007, p. 2). 

Segundo Morais e Ambrósio (2007), existem duas abordagens utilizadas no KD, 

a Descoberta de Conhecimento em Dados Estruturados e a Descoberta de 

Conhecimento em Dados não Estruturados conforme Figura 3. 

 

Figura 3 - Abordagens do KD 

 

Fonte: Morais e Ambrósio (2007). 

 

O processo de Descoberta de Conhecimento em Bando de Dados (KDD) consiste 

em etapas de um processo serem seguidos, que podem ser visualizados de uma forma 

geral na Figura 4. Este processo compreende todo o ciclo que um dado percorre até se 
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tornar uma informação, ou seja, um conhecimento que permite que os dados sejam 

melhorados ao longo do tempo.  

Conforme Morais e Ambrósio citam: 

O principal objetivo desta área está relacionado à descoberta de co-
relacionamentos e dados implícitos em registros de bancos de dados, através do 
estudo e desenvolvimento de processos de extração de conhecimento. Seu 
principal objetivo é encontrar conhecimento a partir de um conjunto de dados 
para ser utilizado em algum processo decisório. (2007, p.2). 

Cada etapa compreende: conhecer o negócio, selecionar os dados, limpar os 

dados e pré-processa-los, transformá-los, minerá-los, avaliá-los e consolidá-los em 

informações. Embora haja uma ordem, uma sequência a ser seguida, segundo Fayyad 

et al. (1996) este processo é interativo e iterativo, isto é, as decisões tomadas pelos 

usuários ao longo do processo podem ocasionar a repetição de alguma etapa.  

 

Figura 4 - Etapas do processo de KDD 

 

Fonte: FAYYAD et al., 1996 

 

O Processo de KDT (Knowledge Discovery in Texts) é muito similar ao processo 

de KDD, principalmente das etapas de mineração e avaliação (SILVA, 2012, p. 24). A 

diferença entre KDD e KDT é que o KDT se baseia em “técnicas específicas para 

tratamento de textos que devem ser utilizadas a fim de se obter conhecimentos implícitos 

em banco de dados textuais” (BARION; LAGO, 2008, p. 126). Neste processo, os dados 
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obtidos nas coletas são cruzados a procura de padrões, para que assim se obtenha o 

conhecimento. O KDT requer uma série de etapas de processamento para a estruturação 

dos dados. Após o pré-processamento dos dados é que é possível realizar a análise dos 

mesmos. A Figura 5 apresenta o fluxo do processo de KDT. 

 

Figura 5 - Processo de KDT 

 

Fonte: Autor (2016) 

 

3.1. O PROCESSO DE KDT 

 

O processo de KDT envolve alguns passos que necessitam de conhecimento e 

decisões tomadas pelos usuários. Estes passos são descritos e explicados a seguir, de 

forma que se possa entender como funciona todo processo.  
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3.1.1. Coleta de Dados (Extração de Informação) 

 

É nesta etapa que serão selecionados os textos conforme o domínio do problema. 

“Considerando os objetivos que se deseja alcançar com o processo, o primeiro passo é 

eleger o conjunto de textos que será utilizado” (CECI et al., 2010). 

Segundo Fayyad et al. (1996), para que a etapa de coleta dos dados seja eficiente, 

é necessário um analista com conhecimento sobre o domínio apoiando na tarefa para 

encontrar os objetos necessários. Em geral, “esse procedimento se estabelece 

basicamente em três ambientes distintos: no diretório de pastas do disco rígido; em 

tabelas de diferentes bancos de dados e na Internet”. (ARANHA, 2007, p. 41). 

Segundo Filho (2014), nesta etapa, pode-se utilizar de web crawlers. Web 

crawlers são programas que visitam sites que possuem as informações desejadas e 

extraem os textos necessários para as próximas etapas do processo.   

 

3.1.2. Pré-Processamento dos Dados 

 

“O objetivo desta fase é eliminação de termos não relevantes (stopwords), 

redução das palavras aos seus radicais (stemming), correções ortográficas e outros 

aspectos morfológicos e também sintáticos que as expressões textuais possuem. ” 

(CECI et al., 2010). Nesta etapa, é fundamental o Processamento de Linguagem Natural 

(PLN) pois trata-se da descoberta de estruturas implícitas como por exemplo, a estrutura 

sintática (RAJMAN; BESANÇON, 1997). De acordo com Ceci et al., (2010), nesta etapa 

ocorre à transformação do texto em vetores, tabelas, matrizes, etc. A partir deste ponto 

a informação encontra-se estruturada e pronta para a fase de indexação. 

 

3.1.3. Indexação 

 

É na fase de indexação que são identificadas as similaridades entre os termos 

coletados. A indexação tem como objetivo identificar a similaridade de significado entre 
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termos, considerando variações morfológicas e a sinonímia, tendo como resultado um 

índice para os dados coletados (MORAIS e AMBRÓSIO, 2007). 

Segundo Morais e Ambrósio (2007), com um índice adequado aumenta-se 

significativamente o desempenho das leituras e buscas na base de dados. Durante a 

fase de indexação também são aplicadas as técnicas de normalização morfológica. 

Na Figura 6 é apresentado o processo de indexação automática, com suas 

principais fases: a identificação dos termos, a remoção de stopwords e a normalização 

morfológica.  

Figura 6 - Etapas do Processo de Indexação Automática 

 

Fonte: Wives (2002). 

 

As stopwords devem ser removidas da coleção textual, pois são palavram comuns 

e sem significado para o resultado final.  Após a remoção das stopwords, será possível 

ter uma base de dados mais enxuta o que torna as tarefas de mineração de dados mais 

ágil, segundo EL-KHAIR (2006). Na Tabela 3 apresenta-se uma relação de stopwords 

que podem ser removidas. 

 

Tabela 3 - Stopwords 

A As Um Uma Uns Umas O Os Onte

m 

Amanh

ã 

Agora Muit

o 

Muitos Pouco Pouca

s 

Perto Longe Eu 

Tu Eles Você Outro Eles Comig

o 

Contig

o 

Um Dois 
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Primeir

o 

Segund

o 

Meio Duplo Durant

e 

Neste Este Aquel

e 

Aquilo 

Da Do Ficar Permanece

r 

Que Ou Mas Nem E 

Fonte: Autor (2016) 

 

 

Na normalização morfológica, segundo Wives (2012), dependendo do caso de 

mineração de textos, é interessante eliminar as variações morfológicas de uma palavra, 

isso durante o processo de indexação. Os prefixos e os sufixos das palavras são 

removidos e os radicais resultantes são adicionados ao índice. A normalização 

morfológica é uma técnica de identificação de radicais e é denominada de stemming, 

que em inglês significa reduzir uma palavra ao seu radical (ou raiz).  

O stemming, além de eliminar prefixos e sufixos, características de gênero, 

número e grau das palavras também são eliminados. Segundo Morais e Ambrósio 

(2007), isso resulta em várias palavras sendo reduzidas para um único termo, o que pode 

reduzir tamanho de um índice em até 50%. 

Um algoritmo de stemming para língua portuguesa, apresentado por Orengo e 

Huyck (2001), foi implementado em linguagem C e compõe 8 etapas, conforme a Figura 

7. Cada etapa apresenta um conjunto de regras que são examinadas em sequência e 

apenas uma regra que cada etapa pode ser aplicada. 
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Figura 7 - Algoritmo de Stemming para Língua Portuguesa 

 

Fonte: Orengo e Huyck (2001) 

 

3.1.4. Mineração de Dados (Data Mining) 

 

A quinta etapa consiste na mineração dos dados em si, utilizando um ou mais 

métodos particulares de mineração de dados. É nesta etapa que são trabalhados os 

dados realizando uma compactação, classificação, regressão, agrupamento e outros 

métodos buscando padrões que possam tornar os dados até o momento insignificativos 

em informações úteis ao objetivo. 
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3.1.5. Avaliação 

 

A sexta etapa contempla uma análise, ou seja, uma avaliação mais exploratória 

dos dados gerados na mineração de dados realizada na etapa anterior. Nesta etapa, 

considerada a etapa de avaliação do conhecimento, é realizada a escolha do algoritmo 

datamining e o (s) método (s) a serem utilizado para a busca de padrões de dados dentro 

dos resultados, que atendam a organização. A análise em geral requer a presença de 

um especialista na área de domínio do problema, para resultados mais significativos.  

 

3.1.6. Consolidação do Conhecimento 

 

Nesta etapa, os dados e padrões são interpretados, podendo ser necessário 

retornar as etapas anteriores para alguma nova iteração. Age-se sobre o conhecimento 

descoberto, contemplando outros sistemas para apresentá-lo para a parte interessada.  
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3.2. MINERAÇÃO DE DADOS  

 

A mineração de dados é um componente do KDD e do KDT que envolve uma 

aplicação repetida de determinados métodos. Das metas de KDT, pode-se definir dois 

tipos de objetivos, a verificação e a descoberta. Na verificação, limita-se a verificar a 

hipótese do cliente. Na descoberta, o sistema encontra automaticamente novos padrões.  

O termo ”minerar” significa extrair da mina (Minérios). É comum encontrar a 

necessidade de minerar uma base de banco de dados, ou seja, extrair dados de um 

grande conjunto de dados, gerados de diversas formas e meios.  Portanto, a mineração 

é a etapa da KDT que consiste na aplicação de algoritmos específicos que extraem 

padrões a partir desses dados, segundo Fayyad et al. (1996), o que é diferente de 

consulta de dados. 

Dessa forma, deve-se selecionar algoritmos aptos para o processo de mineração 

que auxiliam o processo para que o conteúdo gerado seja útil à organização. A 

Mineração de Dados possui a capacidade de realizar algumas tarefas, que são 

associação, classificação, regressão, análise de agrupamentos, sumarização e detecção 

de desvio. 

 

3.2.1. Métodos de Mineração 

 

Os métodos de Mineração de dados, segundo CIOS et al. (2007) podem ser 

divididos entre aprendizado supervisionado (preditivo) e não-supervisionado (descritivo). 

Apesar do limite dessa divisão ser muito tênue (alguns métodos preditivos podem ser 

descritivos e vice-versa), ela ainda é interessante para fins didáticos (FAYYAD et al. 

1996). A diferença entre os dois métodos está no fato de que métodos não-

supervisionados não precisam de uma pré-categorização, ou seja, não é necessário um 

atributo alvo. Tais métodos geralmente usam alguma medida de similaridade entre os 

atributos, segundo Mccue (2007). As tarefas de agrupamento e associação são 

consideradas como não-supervisionadas.  
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No aprendizado supervisionado, segundo Mccue (2007), os métodos possuem um 

conjunto de dados com uma variável alvo pré-definida e os registros são categorizados 

em relação a ela. As tarefas mais comuns de aprendizado supervisionado são as de 

classificação (que também pode ser não-supervisionado) e de regressão. 

 

3.2.2. Associação (association) 

 

A associação é a tarefa que tem como objetivo buscar e encontrar padrões dentro 

de um conjunto de dados ou seja, busca por dados que ocorrem de forma simultânea, 

como por exemplo: em uma loja de produtos naturais, pode-se identificar que dois 

produtos geralmente são vendidos juntos, como iogurte e cereal.  

Os termos simultâneos auxiliam a remoção de ambiguidade e caracterização de 

contextos. Essas palavras frequentes e simultâneas podem identificar pontos fortes e 

fracos de um produto ou serviço por exemplo, auxiliando as empresas na tomada de 

decisões ligadas ao marketing. Algoritmos, tais como Apriori, GSP, DHP, entre outros, 

são exemplos de algoritmos que implementam a tarefa de descoberta de associações, 

segundo Goldshmidt et al. (2015). 

 

3.2.2.1 Algoritmo de Associação - Apriori 

O algoritmo Apriori, segundo Vasconcelos e Carvalho (2004) é um dos algoritmos 

mais conhecidos para mineração por regras de associação. O Apriori busca em 

profundidade e gera conjuntos de itens padrões. Os padrões não frequentes são 

excluídos. O Apriori rastreia toda a base de dados e os conjuntos frequentes são obtidos 

dos conjuntos de itens candidatos. A Figura 8 apresenta o algoritmo Apriori. 
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Figura 8 - Algoritmo Apriori 

 

Fonte: Vasconcelos e Carvalho (2009). 

 

O algoritmo gera um conjunto de regras no formato A => B [suporte, confiança], 

o conjunto A é chamado de antecedente da regra e o conjunto B é chamado de 

consequente. Cara regra gerada deve ser seu suporte e sua confiança maior ou igual ao 

suporte e confiança mínimo passado para o algoritmo, respectivamente. (PICHIALIANI, 

2008). 

Para entender melhor as medidas de suporte e confiança, considerando que X e 

Y são itens de compra, apresenta-se abaixo um exemplo de como é o cálculo do 

algoritmo: 

Suporte (X->Y): número de registros contendo X e Y / Total de registros. 

Confiança (X->Y): Número de registros contendo X e Y / Número de registros 

contendo X.  
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3.2.3. Análise de Agrupamento (clustering)  

 

A análise de agrupamento é uma tarefa comum, analisa-se e procura-se identificar 

um conjunto finito de categorias ou identificam uma classe, conforme Amo (2004). Esta 

tarefa contempla a busca da similaridade dos dados. A descoberta de grupos 

homogêneos de clientes, como exemplo, pode ser usada por uma empresa nas 

estratégias de marketing, conforme FAYYAD et al. (1996). 

Na implementação da análise se agrupamento podem ser utilizados algoritmos 

tais como: K-Means, K-Modes, K-Prototypes, K-Medoids, Kohonen, dentre outros, 

conforme citado por Goldshmidt et al. (2006). 

 

3.2.3.1 Algoritmo de Agrupamento - K-Means 

Segundo Linden (2009), o K-Means é uma heurística de agrupamento não 

hierárquico que aplica sua técnica para minimizar a distância dos elementos a um 

conjunto de k centros. O K-Means se inicia com a escolha dos k elementos que formam 

as sementes iniciais. Após essas sementes são separadas e calculadas a distância de 

cada elemento, agrupamento esses elementos ao grupo que possuir uma melhor 

distância, recalculando o centroide.  A Figura 9 apresenta o algoritmo K-Means. 

 

  



40 

 

 

Figura 9 - Algoritmo K-Means 

 

Fonte: Rezende et al. (2011). 

 

3.3. FERRAMENTAS PARA MINERAÇÃO DE DADOS 

 

Existem no mercado diversas ferramentas disponíveis para a realização da 

mineração de dados. Devido ao crescimento da necessidade de minerar os dados, o 

mercado de ferramentas se tornou atraente. A Tabela 4 apresenta algumas ferramentas 

que pode-se trabalhar na mineração e análise de dados, bem como suas características.   
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Tabela 4 - Ferramentas de Mineração de Dados 

Ferramenta Informações 

Clementine Desenvolvida pela SPSS, suporta 

CRISP-DM e possui outras facilidades. É 

uma ferramenta madura de mineração 

de dados. (PRYKE, 20018). 

WEKA É uma ferramenta livre e considerada 

uma das melhores do mercado. 

Disponibiliza diversos algoritmos para a 

realização das tarefas de mineração, 

com diversas formar de visualização. 

(WEKA) 

MDR Ferramenta em Java, de software livre, 

para detecção de interações entre 

atributos utilizando o método da 

multifactor dimensionality reduction 

(MDR). (MOORE, 2017) 

Fonte: Autor (2016). 
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4. TRABALHOS RELACIONADOS 

 

Neste capitulo serão apresentados dois trabalhos relacionados à análise de dados 

nas redes sociais e ao marketing digital. Um deles apresenta um estudo realizado na 

rede social Facebook para identificar uma estratégia de marketing para o banco 

Bradesco S.A., e outro um estudo de perfil de usuário de redes sociais (Facebook) para 

mineração de dados.  

 

4.1. A UTILIZAÇÃO DAS REDES SOCIAIS: UM ESTUDO DE CASO 
SOBRE O FACEBOOK COMO ESTRATÉGIA DE MARKETING NO 
BANCO BRADESCO S.A 

 

O trabalho proposto por Ferreira e Neves (2013) teve como objetivo analisar os 

benefícios do Marketing One-to-One realizado por meio de relacionamentos e 

atendimentos realizados pelas redes sociais. Neste trabalho, eles focaram no Facebook. 

Neste trabalho, a rede social do Bradesco S/A foi analisada durante 3 meses e 

foram desenvolvidas duas pesquisas, realizadas com dois perfis diferentes. 

Primeiramente com o gerente de redes sociais do banco e após com alguns usuários, 

para que se fizesse um levantamento de dados necessários para o estudo.  

Os responsáveis decidiram efetuar a coleta de dados por meio de pesquisa 

quantitativa e a página foi avaliada em um período pré-definido para se levantar os 

pontos fortes e pontos fracos das postagens e dos atendimentos.  

Fonseca relata que “[...] a pesquisa quantitativa se centra na objetividade. [...] recorre 

à linguagem matemática para descrever causas de um fenômeno, as relações entre 

variáveis, etc.” (2002, p. 20). 

Entre os problemas encontrados durante o estudo, o maior deles foi a falta de um 

profissional de marketing que cuidasse das redes sociais do banco. A falta de divulgação 

de informações e novidades na página faz com que a maioria dos entrevistados durante 

a pesquisa não acessassem a rede do banco e não interagissem com a instituição, assim 
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não disponibilizando ao banco conquistar mais clientes por intermédio da rede social e 

nem mesmo efetuar melhorias, se necessário. 

Para aplicar o marketing One-to-One, foi então analisado o perfil década usuário, 

efetuando uma coleta de dados básica, como idade, gênero, município, se é ou não 

correntista e o que levou a curti a página. Com esses dados, será possível identificar 

qual o perfil do cliente que utiliza a rede social. Após, foi realizada uma pesquisa de 

satisfação com os clientes com o intuito de avaliar o contentamento dos internautas, com 

perguntas como, se foram atendidos no prazo, se encontraram todas informações 

necessárias, sugestões de melhorias. Com esses dados tabulados foi possível identificar 

os diferentes tipos de clientes que curtem a página do Bradesco.  

 Diferenciar os clientes torna possível ao Bradesco identificar que tipo de marketing 

One-to-One deverá ser aplicado à página. Não será possível usar o mesmo critério 

sempre, pois os clientes possuem necessidades diferentes de utilização de serviços.  

Com base no estudo feito, pode-se identificar que a página do Facebook do banco 

Bradesco tem grande poder de influência na imagem da instituição, tanto positivamente, 

quanto negativamente. 

Após este resultado, ficou claro para a instituição que o marketing One-to-One é 

necessário para auxiliar a empresa na implantação de um novo canal de comunicação 

com o cliente, a Rede Social. Foi provado também que esse trabalho é extremamente 

importante para o Bradesco e ficou claro que o marketing One-to-One, ou seja, o 

marketing feito diretamente com o cliente, conhecendo seu perfil, traz enormes ganhos 

à empresa, ainda mais quando este é positivo. 
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4.2. ESTUDO DE PERFIL DE USUÁRIOS DE REDES SOCIAIS ATRAVÉS 
DA MINERAÇÃO DE DADOS 

 

Este projeto foi desenvolvido na Universidade de Caxias do Sul (UCS), por Puhl 

(2011), orientada pela Professora Doutora Helena G. Ribeiro.  

O foco deste trabalho foi a utilização das práticas de mineração de dados na 

página do Facebook da empresa Promob com o intuito de conhecer o cliente que 

frequenta as mídias sociais da empresa para auxiliar o marketing das campanhas de 

relacionamento com o cliente.   

Foi realizada a extração de dados por meio da API do Twitter, chamado API 

Graph. Para mineração dos dados, foi utilizada a ferramenta WEKA, após, foi realizado 

um pré-processamento dos dados e foi realizada uma seleção e limpeza dos dados. 

Puhl (2011) utilizou em seu trabalho os algoritmos J48 para classificação dos 

dados, o que apresenta os mesmos em forma de árvore de decisão. A exatidão deste 

classificador é uma característica de Kappa, que apresenta os dados como fraco, regular, 

moderado, bom e excelente. A Tabela 5 apresenta um exemplo dos dados gerados e 

apresentados em forma de tabela. 

 

Tabela 5 - Probabilidade de Kappa 

Probabilidade de Kappa Exatidão do Classificador 

Menor que 0.20 Fraco 

0.21 – 0.40 Regular 

0.41 – 0.60 Moderado 

0.61 – 0.80 Bom 

Maior que 0.81 Excelente 

Fonte: Adaptado de Puhl (2011). 
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Na análise dos resultados gerados no trabalho foi identificado que, pelos dados 

serem originados de redes sociais, muitos atributos necessários para as análises estão 

incompletos ou preenchidos incorretamente, além de que, devido ao grande número de 

informações vazias, ou seja, não informadas, os resultados podem estar comprometidos.  

Puhl (2011),também ressalta que, “a cada dia entram novos perfis, o que 

ocasionaria um trabalho de limpeza de dados e transformação a cada vez que tenha 

necessidade de extrair os dados. ” 

Para trabalhos futuros, foi então sugerido a criação de um aplicativo de forma de 

pesquisa com os usuários, com dados pré-definidos para a criação de uma base de 

dados mais consolidada.  
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5. ESTUDO DE CASO 

 

Este estudo de caso tem como proposta analisar os dados gerados em redes 

sociais com o intuito de auxiliar a empresa ALLPS Alimentos Saudáveis a tomar decisões 

com relação ao investimento em Marketing Digital. O Marketing Digital da empresa é 

realizado em sua fanpage, no Facebook. A ALLPS Alimentos necessita conhecer melhor 

seu público-alvo para entender como aplicar o marketing One-to-One com seus clientes. 

Por meio da análise destes dados, busca-se entender que tipo de produtos a empresa 

precisa divulgar em seus meios de comunicação e comercializar no seu produto, para 

atender melhor seus clientes. Necessita-se também conhecer o mercado para que se 

possa atingir um público maior de pessoas que buscam por uma alimentação saudável.  

Os dados coletados são relacionados a alimentação, termos utilizados em 

produtos considerados saudáveis e comentados nas redes sociais. A mineração destes 

dados teve como objetivo identificar os termos mais presentes nos comentários 

coletados, definindo restrições e produtos muito procurados atualmente, e que são 

utilizados de forma combinada e significativa para a empresa.  

 

5.1. ALLPS ALIMENTOS SAUDÁVEIS  

 

A ALLPS Alimentos Saudáveis é uma empresa inovadora, que trabalha com um 

portal de assinaturas, voltado a um público que possui alguma restrição alimentar, como 

intolerância à lactose, glúten ou simplesmente a quem deseja ter uma alimentação 

saudável. 

Impulsionada pelas sócias Camila Colombo e Camila Remonato que possuíam 

dificuldades em encontrar produtos específicos para restrição a lactose e ao mesmo 

tempo saborosos, a ALLPS foi fundada em 2015, juntando sabor, comodidade e saúde 

em um mesmo kit. 

A ALLPS realiza uma pesquisa criteriosa sobre os produtos que são enviados em 

seus kits. Todos os assinantes recebem de 8 a 12 produtos mensalmente, em suas 

casas, conforme dieta selecionada no momento da assinatura. Todos os produtos 
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disponibilizados são avaliados por uma nutricionista, para que seus clientes tenham 

acesso a produtos de qualidade e seguros para sua saúde.  

A ALLPS Alimentos tem como visão, ser a melhor opção em alimentos saudáveis, 

proporcionando bem-estar, saúde e comodidade para todos. Sua missão é dar as 

pessoas a oportunidade de conhecer produtos de qualidade, específicos para sua saúde, 

proporcionando prazer em comer bem. A ALLPS tem como seus valores o respeito em 

entender que todas as pessoas possuem diferenças e devem ser tratadas com 

integridade. A empresa quer oferecer a seus clientes qualidade de vida, buscando a 

melhoria contínua dos seus produtos, superando suas expectativas. 

Esse estudo de caso pode auxiliar a ALLPS com informações significativas que 

podem auxiliar na implantação de um Marketing Digital mais efetivo. A ALLPS tem focado 

seus trabalhos no Marketing Digital, por se tratar de uma empresa web, ou seja, todo seu 

trabalho de divulgação, venda e entrega de produto é feita de forma on-line. Devido a 

isso, a ALLPS possui como base o marketing One-to-One, para se trabalhar um 

marketing direto e focado nos seus clientes e suas necessidades. Além disso, a empresa 

pretende melhorar sua divulgação, aplicando a técnica de pull, para que o público que 

efetua pesquisas buscando por alimentação saudável veja a ALLPS como um produto 

que atenda suas necessidades. 

A ALLPS possui uma atividade ativa nas redes sociais, como Twitter, Instagram e 

Facebook, possuindo em torno de 6692mil seguidores no Instagram onde realiza 

portagens diariamente e possuem uma página no Facebook com 4321mil curtidas. 

Apesar de não possuir uma atividade significativa no Twitter, as marcas dos principais 

produtos vendidos pela empresa tuitam frequentemente, gerando assim dados sobre os 

produtos que poderão ser utilizados neste estudo de caso. 

 

5.2. PLANO DE TRABALHO E IMPLANTAÇÃO 

 

Para a implantação deste estudo de caso foi desenvolvido um plano de trabalho, 

conforme apresentado na Figura 10. Na etapa de Entendimento do Negócio (1), realizou-

se uma pesquisa juntamente com a empresa ALLPS Alimentos para identificar as 

palavras-chave que foram utilizadas nas etapas de coleta e limpeza dos dados. 
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Na etapa de Coleta de Dados (2), utilizou-se ferramentas que efetuam a coleta de 

dados do Twitter por meio de API’s próprias da rede social. Na etapa de Análise e Pré-

Processamento dos Dados (3), realizou-se uma análise e limpeza dos dados coletados. 

Se necessário efetuar nova coleta, devido aos dados serem insuficientes, conforme 

apresentado pelo losango “Dados Suficientes? ” (4), volta-se a etapa de coleta de dados 

do processo.  

Após, a Aplicação de Técnicas de Mineração de Dados (5) se fazem necessárias. 

Para essa etapa, utilizou-se a ferramenta WEKA, no qual aplicou-se métodos de 

mineração com as regras de associação e agrupamento, aplicando algoritmos de 

mineração de dados, como Apriori e K-Means.  

A aplicação destas regras de mineração de dados possui o intuito de trabalhar os 

dados coletados transformando-os em informações. Após, é possível analisar se os 

dados minerados são significativos, conforme o losango “Registros Significativos? (6), 

caso negativo, uma nova coleta de dados se faz necessária. Após essa etapa, os 

resultados gerados pela aplicação dos algoritmos são transformados em informações 

(7), podendo ser apresentados a empresa por meio de grafos, gráficos, tabelas, sendo 

essa, a última etapa do processo.  
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Figura 10 - Plano de Trabalho 

 

Fonte: Autor (2016). 

 

 

5.3. ENTENDIMENTO DO NEGÓCIO 

 

Para o desenvolvimento deste estudo de caso, foi realizada uma pesquisa 

juntamente com a empresa ALLPS, presente no Anexo C, para efetuar o levantamento 

das principais palavras-chave que foram buscadas na coleta de dados realizada. 

Além da pesquisa, foi realizado um trabalho de construção da Análise SWOT. 

Conforme Bastos (2015), o termo SWOT1 significa Strengths, Weakness, Opportunities 

and Threats, que em português significam respectivamente: Forças, Fraquezas, 

Oportunidades e Ameaças. A construção da análise foi realizada juntamente com a 

                                            

1 Ferramenta estrutural da administração, que possui como principal finalidade avaliar os 
ambientes internos e externos, formulando estratégias de negócios para a empresa com a finalidade de 
otimizar seu desempenho no mercado. 
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empresa, para conhecer o planejamento estratégico da empresa e comparar com os 

resultados deste trabalho.  

A Análise SWOT, segundo Medeiros (2016), consiste em construir um sistema de 

quadrantes como a Figura 11, identificando no Ambiente Interno quais são as Forças e 

Fraquezas da empresa e no Ambiente Externo as Oportunidades e Ameaças.  

Figura 11 - Análise SWOT 

 

Fonte: Medeiros (2015). 

 

 A ALLPS ainda não possuía um planejamento estratégico completo. Foram 

realizadas algumas perguntas para auxilia-los no entendimento da análise para 

preenchimento dos quadrantes. Na Tabela 6 apresenta-se as perguntas realizadas.  
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Tabela 6 - Perguntas para análise SWOT 

Forças Fraquezas 

Quais vantagens sua organização tem? No que sua organização pode melhorar? 

Em que é melhor que a concorrência? O que seus clientes não apreciam em sua 

organização?  

O que é visto como força no mercado? O que já o fez perder clientes? 

Seus clientes apreciam sua organização?  

Quais produtos e serviços da sua 

organização faz a diferença? 

 

Oportunidades Ameaças 

Quais as tendências do mercado? Há novos produtos ainda não utilizados 

pela empresa? 

Há previsões de mudanças no ramo da 

empresa?   

Há novos concorrentes? 

 Há mudanças de tecnologia que possam 

afetar o processo da empresa? 

 Há regras do governo que podem afetar a 

empresa? 

Fonte: Autor (2016). 

 

Na Figura 12 apresenta-se o resultado deste trabalho, mediante a Análise SWOT, 

que foi construído e analisado para auxiliar na análise e conclusão deste estudo de caso.  
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Figura 12 - Análise SWOT - ALLPS 

 

Fonte: Autor (2016). 

PARAGRAFO DE CONEXÃO PARA TROCA DE ASSUNTO 

 

Na Tabela 7, apresenta-se as palavras-chave levantadas na pesquisa e que foram 

capturadas da base de dados do Twitter e Instagram. Os dados do Twitter foram 

capturados dos campos text (Texto do Tweet) e entities (diversas informações, como por 

exemplo, hashtags, urls, etc.). 
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Tabela 7 - Processamento de Língua Natural 

Lactose Gluten Semlactose Semgluten 

Zerolactose Zerogluten Diet Light 

Semleite Semovos Semacucar Diabete 

Celiaco IntoleranciaaLactose Intoleranciaaogluten AlimentcaoSaudavel 

Diabetico    

Fonte: Autor (2016). 

 

Além do levantamento das palavras acima, foi identificado juntamente com a 

ALLPS quais os tipos de doenças/restrições mais ocorrem de forma conjunta, no 

conhecimento da empresa. Além das combinações, a empresa informou que Glúten e 

Lactose são as restrições mais trabalhadas pela empresa, e que seus clientes mais 

procuram. Essas combinações são apresentadas na Tabela 8. 

 

Tabela 8 - Combinações mais conhecidas pela ALLPS 

Glúten e Lactose Glúten e Diabetes 

            Fonte: Autor (2016). 

 

Alguns alimentos, conforme Tabela 9, foram comentados pela empresa como os 

mais solicitados e ou procurados pelos seus clientes. Com estes dados, foi possível 

identificar se a ALLPS está realizando um marketing efetivo, que atende as necessidades 

dos clientes, ou se necessita reajustar seus produtos e, em consequência, seu Marketing 

Digital.  
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Tabela 9 - Alimentos ALLPS 

Doce de Leite Bolos Massas 

Barras de Cereais Biscoitos Bebidas 

Fonte: Autor (2016). 

 

Após o levantamento dos dados para entendimento do negócio, foi dado início da 

coleta dos dados nas redes sociais.  
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5.4. COLETA DE DADOS 

 

Para a coleta de dados foram utilizadas algumas ferramentas, algumas delas já 

conhecidas no mercado. Primeiramente foi utilizado um programa na linguagem Java, 

desenvolvido pelo aluno da Universidade de Caxias do Sul, Hoffman (2016), após foram 

utilizado também os programas Nodexl e Netlytic.  

Nos próximos capítulos, apresenta-se como foram realizadas a coleta de dados 

em cada ferramenta citada acima. 

 

5.4.1. Aplicação em JAVA 

 

O programa desenvolvido por Hoffman (2016), realiza uma conexão HTTP à 

timeline do Twitter. Este programa utiliza a página de busca do próprio site do Twitter 

para coleta, que também utiliza as API’s para a busca. 

O programa original possui alguns parâmetros utilizados para captura dos tweets, 

conforme a Tabela 10.  
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Tabela 10 - Campos Twitter 

Parâmetro Descrição 

username Nome do usuário do Twitter. 

since Data a partir da qual serão buscadas as 

mensagens. 

until Data até a qual serão buscadas as 

mensagens. 

near Localidade do usuário. 

within Expande a coleta para X milhas próximas à 

localidade escolhida no parâmetro near. 

querySearch Palavras que devem constar nas mensagens 

a serem coletadas. 

Fonte: Hoffman (2016). 

 

Para este estudo de caso, foram alteradas algumas configurações do programa 

para obter um retorno mais efetivo dos dados necessários. Na tela inicial, foi incluído um 

campo Max.Tweet, no qual é possível preencher a quantidade de tweets desejados para 

retorno, tendo um limite de 10.000 tweets para não perder a performance do programa 

conforme Figura 13. 
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Figura 13 - Aplicação Java – Max. Tweets 

 

Fonte: Aplicação Java (2016). 

 

Foram realizadas coletas dos tweets realizados entre as datas de 01/01/2015 até 

30/09/2016, contendo as palavras apresentadas na Tabela 6 desde estudo de caso.  

Após algumas coletas, foi identificado um grande número de tweets em inglês e 

espanhol, devido a busca de palavras como “Diet” e “Light”. Para que as buscas não 

retornassem esse tipo de mensagem, foi alterado no programa a classe 

TwitterHttpConnect que realiza a conexão com o Twitter, para que o programa retorne 

apenas os tweets da língua portuguesa. Este é consultado no campo lang do tweet, e é 

identificado como pt. O programa possui um parâmetro de geolocalicação, identificado 

no campo “Local”, mas este não foi utilizado neste estudo de caso, pois o programa 

procura por proximidade do local e não de local informado, que neste caso seria o Brasil.    

A aplicação Java também possui a opção de aplicar o algoritmo stemmer antes 

da busca, o que já retorna os dados com a remoção de sufixos comuns das palavras 

retornadas. Após alguns testes, foi identificado que a aplicação do algoritmo stemmer 

neste estudo de caso foi desnecessário. Neste estudo de caso, a coleta foi realizada 
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apenas com substantivos, ou seja, as palavras-chave trabalhadas não sofriam alterações 

nos tweets pesquisados, para que fosse necessário aplicar o algoritmo para efetuar a 

busca.  

O programa também possuir os campos Início/Ate e Palavras, utilizados para a 

coleta de dados deste trabalho. No campo “Palavras” foram adicionadas as palavras-

chave para que essas fossem pesquisadas no campo text do tweet. Na Figura 14, é 

possível visualizar a forma como os dados são retornados após clicar no botão “Buscar”. 

 

Figura 14 - Tela Inicial - Aplicação Java 

 

Fonte: Aplicação Java (2016). 

 

Depois da busca, é possível clicar no botão “Exportar”. Este gera um arquivo de 

extensão ARFF com os dados coletados. O arquivo ARFF é o único formato de arquivo 

reconhecido no programa WEKA, que foi utilizado para análise dos dados.  
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O arquivo é gerado automaticamente com os seguintes atributos: data_ano (ano 

do tweet), data_mes (mês do tweet), texto_tweet (mensagem do tweet). Na Figura 15 

apresenta-se um exemplo do arquivo gerado inicialmente. 

 

Figura 15 - Arquivo ARFF 

 

Fonte: Autor (2016). 

 

  

5.4.2. NodeXL 

 

O programa NodeXL é um aplicativo do Excel, conforme Figura 16, que permite 

importar dados de diversas redes sociais, como Facebook, Flicker, Twitter e YouTube. 

Para este estudo de caso foram coletados dados do Twitter. Na Figura 16 e 17 

apresenta-se a interface do NodeXL e os passos necessários para efetuar a captura de 

dados. Os tweets coletados nessa ferramenta foram buscados por meio das palavras 

“Diet”, “Light”, “Gluten” e “Lactose”. As palavras Glúten e Lactose foram escolhidas pela 

ALLPS como as mais importantes para o seu negócio. As palavras Diet e Light foram 
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consideradas pela ALLPS como de grande importância para uma alimentação saudável, 

mas a empresa desconhece a abrangência deste tipo de restrição com relação ao 

mercado.  

 

Figura 16 - Tela Inicial NodeXL 

 

Fonte: NodeXL (2016). 

 

Para efetuar a busca de tweets é necessário ir em Import > From Twitter Search 

Network., conforme Figura 17. 
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Figura 17 - Captura de Tweets 

 

Fonte: NodeXL (2016). 

 

Na janela de importação é possível incluir as palavras desejadas para a busca, 

podendo ser utilizados comandos como “OR” ou “AND”, para a busca de mais palavras-
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chave. Neste estudo de caso, foi utilizado o comando “Lang:pt” para que o retorno de 

dados seja apenas de tweets em português. 

O limite de tweets retornados no NodeXL é de 2.000, na versão free do programa. 

É necessário também possuir uma conta no Twitter e autorização a busca dos dados, 

conforme Figuras 18, 19, 20 e 21. 

 

Figura 18 - Importação de Dados 

 

Fonte: NodeXL (2016). 
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Figura 19 - Autorização Twitter 

 

Fonte: NodeXL (2016). 
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Figura 20 - Código de Autorização 

 

Fonte: NodeXL (2016). 
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Figura 21 - Autorização NodeXL 

 

Fonte: NodeXL (2016). 

 

Os dados retornados são apresentados em duas planilhas: uma chamada de 

Edges (Nós) e outra de Vertices. Na planilha de Edges são apresentados todos os tweets 

retornados, bem como os relacionamentos deste tweet, se é um tweet simples, um 

retweet ou respostas ao tweet. Nas colunas Vertex 1 e Vertex 2 é apresentado o usuário 

que tweetou e o usuário que retweetou ou respondeu, respectivamente, conforme Figura 

22.  
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Figura 22 – Dados retornados Nós. 

 

Fonte: Autor (2016). 

 

Na planilha Vertices são apresentados dados de cada tweet capturado, como o 

usuário responsável pelo tweet, retweet ou resposta, número de seguidores, número de 

tweets já realizados por este usuário, sua descrição no perfil do Twitter e link para a foto 

do usuário, entre outros, conforme Figura 23. 
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Figura 23 - Dados retornados Vértices 

 

Fonte: Autor (2016). 

 

Após as coletas realizadas é possível salvar um arquivo com extensão .xlsx  

utilizando o Excel. O aplicativo do NodeXL permite a geração de alguns grafos com 

diversos formatos de visualização.  
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5.4.3. Netlytic 

 

           O Netlytic é uma ferramenta WEB. Para utilizar suas opções de coleta de dados 

é necessário preencher um breve cadastro e efetuar login, conforme Figura 24. 

 

Figura 24 - Tela Inicial Netlytic 

 

Fonte: Netlytic (2016). 

 

Depois de efetuar o login é possível criar datasets de algumas redes sociais, ou 

efetuar o estudo dos dados em conteúdos presentes em arquivos e RSS conforme Figura 

25.  
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Figura 25 - Datasets Netlytic 

 

Fonte: Netlytic (2016). 

 

Para este estudo de caso foram criados datasets das redes sociais Instagram e 

Facebook. No dataset do Instagram foram efetuadas buscas por posts com as hashtags 

“#Diet”, “#Light”, “#Gluten” e “#Lactose”. A busca dessas hashtags é realizada de forma 

simples, mas é necessário estar logado em uma conta do Instagram, conforme Figura 

26.  
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Figura 26 - Configuração Dataset Instagram 

 

Fonte: Netlytic (2016). 

 

Para a coleta dos dados do Facebook, também é necessário efetuar login em uma 

conta da rede social. Neste caso, foram coletados posts realizados pelas duas maiores 

concorrentes da empresa ALLPS, Clube do Zero e Glúten Free Box (conforme informado 

no levantamento de requisitos realizado junto a ALLPS). Para essa coleta, é necessário 

que a empresa possua uma fanpage no Facebook, conforme Figura 27.  

Figura 27 - Configuração Dataset Facebook 

 

Fonte: Netlytic (2016). 
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Posteriormente as coletas realizadas, a próxima etapa do plano de trabalho é o 

pré-processamento dos dados coletados para a realização da mineração e análise final.  

 

5.5. PRÉ-PROCESSAMENTO 

 

No pré-processamento dos dados coletados, foram necessárias algumas 

alterações e correções dos arquivos gerados pelos programas utilizados. Em alguns 

casos, os próprios programas utilizados para a coleta já realizam um pré-processamento 

dos dados, conforme explicado a seguir.  

 

5.5.1. Arquivos gerados pela Aplicação JAVA 

 

O programa de aplicação Java desenvolvido por Hoffman (2016), efetua 

automaticamente um pré-processamento dos tweets coletados, removendo caracteres 

especiais, acentuações, vírgulas, pontuações e formata todas as letras encontradas para 

minúsculo.  

O arquivo gerado possui a extensão .ARFF, reconhecido pelo programa de 

análise de dados WEKA. O programa padrão gera um arquivo que possui uma 

formatação contento dados como um nome da relação e atributos (ano, mês, texto), 

conforme Figura 28.  
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Figura 28 - Arquivo ARFF 

 

Fonte: Autor (2016). 

 

Para este trabalho, foi necessário realizar algumas alterações no arquivo para que 

estes fossem aceitos na aplicação dos algoritmos Apriori e K-Means no programa WEKA. 

Essas alterações serão explicadas a seguir. 

Foi necessário transformar o arquivo ARFF em um arquivo CSV. Posteriormente 

essa transformação, no programa Excel, foi incluído um índice das palavras utilizadas na 

captura dos tweets, conforme Figura 29. Foram incluídas colunas conforme a palavra 

buscada, dividindo este trabalho em duas etapas. Essas alterações foram necessárias 

para preparar o arquivo .ARFF para leitura dos algoritmos no programa WEKA. 

Figura 29 - Conversão CSV 
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Fonte: Autor (2016). 

 

Depois foi realizado o mesmo trabalho, mas utilizando como índice palavras 

relacionadas aos alimentos mais procurados por pessoas que possuem algum tipo de 

restrição alimentar, conforme Figura 29.  

A conversão do arquivo para .csv e a inclusão dos índices, foi utilizada a fórmula 

do Excel “Localizar” em cada cédula entre a coluna com a restrição alimentação e o tweet 

capturado. Esta fórmula localiza a expressão ou texto procurado no texto selecionado. 

Utilizou-se esta fórmula para verificar quais outras palavras-chave existiam no tweet 

coletado especificamente para uma palavra-chave, conforme Figura 30.  

Figura 30 - Aplicação fórmula Excel 

 

Fonte: Autor (2016). 

 

Após a aplicação da fórmula, todas as cédulas que obtiverem um valor > (maior) 

que “0”, encontraram a palavra-chave procurada no texto do tweet, e essas foram 

convertidas para o número “Sim” no caso de aplicação do algoritmo K-Means ou “y” na 

aplicação do algoritmo Apriori, para que estas sejam reconhecidas no programa WEKA. 

Caso a fórmula não encontre a palavra-chave, e a cédula obtiver o valor de #VALOR, as 

mesmas foram convertidas em “Não” para o algoritmo Apriori e “?” para o algoritmo K-

Means, conforme Figuras 31 e 32. 
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Figura 31 – Preparação dos dados para o Apriori 

 

Fonte: Autor (2016). 
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Figura 32 - Preparação de Dados para o K-Means 

 

Fonte: Autor (2016). 

 

Os campos Ano e Mês deste arquivo não foram uteis para as análises que foram 

utilizadas.  

Depois das alterações realizadas nos arquivos .csv, os mesmos foram convertidos 

novamente em .ARRF e os atributos apresentados nas Figuras 33 e 34 foram incluídos, 

para que o arquivo pudesse ser analisado pelo programa WEKA. Na Figura 33 o arquivo 

está formatado para aplicação do algoritmo Apriori. Na Figura 34, o arquivo está 

formatado para aplicação do algoritmo K-Means. 
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Figura 33 - Arquivo ARFF - Apriori 

 

Fonte: Autor (2016). 
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Figura 34 - Arquivo ARFF - K-Means 

 

Fonte: Autor (2016). 
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5.5.2. Arquivos gerados pelo NodeXL 

 

Foram necessárias diversas coletas, em diferentes dias para obter um número de 

significativo de dados para análise no NodeXL, devido a limitação de 2.000 tweets por 

dia pela versão gratuita do programa. 

O único pré-processamento gerado para estes arquivos foi a união dos dados 

gerados em dias diferentes para que os mesmos pudessem ser analisados.  

Os arquivos foram gerados e analisados de forma separada, por palavra-chave 

coletada: Glúten, Lactose, Diet e Light e salvos em extensão .XLSX. 

 

5.5.3. Arquivos gerados pelo Netlytic 

 

As coletas realizadas por meio da ferramenta Netlytic não obtiveram geração de 

arquivos. O Netlytic se trata de uma ferramenta WEB, em que os dados coletados são 

analisados diretamente na ferramenta, utilizando as opções liberadas para os usuários 

trabalharem na versão free do programa.  

 

5.6. APLICAÇÃO DAS TÉCNICAS DE MINERAÇÃO DE DADOS  

 

Nos dados coletados no Twitter, por meio do aplicativo Java, foi aplicado o 

algoritmo de associação Apriori e o algoritmo de agrupamento K-Means, na ferramenta 

WEKA. Está descrito a seguir, como foram aplicados estes algoritmos para que estes 

gerem dados que possam ser analisados conforme a necessidade deste estudo de caso.  
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5.6.1. Algoritmo de Associação - Apriori 

 

Na aplicação do algoritmo de associação Apriori nos dados coletados utilizando a 

aplicação Java, do período de 01/01/2015 até 30/09/2016, foi importado o arquivo gerado 

.ARFF para a ferramenta WEKA. 

Neste estudo de caso, foi criado um arquivo para cada palavra-chave utilizada na 

etapa de coleta de dados. Estes arquivos foram gerados de forma separada com o 

intuído de poder realizar-se análises de cada palavra-chave de forma única, e depois, foi 

gerado um arquivo obtendo todos os tweets coletados, para que se pudesse analisar 

todas as palavras-chave de forma conjunta.  

Na Figura 35 apresenta-se a ferramenta WEKA com o arquivo já carregado. O 

arquivo carregado representa a palavra-chave “Alimentacaosaudavel”. O mesmo 

processo foi repetido para todas as palavras-chave.  
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Figura 35 - Tela Inicial WEKA 

 

Fonte: Weka (2016). 

 

Após o carregamento do arquivo, conforme Figura 36, na aba “Associate”, foi 

selecionado o algoritmo utilizado para essa análise, Apriori. 
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Figura 36 - Seleção algoritmo Apriori 

 

Fonte: Weka (2016). 

 

Uma análise associativa é útil para se descobrir relacionamentos que se mostrem 

interessantes em um grande conjunto de dados. Às vezes, essas associações podem 

ser fracas, apresentando um número insignificante de algum relacionamento específico, 

como por exemplo: entre 100 (cem) clientes, apenas 1 (um) comprou suco e leite ao 

mesmo tempo.   

Com base em trabalhos relacionados ao WEKA e ao algoritmo Apriori, foi alterado 

o parâmetro “metricType” para a medida de confiança. Neste estudo de caso escolheu-

se medir a frequência em que determinado item X aparece, quando existe na transação 

o item Y.  
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Para o suporte, devido ao número não tão expressivo de dados, foram alterados 

os parâmetros “lowerboundMinSupport” para 0.1. Se este campo for preenchido com um 

número muito alto, itemsets envolvendo itens raros seriam perdidos. Se preenchido com 

um número muito baixo, as gerações de regras podem se tornar extremamente 

demorado, caso o conjunto de dados analisado seja de tamanho expressivo. Neste 

estudo de caso, a seleção de um número baixo não ocasionou demora na geração dos 

resultados, após aplicar o algoritmo Apriori, devido ao conjunto de dados não ser tão 

expressivo.  

No parâmetro “numRules”, que define o número de regras a serem apresentadas 

em tela, o mesmo foi definido para apresentar 10 regras, para que sejam apresentadas 

apenas as regras mais significativas, conforme Figura 37.  
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Figura 37 - Parâmetros Apriori 

 

Fonte: Weka (2016). 

 

 



84 

 

 

Posteriormente a alteração dos algoritmos, clica-se em “Start” para que o WEKA 

aplique as regras do algoritmo no arquivo selecionado, conforme Figura 38.  

Figura 38 - Resultados Apriori 

 

Fonte: Weka (2016). 

 

Os resultados gerados após a aplicação do algoritmo Apriori, estão apresentados 

no Anexo B deste estudo de caso. A análise destes dados e avaliação final dos mesmos 

estão presentes no capítulo 5.7.  
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5.6.2. Algoritmo de Agrupamento - K-Means 

 

Para a aplicação do algoritmo de agrupamento K-Means nos dados coletados 

utilizando a aplicação Java, do período de 01/01/2015 até 30/09/2016, foi importado o 

arquivo gerado .ARFF para a ferramenta WEKA. 

Na Figura 39 apresenta-se a ferramenta WEKA com o arquivo já carregado. Para 

essa análise, foi criado um arquivo para cada palavra-chave procurada e um arquivo 

obtendo todos os tweets coletados em toda a etapa de coleta de dados.  

Figura 39 - Tela Inicial WEKA 

 

Fonte: Weka (2016). 

 

Depois do carregamento do arquivo, conforme Figura 40, na aba “Cluster”, foi 

selecionado o algoritmo utilizado para essa análise, SimpleKMeans. 
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Figura 40 - Seleção algoritmo K-Means 

 

Fonte: Weka (2016). 

 

O algoritmo de agrupamento tem como objetivo a identificação das semelhanças 

entre dados e dispor estes em grupos de acordo com o seu grau de similaridade.  

Com base em trabalhos relacionados ao WEKA e ao algoritmo K-Means, foi 

selecionada a opção “Use training set”, conforme Figura 41. Optando por essa opção, o 

modelo gerado pelo algoritmo será avaliado sobre o mesmo conjunto de dados em que 

foi treinado. Assim, todos os registros são utilizados para construção do resultado.  
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Figura 41 - Parâmetros iniciais K-Means 

 

Fonte: Weka (2016). 

 

Dos parâmetros com permissão de alteração para este algoritmo, foram deixados 

alguns dados padrões e os parâmetros “initializationMethod”, “numClusters”, que foram 

alterados conforme Figura 42.  

O armazenamento em cluster tem suas vantagens quando o conjunto de dados 

for definido e um padrão geral necessita ser determinado a partir destes dados. É 

possível criar um número específico de grupos a serem gerados, dependendo das 

necessidades. O número de clusters foi definido em 10 (dez) para apresentar apenas os 

grupos de mais relevância, devido volume de conjunto de dados deste estudo de caso 

não ser volumoso. 
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Figura 42 - Parâmetros K-Means 

 

Fonte: Weka (2016). 
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Os resultados gerados após a aplicação do algoritmo K-Means estão 

apresentados no Anexo A deste estudo de caso. A análise destes dados e avaliação final 

dos mesmos estão presentes no capítulo 5.7.  

 

5.7. ANÁLISE DOS DADOS 

 

Posteriormente ao pré-processamento dos dados coletados e aplicação dos 

algoritmos de mineração de dados, os resultados finais foram analisados e apresentados 

para a empresa ALLPS. A apresentação dos resultados foi realizada por meio de 

resultados textuais, grafos, gráficos e um questionário foi encaminhado a empresa para 

obter um retorno da análise realizada para consideração final deste estudo de caso. 

O questionário encaminhado a empresa e seu retorno estão presentes no Anexo 

D e os dados mais significativos desta análise estão apresentados abaixo. 

 

5.7.1. Resultado Algoritmos de Mineração 

 

Os resultados gerados por meio da mineração de dados utilizando os algoritmos 

K-Means e Apriori foram apresentados a empresa e analisados. Abaixo apresenta-se os 

resultados analisados com cada técnica de mineração.  

 

5.7.1.1 Algoritmo de Agrupamento K-Means 

 

Por meio da técnica de mineração de dados, com o algoritmo de agrupamento K-

Means foi possível identificar algumas combinações de restrições alimentares e 

alimentos que ocorreram com mais frequência nas coletas geradas. 

Posteriormente algumas análises, foi possível identificar também que o algoritmo 

de agrupamento, para este estudo de caso, deveria ter sido tratado de forma diferente, 

pois seus resultados foram muito semelhantes aos do algoritmo Apriori. Para um 
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algoritmo de agrupamento, os dados a serem analisados devem possuir mais 

características, como por exemplo, gênero, idade, quantidade, para que os 

agrupamentos formem mais grupos de dados, montando diversos perfis de interesse, o 

que não foi o caso deste trabalho. 

Contudo, após as análises, os resultados foram apresentados a empresa da 

seguinte forma, apresentado apenas os resultados mais significantes, outros resultados 

estão apresentados no Anexo A deste estudo de caso. 

Das restrições alimentares, quando analisadas todas as restrições em conjunto, 

foi possível analisar que a Lactose e/ou Intolerância a Lactose foi a restrição mais 

presente nos tweets coletados. Para surpresa da empresa ALLPS Alimentos Saudáveis, 

a Diabete este mais presente que o Glúten, até então o foco principal dos produtos da 

empresa. Além destes, o Light e o Diet também apareceram de forma significativa. 

Quando analisado apenas os tweets que continha a expressão “Alimentação 

Saudável”, identificou-se que os usuários comentavam mais sobre as restrições Diet e 

Light. 

Foi identificado também que o glúten e a lactose estão interligados com alimentos 

sem açúcar e sem leite, o que mostra a empresa que um marketing digital direcionado 

com estes tipos de alimentos, (sem leite e sem açúcar) pode interessar também seus 

clientes que procuram produtos sem glúten e sem lactose.  

Dentro das análises geradas com o algoritmo K-Means foi realizado um estudo 

para identificar quais alimentos eram mais comentados juntamente com as restrições 

mais frequentes, lactose, glúten, diet e light. 

Apresentado estes dados a empresa, é possível auxilia-los a conhecer melhor os 

produtos que os usuários estão buscando, conforme Tabela 11 e que podem chamar 

mais a atenção em uma propaganda e auxilia-los a incluir em seus produtos alimentos 

que realmente atendam às necessidades do seu público alvo.  
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Tabela 11 - Resultado Alimentos – K-Means 

Sem Lactose Sem Glúten Diet Light 

Pão, Leite 

Condensado, 

Bolos, Doce de 

Leite, Biscoitos e 

Creme de Leite. 

Bolos, Pão e 

Biscoitos 

Bolo, Pão, Biscoito 

e Achocolatado 

Pão, Bolo, Biscoito, 

Iogurte, Creme de 

Leite, Biscoitos e 

Doce de Leite. 

Fonte: Autor (2016). 

 

Com destes dados, é possível que a empresa realize um Marketing Digital One-

to-One, pois conhece e atende de forma mais direta as necessidades do seu público 

alvo.  

 

5.7.1.2 Algoritmo de Agrupamento Apriori 

 

Nos resultados gerados pelo algoritmo Apriori, foi possível analisar e apresentar 

a empresa ALLPS as associações mais significativas. 

Quando analisados todos os tweets gerados, as associações entre Lactose e 

Glúten, ou seja, sem lactose, sem glúten, zero lactose, zero glúten foram os mais 

significativos, apresentando assim que estas restrições são as mais comentadas no 

Twitter e geralmente de forma conjunta. Outros agrupamentos se tornaram significativos, 

quando comparados a análise SWOT da empresa. Estes foram apresentados conforme 

a Tabela 12. 
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Tabela 12 - Resultados Apriori 

Alimentação Saudável -> Diet 

Diabete -> Sem Açúcar, Lactose, Light, Diet 

Diet -> Light 

Diabético -> Light 

Light -> Diet 

Glúten -> Lactose 

Sem Açúcar -> Glúten 

Sem Leite -> Glúten, Lactose 

Sem Ovos -> Glúten 

Fonte: Autor (2016). 

 

Após apresentação destes dados a ALLPS, a mesma retornou, mediante a 

respostas do questionário presente no anexo D deste estudo caso, a conclusão de que 

a inclusão de produtos Diet, Light poderão chamar a atenção de um público maior, 

principalmente devido ao resultado da busca pela expressão Alimentação Saudável, que 

retornou um agrupamento com produtos Diet. 

 

5.7.2. Resultado NodeXL 

 

A coleta de dados geradas pelo programa NodeXL permitiu a criação de grafos 

no qual é possível visualizar a quantidade de postagens e iterações que ocorrem com 

tweets que possuem as palavras “Glúten”, “Lactose”, “Diet” e “Light”.  

Essas palavras foram escolhidas pela empresa ALLPS, pois o foco atual da 

empresa é com produtos sem glúten e sem lactose. A empresa necessitava entender se 

seu foco estava nos produtos corretos e se precisariam ou não mudar seus produtos 

oferendo também opções “Light” e “Diet”.  
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Nos grafos gerados, as figuras representam os usuários que realizaram o tweet 

na rede social. Os círculos representam a resposta de um usuário ao tweet publicado e 

as linhas representam as ligações entre os tweets e suas ligações como um retweet ou 

quando um usuário é mencionado a mensagem de outros usuários.  

Por meio destes grafos, foi possível analisar que o foco da empresa em produtos 

sem glúten e sem lactose está correto, pois há um número expressivamente maior de 

pessoas com interesse nesses tipos de produtos conforme Figuras 45 e 46. Mas os 

grafos gerados por meio dos tweets coletados com ênfase em “Diet” e “Light”, por se 

tratarem de produtos rigorosamente utilizados em diversos tipos de dietas, é possível 

visualizar que existe uma quantidade relativamente significativa de demanda de público 

com essa necessidade, conforme Figuras 43 e 44.  

Depois da apresentação destes grafos e do questionário presente no ANEXO D 

deste estudo de caso, obteve-se o retorno da empresa de que, após análise destes 

dados, irá solicitar aos seus fornecedores a apresentação de produtos Diet e Light, com 

ou sem lactose/glúten, para inclusão destes em seu produto, as caixas. Além disso, após 

a escolha destes produtos, a empresa irá investir em posts patrocinados no Facebook 

para a divulgação destes novos produtos em sua página, realizando um marketing digital 

com foco no público que possui a necessidade de produtos Diet e Light.  
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Figura 43 - Resultados NodeXL – Diet 

 

Fonte: Autor (2016). 
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Figura 44 - Resultados NodeXL - Light 

 

Fonte: Autor (2016). 
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Figura 45 - Resultados NodeXL – Glúten 

 

Fonte: Autor (2016). 
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Figura 46 - Resultados NodeXL - Lactose 

 

Fonte: Autor (2016). 
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5.7.3. Resultado Netlytic 

 

Na ferramenta web Netlytic, foram analisados dados de posts coletados nas redes 

sociais Instagram e Facebook. Abaixo apresenta-se as análises e resultados das coletas. 

5.7.3.1 Análise coleta Facebook 

No Facebook foram capturados posts dos dois principais concorrentes da ALLPS 

Alimentos Saudáveis, além da captura dos posts da própria empresa. Após a coleta, 

estes dados foram transformados em uma Nuvem de Tag para que as palavras mais 

comentadas por cada empresa fossem analisadas e comparadas. 

Na Figura 47 é possível visualizar as palavras-chave mais comentadas pela 

Glúten Free Box, considerada a maior concorrente da empresa ALLPS. 

Figura 47 - Nuvem de Tags - Gluten Free 

 

Fonte: Autor (2016). 

 

Na Figura 48 é possível visualizar as palavras-chave mais comentadas pela 

segunda maior concorrente da ALLPS, a empresa Clube do Zero. 
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Figura 48 - Nuvem de Tags - Clube do Zero 

 

Fonte: Autor (2016). 

 

Na Figura 4, visualiza-se as palavras-chave mais utilizadas pela ALLPS Alimentos 

Saudáveis. 

Figura 49 - Nuvem de Tags - ALLPS Alimentos 

 

Fonte: Autor (2016). 
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Depois da análise dessas Nuvens de Tags geradas por cada empresa, é possível 

analisar que as três empresas possuem como foco produtos referentes ao Glúten e a 

Lactose, com maior ênfase no Glúten. 

Subsequentemente a apresentação destes dados para a empresa, no 

questionário do ANEXO D, foi possível identificar que a ALLPS Alimentos possuirá um 

diferencial, em comparação aos seus concorrentes, incluído em seu produto alimentos 

com outros tipos de características, como Diet, Light, Sem Ovos, entre outros.  

A coleta realizada no Facebook foi transformada também em uma rede de 

interações, na qual é possível analisar o volume de dados de cada empresa gera na rede 

social. 

Na Figura 50 é possível analisar a rede da empresa Glúten Free Box. 

Figura 50 - Network Facebook - Glúten Free 

 

Fonte: Autor (2016). 
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Na Figura 51, é possível visualizar a rede da empresa Cube do Zero. 

Figura 51 - Network Facebook - Clube do Zero 

 

Fonte: Autor (2016). 
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Na Figura 52, visualiza-se a rede da empresa ALLPS. 

Figura 52 - Network Facebook - ALLPS Alimentos 

 

Fonte: Autor (2016). 

 

Pelo Facebook ser um dos principais meios de contato com o cliente e a principal 

ferramenta de Marketing Digital da empresa ALLPS, pode-se observar a análise de rede 

da empresa, comparando com suas concorrentes, que ainda há uma diferença de 

iterações entre a ALLPS e seus concorrentes. Devido a isso, a empresa a necessidade 

de investir mais no Marketing Digital para possuir mais acessos e iterações de clientes e 

possíveis clientes em sua rede social.  

 

5.7.3.2 Análise coleta Instagram 

A coleta realizada na rede social Instagram, buscando postagens com as   

#Gluten, #Lactose, #Diet, #Light, foi transformada em um grafo de network, no qual é 
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possível analisar o volume de posts realizados com cada palavra-chave, conforme 

Figuras 53, 54, 55 e 56. 

Figura 53 - Resultado Instagram – Diet 

 

Fonte: Autor (2016). 
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Figura 54 - Resultado Instagram – Glúten 

 

Fonte: Autor (2016). 
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Figura 55 - Resultado Instagram – Lactose 

 

Fonte: Autor (2016). 
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Figura 56 - Resultado Instagram - Light 

 

Fonte: Autor (2016). 

 

Por meio destes grafos foi possível apresentar a empresa que na rede social 

Instagram, diferente do apresentado nas coletas do Twitter, as restrições light e diet 

aparecem em um volume muito próximo ao Glúten e Lactose, mostrando assim que a 

inclusão destes tipos de produtos e um Marketing Digital focado no Instagram pode 

aproximar um público ainda desconhecido pela empresa.  
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5.7.4. Nuvem de Tags 

 

Para uma melhor visualização dos termos mais comentados no Twitter, referente 

a alimentação saudável, foi gerada uma Nuvem de Tag no website Tagul. Este site 

permite a inclusão de um texto no qual o próprio site analisa e apresenta os termos mais 

encontrados neste arquivo, conforme Figura 57. 

 

Figura 57 - Tela Inicial - Tagul 

 

Fonte: Tagul (2016).  
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Após clicar em “Import Words”, é possível colar o texto na janela que será 

apresentada. 

Para este estudo de caso, utilizou-se o conteúdo do arquivo .txt que continha todos 

os tweets capturados para a análise realizada no WEKA, conforme Figura 58. 

 

Figura 58 - Importação texto 

 

Fonte: Tagul (2016).  

 

Depois de clicar em “Import Words”, o sistema possibilita a remoção de palavras 

que não insignificantes para este estudo. Neste caso foram removidas palavras como 

“Eu”, “Com”, “Eles”, entre outras, conforme Figura 59. 
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Figura 59 - Limpeza de Palavras 

 

Fonte: Tagul (2016).  

 

Após clicar em “Visualize”, o sistema gera uma nuvem de Tags, conforme Figura 

60, na qual é possível visualizar quais palavras foram mais comentadas em toda coleta 

realizada no twitter, neste estudo de caso. 
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Figura 60 - Resultado - Nuvem de Tags 

 

Fonte: Autor (2016). 

 

Analisando a Figura 60, após retorno do questionário, apresentado no anexo D, 

foi possível identificar que a empresa está acertando na venda de produtos sem glúten 

e sem lactose e devem investir no Marketing Digital destes produtos. Também pode-se 

identificar um volume de interesse em produtos Diet e Light e que a ALLPS deve investir 

e incluir estes tipos de produtos em sua caixinha. 

Foi identificado que alguns produtos mais comentados pelos usuários do twitter, 

são bolos, chocolates, pão, queijo, iogurte, entre outros. Com essa informação, a 

empresa ALLPS irá solicitar aos seus representantes que encaminhem mais destes 

alimentos para incluírem em seu produto, assim, atendendo de forma mais direta seus 

clientes, divulgando produtos de interesse conhecido, assim trabalhando com o 

marketing One-to-One, um marketing mais direcionado.  
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6. CONCLUSÃO 

 

Durante o desenvolvimento deste estudo de caso, na coleta dos dados, foi 

identificado a necessidade da coleta em um período maior do que o tempo definido 

inicialmente, que eram de 2 meses. Foram coletados então dados de 21 meses, para 

que se pudesse acumular um número significativo de dados a serem analisados.  

Na aplicação das técnicas de mineração de dados, foi encontrada algumas 

dificuldades para se obter resultados. Posteriormente a aplicação do algoritmo de 

agrupamento K-Means, identificou-se que seriam necessárias mais categorias, para que 

o agrupamento fosse mais trabalhado e trouxesse mais informações, como gênero, 

idade dos usuários, localidade, entre outros. O uso das regras de associação, por meio 

do algoritmo Apriori foi mais acertado para capturar os termos que estavam mais juntos.  

No decorrer deste estudo de caso, outras ferramentas foram analisadas e 

utilizadas para complementar as informações obtidas na mineração de dados: NodeXL, 

Netlytic e Tagul. Essas ferramentas acrescentaram mais informações sobre as 

informações geradas pela mineração de dados, e puderam dar maior subsídio para a 

análise da empresa do estudo de caso. 

Foi necessário a realização de pré-processamento nos arquivos gerados pela 

aplicação Java, para após serem aplicados na ferramenta WEKA. Foi utilizado o 

programa Excel, onde foram aplicadas fórmulas de busca de texto para analisar os 

tweets coletados. 

Em termos gerais, após a apresentação das análises realizadas a empresa 

ALLPS Alimentos, este trabalho atingiu seus objetivos com sucesso em auxiliar a 

empresa a conhecer melhor seu público alvo para realizar um Marketing Digital mais 

efetivo. Conhecendo melhor seu público alvo, a ALLPS poderá realizar um marketing 

One-to-One, atendendo com mais assertividade as necessidades de seus clientes ou 

futuros clientes. Foi possível também apresentar a ALLPS uma forma de se diferenciar 

de seus concorrentes e a importância de possuir um marketing mais bem trabalhado em 

suas redes sociais, aumento assim as interações com seus clientes.  

Durante este estudo de caso, a empresa ALLPS foi auxiliada na construção de 

sua análise SWOT. Posteriormente a apresentação dos resultados, algumas 

informações foram alteradas da Análise SWOT inicial, conforme apresentado na Figura 

61. 
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Figura 61 - Análise SWOT atualizada - ALLPS 

 

Fonte: Autor (2016).  

 

Como conclusão deste estudo de caso foi possível identificar a importância da 

Mineração de Dados para os negócios e o quanto foi importante obter informações que 

podem ser utilizadas diretamente no marketing realizados pelas empresas. Há outras 

formas de realizar a mineração de dados, até mesmo em outras bases de dados além 

das redes sociais, mas neste estudo de caso, foi possível identificar que as redes sociais 

são ricas em conteúdo e que podem auxiliar as empresas em diversas áreas. 

Pode-se identificar também que para um bom trabalho de marketing digital é 

essencial ter um profissional de TI qualificado para auxiliar na exploração dos dados com 

as ferramentas adequadas trabalhando colaborativamente com um especialista da área 

do negócio. 
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Posteriormente as análises apresentadas a empresa ALLPS, a mesma iniciou 

seus trabalhos no Marketing Digital da empresa, publicando em suas redes sociais posts 

abrangendo mais restrições alimentares, assim trabalhando com o Marketing One-to-

One, ou seja, diretamente a necessidade de seu público e o Marketing Pull, tornando a 

empresa mais visível quando algum usuário buscar por algum tipo de restrição.  

 

6.1. TRABALHOS FUTUROS 

 

Para trabalhos futuros, há a necessidade de uma análise de dados de perfis de 

usuários que consomem produtos direcionados a alguma restrição alimentar, ou então, 

uma análise de sentimentos com relação a alimentos específicos, direcionados a alguma 

restrição. 

Também seria interessante uma análise de geolocalização, sendo possível assim 

identificar regiões do país que podem ser melhor exploradas por meio do marketing 

digital. 

Poderiam ser aplicados outros algoritmos de mineração de dados em outros tipos 

de base de dados, que venham de outras ferramentas que não sejam as redes sociais.  

Outra sugestão seria a realização de uma pesquisa on-line, seja em um website 

ou em redes sociais, obtendo assim dados mais concretos sobre as necessidades dos 

usuários, bem como, obtendo maiores informações sobre os perfis destes usuários.  
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ANEXO A – APLICAÇÃO DO ALGORITMO K-MEANS 

 

Neste estudo de caso foi aplicado o algoritmo K-Means nas coletas realizadas no 

Twitter pela aplicação Java. A aplicação do algoritmo foi realizada pelo programa WEKA. 

A análise de dados foi executada por palavra-chave capturada e por todos os dados 

capturas juntos.  

Abaixo é possível visualizar os resultados gerados pela aplicação do algoritmo K-

Means. 

 

RESTRIÇÕES ALIMENTARES 
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ANEXO B – APLICAÇÃO DO ALGORITMO APRIORI 

 

Para este estudo de caso, foi aplicado o algoritmo Apriori nos dados coletados do 

Twitter por meio da ferramenta de aplicação Java. Foi possível aplicar o algoritmo por 

palavra-chave capturada e também por todos os dados em conjunto.  

Abaixo é possível visualizar os resultados gerados após a aplicação do algoritmo 

Apriori.  
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ANEXO C – QUESTINÁRIO – ENTENDIMENTO DO NEGÓCIO  

 

Para o entendimento do negócio, primeira etapa do plano de trabalho deste estudo 

de caso, foi realizada uma pesquisa juntamente com a empresa ALLPS para alinhar o 

conhecimento atual da empresa com as coletas, análise e possíveis resultados deste 

trabalho. 

Abaixo apresenta-se as perguntas realizadas a empresa ALLPS e as respostas 

retornadas pela empresa.  

 

Perguntas Autor Respostas ALLPS 

Quais tipos de restrições tendem a ocorrer 

de forma conjunta? 

Glúten e Lactose, Glúten e Diabetes 

Qual restrição alimentar ocorre com mais 

frequência nas solicitações dos seus 

clientes?  

Glúten e Lactose 

Quais tipos de restrição alimentar a 

empresa mais se preocupa na hora 

escolher seus produtos? 

Glúten e Lactose 

Qual tipo de restrição alimentar é mais 

importante para o negócio da empresa? 

Glúten 

Quais as principais características dos 

produtos vendidos pela empresa? 

Produtos Sem Glúten, Sem Lactose, com 

Baixo Teor de Sódio, Sem Conservantes, 

Com Fibras 

Qual alimento as pessoas mais procuram 

sem lactose?  

Doce de Leite, Creme de Leite, Leite 

Condensado, Cappuccino, Achocolatado, 

Biscoitos, Iogurte 

Qual alimento as pessoas mais comentam 

sem glúten? 

Massas, Pães, Biscoitos, Bolos, Barra de 

Cereais, Salgados. 
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Que tipo de informação a empresa 

gostaria de obter, para ajudar no 

marketing digital do produto? 

Quais outros tipos de restrições são tão 

solicitados quanto Glúten e Lactose? 

Quais tipos de restrições, além do Glúten 

e Lactose ocorrem com alguma 

frequência?  

Quais palavras-chave a empresa gostaria 

de obter uma análise? 

Lactose, Glúten, Sem Lactose, Sem 

Glúten, Zero Lactose, Zero Glúten, Diet, 

Light, Sem Leite, Sem Ovos, Sem Açúcar, 

Diabete, Dietético, Celíaco, Intolerância a 

Lactose, Intolerância a Glúten, 

Alimentação Saudável 
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ANEXO D – QUESTINÁRIO DE RESULTADO 

 

Após as análises concluídas, os grafos, gráficos e resultados foram apresentados 

a empresa ALLPS Alimentos Saudáveis. Após, foi entregue a empresa um questionário 

para que a sua direção analisasse os resultados e respondesse. Na tabela abaixo 

encontrasse as perguntas e o retorno da empresa.  

 

Perguntas Autor Respostas ALLPS 

1. Os resultados, grafos e gráficos 

apresentados após a aplicação de 

algoritmos de agrupamento e 

associação ficaram claros para a 

empresa? 

 

Sim, os resultados ficaram claros e foram 

esclarecedores com relação a algumas 

informações que não obtínhamos 

conhecimento. Foi importante também ter 

conhecimento de quais alimentos são 

mais procurados por tipo de restrição, 

dessa forma fica mais fácil definir quais 

produtos estão presentes em nossas 

caixas, com mais frequência.  

2. Os resultados apresentados trouxeram 

alguma novidade a empresa? 

 

Sim, principalmente com relação a 

demanda em produtos Light e Diet. Não 

tínhamos conhecimento total das 

restrições mais procuradas pelo nosso 

público-alvo.  

3. Houve algum resultado que apresentou 

a empresa alguma ideia de mudança 

do foco atual? 

 

Sim, estamos estudando a possibilidade 

de oferecermos caixas focadas em 

pessoas que procuram produtos Diet e 

Light. Hoje trabalhamos com caixas sem 

lactose e sem glúten apenas.  

4. Houve algum resultado que alterará a 

análise SWOT da empresa? 

Sim, agora obtemos mais conhecimento 

do nosso público algo e mudaremos o tipo 

de restrição alvo da empresa, que não 
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 será apenas produtos sem glúten e sem 

lactose.  

5. Os resultados realizados após a coleta 

de tweets referente ao glúten, lactose, 

diet e light trouxeram alguma 

informação que a empresa não tinha 

conhecimento? 

 

Sim, o foco inicial da empresa sempre foi 

um público com restrições a glúten e 

lactose. A quantidade, mesmo que 

inferior, de citações com Diet e Light nos 

fez perceber que há u público ainda não 

atingido que podem ter interesse em 

nosso produto. 

6. Os resultados referentes aos grãos e 

gráficos de redes das concorrentes, 

coletados do Facebook, trouxeram 

alguma informação importante a 

empresa? 

 

Sim, foi importante analisar que nossos 

maiores concorrentes também possuem 

um foco muito parecido ao nosso. Com 

isso, alterando nossos produtos, 

poderemos dar um passo a frente de 

nossos concorrentes e atingir um público 

maior. 

7. O volume de postagens realizadas no 

Instagram, apresentados por meio de 

um grafo de rede, referente ao glúten, 

lactose, diet e light, ajudaram a 

empresa de alguma forma? 

 

Sim, assim como foi com o twitter, foi 

muito importante para nós visualizarmos 

que também no Instagram as pessoas 

procuram muito por produtos Light e Diet. 

O Instagram é um dos principais meios de 

marketing digital que a empresa trabalha 

hoje. Assim poderemos patrocinar posts 

referentes a produto Diet e Light sabendo 

que há um público a ser atingido.  

8. A Nuvem de Tags apresentada, 

referente a todas coletas realizadas no 

Twitter, auxiliaram a empresa? 

 

Sim, foi possível identificar outros tipos de 

restrições e até mesmo tipos de alimentos 

que poderemos incluir em nossas caixas.  



166 

 

 

9. A empresa sentiu a necessidade de 

mais alguma informação não 

apresentada neste Estudo de Caso? 

Gostaríamos de obter mais informações 

dos usuários dessas redes sociais, como 

gênero, idade e se possível até mesmo 

localidade. 

10. Em termos gerais, como este 

estudo de caso ajudou, ou não, a 

empresa? 

Sim, em termos gerais nos auxiliou a 

entender que a empresa está no caminho 

correto, mas que precisa incluir alguns 

novos produtos para que consigamos 

atingir um público maior e ter um 

diferencial a mais de seus concorrentes. 

Foi importante também pois dessa forma 

saberemos focar melhor nosso marketing 

digital, sem ter gastos desnecessários, 

focando diretamente em restrições e 

produtos de interesse do nosso público, 

atingindo assim o marketing one-to-one. 

 


