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RESUMO

O objetivo central deste estudo é analisar os impactos da estratégia de crowdvoting em varejos
eletronicos (marketplaces) a partir do entendimento de sua influéncia na percepcdo do
cliente/usuério sobre o contetdo gerado por seus pares, seu comportamento frente a diferentes
culturas, ao comparar 0 cenario americano com o brasileiro, e assim avaliar a eficicia da
utilizacdo do score objetivo versus a percepc¢do subjetiva da gestdo do conteudo gerado pelos
usudrios. Para isto este estudo visa a testar se o crowdvoting aumenta o engajamento e a
fidelizagdo dos usuarios a um marketplace, se a percep¢do subjetiva do consumidor nao
acompanha a direcdo do score objetivo (nota de 1 a 5) e se em ambientes globalizados, os efeitos
do crowdvoting se mantém independentemente da localizacdo geografica de seus
consumidores. O diferencial deste estudo € a aplicacdo de técnicas de analise de sentimentos
conduzidas através de técnicas de machine learning sobre o contetdo gerado pelos usuarios
destas redes. Para isto analisamos o sentimento do usuario em 94.595 reviews e 0s comparamos
com a nota objetiva (Review Score) para trés empresas norte americanas e uma empresa
brasileira. Quanto as constatacdes, identificamos um descolamento importante da percepcéo do
usuario em suas criticas subjetivas frente a nota objetiva, 0 que pode acarretar distor¢cGes na
aplicacdo das estratégias e ao desgaste do relacionamento entre empresa e cliente. As anélises
também indicam que o comportamento da estratégia de crowdvoting atua de forma andloga em
ambos 0s paises e que 0 uso desta estratégia representa vantagens para o fortalecimento da

marca, no processo decisorio do consumidor e consequentemente no desempenho dos produtos.

Palavras-chave: Crowdsourcing; Crowdvoting; e-WoM; UGC; Analise de Sentimentos.



ABSTRACT

The main objective of this study is to analyze the impacts of the crowdvoting strategy in
marketplaces from the understanding of its influence on the client/user perception about the
content generated by their peers, their behavior towards different cultures when comparing the
American and Brazilian scenario, and thus evaluate the effectiveness of the use of objective
scoring versus the subjective perception of user-generated content management. To this end,
this study aims to test whether crowdvoting increases user engagement and loyalty to a
marketplace, whether subjective consumer perception does not follow the direction of the
objective score (score 1 to 5) and whether in globalized environments the effects crowdvoting
remains independent of the geographic location of its consumers. The differential of this study
is the application of sentiment analysis techniques conducted through machine learning
techniques on the content generated by users of these networks. We analyzed user sentiment in
94,595 reviews and compared them with the Review Score for three North American companies
and one Brazilian company. As for the findings, we identified an essential detachment of the
user's perception in their subjective criticism of the objective note, which may lead to distortions
in the application of strategies and the wear and tear of the relationship between company and
customer. The analyzes also indicate that the behavior of the crowdvoting strategy acts
analogously in both countries and that the use of this strategy represents advantages for brand

strengthening, consumer decision making, and, consequently, product performance.

Key Words: Crowdsourcing, Crowdvoting, e-WoM, UGC, Sentiment-Analysis.



LISTA DE TABELAS

TABELA 1: CORRELACAO DE PEARSON - AMOSTRA COMPLETA - AMAZON ........ccovvveiirereeieieeinnn, 62
TABELA 2: CORRELAGCAO DE SPEARMAN - AMOSTRA COMPLETA — AMAZON........cccoevvirerrirnnn. 62
TABELA 3: CORRELAGCAO DE KENDALL - AMOSTRA COMPLETA — AMAZON........ccccovvevrirarirerrnnn. 63
TABELA 4: CORRELACAO DE PEARSON - AMOSTRA COMPLETA — BESTBUY .....covvivrieieieeiae, 64
TABELA 5: CORRELACAO DE SPEARMAN - AMOSTRA COMPLETA — BESTBUY ....coooeeivviveeieieinne, 65
TABELA 6: CORRELAGCAO DE KENDALL - AMOSTRA COMPLETA — BESTBUY ....ccooecviveeirerieinn. 66
TABELA 7: CORRELACAO DE PEARSON - AMOSTRA COMPLETA — TOYRUS.....co.ocveviieieieeieeiae, 67
TABELA 8: CORRELACAO DE SPEARMAN - AMOSTRA COMPLETA — TOYRUS ......cooevviieieiereiae, 68
TABELA 9: CORRELAGCAO DE KENDALL - AMOSTRA COMPLETA — TOYRUS ...cc.coovvvireiiirerieinn. 68
TABELA 10: TABELA DE CORRELAGAO DE PEARSON — AMOSTRA NEUTRA - AMAZON................ 70
TABELA 11: TABELA DE CORRELACAO DE SPEARMAN — AMOSTRA NEUTRA — AMAZON ........... 71
TABELA 12: TABELA DE CORRELAGAO DE KENDALL — AMOSTRA NEUTRA — AMAZON .............. 71
TABELA 13: TABELA DE CORRELAGAO DE PEARSON — AMOSTRA POSITIVA - AMAZON.............. 72
TABELA 14: TABELA DE CORRELACAO DE SPEARMAN — AMOSTRA POSITIVA — AMAZON ........ 73
TABELA 15: TABELA DE CORRELACAO DE KENDALL — AMOSTRA POSITIVA - AMAZON ............ 74
TABELA 16: TABELA DE CORRELAGAO DE PEARSON — AMOSTRA NEGATIVA — AMAZON........... 74
TABELA 17: TABELA DE CORRELACAO DE SPEARMAN — AMOSTRA NEGATIVA — AMAZON........ 75
TABELA 18: TABELA DE CORRELACAO DE KENDALL — AMOSTRA NEGATIVA — AMAZON........... 76
TABELA 19: TABELA DE QUANTIDADE MEDIA DE CARACTERES POR SCORE OBJETIVO. ............ 77
TABELA 20: TABELA DE QUANTIDADE MEDIA DE CARACTERES POR CLASSIFICACAO DA
ANALISE DE SENTIMENTOS. ....ooviiiiieieieie ettt 78
TABELA 21: REGRESSAO LINEAR FEITA NO SOFTWARE R — VARIAVEL DEPENDENTE REVIEW
SCORE — AMAZON. ..ottt 80
TABELA 22: DE CORRELAGCAO DE PEARSON — AMOSTRA NEUTRA — BESTBUY ....ccoceeviveicienne, 81
TABELA 23: TABELA DE CORRELAGAO DE SPEARMAN — AMOSTRA NEUTRA — BESTBUY .......... 81
TABELA 24: TABELA DE CORRELAGAO DE KENDALL — AMOSTRA NEUTRA — BESTBUY............... 82
TABELA 25: TABELA DE CORRELAGAO DE PEARSON — AMOSTRA POSITIVA — BESTBUY ............ 82
TABELA 26: TABELA DE CORRELACAO DE SPEARMAN- AMOSTRA POSITIVA — BESTBUY .......... 83
TABELA 27: TABELA DE CORRELAGAO DE KENDALL — AMOSTRA POSITIVA — BESTBUY............. 84

TABELA 28: TABELA DE CORRELAGCAO DE PEARSON — AMOSTRA NEGATIVA — BESTBUY .......... 84
TABELA 29: TABELA DE CORRELACAO DE SPEARMAN — AMOSTRA NEGATIVA — BESTBUY ...... 85
TABELA 30: TABELA DE CORRELACAO DE KENDALL — AMOSTRA NEGATIVA — BESTBUY ........ 86

TABELA 31: TABELA DE QUANTIDADE MEDIA DE CARACTERES POR SCORE OBJETIVO. ............ 87
TABELA 32: TABELA DE QUANTIDADE MEDIA DE CARACTERES POR CLASSIFICACAO DA
ANALISE DE SENTIMENTOS ..ottt 88
TABELA 33: REGRESSAO LINEAR FEITA NO SOFTWARE R — VARIAVEL DEPENDENTE
REVIEW.RATING — BESTBUY ..ot 89
TABELA 34: TABELA DE CORRELACAO DE PEARSON — AMOSTRA NEUTRA — TOYRUS................. 90
TABELA 35: TABELA DE CORRELACAO DE SPEARMAN — AMOSTRA NEUTRA — TOYRUS.............. 91
TABELA 36: TABELA DE CORRELAGAO DE KENDALL — AMOSTRA NEUTRA — TOYRUS................ 92
TABELA 37: TABELA DE CORRELACAO DE PEARSON — AMOSTRA POSITIVA — TOYRUS............... 92
TABELA 38: TABELA DE CORRELACAO DE SPEARMAN — AMOSTRA POSITIVA — TOYRUS............ 93
TABELA 39: TABELA DE CORRELAGAO DE KENDALL — AMOSTRA POSITIVA - TOYRUS............... 94
TABELA 40: TABELA DE CORRELAGCAO DE PEARSON — AMOSTRA NEGATIVA — TOYRUS............. 94
TABELA 41: TABELA DE CORRELACAO DE SPEARMAN — AMOSTRA NEGATIVA — TOYRUS......... 95
TABELA 42: TABELA DE CORRELAGCAO DE KENDALL — AMOSTRA NEGATIVA — TOYRUS ........... 96
TABELA 43: TABELA DE QUANTIDADE MEDIA DE CARACTERES POR SCORE OBJETIVO. ............ 97
TABELA 44: TABELA DE QUANTIDADE MEDIA DE CARACTERES POR CLASSIFICACAO DA
ANALISE DE SENTIMENTOS. ..ottt ses s 98
TABELA 45: REGRESSAO LINEAR FEITA NO SOFTWARE R — VARIAVEL DEPENDENTE
REVIEW.RATING — TOYRUS. ...ttt b bbb nr e en e 99
TABELA 46: TABELA DE CORRELACAO DE PEARSON — AMOSTRA COMPLETA — OLIST.............. 100
TABELA 47: TABELA DE CORRELAGAO DE SPEARMAN — AMOSTRA COMPLETA — OLIST .......... 101

TABELA 48: TABELA DE CORRELAGAO DE KENDALL — AMOSTRA COMPLETA —OLIST ............. 102



TABELA 49: TABELA DE CORRELAGAO DE PEARSON — AMOSTRA NEUTRA — OLIST .....cc.ccevueie. 102

TABELA 50: TABELA DE CORRELAGAO DE SPEARMAN — AMOSTRA NEUTRA — OLIST................ 103
TABELA 51: TABELA DE CORRELACAO DE KENDALL- AMOSTRA NEUTRA — OLIST......cccceevuene 104
TABELA 52: TABELA DE CORRELAGAO DE PEARSON — AMOSTRA POSITIVA — OLIST ................. 104
TABELA 53: TABELA DE CORRELAGAO DE SPEARMAN — AMOSTRA POSITIVA — OLIST.............. 105
TABELA 54: TABELA DE CORRELACAO DE KENDALL — AMOSTRA POSITIVA - OLIST................. 107
TABELA 55: TABELA DE CORRELAGAO DE PEARSON — AMOSTRA NEGATIVA — OLIST............... 108
TABELA 56: TABELA DE CORRELAGAO DE SPEARMAN- AMOSTRA NEGATIVA — OLIST ............ 109
TABELA 57: TABELA DE CORRELACAO DE KENDALL — AMOSTRA NEGATIVA — OLIST .............. 109
TABELA 58: TABELA DE QUANTIDADE MEDIA DE CARACTERES POR SCORE OBJETIVO. .......... 111
TABELA 59: TABELA DE QUANTIDADE MEDIA DE CARACTERES POR CLASSIFICACAO DA
ANALISE DE SENTIMENTOS. ....oooiiiiiiieieie ettt 112
TABELA 60: REGRESSAO LINEAR FEITA NO SOFTWARE R - VARIAVEL DEPENDENTE
REVIEW/SCORE — OLIST ...ttt 113
TABELA 61: TABELA DE CORRELAGAO DE PEARSON — AMOSTRA COMPLETA - AMAZON ........ 116
TABELA 62: TABELA DE CORRELAGAO DE PEARSON — AMOSTRA POSITIVA - AMAZON............ 116
TABELA 63: TABELA DE CORRELAGAO DE PEARSON — AMOSTRA NEUTRA - AMAZON.............. 117

TABELA 64: TABELA DE CORRELAGAO DE PEARSON — AMOSTRA NEGATIVA - AMAZON ......... 117
TABELA 65: TABELA COMPARATIVA DE CORRELAGAO DE PEARSON — EMPRESAS AMERICANAS

TABELA 66: TABELA COMPARATIVA DE CORRELAGCAO DE PEARSON — AMAZON X OLIST ....... 124



LISTA DE FIGURAS

FIGURA 1: COMPORTAMENTO DO CONSUMIDOR ......ccoiiiiiiiiiiinn e 24
FIGURA 2: PIRAMIDE DE VALOR DE MARCA .......coovviiiiiiisiies s 28
FIGURA 3: PROCESSO DECISORIO DE COMPRA ........ooiiiiiiiieisisissis s 31
FIGURA 4: BOXPLOT DE DISTRIBUIGAO DE SCORE OBJETIVO X ANALISE DE SENTIMENTOS..... 77
FIGURA 5: GRAFICO DE BARRAS DE QUANTIDADE DE REVIEWS POR SCORE. .......ccccovvniiniinnirinnn. 78
FIGURA 6: GRAFICO DE BARRAS DE QUANTIDADE DE REVIEWS PELA VISAO DA ANALISE DE
SENTIMENTOS. ..t r e E e bt r b e e e nr e nr e eeene s 79
FIGURA 7: BOXPLOT DE DISTRIBUIGAO DE SCORE OBJETIVO X ANALISE DE SENTIMENTOS..... 87
FIGURA 8: GRAFICO DE BARRAS DE QUANTIDADE DE REVIEWS POR SCORE. .......ccccccvvuniiiireieinns 88
FIGURA 9: GRAFICO DE BARRAS DE QUANTIDADE DE REVIEWS PELA VISAO DA ANALISE DE
SENTIMENTOS. ..t r e r e bbbt e e r e renr e ar e eae s 89
FIGURA 10: BOXPLOT DE DISTRIBUICAO DE SCORE OBJETIVO X ANALISE DE SENTIMENTOS... 97
FIGURA 11: GRAFICO DE BARRAS DE QUANTIDADE DE REVIEWS POR SCORE. ........ccccoeviiniiriieinns 98
FIGURA 12: GRAFICO DE BARRAS DE QUANTIDADE DE REVIEWS PELA VISAO DA ANALISE DE
SENTIIMENTOS. ..t bbb e st bbbt b e st e e r e b renr e ne s 99
FIGURA 13: BOXPLOT DE DISTRIBUICAO DE SCORE OBJETIVO X ANALISE DE SENTIMENTOS. 111
FIGURA 14: GRAFICO DE BARRAS DE QUANTIDADE DE REVIEWS POR SCORE. .......ccccoooveveinnnnn. 112
FIGURA 15: GRAFICO DE BARRAS DE QUANTIDADE DE REVIEWS PELA VISAO DA ANALISE DE
SENTIMENTOS. ... e 113
FIGURA 16: GRAFICO DE BARRAS DE QUANTIDADE DE REVIEWS POR SCORE .......cccccoeviuiiiinnn. 119
FIGURA 17: GRAFICO DE BARRAS DE QUANTIDADE DE REVIEWS PELA VISAO DA ANALISE DE
SENTIMENTOS. ..ottt bbb r bbbt e et e e e sn e nenr e an e 119
FIGURA 18: GRAFICO DE BARRAS DE QUANTIDADE DE REVIEWS POR SCORE. ......cccccoeviuiiiinnn. 120
FIGURA 19: GRAFICO DE BARRAS DE QUANTIDADE DE REVIEWS PELA VISAO DA ANALISE DE
SENTIMENTOS. ..ottt b b bt r bbbt e et e e n e n e r e ar e 120
FIGURA 20: GRAFICO DE BARRAS DE QUANTIDADE DE REVIEWS POR SCORE. .......ccccocveuiiiinnn. 121
FIGURA 21: GRAFICO DE BARRAS DE QUANTIDADE DE REVIEWS PELA VISAO DA ANALISE DE
SENTIMENTOS. ..ottt bbb r bbbt e et e e e sn e nenr e an e 121
FIGURA 22: GRAFICO DE BARRAS DE QUANTIDADE DE REVIEWS POR SCORE ........ccccoovevniiniinnn. 122

FIGURA 23: GRAFICO DE BARRAS DE QUANTIDADE DE REVIEWS PELA VISAO DA ANALISE DE
SENTIIMENTOS. ..ottt bbbt er bbbt e e n e nenreen e 122



SUMARIO

1 INTRODUCAO

15

1.1 PROBLEMA DE PESQUISA

16

1.2 OBJETIVO GERAL

18

1.3 JUSTIFICATIVA 20
2 REFERENCIAL TEORICO 23
2.1 COMPORTAMENTO DO CONSUMIDOR 24
2.2 MARCAS E SUA CONSTRUCAOQ 26
2.3 COMUNICACAO INTEGRADA DE MARKETING 29
2.4 PROCESSO DECISORIO DO CONSUMIDOR 30
2.5 WOM (WORD OF MOUTH) E E-WOM 33
2.6 USER GENERATED CONTENT 35
2.7 INTELIGENCIA COLETIVA 38
2.8 CROWDSOURCING 39
2.8.1 TIPOLOGIA DE HOWE (2008) 39
2.8.1.1 CROWDFUNDING 40
2.8.1.2 CROWDVOTING 40
2.8.1.3 CROWDCREATION 40
2.8.1.4 CROWDWIDSOM 41
2.8.2 TIPOLOGIA DE BRABHAM (2010) 41
2.8.2.1 DESCOBERTA E GERENCIAMENTO DE CONHECIMENTO 41
2.8.2.2 DIFUSAO DE BUSCA 42




2.8.2.3 PRODUCAOQ CRIATIVA COM VETOS

42

2.8.2.4 DISTRIBUICOES DE TAREFAS QUE NECESSITEM DE INTELIGENCIA HUMANA

42
2.8.3 TIPOLOGIA DE SCHENK E GUITTARD (2009, 2011) 43
2.8.3.1 UTILIZANDO CROWDSOURCING PARA TAREFAS SIMPLES 43
2.8.3.2 CROWDSOURCING DE TAREFAS COMPLEXAS 44
2.8.3.3 CROWDSOURCING DE TAREFAS CRIATIVAS 44
2.8.4 TIPOLOGIA GEIGER, ROSEMANN E FIELT 45
2.9 SISTEMAS REPUTACIONAIS 45
2.10 CROWDVOTING E ESTRATEGIA DE APLICACAQO 46
3 METODOLOGIA DE PESQUISA 49
3.1 DADOS 50
3.2 ANALISE DE SENTIMENTOS POR IA E MACHINE LEARNING 52
3.3 IDENTIFICACAO DE USUARIOS E SIGILO DE DADOS SENSIVEIS 55
3.4 TESTE DE CORRELACAO 56
3.4.1 TESTE DE CORRELACAO DE PEARSON 56
3.4.2 TESTE DE CORRELACAO DE SPEARMAN 57
3.4.3 TESTE DE CORRELACAO DE KENDALL 58
3.5 ANALISE DE SENTIMENTOS POR IA E MACHINE LEARNING 58
4 ANAL ISE DOS DADOS 60
4.1 AMOSTRA - AMAZON 61
4.1.1 AMOSTRA COMPLETA 61
4.2 AMOSTRA - BESTBUY 64
4.2.1 AMOSTRA COMPLETA 64
4.3 AMOSTRA - TOYRUS 66

4.3.1 AMOSTRA COMPLETA

66



4.4 ANALISE DE SENTIMENTO A PARTIR DE IA- AZURE MS E MEANINGCLOUD’S 69

4.4.1 AMOSTRA AMAZON 69
4.4.1.1 AMOSTRA COM POLARIDADE NEUTRA 69
4.4.1.2 AMOSTRA COM POLARIDADE POSITIVA 72
4.4.1.3 AMOSTRA COM POLARIDADE NEGATIVA 74
4.4.1.4 REGRESSOES LINEARES MULTIPLAS 80
4.4.2 AMOSTRA BESTBUY 80
4.4.2.1 AMOSTRA COM POLARIDADE NEUTRA 80
4.4.2.2 AMOSTRA COM POLARIDADE POSITIVA 82
4.4.2.3 AMOSTRA COM POLARIDADE NEGATIVA 84
4.4.2.4 REGRESSOES LINEARES MULTIPLAS 89
4.4.3 AMOSTRA TOYRUS 90
4.4.3.1 AMOSTRA COM POLARIDADE NEUTRA 90
4.4.3.2 AMOSTRA COM POLARIDADE POSITIVA 92
4.4.3.3 AMOSTRA COM POLARIDADE NEGATIVA 94
4.4.3.4 REGRESSOES LINEARES MULTIPLAS 99
4.4.4 AMOSTRA OLIST (BR) 100
4.4.4.1 AMOSTRA COMPLETA 100
4.4.4.2 AMOSTRA COM POLARIDADE NEUTRA 102
4.4.4.3 AMOSTRA COM POLARIDADE POSITIVA 104
4.4.4.4 AMOSTRA COM POLARIDADE NEGATIVA 107
4.4.4.5 REGRESSOES LINEARES MULTIPLAS 113
4.5 ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS 114
5 CONCLUSOES 126
6 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 129

7 ANEXOS 137







15

1 INTRODUCAO

Observamos as relacGes comerciais apresentarem consumidores alienados e passivos
frente ao processo de escolha de produtos por séculos, tendo que se satisfazer com o que lhe
era ofertado por séculos. Com a revolucgéo tecnolédgica dos anos 1950 que culminou na internet
como a conhecemos atualmente nos anos 1990, observamos uma mudanca significativa deste
consumidor.

Prahalad e Ramaswamy (2004) descreveram essa mudanga no papel do consumidor
destacando o seu carater antagonico: “de isolado para conectado, de desavisado a informado,
de passivo para ativol”. Howe (2008) denominou esta mudanca de renascimento do
amadorismo, caracterizado pelo exercicio de um papel mais ativo pelo consumidor/individuo
na sociedade, na qual este utiliza seu tempo livre ndo s6 em distragdes ndo-econdmicas, mas
também, em atividades economicamente produtivas e na criacdo de conteudo.

Ao utilizarem sites como Facebook, Google, Twitter, os consumidores passaram a gerar
um volume significativo de dados que sd@o utilizados, entre outras coisas, para gerar
rentabilidade. Este novo perfil de consumidor passou a demandar uma relagdo bilateral com as
empresas e criou novas fronteiras a serem exploradas pelo marketing, pelo processo produtivo
e administrativo, que se ndo as acompanhar, perderam seu mercado e serdo enfrentam a
concorréncia acirrada que esta revolugéo criou.

Neste contexto, Howe (2008) denominou o processo de aproveitamento das capacidades
produtivas de consumidores para fins especificos de “Crowdsourcing”. Brabham (2008) definiu
esse conceito como um novo modelo de negécio baseado na internet, no qual se coleta solucdes
criativas distribuidas por individuos por meio de uma rede de relacionamento disponivel a
atender questionamentos feitos a elas.

Explorando este conceito de que as empresas que pretendem sobreviver no ambiente
digital precisam ser capazes de manter um relacionamento préximo e bilateral com seus
consumidores, sendo capazes de interpreta-los, auxilia-los e assim fideliza-los, que buscamos

um meio onde o capital intelectual das massas possa ser utilizado de forma estratégica na

! Tradugdo livre pelo autor do trecho original em inglés: “(..) from isolated to connected, from unaware to
informed, from passive to active”.
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construcdo de relacionamentos e na derivacdo de capital da interpretacdo deste conhecimento
subjetivo criado por eles.

Para isto focamos o estudo em varejos eletronicos (e-commerce) que utilizam em sua
rede uma plataforma de crowdvoting sobre os produtos ofertados na rede a partir de um sistema
reputacional para analisar o impacto desta estratégia na venda de produtos.

O diferencial deste estudo é a aplicagdo de técnicas de analise de sentimentos
conduzidas através de técnicas de machine learning sobre o conteddo gerado pelos usuarios
destas redes (UGC — User Generated Content) comparando a percep¢do expressada pelas
criticas realizadas as notas objetivas das avaliacdes (notas de 1 a 5 concedidas pelos usuérios)
em trés empresas norte americanas e posteriormente comparando os efeitos observados desta
estratégia em uma empresa brasileira.

Boa parte dos estudos académicos realizados focaram na utilizacdo do indice objetivo
ao invés do conteudo subjetivo dos reviews devido a dificuldade de processa-los conforme
discorrido por Godes e Mayzlin (2004). Outros trabalhos relativos a analise subjetiva do UGC
limitam suas amostras a poucos comentarios ou a estudos de casos de uma empresa especifica,
caminho que optamos por ndo seguir. Neste estudo selecionamos quatro empresas (trés
americanas e uma brasileira) e exploramos os efeitos de 94.595 reviews.

Outro ponto divergente deste trabalho é a comparacéo da aplicacéo desta estratégia com
uma empresa brasileira, os estudos publicados em sua maioria se focam na empresa Amazon,
e ha poucos estudos de comparacao cross-cultural deste tipo de aplicacdo e se limitam a paises
desenvolvidos (Japdo e Canada) e a China.

Observamos nas analises que o comportamento da estratégia atua, ainda que de forcas
divergentes, de forma analoga em ambos os paises, compondo vantagens estratégicas frente ao
fortalecimento da marca, no processo decisério do consumidor e consequentemente no
desempenho dos produtos.

Também identificamos um descolamento importante da percep¢do do usuario em suas
criticas subjetivas frente a nota objetiva, o que pode acarretar distor¢es na aplicacdo das
estratégias e ao desgaste do relacionamento entre empresa e cliente por basear suas

interpretacdes em dados imprecisos.
1.1 Problema de Pesquisa

Na literatura atual da administracdo e marketing é aceito que o boca a boca (e-WoM —
eletronic word of mouth) exerce influéncia direta na reputacdo das corporacdes e

consequentemente no desempenho das vendas de seus produtos/servigos (Barreto, 2014; Chu
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& Choi, 2011). O controle e acompanhamento deste processo e 0 acesso a visao subjetiva da
percepcao de seus consumidores a partir do contetdo gerado por estes, bem como a resposta
tempestiva a estas insegurancas ao longo do processo decisério do consumidor se torna um
diferencial competitivo importante.

Frente a este cenario, as empresas tém buscado estratégias para acompanhar e fidelizar
este cliente, e em ambientes de varejo eletrnico a estratégia comumente adotada € a formulagéo
de um canal de didlogo entre consumidores e empresas que visa explorar as vantagens do e-
WoM dentro do processo de decisdo de compra pelo consumidor.

NOs entendemos que este cenario, quando subutilizado, comumente ndo aproveita todo
o0 potencial econdémico que a utilizacdo da estratégia de crowdvoting — utilizacdo do e-WoM, da
analise e interpretacdo do lado objetivo e subjetivo das criticas realizadas (UGC) e a formacéo
de rede sociais dentro de suas estruturas corporativas de venda - pode oferecer. Desta forma a
compreensdo da extensdo desta estratégia e seus impactos no processo decisério do consumidor,
na construcdo da marca e na performance de vendas resultantes disso é vital. Adicionalmente
visamos colaborar com o avanco da literatura atual na aplicacdo desta estratégia dentro de
ambientes de varejo eletronico.

A fim de averiguar seus efeitos e sua eficiéncia, propomos avancar os estudos existentes
que se baseiam na mensuracdo das agdes pelo score objetivo das avaliagcOes, e analisamos sob
seu ponto de vista subjetivo, através da analise de sentimentos realizadas por maquinas através
de inteligéncia artificial, e assim analisar se as métricas utilizadas nos demais estudos se
mantém constantes, comparando o lado objetivo com o subjetivo, ao explorar o capital
econdmico latente do segundo (Zhang & Véasques, 2014).

Outro ponto € a falta de estudos mostrando os efeitos em diferentes paises,
principalmente levando-se em conta o cenério brasileiro. Para explorar esta auséncia optamos
por explorar a aplicacdo desta estratégia em comeércio eletrdnico brasileiro e compara-lo com
os efeitos observados no cenério norte americano.

Para este fim, optamos por analisar os efeitos do crowdvoting pela triangulacéo de trés
empresas norte americanas, para caracterizar um modelo de aplicagdo, e sua posterior
comparagdo com uma empresa brasileira para que possamos analisar o comportamento de
estratégias de crowdvoting em paises distintos e assim compreender se a sua utilizacdo se

mantém benéfica ou ndo.
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1.2 Objetivo Geral

O objetivo central deste estudo é analisar os impactos da estratégia de crowdvoting em
varejos eletronicos (marketplaces) a partir do entendimento de sua influéncia na percepc¢édo do
cliente/usuéario sobre o contetudo gerado por seus pares, seu comportamento frente a diferentes
culturas, ao comparar o cenario americano com o brasileiro, e avaliar a eficicia da utilizacéo
do score objetivo versus a percepcdo subjetiva da gestdo do conteido gerado pelos usuérios
(que é parte da interpretacdo que seus pares utilizam na escolha de produtos) versus ao que
grande parte dos estudos académicos vem utilizando em suas analises.

Para esta abordagem visa-se explorar 0 engajamento dos usuarios/clientes deste tipo de
varejo e os efeitos que propiciar o ambiente aberto a avaliagOes subjetivas estruturadas em
estratégia de avaliacdo dos produtos/servicos pelo crowdvoting acarretam na operacao, seja por
aumentar a fidelizacdo deste cliente/usuario ou por permitir a coleta de dados relevantes ao
posicionamento, processo de compra e estratégia de comunicacgao/vinculacdo destes produtos.

Para isto inicialmente busca-se obter o panorama dos efeitos desta estratégia no mercado
norte americano a partir da analise de trés grandes varejistas e dos resultados encontrados
realizar o contraponto com um grande varejista brasileiro para averiguar se as observacgdes
caminham na mesma direcdo em ambos os mercados.

Para direcionar os testes de forma a cobrir os objetivos propostos, formulamos e
pretendemos testar as seguintes hipéteses:

v" H1 - Crowdvoting aumenta o engajamento e fidelizacdo dos usuarios a um varejo
eletronico.

Comércios eletrénicos, como os marketplaces avaliados, dependem fortemente de
sistemas reputacionais para assegurar sua viabilidade e eficiéncia, e ainda que a importancia
destes sistemas seja amplamente reconhecida na literatura (Resnick et al, 2006 & Dellarocas
2003), nestes mercados digitais a reputacdo é codificada por um perfil reputacional que prové
aos seus clientes um histdrico de transacdes efetuadas, avaliacGes concedidas por seus Usuarios
para transacGes completadas com sucesso e uma lista cronoldgica da experiéncia desses
usuarios em forma de texto sobre o produto/servico ofertado.

A maioria destes estudos se limita na avaliagdo dos scores obtidos por estes varejos
eletrénicos e ndo aprofunda na real percepgéo ou direcdo da avaliacdo do usuario. Aliado a esta
limitagdo observa-se que alguns varejos eletronicos investem mais na estrutura do usuario,
propiciando na criagdo e manutencao de redes sociais, onde existem avaliacdo de pares frente

as avaliacOes realizadas.
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Estudos tem mostrado consistentemente que dentro deste ambiente observa-se um
namero de avaliag¢Oes positivas consideravelmente maior que as negativas — ao avaliar a partir
do score dado apenas — e que as notas mais altas sdo comumente descartadas ou néo levadas
em consideracdo em mesmo grau que avaliagfes intermediarias e negativas, porém um outro
cenario se forma ao considerarmos as avaliagcdes dos reviews postados.

Este engajamento de comunidade, que Ié e se alto avalia, de forma indireta cria uma
comunidade fidelizada a entidade que gere tal comércio e que mantém a sua frequéncia, sendo
um indicativo interessante quanto a coesao e a formacdo de comunidades dentro do espaco,
apresentando assim uma vantagem competitiva de manutencao deste consumidor e seus pares,
ja divididos dentro de seus interesses particulares (Bynjolfsson & Smith, 2000, Clay et. Al.,
2001, Chevalier & Goolsbee, 2003a, 2003b).

Assim propomos testar o volume de transacOes realizadas e de avaliagbes dos
comentarios realizados dentro de suas comunidades por entidades, ao comparar o volume de
caracteres utilizados nos contetidos gerados nas avaliacoes.

v" H2 — A percepcéo subjetiva do consumidor (UGC) ndo acompanha a direcdo do rating
concedido no score do Crowdvoting.

Estudos demonstram que a avaliagdo dos usuérios exerce influéncia direta no
estabelecimento da confianga do consumidor e assim no processo decisério de compra de
produtos como livros e filmes em ambientes eletrdnicos (Chevalier & Mayzlin, 2006), porém a
grande maioria destes estudos se foca no indice obtido pelas avaliacbes para realizar a analise
deste impacto, sem analisar os comentarios (ou avaliacBes) em si, devida a dificuldade desta
tarefa, conforme demonstrado em Godes e Mayzlin (2003).

Porém ao ndo levar em conta as informagfes mistas ou dissonantes que podem compor
estas avaliacOes, a percepcao real sobre a visdo da comunidade e dos usuarios pode se perder
ou apresentar distorcdes relevantes que poderia levar a crenca de que a eficiéncia ou o
relacionamento causal das avaliacGes ndo esta sendo claramente refletida nos movimentos de
vendas (Chevalier & Mayzlin, 2003)

Adicionalmente, a literatura enfatiza que os efeitos do “boca-a-boca” (Word of Mouth)
apresentam um peso consideravelmente maior na percepc¢do do consumidor, quando abordam
0s aspectos negativos do produto (Fiske, 1980; Skowronski, & Carlston, 1989).

Assim, uma visao distorcida da real percep¢do do usuario pode representar a perda de
oportunidades de melhorias e agOes pontuais que reativem a performance de produtos ou
servicos em momentos de langamento — onde o boca-a-boca apresenta maior influéncia (Geng
Cui, Hon-Kwong Lui & Xiaoning Guo, 2012).
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Para isto busca-se testar se a pontuacéo concedida pelos usuérios (Review Score) reflete
0 mesmo sentido da argumentacdo apresentada em suas avaliagbes (Review Content — User
Generated Content), as quais serdo a base de construcdo ou desconstrucdo da seguranca dos
consumidores/usuarios da plataforma.

v H3 - Em ambientes globalizados os efeitos do crowdvoting se mantém

independentemente da localizacdo geografica de seus consumidores (comparativo USA

X BR).

Estudos relevantes vem se aprofundando nas diferentes percepc¢des sobre o boca-a-boca
digital (e-Word of Mouth) causadas por diferengas culturais. Pesquisadores analisaram a
percepcéo e as diferencas na frequéncia, percepcdo e impacto nas vendas dos produtos em
paises como Japéo e Estados Unidos (Hsin-Chen Lin & Manohar U. Kalwani, 2018) e China e
Canada (Geng Cui, Tsang-sing Chan & Annamma Joy, 2008); porém até o momento ndo é de
nosso conhecimento comparativos que efetuem a analise dos contetdos gerados por usuérios e
a andlise de sentimentos por Inteligéncia Artificial (I1A) em comparativos de mercados de paises
desenvolvidos (como Estados Unidos) e o Brasil.

Desta forma, a fim de analisar o comportamento do consumidor brasileiro e o impacto
do boca-a-boca digital dentro de nossa realidade frente aos comportamentos observados nas

empresas norte americanas, optou-se por testar a hipotese H3.

1.3 Justificativa

Como resultado da globalizacdo da economia, ocorreu significativa intensificacdo na
competicdo entre as empresas em todos 0s mercados, obrigando-as a se adaptarem de forma
cada vez mais rapida aos mercados, acelerando seu ciclo de inovagdo e otimizando 0s seus
custos de operacdo a fim de poderem sobreviver neste novo ambiente econdmico. Soma-se a
isso, a ocorréncia de diversas crises financeiras ao redor do mundo, ao exemplo da crise

financeira de 2008 que aumenta as incertezas e disputas econdémicas.

Nesse cenario, a importancia do fortalecimento de sua marca e um relacionamento
proximo com seus consumidores se torna vital. A literatura do marketing trata da importancia
do boca-a-boca na construgdo da marca e no sucesso das vendas de produtos/servicos em
mercados competitivos (Chu & Choi, 2011; Baird & Parasnis, 2011).

Com o aprimoramento da internet e o amplo acesso as redes sociais, 0 boca-a-boca

caminhou para o mundo digital ampliando seu alcance e a velocidade de suas interacdes,
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propiciando uma nova realidade em que as empresas podem monitorar e interagir de forma mais
efetiva com seus consumidores, bem como compreender melhor o ponto de vista destes ao

acompanhar e analisar suas criticas a partir do contetdo publicado por estes (Shirky, 2008).

A fim de atuar sobre o contetido gerado por usuarios (UGC) e acompanhar este boca-a-
boca da era digital (e-WoM), as empresas estruturaram diversas estratégias, entre elas a
disponibilizagdo de canais para fomentar redes sociais dentro de seus varejos eletrénicos (e-
commerce) onde incentivam e monitoram o comportamento de seus consumidores e suas

percepcoes.

Uma destas estratégias € a disponibilizacdo de uma rede focada na avaliagdo e no
compartilhamento de criticas e opiniBes sobre 0s produtos/servicos ofertados, que se baseia na
concessao de uma pontuacdo objetiva e de dados subjetivos que suportam esta nota gerados de
forma espontanea pelos participantes destas redes (consumidores do servico). A esta estrutura
Howe (2008) chamou de Crowdvoting, contando assim com o conhecimento e a sabedoria das

massas que avaliariam e opinariam sobre os produtos/servigos ofertados.

Desta forma entende-se que compreender a estrutura de Crowdvoting e a sua aplicacdo
em ambientes de varejo eletrbnico apresenta um importante diferencial competitivo por
explorar os beneficios do e-WoM e do UGC a fim de alavancar a performance dos
produtos/servicos ofertados (em consonancia com a literatura existente, porém com a

atualizacdo dos conteidos para o ambiente digital).

Outro ponto relevante é que ha diversos estudos sobre o impacto do e-WoM na
performance de vendas, porém a grande maioria foca na relacdo objetiva das notas concedidas

e utilizam bases reduzidas a fim de averiguar o fenébmeno em questéo.

Nesta pesquisa € proposta utilizar base de dados mais amplas a fim de explorar um
volume de dados que reflita as grandes massas trabalhadas por estas entidades e, através de
técnicas de machine learning e inteligéncia artificial, realizar a analise de sentimento dos textos
subjetivos a fim de analisar se a opinido dos usuarios de fato é refletida nas notas concedidas,
por entender que a real mensagem contida neste contedo gerado apresenta grande valor

econbmico para as entidades (Zhang & Vasques, 2014).

Outro ponto observado nas pesquisas existentes é que o foco das analises sdo empresas
norte americanas ou a relacdo de empresas em paises desenvolvidos e/ou com amplo acesso a

internet (tais como Japdo e China), porem ndo € de nosso conhecimento a comparagédo desta
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estratégia em varejos eletrdnicos nacionais, sendo parte da proposta deste trabalho a analise da

estratégia de crowdvoting no Brasil e seu comparativo frente a empresas Americanas.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo estd estruturado de forma a apresentar 0s conceitos que sustentam a

aplicacdo de estratégia de crowdvoting em comércios eletrénicos. Para isto propomos a revisao

da literatura atual e sua conexd@o com o objeto de estudo deste trabalho, a apresentando como

pilares de sustentacdo divididos em sessfes de acordo com o topico apresentado.

A fim de colaborar com o entendimento do leitor e manter uma estrutura didatica,

dividimos estes pilares em: Consumidor — Comportamento e Processo decisorio, Marcas —

Construcdo de Marcas e comunicacdo integrada de marketing, Colaboracdo - Inteligéncia

coletiva e Crowdsourcing e por Gltimo a composicao do Crowdvoting — Word of Mouth, User

Generated Contet, Sistemas Reputacionais e Crowdvoting.

v

Cada pilar visa atingir um objetivo especifico, conforme pontuado abaixo:
Consumidor: pontuar quem é o consumidor e como este reage frente a estrutura de
crowdvoting e como esta afeta 0 seu processo decisério no momento de compra,
Marcas: Definir o conceito de marca, como esta é construida e se comunica com seu
publico alvo a fim de relacionar as a¢fes de comunicacao e de relacionamento com seu
publico as estratégias de crowdvoting analisadas.

Colaboracdo: Definir os conceitos de inteligéncia coletiva, potencial econdmico e
vantagens competitivas de seu uso e apresentar os conceitos de crowdsourcing e suas
aplicacdes atuais.

Crowdvoting: Apresentar o conceito de crowdvoting com profundidade, separando suas
estruturas de funcionamento e explicar seus constructos e-WoM, UGC e Sistemas

Reputacionais.
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2.1 Comportamento do Consumidor

O comportamento do consumidor € uma &rea de estudo da administragdo que segundo
Solomon (2011), o campo onde o estudo dos processos envolvidos quando individuos ou grupos
destes selecionam, compram, usam ou dispdem de produtos, servicos, ideias e experiéncias para
satisfazer suas necessidades e desejos ou a partir de outros autores temos que 0 comportamento
do consumidor diz respeito as atividades com que as pessoas se ocupam quando adquirem,
consomem e desfrutam de produtos/servigos (Blackwell, Miniard & Engel, 2005).

De forma simples podemos definir o comportamento do consumidor como a elucidagéao
das razGes que motivam uma pessoa a comprar e consumir um produto/servico em detrimento
de outro. Desta forma é razodvel aceitarmos que este comportamento varia de pessoa para
pessoa e que € influenciado por sua renda, idade, instrucdo, cultura, gostos, localizacao
geografica (Solomon, 2011; Schiffman & Kankuk, 2000).

Dentro deste comportamento alguns autores, como Gioia (2006) necessita de
informacdes derivadas de quatro &reas especificas, sendo estas: caracteristicas demogréaficas do
consumidor, comportamentos de consumo, atitudes e processo de compra. Seguindo esta légica
Kotler e Armstrong (2007) propuseram um modelo sobre o comportamento do consumidor,

dividido em 3 blocos (Figura 1):

Figura 1. Comportamento do Consumidor

Marketing e Caixa-preta

outros do Repostas do

estimulos consumidor

comprador

Fonte: Kotler & Armstrong, 2007.

A partir deste modelos podemos observar que a parte do consumidor, denominada caixa-
preta do consumidor detém o processo decisorio realizado por ele e as suas caracteristicas
individuais, as quais ndo transparecem de forma clara a terceiros e carregam muita subjetividade
e percepcdes proprias que detem um valor econdémico relevante, mas de dificil acesso.

Seguindo o fluxo proposto por Kotler e Armstrong observamos que os estimulos

controlados pelas estratégias de marketing (preco, produto, canais e comunicacao), juntamente
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com outros estimulos externos (fatores econémicos, publicos e culturais) sdo percebidos pelo
consumidor que processara esses dados de forma consciente e inconsciente a fim de gerar as
respostas do comprador na escolha da marca, do produto, do revendedor, do volume e
frequéncia de compras.

Entre diversos outros fatores, um fator relevante de influéncia ao consumidor sdo grupos
a que ele pertence ou participa. Conforme Karsaklian (2000), o consumidor recebe influéncias
de grupos primarios e secundarios, onde 0s primeiros representam seus lagos afetivos intimos
e pessoais enquanto os secundarios sdo caracterizados por relagdes formais e impessoais.
Corroborando com esta visdo Kotler (2007) complementa que este também sofre influéncia por
outras associagdes, formadas por grupos de referéncia que agem como pontos de comparacao
direta ou indireta para este consumidor.

Aprofundando este um ponto, uma vez que parte dos efeitos de se adotar uma estratégia
de crowdvoting é a formacdo de uma comunidade e/ou grupo de individuos que se manifesta e
partilha sua visdo critica frente a produtos/servigos ofertados, recuperamos Gade (1980) e
Solomon (2011) que reforcam que os grupos de referéncia sdo compostos por um individuo ou
grupo, real ou imaginario (tomamos a liberdade de pontuar como virtual em interpretacao
propria), concebido para dar relevancia significativa as avaliacGes, aspiracdes ao
comportamento do individuo.

Os autores pontuam que estas influéncias podem ocorrer de trés formas distintas:

Informativa: O consumidor busca, observa e seleciona informag6es sobre varias marcas
em associacdes ou grupos independentes de especialistas;

Utilitaria: O consumidor tem sua decisao influenciada pelas preferéncias daqueles com
qguem interage socialmente;

Expressiva de valor: Relaciona-se as crencgas deste consumidor quanto a compra e 0 uso
da marca gue anseia em possuir.

Adicionalmente Kotler e Armstrong (2007) pontuam que ndo raramente, as pessoas Sao
influenciadas por grupos aos quais nao pertencem, por grupos que submetem as pessoas a novos
comportamentos e estilos de vidas, influenciam suas atitudes pessoais e sua autoimagem por
intermédio de pressdes de adaptacao que acabam por afetar suas escolhas em relagdes a marcas
e produtos, e que esta influéncia apresenta um maior impacto quando o produto € visivel para
pessoas que 0 comprador respeita.

Complementando esta viséo, e caminhando em dire¢do do espago a que este trabalho se

situa, exploramos um pouco do comportamento deste consumidor dentro do ambiente virtual,
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pela evolugdo dos hébitos de consumo e as distor¢Bes que isso acarretou 0 comportamento
observado anteriormente, ao conceder um maior poder de escolha a este consumidor.

Este consumidor passa a ser definido por Santos (2016) como conectado, produtor,
ubiquo e globalizado, fazendo parte de uma geragéo singular que apresenta suas tendéncias
comportamentais resultantes da disponibilidade tecnoldgica a qual ela tem acesso. Possui forte
presenca digital e intimidade com a tecnologia. Uma geragdo que sabe 0 que quer e quando
quer, e desta forma, exige um esforco concentrado e bem planejado para conseguir atender suas
demandas e proporcionar o engajamento com a marca.

Com esta viséo deste novo consumidor, vemos a formacao de uma geracdo acostumada
com tecnologia, rodeada por contetidos interativos, autbnoma, que realiza troca e compartilha
contetidos na internet como sua casa, demandando a interatividade como dever e ndo aceitando
formas de intromissdo agressivas e unidirecionais (Marketing Future Cast Lab, 2012).

Esse consumidor é descrito por Lévy (1996) ao mencionar o usuario que busca interagir
com a informacéo, rejeitando os meios de midia classicos, acompanhando o aumento da
performance das redes que encurtam as distancias geograficas até torna-las insignificantes, que
nos levaria a um novo e abrangente processo de ‘desterritorializag¢do’.

Este processo caminha para a formac&o as inteligéncias coletivas (Lévy, 1998) as quais
constituirdo parte importante do valor originado pelas estratégias de crowdsourcing e de

crowdvoting aqui analisada.

2.2 Marcas e sua construcao

Os autores Keller e Machado (2006) pontuam a origem do termo brand (marca) como
um derivativo do idioma nérdico que expressa a ideia de queimar ou marcar de forma definitiva
algo, expressando assim que a marca € algo que registra o significado e o nome de um produto
para um mercado-alvo. Complementando esta definicdo Serralvo (2006, p.109) pontua que a
“marca ¢ o conjunto de referenciais fisicos e simbdlicos capazes de influenciar e determinar a
preferéncia para os produtos, tendo por base a oferta de valor a ela associada”.

Prop06e-se neste topico apenas situar os pontos principais da constru¢do da marca a fim
de posicionar o leitor quanto a importancia da construcdo de credibilidade e do relacionamento
desta junto a seus consumidores, explorando assim a dois elementos do sistema discorrido por
Kapferer (2004), na busca de compor um significado exclusivo e positivo frente ao maior

numero possivel de consumidores, frente que a marca acabara por interligar as impressoes e
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experiéncias, sejam elas negativas ou positivas, que os consumidores formardo ao longo do

tempo.

Segundo Kapferer (2004, p.14),

“Um sistema vivo composto de trés elementos: um multissinal (nome, identidade grafica, simbolo),
associado a um (ou mais) produto(s)/servigo(s), ao(s) qual(is) é associada uma promessa de qualidade,
seguranca e pertinéncia a um universo.”

Ainda seguindo esta linha, recuperamos White (2004) que discorre sobre a marca como

um meio pelo qual empresas exercem diferenciagdes a fim de proteger a sua posicdo no

mercado ao longo do ano, destacando a importancia da construcdo de relacionamento com seus

consumidores para que a marca se mantenha viva na mente deles, complementando o sistema

de Kapferer (2004) que reforcam desta forma em conjunto a importancia da construcdo de

confianca e do relacionamento constante das marcas com seus consumidores.

Para White (2004, p.77),

Uma marca é o meio pelo qual uma empresa diferencia seus produtos dos concorrentes e — se bem-
sucedida — protege sua posi¢do no mercado, de maneira lucrativa, ao longo dos anos. Para que isso ocorra,
a marca tem de construir um relacionamento com seus consumidores; se a marca nao estiver de algum
modo “na mente” de seu mercado-alvo, podera, na melhor das hip6teses, representar apenas uma compra
aleatoria.

Desta forma seguindo a construcdo de uma marca e identidade ha entre outros, quatro

fatores importantes a serem considerados segundo Keller (2013), sendo estes:

1.

identidade da marca frente aos seus consumidores, em suas mentes, da marca com uma
categoria de produtos ou com as necessidades de clientes;

o significado da marca na mente, fazendo uma assimilacdo tangivel e intangivel da
marca;

verificar as respostas dos consumidores a identidade e ao significado da marca;

fidelizacdo e lealdade a marca num relacionamento obtido com os cliente-alvo.

Em consonancia a esta visao diversos autores propdem modelos ja aceitos e discutidos

na literatura quanto a modelos de construcdo de marca, tais quais Aaker e Joachimsthaler (2007)

e Keller (2013). Dado o recorte tedrico deste estudo, e a fundamentacdo de partes do constructo

das marcas que podem ser suportados pelas estratégias de crowdvoting analisadas, optamos por

exemplificar pelo modelo de pirdmide de valor de marca baseada em consumidores de Keller

(2013)
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Figura 2: Piramide de valor de marca
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Figura 3 — Pirimide de valor da marca com base no cliente
Fonte: Keller (2013, p.108).
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Em seu modelo Keller (Figura 2) distribui em quatro etapas, observadas da base da
piramide com direcdo ao seu topo, onde ele aborda a questdo da (1) identidade da marca, o seu

(2) significado, o que ela (3) comunica e os (4) relacionamentos que s&o constituidos por ela.

Optamos por utilizar este modelo pela visualizagdo de frentes que podem ser trabalhadas
de forma complementar pela estratégia de crowdvoting e que serdo exploradas adiante na

analise deste trabalho.

Ainda que o foco seja na atuacdo desta estratégia em comeércios eletrdnicos, que
praticam a venda de produtos de diversas marcas, 0 proprio varejo constréi a sua marca sobre
o servico ofertado (venda de produtos/servicos pela internet) e de forma secundéria propicia

dados para a gestao e aperfeicoamento destas marcas vendidas em seu espaco.

Isto se da primeiramente pelo conteddo gerado pelos usuérios de forma espontanea
(UGC) e pela analise do conteudo subjetivo resultante das criticas e discussdes destas entre si
(e-WoM), em acordo com as etapas trés e quatro do modelo de construgdo de Keller, que
reforcam a importancia da comunicacdo e manutencdo do relacionamento junto ao mercado

consumidor.

Outro ponto é que esta estrateégia, quando adotada, resulta na formacao de uma rede de
usuarios, frequentadores/utilizadores deste ambiente que formam uma rede social de
consumidores, que deve ser acompanhada e trabalhada conforme a colocacéo de White (2004),

para a manutencdo deste relacionamento e para o complemento da seguranga percebida pelos
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outros consumidores frente aos produtos ofertados, tépico a ser abordado com maior
profundidade no tdpico relativo ao e-WoM.

2.3 Comunicacao integrada de marketing

Ja é bem estabelecido pela literatura, e de comum acordo entre diversos autores, a
importancia de uma comunicacgdo integrada de marketing em relagdes interdisciplinares da
marca com o consumidor atualmente (Kotler, 2000; Kotler & Keller, 2012; Aaker &
Joachimsthaler, 2007; Galindo, 2008; Semprini, 2006).

De acordo com Shultz e Barnes (2006) a comunicagdo da marca deve ser realizada de
forma integrada e cabal, da perspectiva do cliente, as quais os autores dividem em 6 fatores,
sendo estes:

v" Promocao de Vendas
Publicidade
Eventos
Patrocinio Corporativo

Relacbes Publicas

AR NEE NI NERN

Marketing Direto
Estes fatores, em conjunto atendem ao cliente e corroboram para a determinacéo de um
significado de mercado que resulta na comunicacdo integrada. Ainda nesta estratégia, por sua
definicdo de comunicacdo de marcas ressaltamos a citacdo a seguir:

A comunicacdo é tudo aquilo que ajude a transmitir significado de uma pessoa a outra,
de um produto ou servico ao consumidor. Dessa maneira, a comunicacdo pode ser a forma, o
valor ou a qualidade de um produto ou servigo. Pode incluir informacgdes, sobre o local em que
o0 produto ou servico esteja disponivel, a embalagem, o preco, quer sugerido no momento, quer
em comparagdo a outros produtos ou servigos concorrentes.
A maneira de se fazer a comunicagdo da marca também pode incluir varios usuarios ou consumidores
atuais da marca, que 0s novos Usuarios possam ver ou ouvir falar e querer, consequentemente imitar. Em
outras palavras, a comunicacdo da marca é o pacote total de beneficios, valores, ingredientes, formas
fisicas, mensagens formais ou informais, e tudo 0 mais que em conjunto, confira significado e beneficio

ao cliente atual e prospectivo. Comunicagdo é toda a forma pela qual a marca e sua esséncia toquem o
cliente atual ou prospectivo. (Schultz & Barnes, 2006, p.44).

Assim, as organizagOes necessitam criar conexdes diretas com seus consumidores,
medindo as influéncias determinantes de cada canal de comunicagdo integrada de marketing

frente ao comportamento do consumidor atingido por esta comunica¢do. Segundo Shimp
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(2002), isto deve ser feito de forma a afetar o comportamento do cliente, comecar com o cliente
ou prospecto, usar toda e qualquer forma de contato, gerando sinergia e construindo
relacionamentos.

Deste trecho reforcamos que a comunicagdo de marca pode incluir varios usuarios ou
consumidores que possam influenciar novos usuérios e a disseminacéo de informages sobre o
produto, preco e locais em que se encontram e sua qualidade (Schultz & Barnes, 2006) e o
posicionamento de Shimp (2002), que destacam pontos que confluem para beneficios propostos
para a estratégia estudada neste trabalho e se comp&em como constructos importantes do

crowdvoting e seu efeito na performance dos produtos ofertados pelos varejos eletronicos.

2.4 Processo decisdrio do consumidor

Todo o processo percorrido pelo consumidor para se decidir e efetuar a compra e o
consumo de um bem é chamado de processo de tomada de decisdo e entre diversas informacdes
necessita de dados processados na mente de seus consumidores que podem ser originados
internamente (sua memoria) ou externamente, levantando a uma decisdo que em muitos casos
ndo é tomada por um Unico individuo.

A fim de ilustrar o processo a fim de compreendemos as partes deste processo onde
observamos pontos de intersec¢cdo que podem ser explorados e trabalhados pela estratégia em
estudo neste trabalho, opta-se por expor uma das teorias mais utilizadas por pesquisadores da
area, sem a finalidade de esgotar o tema, mas para posicionar o leitor das nuancas desta
aplicacdo.

Escolhe-se por trabalhar com 0 modelo do processo decisorio (Figura 3) proposto por
Blackwell (2013), que expde as etapas do processo decisorio e discute, frente a outros autores
como Mowen e Minor (2003), etapas adicionais ap6s a escolha de compra e expde alguns
componentes subjetivos, que se alinham com beneficios derivados da estrutura de crowdvoting,
aqui discutida.

Blackwell (2013) tece sua teoria a partir do reconhecimento da necessidade, este sendo
o fruto da identificacdo, por parte do consumidor, sobre a sua situagéo atual e a desejada. Essa
identificacdo € discutida como indo além a relacdo entre a satisfacdo da necessidade que o
produto proporciona e seu custo, sendo que essa satisfacdo deve ser maior que o custo para a
tomada de deciséo.

O autor também considera as necessidades de seu consumidor como possiveis desejos

gue podem enveredar as decisdes de alguns consumidores durante seu processo examinatorio.



Figura 3: Processo decisorio de Compra
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Observa-se assim que partindo da identificagdo da necessidade, em paralelo a busca
interna temos uma busca externa sujeita a influéncias ambientais, entre elas influéncias de
pessoais, culturais, situacionais e de familia, que ocorrem no momento de pré-compra e sao
complementadas pela memdria deste individuo que é alimentada, entre outras coisas por
opiniBes de profissional ndo mercadologico.

Posteriormente a compra, Blackwell ainda retoma as etapas p6s consumo, na avaliacao
da insatisfacdo ou satisfacdo deste produto, que pode retroalimentar a etapa de pré-compra, ou
a comunicacao desta insatisfacdo externamente pela geracdo de sua opinido e divulgacdo de
estimulos (como profissional ndo mercadol6gico) a outros consumidores (Chu & Kim, 2011;
Linetal., 2014).

A partir da memoria, Balckwell et al. (2013) aponta que ela ativada na busca interna por
informac@es ao recuperar 0 conhecimento pré-existente e ao realizar a busca externa, ativada
pela atencéo, compreenséo e aceitacdo, 0s quais precedem a exposic¢éo gerada por um estimulo
proposital.

Seguindo assim para a pré-compra, com o afunilamento de opdes para posterior compra
por intermédio de comparacgéo e selecdo entre os produtos e marcas disponiveis. Neste ponto a

memoria € acessada novamente para facilitar a comparacao e prever a possibilidade e satisfacéo
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por experiéncias anteriores, sobre produtos equivalentes ou por histérias de pessoas conhecidas
que compraram os produtos.

No estagio de compra temos duas etapas distintas, onde a primeira diz respeito a escolha
do tipo da venda (seu canal) e a segunda ser da pelas escolhas do que sera adquirido dentro
deste canal. Aqui a intencdo de compra por parte do consumidor ja se encontra formulada, e
que ainda assim, viabiliza a compra de algo que ndo o satisfaga — sendo o produto adquirido
algo diferente do inicialmente proposto por si mesmo.

Blackwell et al. (2013) também segrega a compra do consumo afim de destacar que o
consumo pode ndo ocorrer de forma imediata, e este consumo, dependendo de quando for
realizado por influenciar a performance do produto adquirido, e consequentemente a satisfacéo
deste comprador, que sera manifestada na fase de pds consumo. Ainda aqui o autor trabalha
com a possibilidade de descarte que se traduz na revenda ou destruicao do item.

O autor em seu trabalho ainda discute com maior profundidade outros fatores que
influenciam o processo de decisdo, como demografia, valores, recursos do consumidor,
motivacao, conhecimento, memoarias, atitudes e a avaliagdo formada sobre os produtos.

Outros autores como Nicosia (1966) e Mowen Minor (2003), discutem o modelo do
processo decisério, com suas particularidades, mas sem prejuizo para a compreensdo dos
pontos em que a estratégia discutida pode influenciar dentro deste processo.

Ressaltamos assim, sobre o modelo de Blackwell et al. (2013), que ha pontos de atuacao
na utilizacdo de crowdvoting pelos varejos eletrénicos (e-commerce) nas etapas de pré-compra,
pos-consumo, influéncias ambientais, busca externa e estimulos de profissionais néo
mercadoldgicos.

Na pré-compra observa-se o impacto exercido pelo e-WoM a partir do contetido gerado
pelos usudrios desta plataforma; que estdo em sua maioria no momento de p6s-consumo; que
colaboram para aumentar a seguranca do consumidor e tendem a influencia-lo, com maior
credibilidade do que informacdes recebidas por estimulos profissionais estruturados, tais quais
propagandas.

No p6s-consumo vemos o crowdvoting propiciar um canal para a expressao da opinido
deste consumidor, realimentando o fluxo e atuando como um profissional ndo mercadoldgico
que suprird a busca externa de um proximo interessado e agira em paralelo como uma influéncia

ambiental a este comprador (Kucukemiroglu & Kara, 2015).
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2.5 WoM (Word of mouth) e e-WoM

A partir da literatura do marketing, o “boca-a-boca” ou Word of Mouth, pode ser
entendido como a forma de realizar a troca de informacdes - ou dialogo direto - sobre produtos
e servigos entre consumidores (Chu & Kim, 2011; Lin et al., 2014), porque até entdo isto era
realizado presencialmente entre dois consumidores.

E um método de comunicacdo informal e ocorre através de um canal interpessoal entre
duas partes, ou atores, que podem ser vizinhos, amigos ou familiares que expressam suas
opiniBes para outros atores, entre estes potenciais consumidores dos produtos discutidos.

Desta interagé@o observa-se o Word of Mouth (WoM) que retrata o resultado da satisfacéo
ou insatisfacdo do consumidor frente ao produto/servigo consumido, e que de acordo com este
grau de satisfacao percebido maior sera a satisfacéo frente a entidade que o proveu, colaborando
para a construcdo de uma boa marca e a fidelizacdo deste consumidor (Wallace et al;, 2014);
enquanto que em caso de insatisfacdo este WoM ser provaré destrutivo, visto que o impacto de
percepcdes negativas é consideravelmente superior ao efeito positivo causado pela satisfacéo
no usufruto do bem/servico (Christodoulides et al, 2012; Grégoire et al, 2014).

Diversos estudos retratam a importancia de acompanhar e tratar o WoM pelo fato de que
os consumidores/usuérios depositam ampla fé nesta informacdo, sobrepassando a credibilidade
e confiabilidade de informacdes distribuidas através de campanhas publicitarias ou por
vendedores (Edelman, 2010).

Através da revolucdo da internet e o surgimento das midias sociais, obteve-se um canal
pelo qual os usuérios pudessem criar engajamento e funcionar online de formas distintas e assim
manter contato com seus amigos, ter acesso a fatos e eventos mundiais e realizar a troca de
informacdes sobre empresas e produtos de forma mais efetiva, o que culminou na evolucdo do
WoM para o chamado e-WoM (Huang et al., 2011; Cheung & Thadani, 2012), o boca-a-boca
aperfeicoado pela internet e por esta evolucao nos canais de comunicacao e de ligacoes de redes.

Este fendbmeno acaba por suportar grande parte do incentivo a aplicacdo de estratégias,
websites e aplicativos que permitam que os usuarios gerem contetido e publiquem suas opinides
sobre produtos e servicos, e tem se mostrado crucial dentro das estratégias de marketing e de
vinculagdes de produtos — alinhados desta forma ao foco deste estudo — pelo grau de
credibilidade desta informacdo (Kucukemiroglu & Kara, 2015) e pelo viabilidade do canal
eletrbnico da internet que permite que possa-se captar e gerenciar esta informacéo de forma

barata e rapida.
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A partir desta plataforma observa-se o e-WoM ocorrendo em canais de comunicagéo
entre individuos/usudrios que se comunicam pelos sites através de aplicacGes para manifestar a
sua opinido no mundo digital. Barreto (2014) e Chu and Choi (2011) descrevem e-WoM como
qualquer declaracédo positiva ou negativa feita por potencial, atual ou antigo consumidor sobre
um produto ou empresa, que é disponibilizado para uma multiddo de pessoas e instituicdes pela
internet.

Outro ponto desta evolucdo de WoM para e-WoM ¢ a velocidade e o alcance de seus
efeito em relacdo a anterior (Barreto, 2014), a qual disponibiliza sua informacao para pessoas
que vivem em partes remotas do mundo e esta disponivel e acessivel em um instante para terem
suas opinides observadas e compartilhadas por outros da mesma forma (Phelps et al., 2004).

Complementando a pesquisa presente neste trabalho, o efeito do e-WoM no processo
decisorio de compra e como esta informacao é apresentada aos usuarios do varejo eletronico,
neste caso sendo analisado dentro da estratégia de crowdvoting, € importante e suportado por
estudos anteriores que apresentam impacto significativo do e-WoM na construcdo da confianca
e no processo de avaliacdo e estudo de pré compra de um bem/servico por um consumidor(Chu
& Choi, 2011; Baird & Parasnis, 2011; Erkan & Evans, 2016).

Outro estudo realizado por Purgat (2018) evidéncia que a comunicacdo em redes sociais
em ambientes digitais apresenta um maior efeito do e-WoM no estagio de pré compra dentro
do comportamento do consumidor, frente ao estagio posterior de compra, no qual o consumidor
retorna ap0s o0 consumo ou obtencdo do bem/servigo para avisar a outros consumidores sobre a
performance deste (See-to & Ho, 2014; Wang et al.,2016). Ambos os estagios (pré compra e
p6s compra) sdo trabalhados pela estratégia de crowdvoting aplicada pelos varejos observados
neste estudo e contém informacdes pertinentes na captacao, retencdo e inclinacao a compras de
seus produtos/servicos por seus USUArios.

Ao propiciar um ambiente dentro do espago de suas barreiras virtuais (um comércio
eletrbnico que propicia um ambiente de avaliagdo e livre comunicagdo — estratégia de
crowdvoting sobre produtos, no caso deste trabalho) cria-se um ambiente controlado onde é
possivel acompanhar o conteido gerado pelos usuéarios e desta forma ser um participante ativo
do processo de e-WoM, a fim de ser capaz de tomar acdes preditivas e corretivas para alinhar a
plataforma a performance desejada de seus produtos. Isto fica alinhado a estudos que atestam
que o impacto de reviews publicados em ambientes online tem impacto no dispéndio de recursos

por parte dos consumidores (Jansen, 2009; Ghose & Ipeirotis, 2011).
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2.6 User generated content

Posicionamentos estratégicos em cenarios competitivos demandam das empresas um
conhecimento amplo sobre a perspectiva de seu mercado consumidor, conhecer a fundo os
anseios e insegurancas deste consumidor permite que estas possam ampliar sua capacidade de
criacdo de valor, propiciando um espago de comunicagao direta com seu cliente, e muitas vezes
entre estes clientes, para que isto seja visto como parte integrante e benéfica do servico ofertado
por estas entidades.

Dentro do ambiente web, onde a movimentacdo dos clientes entre diversos ambientes
de varejo eletronico é facilitada pela facilidade na consulta de melhores condi¢es de negdcio
(ainda mais se o foco for a capacidade de consulta e pesquisa de precos) exige que, para que
possa manter a sua posicdo menos suscetivel as ameacas do mercado, esta seja capaz de se
colocar sob a perspectiva do cliente para avaliar seus produtos/servicos e ofertar um conjunto
de recursos que permita fortalecer seu vinculo com este (Shostack, 1984).

A partir desta dindmica podemos encarar o conteldo gerado por usuario (CGU) como o
meio fornecido pelo seu consumidor (consideracGes a ambiente web) para representar a sua
percepcdo de forma direta, expressando sua concepcdo individual e compartilhada sobre o
servigo/produto ofertado naquele instante.

Pela Organizagéo para a cooperagdo econdmica e desenvolvimento — OECD, ainda que
ndo haja uma definicdo amplamente aceita para o termo e para sua medi¢édo social, cultural e
impacto econdmico, UGC (User-created Content) ou conteddo criado por usuario pode ser
compreendido como um contetdo tornado disponivel publicamente pela internet que reflete
uma certa quantidade de esforco criativo e que é criado além das rotinas e praticas profissionais.

Ainda segundo Shirky (2008), podemos considerar um UGC quando estes criam e
compartilham midia espontaneamente, sem intervencdo ou influéncia profissional, em
concordancia com George (2007) e Kaplan e Haenlein (2010).

Estes conteldos gerados por usuarios se encontram em diversos formatos como
fotografias, videos, artigos, blogs e neste estudo em avaliagdes publicadas para o0s
produtos/servicos dos varejos eletronicos observados, e permitem que seus USUArios expressem
sua criatividade e registro seus comentarios sobre qualquer produto ofertado.

Um ponto relevante é distinguir o conteddo gerado por usuarios de contetdos
trabalhados e preparados por provedores de contetido (ndo simples usuarios de internet), tais
quais autoridades estabelecidas, experts ou um corpo reputacional (P. Chin, 2006). Estes

conteddos preparados geralmente apresentam um maior cuidado na supervisdo e controle de
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qualidade da informacdo apresentada que tende a ser vista como mais confiavel e crédula,
reduzindo o viés do autor.

Ha varias formas de se aplicar este conte(ldo e de como e porque 0s usuarios geram
conteudo, tais como (George, 2007):

v Propaganda — anudncios realizados por usuarios em plataformas online — ex. Mercado
Livre.

v Anadlises e comentarios — blogueiros que fornecem suas analises, opinides e comentarios
sobre diversos assuntos.

v" Contribuir para o conhecimento humano — usuérios que editam e complementam artigos
em plataformas como a Wikipedia.

v" Criticas e Analises — usuarios que manifestam contribuicdes voluntarias para analises
de livros (ex. Amazon reviews), produtos (ex. opinides de usuarios) e servicos (ex.
comentario de viajantes sobre hotéis no TripAdvisor).

v Entretenimento — usuarios que postam videos e conteldo focado a entreter outros
usuarios (ex. Youtube, Vimeo).

v Educacdo — ofertar conteido educacdo e de suporte a outros usuarios (ex. féruns que
fornecem conselhos e auxilio como Github).

v" Intengbes maliciosas — Alguns contetidos gerados por usuarios podem ser nocivos e
publicados com intengdes maliciosas com a finalidade de prejudicar outros usuarios (ex.
Malware e Adwares publicados na internet).

v Noticias e reportagens — publicacBes feitas sobre noticias amadores, filmagens de
transeuntes que podem ou ndo ser exibidas nas midias de principal circulacdo devido as
diretrizes de imprensa.

v' Protestos — protestos contra guerras, posicionamentos politicos entre outros.

v" Redes sociais — Compartilhamento de usuarios entre si para sua rede de contato e
ampliacdo de circulos de comunicacdo (ex. Facebook).

Dentro destas possibilidades, esta pesquisa foca no conteldo gerado pelos usuarios
comuns da internet, que utilizam os ambientes providos pelos varejos para manifestar suas
opiniBes a partir de criticas e analises, de forma voluntéaria, online dentro dos ambientes de
varejos eletronicos.

Isto se torna relevante em avaliar os impactos de estratégias de crowdvoting, que por
sua estrutura acabam por propiciar um ambiente favoravel ao UGC, pois ja foi evidenciado na
literatura que a percepcao de outros usuarios frente a credibilidade destas avaliagbes é maior do

que a de especialistas ou de midia preparada pelos provedores de servi¢o (Akehurst, 2009).
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Outros autores também observaram este fendmeno e apontaram que a direcdo da
influéncia dessas avalia¢@es, ndo contradiz ou anula a de midias preparadas ou de opiniGes de
especialistas, porém apresentam diferentes intensidades e que podem ser utilizadas de forma
estratégica para ampliar ou reduzir a seguranca de consumidor dentro destas plataformas
(Lobato, Thomas e Hunter, 2011).

Ainda como diferencial estratégico, mesmo que o uso de testemunhos de clientes é ha
tempos uma estratégia usual para promocdo de marcas, o estudo de Sigala (2012) corrobora o
lado estratégico de se incentivar e manter um ambiente propicio ao UGC, uma vez que estas
interacdes entre clientes e empresas e clientes e clientes, resulta em emog0es positivas que
fortalecem a marca e a percepcao positiva dos consumidores frente aquela empresa.

Uma vez estabelecido esta relacdo e a importancia na construcdo deste ambiente para
propiciar o relacionamento positivo ainda destacamos o estudo de Zhang e Vasques (2014) que
evidenciam que as avaliagOes dos clientes contem diferenciais econdmicos importantes em sua
subjetividade e que o tipo de resposta apresentado a estas criticas impactam a percepcao da
comunidade e de todos os terceiros gue monitoram este didlogo entre cliente/empresa através
do ambiente digital (Heyes & Kapur, 2012).

Outro ponto importante apontado é que 60% dos consumidores que manifestam suas
opinides neste ambiente esperam uma resposta ou interacdo quando descontentes (Van Noort
& Willemsen, 2011) e que a percepcédo do contentamento ou descontentamento deste cliente se
torna chave, sendo este mais um ponto explorado neste estudo ao validar a eficacia de utilizar
apenas o score dado ao produto e desconsiderar o conteudo da mensagem do comentario/critica.

A reputacdo do ambiente em que esta informacao e postada e informac0es relativas ao
autor da informacdo também se mostram relevantes e mostram outra faceta importante a ser
trabalhada dentro dos ambientes propostos pelo crowdvoting provido pelos varejos eletrnicos.
A credibilidade destes sites e sua reputacdo foram alvo de estudo de Filieri, Alguezaui e Mcleay
(2015), salientando que a percepcdo deste ambiente tambem exerce influéncia direta na
intencdo dos clientes em seguir as recomendagdes postadas ou em se engajar no didlogo
apresentado.

Caminhando neste sentido observa-se a mesma percep¢do em comércios eletronicos
pelo estudo de Agag e El-Masry (2017), ainda que focados no ramo de turismo, expressam o
mesmo dinamismo de varejos eletronicos e a necessidade de engajamento dos usuarios na
construcdo de sua reputacéo.

Desta forma, neste estudo, o material principal de estudo deriva-se do conteido gerado

por usuarios e a sua influéncia, através da estratégia de crowdvoting adotada pelos comércios
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eletronicos analisados, os quais foram segmentados e trabalhados por técnicas de aprendizado
de méquina para a interpretacdo e validacao do sentimento carregado neste contetdo.

2.7 Inteligéncia coletiva

De acordo com Leévy (1998), a inteligéncia coletiva pode ser definida como uma
inteligéncia distribuida por toda parte, incessantemente valorizada, coordenada em tempo real,
que resulta uma mobilizacdo efetiva das competéncias.

Numa reflexd@o sobre o arcabouco teoérico de cada individuo, uma inteligéncia adquirida
no decorrer de sua vida de forma Unica, cada individuo passa a ser detentor de uma sabedoria
Unica, um conjunto de experiéncias pessoais que lancam uma visdo Unica sobre qualquer
problema que se apresente, ndo havendo assim um centro monopolizador da sabedoria, esta
qgue, em sua visdo, erroneamente reprimida pelos métodos de avaliacdo sistematicos da
inteligéncia humana, e coordenadas para que tratem em conjunto de um problema especifico, a
partir da colaboragdo do saber individual, a fim de um resultado especifico ao problema
apresentado, apontando assim que a soma das partes se torna maior do que o todo.

Dentro desse universo, potencializamos a troca de conhecimento por irmos além do
conhecimento explicito e explorando o conhecimento tacito de cada individuo que passa a ser
uma variavel a colaborar na busca da solugdo de um problema apresentado.

De acordo com Nonaka e Takeuchi (1997), temos como o conhecimento explicito,
aquele feito por fatos, regras e relag@es politicas que podem ser codificadas e transmitidas em
grande escala sem a necessidade de discussdo. Esse pensamento também € corroborado por
Wyatt (2001).

Por sua vez, o conhecimento técito é pessoal e complexo, originado da experiéncia de
um individuo dentro de um contexto especifico (Vitelli, 2003). Neste ultimo, temos as
capacidades pessoais de cada individuo e uma transmissdo diferenciada, que depende de
interacdes prolongadas, erros e acertos (Castanheira, Peixoto & Cardoso, 2003).

Pressupbe-se desta forma que um grupo amplo de pessoas pode, em determinadas
circunstancias, ser mais “inteligente” do que qualquer um dos seus membros, conclusdo essa
firmada nos principios da teoria Gestaltica, e confirmada por Wooley et al (2010), concluindo
gue a inteligéncia coletiva de um grupo de pessoas, ao ir explorar o conhecimento tacito deste
grupo, se estende além das habilidades individuais de cada membro deste grupo, sendo isto
conhecido como inteligéncia coletiva (Slawsby & Riviera, 2007).
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Esta estrutura apresenta uma forma primaria de inteligéncia coletiva, observada em
pequenos grupos, que € o que Noubel (2004) chama de inteligéncia coletiva original. No
entanto, segundo este, a inteligéncia coletiva original encontra dois limites naturais, o de
numero e o de espaco.

No primeiro, apenas um numero limitado de participantes pode interagir de forma
eficiente, caso contrario o elevado nivel de complexidade passa a gerar maior ruido que
resultados efetivos. Por sua vez, no segundo, 0 espaco, 0s participantes necessitam de se
encontrar no mesmo espaco fisico e a curta distancia para que possam interagir.

Desta forma, quando o nimero de participantes e/ou a sua distancia de intervencgéo se
torna muito ampla, pode ocorrer a sua ruptura. Estas limitagcOes expostas pela viséo de Noubel
(2004) tém sido mitigadas pela tecnologia. A internet tem removido a barreira do espaco e as
estratégias na abordagem de problemas e na disponibilizacdo de ferramentas para o
gerenciamento de massas tem colaborado na redugéo do ruido.

Com a evolucdo da tecnologia e a maturacdo da internet, os seus participantes ja ndo se
posicionam como ouvintes passivos, mas atuam ativamente, manifestando sua opinido e
compartilhando o conhecimento, seja através de blogs, vlogs, postagens em redes sociais ou em
wikis.

Desta forma vé-se a internet tomando a forma de uma rede neural, criando uma
consciéncia coletiva e Unica, o que também pode ser chamado de inteligéncia coletiva. Como
ensina Lévy (1998), as tecnologias propiciam o caminho para que a humanidade construa um

novo espaco antropoldgico, onde todos os seres humanos estardo conectados em tempo real.

2.8 Crowdsourcing

Dentro deste contexto, diversos tedricos se manifestaram quanto a possiveis tipologias
e aplicacdes ao mais diversos tipos de crowdsourcing. Passa-se a analise do posicionamento

dos principais autores:

2.8.1 Tipologia de Howe (2008)

Howe foi o primeiro autor a cunhar o termo de crowdsourcing, quando o fez de maneira
genérica, como esperado de um conceito novo, adotando-0 como um termo para um grupo

muito variado de abordagens dentro do conceito de algo originado a partir da contribuicdo de
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multiddes. Dentro desse conceito, Howe (2008) descreve quatro categorias de crowdsourcing:

crowdfunding, crowdvoting, crowdcreation e crowdwisdom.
2.8.1.1 CrowdFunding

Discorrendo sobre crowdfunding, Howe (2008) define-o como uma abordagem em que
uma ideia é apresentada as massas para que estas a financiem, isto podendo ser utilizado para
os mais diversos fins, seja para ajuda e apoio a catastrofes naturais ou financiamento para o
lancamento de novos produtos ou campanhas promocionais (Bons et al, 2010).

Como introdutor ao conceito, Howe (2008), com sua tipologia, descreveu, sintetizou e
organizava o crowdfunding como um processo, 0 que ndo sé colaborou para a divulgacdo do
conceito e a aplicabilidade do conceito dentro do meio académico, ainda que sua tipologia néo
apresente o rigor cientifico, conforme criticado por Brabham (2010) ao propor sua tipologia;
ainda assim Howe propiciou uma maior aceitacao do publico através de suas ilustracdes no uso
deste método. De acordo com estudo realizado pela Massolution?, uma empresa especializada
em solugdes de crowdfunding, em 2011 em torno de 1,5 bilhdes de ddlares foram arrecadados

e financiaram projetos através do crowdfunding®.
2.8.1.2 Crowdvoting

O segundo tipo apresentado por Howe (2008) diz respeito ao crowdvoting, onde € dada
a uma massa de pessoas a possibilidade de manifestar a sua opinido através de uma votagédo ou
classificacdo de dados. Estratégia utilizada na aquisi¢do de dados voltados a formulacdo de
preferéncias populacionais e de propaganda direcionada, bem como para a organizacdo de
grandes bibliotecas, como € o caso do Google que utiliza o volume de paginas com links
direcionados de outros sites para categorizar a relevancias das paginas em seu mecanismo de

busca.
2.8.1.3 Crowdcreation

O terceiro tipo citado é o crowdcreation envolvido na criacdo de valor a partir da

inovacdo ou da colaboracédo participativa das multidées frente a uma tarefa, casos como esse

2 Empresa especializada em solugdes de crowdfunding. Recuperado de :http://www.massolution4.com/. Acesso
em 20/01/2020.
3 Dados Referentes a marco de 2012. Recuperado de http://news.netcraft.com/. Acesso em 20/01/2020


http://www.massolution4.com/
http://news.netcraft.com/
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podem ser observados na Wikipedia ou no Youtube que recebem o seu conteudo, o qual acarreta

a manutencdo do fluxo de clientes da plataforma.

2.8.1.4 CrowdWidsom

No quarto e ultimo tipo de tipologia proposta por Howe (2008) temos o crowdwisdom
que ¢é literalmente a sabedoria das massas ou a inteligéncia coletiva em si, conforme apontada
por Lévy (1998). Dentro dessa esfera, Howe (2008), propde trés tipos de exploracdo do
conteudo gerado, sendo eles:

v' Idea jam, que se traduz em uma grande sessdo de brainstorm onde qualquer participante
pde em voga qualquer questédo/ideia que lhe venha a mente.
v Crowdcasting, onde uma pessoa/entidade relata um problema previamente identificado

a massa na esperanca de que algum dos integrantes e/ou a interacdo deles possa resolvé-

lo.

v' Mercados de previsdes, onde utiliza-se a sabedoria das massas, para prever

acontecimentos e resultados com maior previsdo, em sintonia de certa forma com o

crowdvoting. Previsfes utilizando big-data, ou nimero de postagens em foruns para

definir um possivel ganhador para algum prémio é uma das possiveis aplicacoes.

2.8.2 Tipologia de Brabham (2010)

Brabham (2010) sugere quatro tipos de crowdsourcing: Descoberta e gerenciamento de
conhecimento, difusdo de busca, producgdo criativa com vetos e distribuicdes de tarefas que

necessitem de inteligéncia humana.

2.8.2.1 Descoberta e gerenciamento de conhecimento

Nesta abordagem de acordo com Brabham (2010), desafia-se uma comunidade on-line
a encontrar algum determinado tipo de informacdo e derivar a partir dai em conhecimento,
ampliando a capacidade de descoberta de uma organizagdo com poucos recursos. Parte-se da
filosofia de que o conhecimento necessario existe e encontra-se fora da organizacdo e que
atraveés de um processo bem gerido de utilizacdo do conhecimento das massas para adquirir um

conhecimento que se encontra difundido na rede.
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2.8.2.2 Difusao de busca

E uma técnica de procura de conhecimento em que é provavel que a resposta ja exista,
mas que esta ndo seja conhecida pela organizacdo que a busca, desta forma a empresa busca
encontrar o especialista, ou perito, no meio da massa para que este possa orienta-la no caminho
da resposta. Tal processo é referido por Brabham (2010, p. 8) como “encontrar uma agulha em

um palheiro™.
2.8.2.3 Producéo criativa com vetos

E uma forma que através da participacdo das massas no processo criativo de uma
empresa, possa-se encontrar entre milhares de ideias uma ideia que supere as demais, desta
forma o processo de veto permite encontrar as melhores respostas e ir fechando o cone do
processo produtivo de modo imediato, limando assim parte da pesquisa de mercado que seria

necessaria, onde a empresa e a massa participam em conjunto em um processo de co-criagao.
2.8.2.4 Distribuicdes de tarefas que necessitem de inteligéncia humana

E uma plataforma de solucio de problemas complexos, onde estes sio quebrados em
tarefas com menor complexidade e dividida entre os individuos que compde a massa de pessoas
colaborando com o projeto, para que dessa forma possa-se utilizar a inteligéncia humana na
abordagem de problemas complexos em grandes massas de dados. Nesse processo apesar de
ser necessaria a inteligéncia humana, normalmente os processos apds serem divididos e
simplificados exigem baixos niveis de criatividade e intelectualidade e ainda assim os
componentes da massa sdo recompensados pela sua colaboracdo (Brabham, 2010).

Brabham (2008, 2009 e 2010) examina as aplicacdes de crowdsourcing e baseado nas
definicdes de Howe (2006, 2008), as generaliza como um modelo estratégico para resolucdo de
problemas que pode e deve ser utilizado pelas empresas. Estes trabalhos colaboram na
ampliacdo do conceito e na sua consolidagdo dentro do meio cientifico, apresentando o tema
através de estudos sobre 0s aspetos socio demogréaficos dos participantes e da motivacdo destes

na participacdo do crowdsourcing.

4 Tradugao livre pelo autor do original em inglés: “needle in the haystack”.
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2.8.3 Tipologia de Schenk e Guittard (2009, 2011)

Schenk e Guittard (2009) definem suas tipologias através de duas dimensdes:
» A natureza do processo, se integrativa ou seletiva;
= Tipo da tarefa a ser efetuada, simples, complexa ou criativa.

Na natureza processual, 0 sistema se toma integrativo quando cada colaboragéo € tida
como agregando valor a anterior e dirigidas a um resultado esperado, em contrapartida, se torna
seletivo quando cada colaboracdo é comparada uma a uma para a escolha da melhor
contribuicéo.

Desta forma Schenk e Guittard (2009, 2011), propdem uma das distingdes fundamentais
do crowdsourcing. Esta distingdo se relaciona intrinsicamente com o tipo de tarefa a ser
executada pelas multiddes, que se por um lado pode ser simples, tal qual a traducao de palavras,
também pode apresentar alta complexidade como a inovacdo de um produto; ou criativa, como

a roteirizacao de pecas publicitarias.

2.8.3.1 Utilizando crowdsourcing para tarefas simples

Nesse tipo de tarefa, o valor agregado ndo é derivado de habilidades individuais, mais
se da com a realizacdo de tarefas simples em grande escala com baixo custo, ainda que o
incentivo financeiro ndo va além de um pequeno pagamento. (Schenk & Guittard, 2009). Desta
forma, muitas vezes as pessoas atuam no crowdsourcing sem o perceberem que o estdo fazendo.

Um exemplo deste sistema é a solucdo fornecida pelo reCaptcha, a ideia evolui de uma
barreira criada para distinguir 0s acessos de usuarios humanos dos de usuarios controlados por
computadores com objetivos escusos. Para isto apresenta-se uma palavra em uma imagem
embaralhada de tal forma que representam dificuldades para os computadores converté-las para
texto.

Ao perceber que milhares de pessoas dispendiam tempo ao digita-las diversas vezes por
dia para acessar seus servicos na web, a fim de aproveitar a inteligéncia humana dispendida em
compreender a palavra, passou a utilizar as palavras e os trechos de livros que softwares de
digitalizacéo apresentavam dificuldade de digitalizar, propiciando assim primeiro a seguranca
necessaria ao acesso e em segundo um produto - digitalizacdo de material gréfico em larga
guantidade (Schenk & Guittard, 2009).
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2.8.3.2 Crowdsourcing de tarefas complexas

Tarefas complexas podem ser definidas como uma tarefa que pode apresentar varios
resultados potenciais, varias solucdes e a presenca de incerteza que requerem a compreensao
do problema e de conhecimentos e habilidades especificas para a sua resolucdo (Campbell,
1988). Neste momento, uma empresa pode decidir se 0 seu grupo interno de especialistas pode
se beneficiar de uma maior quantidade de opinides e de visdes distintas quanto as respostas do
problema a fim de obter uma resolucdo mais satisfatoria frente a complexidade do problema
(Schenk & Guittard, 2011).

Neste modelo de crowdsourcing a empresa através de uma natureza seletiva das
contribuicdes fornecidas pela multiddo, seleciona as respostas mais condizentes com o
problema para obter uma resposta adequada as suas necessidades. Este controle seletivo de
massas de dados acaba por exigir um ferramental mais robusto por parte da empresa, e devido
a necessidade de maior empenho cognitivo dos individuos que compdem a multiddo, também

necessita de um maior incentivo por parte da empresa a estes.

2.8.3.3 Crowdsourcing de tarefas criativas

As empresas que optam por este modelo ndo esperam resolugdes de problemas, mas
sim, de poder fazer uso da criatividade e da proximidade ao publico que as massas geram, e
devido a esta caracteristica as recompensas ao grupo podem ser variadas, ndo sendo ligadas
exclusivamente ao retorno financeiro (Amabile et al., 2005).

Pode-se ver este conceito em pratica nas lojas de aplicativos para celulares dos sistemas
operacionais 10S e Android. As empresas disponibilizam inimeras ferramentas e tutoriais
(“passo a passo”) para a criacdo dos aplicativos, reduzindo o conhecimento técnico necessario
para seu desenvolvimento.

Desta forma milhares de pessoas passam a ter acesso a ferramentas para desenvolver
aplicativos que colaboram na experiéncia do usuario com seus produtos. Uma vez que 0 acesso
¢ distribuido a todo aquele que manifeste interesse e ha uma enxurrada de softwares
disponibilizados as lojas de aplicativos, os mais criativos recebem um retorno positivo dos

USuarios.
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2.8.4 Tipologia Geiger, Rosemann e Fielt

Definem o crowdsourcing como um sistema em que uma multiddo de pessoas ajuda a
solucionar um problema definido pelos donos do sistema. Assim para resolver um problema, o
sistema precisa avaliar diversos aspectos do processo de crowdsourcing (Doan et al., 2011),
tais quais:

o Definir que tipo de contribuicGes sdo aceitaveis;
e Como recrutar e manter os contribuidores;
e Como combinar as contribuictes de forma a resolver o problema;

e Avaliar os contribuidores e suas contribuicdes.

Geiger et al (2011) distingue quatro tipos de sistema de crowdsourcing, servindo cada
um para um proposito distinto, onde o primeiro é destinado a avaliacdo de algo (crowdrating),
a criacdo de algo (crowdcreating), processamento de algo (crowdprocessing) e para resolugéo
de alguma questao (crowdsolving).

Apesar de haver quatro tipos distintos, na pratica observa-se uma interacdo entre as
formas a fim de atingir os objetivos das empresas, combinando entre eles os componentes
qualitativos e quantitativos de cada abordagem; este uso misto de sistemas pode ser observado
nas estratégias adotadas por companhias como a Dell, Apple e Fiat na utilizacdo do
crowdsourcing. Um exemplo do uso de estratégia mista bem conhecido é o proprio Wikileaks
onde um sistema de crowdprocessing aliado ao crowdrating garantem o bom funcionamento
da ferramenta (Geiger et al.,2011).

Desta forma, constrdi-se um sistema adaptativo que passeia por entre as visdes
paradigmaticas do crowdsourcing, a fim de que se possa adaptar a abordagem, através de um

ajuste fino, e se atinja os resultados esperados conforme cada situagéo.

2.9 Sistemas reputacionais

Antes da internet, um vendedor tinha de construir uma relagdo com o comprador,
geralmente de forma presencial, onde este tinha de prover referéncias quanto a qualidade de seu
produto/servico. Muitos negocios acabavam por catalogar e tratar as reclamacgdes, e 0s
consumidores se baseavam pelas suas experiéncias anteriores e pelo boca-a-boca que chegava

até eles.
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Atualmente, porém, ao realizar transa¢fes na internet, temos diversos negdcios
acontecendo de forma anénima, em grande escala e em regides distantes, inviabilizando muitas
vezes a verificacao destas referéncias da forma em que ocorriam antes da internet. Neste cenario
que surgem os sistemas reputacionais, solucdes estruturadas para coletar, distribuir e agregar o
feedback dos consumidores que utilizaram aquele servigo ou adquiriram tal produto.

Ainda que poucos dos usuérios que avaliam uns aos outros se conhecam, estes sistemas
auxiliam a outros consumidores a decidir em quem confiar, encoraja um comportamento de
confianca e detém a participacdo por aqueles que ndo sdao honestos (Resnick, et al, 2000).

Estes sistemas se propdem como uma alternativa de suporte a construgdo de confianga
entre estranhos. Seguindo o caminho da construgdo de confianga entre duas pessoas que se
conhecem, construimos vinculos de confianga ao partilharmos de alguma histéria em conjunto
e a partir dai prospectamos o futuro de outras interacdes, decidindo se tem motivos para confiar
ou desconfiar da outra parte. A partir dai criamos a expectativa de reciprocidade ou retaliacdo
em interacGes futuras, o que cria o incentivo para 0 bom comportamento, incentivo este que
Axlerod (1984) chamou de sombra do futuro.

Entre desconhecidos esta construcdo é mais complexa, uma vez que sem a convivéncia
as garantias ficam frageis demais, ndo havendo uma rede de interagcdes que possa cobrar a
reciprocidade e punir em caso de mal comportamento, e neste ponto que o sistema reputacional
entra atuando como uma forma de restaurar a sombra do futuro de Axlerod (1984), por salvar
e exibir todas as transacdes realizadas com a expectativa de que outras pessoas a verao e em
caso de mal comportamento executaram a puni¢do (no caso ndo adquirir o produto/servico).

Esta é a ferramenta suporte para a estratégia do crowdvoting, implementada nos varejos
eletronicos para nortear e suportar o conteldo gerado pelos usuarios e para formar a rede social

daquele comércio eletronico.

2.10 Crowdvoting e estratégia de aplicacéo

Aprofundando o conceito de crowdvoting, indo além da posicdo definida por Howe
(2008), pode se subdividir esse conceito a partir da constru¢cdo de algumas préticas ja
fundamentadas na teoria de marketing e sua consolidacdo dentro do espagco web, a partir da
utilizacdo da inteligéncia coletiva e seus efeitos praticos na performance dos produtos.

A estratégia de crowdvoting consiste em propiciar um ambiente dentro dos limites
digitais de uma entidade, por exemplo um comércio eletronico de uma empresa de varejo (alvo

deste estudo), onde se disponibiliza um canal para que a interacdo entre os usuarios deste
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ambiente possa ser registrada, acompanhada, visualizada e acessada por qualquer individuo por
meio da internet.

Este ambiente precisa propiciar um espaco para que o usuario possa manifestar de forma
livre e espontanea a sua percepcao frente aos produtos/servicos ofertados e critica-lo, podendo
fazer isto de forma objetiva ou subjetiva. Usualmente os ambientes dentro desta estratégia
oferecem espago para as duas formas, sendo a objetiva uma nota que pode variar de acordo com
a metodologia adotada de mensuracao da plataforma, porém usualmente estrelas de 1 a 5, e um
campo aberto para avaliacdo subjetiva onde o usuario pode gerar contetdo livremente
expressando assim para a comunidade a sua percepcao sobre aquele produto/servico.

Neste espaco observamos dois topicos da literatura que se juntam para propiciar as bases
desta estratégia o e-WoM e o UGC, que permitem criar um ambiente onde a comunidade é
capaz de obter informac0es relativas aquele nicho de produto especifico de seus pares e assim
construir ou descontruir a sua confianga no produto/servigo ofertado dentro de seu processo de
decisdo de compra.

Ainda dentro desta estratégia cada entidade tem adotado extensdes distintas para o
tratamento dos dados gerados e para a oferta de funcionalidades que complementem este
processo. Estudos de Ma & Agarwal (2007) ressaltam a importancia da verificacdo da
identidade dos usuarios por outros membros da comunidade, com informagdes disponibilizadas
referentes a regido geografica e o perfil pessoal com dados sobre género, profissdo e
escolaridade que complementam a confianca a ser creditada aquela critica.

Adicionalmente observamos incentivos feitos (ndo financeiros a fim de nédo
descaracterizar a credibilidade do contetdo gerado por estes usuarios) dentro da estratégia para
que os usuarios manifestem sua opinido e apresentem um maior engajamento a comunidade e
a marca, tais como insignias de conquistas por publicar diversas analises ou pela quantidade de
pessoas que foram auxiliadas pelas analises publicadas. Também se observa beneficios
derivados do engajamento com a comunidade destes portais, onde o reconhecimento de seus
pares exerce um efeito positivo em sua psique e consequentemente no reforgo do engajamento
deste com a empresa/comunidade (Forma, Ghose, & Wisenfeld; 2008).

Através deste canal pré-definido e monitorado — rede social, de compartilhamento de
opinides, alimentado pelas avaliagcdes objetivas, conteddo subjetivo criado por usuarios (UGC)
e 0 espaco de interacdo entre os usuarios/consumidores, que propicia o diadlogo entre a
comunidade (e-WoM), observa-se a constituicdo de um ambiente de crowdvoting.

Dentro desta estratégia, a empresa pode orientar-se sob o ponto de vista de seu

consumidor, trazendo o0 boca-a-boca para perto e agindo como uma terceira parte que observa
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a interacdo e pode a partir dai optar em se manifestar diretamente ou em ajustar a sua oferta de
produtos/servicos de forma discreta a fim de adequar a necessidade de seus consumidores e

fortalecer assim a performance dos produtos ofertados e fortalecer a sua marca junto ao publico.
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3 METODOLOGIA DE PESQUISA

PropGe-se uma pesquisa quantitativa através da analise de bases de dados relativas a
vendas e reviews de eletrnicos entre plataformas de comércio eletronico (Marketplaces) de
quatro empresas, trés localizadas nos Estados Unidos e uma no Brasil. A finalidade deste estudo
é analisar a influéncia do uso da estratégia de crowdvoting na performance dos varejos
eletronicos em melhorar seu interesse final, a venda de produtos/servicos.

Para esta finalidade avaliaremos os efeitos das analises dos usuarios (dada de forma
objetiva e subjetiva) dentro dos sistemas reputacionais disponibilizados por estes varejistas,
para assim poder inferir os efeitos discorridos na literatura e observa-los em acéo, para que
possamos assim compreender se esta influéncia pode ser percebida e se os indicadores atuais
(objetivos) sdo a melhor forma de anélise da visdo do usuario.

Outro ponto € analisar os efeitos observados em ambientes geoeconémicos diferentes,
Brasil e Estados Unidos, para assim direcionar novos estudos e validar uma das hipoteses
propostas anteriormente neste estudo (que os efeitos de aplicacdo desta estratégia em empresas
cross-culturais se mantém).

Neste estudo obtivemos dados secundarios cedidos pela empresa Amazon, atraves da
Universidade de Stanford, e através da plataforma Kaggle obtivemos dados das empresas
americanas Bestbuy, ToysRus, totalizando as trés bases americanas; para a base de dados
brasileira, obtivemos os dados através da plataforma Olist que gerencia o marketplace de alguns
comeércios eletrénicos brasileiros.

Para a analise comparativa entre a influéncia do uso da estratégia de crowdvoting na
performance dos marketplaces americanos e brasileiros, entendemos que € necessaria um
conjunto de dados representativos que pudéssemos comparar o fenémeno em acao entre estes
dois mercados, em um primeiro momento validando o comportamento desta estratégia dentro
do mercado americano, observando seus efeitos em um cenario econdmico equivalente e com
um publico consumidor ja habituado a compras na internet, e posteriormente, comparar as
préticas observadas dentro dos dados do marketplace brasileiro.

Isto também se deve a necessidade de triangular os periodos de venda das trés empresas
americanas com a finalidade de montar um panorama que pudesse ser comparado com o cenario
brasileiro dentro do recorte de tempo que temos. Dados de diferentes epocas podem carregar a
influéncia de diversos fatores (economia, moda, acesso a internet) que poderia distorcer nossa

analise.
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Optamos assim por criar primeiramente o prisma do cenario americano, criando assim
diretrizes que, se comprovadas — as estratégias de crowdvoting se comportarem de forma similar
entre essas empresas ao longo dos periodos observados — podemos ter razoavel seguranca que
esse panorama (que em duas das trés empresas observadas se sobrepdem a janela de tempo
analisada do brasil) possa ser utilizado como meio de comparacao entre os dois cenarios, para
o recorte das influéncias do crowdvoting dentro destas plataformas.

Assim a primeira parte € efetuar o comparativo e o entendimento do cenario americano,
para a partir dai derivamos conclusdes a serem observadas na empresa brasileira a fim de

testarmos esta hipotese (H3).

3.1 Dados

A obtencdo de dados para esta pesquisa académica se mostrou um desafio, devido a
natureza estratégica destes dados e ao alto custo financeiro que se implica na obtencdo e no
tratamento de amplas bases de dados. Esta dificuldade acarretou a obtencdo de dados reais,
porém seccionados e que apresentam periodos de dados divergentes para 0S mesmos campos
de validacdo entre as quatro bases analisadas. Obtivemos dados de 1999 a 2013 para a Amazon,
de 2014 a 2019 para a Bestbuy, de 2016 a 2017 para a ToyRus e de 2016 a 2017 para a Olist,
base segregada do mercado brasileiro.

A partir das bases obtidas, temos um quadro mais completo de informacdes,
propiciando um estudo estatistico mais amplo na base de dados da empresa Amazon e da Olist,
foco de nossa comparacgdo entre 0s mercados americanos e brasileiros; porém para estas bases
observamos periodos de tempo distintos relevantes, com um deslocamento de tempo de trés
anos entre si, que carregara em si distor¢fes relevantes relativas a evolugdo da internet,
disponibilidade de conexao e adequacédo do publico ao ambiente de compras dentro da internet.

Para mitigar esta questdo e buscar isolar o fenbmeno estudado (influéncia do
crowdvoting) das variagdes e evolugbes do mercado, optamos por primeiramente comparar a
Amazon contra outros dois varejistas americanos, Bestbuy e ToyRus, que apresentassem
periodos consonantes com os dados obtidos da empresa varejista brasileira, a fim de que pelos
resultados obtidos da analise dos efeitos do crowdvoting no comportamento dos varejos
eletrébnicos americanos, se similares, pudessem permitir a comparacdo da base de dados da
Amazon com a Olist (varejo eletrénico brasileiro), ou em caso negativo para que pudéssemos
comparar, ainda que com menos dados os varejos eletrénicos americanos Bestbuy e ToyRus

com a varejista brasileira Olist.
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Destas bases, outra dificuldade percebida foi a extensdo dos dados e a capacidade de
processamento necessaria a fim de trabalhar as informacGes geradas por cada usuario, seus
dados estatisticos e a analise de sentimento proposta. Para que isto se mostrasse viavel, a fim
de permitir a manipulacéo destes bancos de dados frente as limitagdes de processamento, optou-
se em extrair amostras de tamanho reduzido, mas que fossem completas o suficiente para refletir
a realidade da base original.

A amostra final escolhida € composta pelo segmento de eletrdnicos destes quatro
comeércios eletrdnicos, dentro dos periodos disponibilizados. Para a base de dados da Amazon
dentro de eletronicos optou-se em incorporar um filtro adicional, de trabalhar com celulares
dentro do segmento de eletrénicos, a fim de obter uma massa de dados que cobrisse o periodo
proposto, porém que se mostrasse viavel de ser manipulada no ambiente computacional
disponivel. Estes dados se estendem por 14 anos (1999 a 2013), e mostram parte da evolugédo
do engajamento do publico do site frente ao uso de crowdvoting.

Esta amostra da base da Amazon resultou em 35.643 avaliagdes com o campo de score
do produto e de revisdo/comentario preenchidos.

Para a base de dados da Bestbuy optou-se em trabalhar com o intervalo de seis anos de
dados disponiveis (2014 a 2019), que apresentasse o campo de score preenchido e de
revisdo/comentarios preenchidos que resultou em uma amostra de 16.073 avaliagoes.

Para a base de dados da ToysRus optou-se em trabalhar com os Gltimos dois anos de
dados disponiveis (2016 a 2017), e que apresentasse 0 campo de score e review/comentario
preenchido, resultando em uma amostra de 1.676 avaliacGes.

Estas bases totalizaram na analise do comportamento de 53.392 avalia¢des de produtos
ofertados no mercado norte americano entre os anos de 1.999 a 2019 em trés grandes varejistas
eletrbnicos, dos quais dois se mantém ativos e representativos até o presente (Amazon &
Bestbuy).

Para a base de dados do varejo eletronico brasileiro, aa Olist, optou-se em trabalhar com
os Ultimos dois anos de dados disponiveis (2016 a 2017), e que apresentasse 0 campo de score
e revisdo/comentarios preenchido. Esta amostra resultou em 41.203 avalia¢fes, obtidas no
esforco de obter uma massa de dados representativa que fizesse frente a quantidade de dados
dos varejos norte-americanos disponivel, a fim de obter uma melhor viséo sobre os efeitos do
crowdvoting nestes dois cenarios.

Cada base de dados obtida apresenta um formato proprio, ainda que trate de campos
equivalentes em sua maioria, estas foram inicialmente analisadas em sua propria estrutura,

respeitando os campos disponibilizados em sua esséncia para os fins estatisticos.
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Posteriormente as organizamos em arquivos de dados segregados, para que pudessem ter seus
dados caracterizados, com os rotulos de campos normatizados e assim importados e trabalhados
em softwares estatisticos e submetidos a analise de sentimentos através de técnicas de machine
learning.

A estrutura dos dados pode disponibilizada para cada base pode ser observada no Anexo
| deste trabalho.

A analise de sentimento proposta visa compreender o sentimento expressado por cada
usuario em sua avaliacdo e a partir disto definir a polaridade dos comentarios para aprofundar
anossa percepcdo sobre o sentimento de cada usuério e a extensdo da influéncia do crowdvoting

dentro da performance destes produtos a partir destes dados adicionais.

3.2 Analise de sentimentos por 1A e machine learning

Analise de sentimentos, ou mineracdo de opinides, € um campo da linguagem natural
de processamento onde sdo construidos sistemas para identificar ou extrair opiniGes contidas
em textos. Usualmente para isto, além de identificar a opinido obtemos atributos de expressédo
que visdo suprir informacdes relativas a polaridade da opinido — se o autor se expressa de forma
positiva ou negativa frente ao topico, o assunto sobre o que esta discutindo e a pessoa ou
entidade que expressa tal opiniao.

A fim de compreender o funcionamento desta analise, primeiramente definimos o
conceito de opinido que sera examinado neste estudo. A informacdo textual pode ser
categorizada entre dois grupos principais, sendo o primeiro fato e o segundo opinides.

Fatos s@o expressdes objetivas sobre algo, enquanto opinides sdo expressdes subjetivas
que descrevem 0s sentimentos, visdes e opinides de pessoas quanto a um objeto ou assunto
especifico. No caso deste estudo, analisamos opinides sobre o produto/servico ofertado pelos
varejos eletrdnicos a qual este participa.

A andlise de sentimentos, neste caso, pode ser modelada como uma forma de
classificacdo onde dois problemas precisam de resposta, sendo o primeiro a classificacdo do
texto em subjetivo ou objetivo e 0 segundo se a sentenca exprimida reflete uma posicao positiva,
negativa ou neutra, também conhecida de polaridade. Neste estudo analisaremos a polaridade
do campo de texto, a partir do contetudo do usuério gerado, sem considerarmos o efeito subjetivo
ou objetivo do campo, deixando isto a cargo da ferramenta que caracterizara a polaridade do

comentario.
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Dentro da opinido dentro de nosso estudo o usuario/cliente pode se manifestar a respeito
do produto, de seus componentes, aspectos, atributos e recursos, porém dada a natureza do
negocio, onde a entrega e o tempo para receber tal bem acabam impactando a percepcao do
usuario, também pode avaliar de forma subjetiva ou indireta o servico associado aquele produto,
podendo assim esta avaliagdo ser mista, negativa frente a parte do que foi ofertado, porém
positiva a outro topico — ponto analisado de forma indireta pela consideracdo do tamanho e
caracteres utilizado em cada avaliacao.

A utilizacdo da analise de sentimento a partir de codigo estruturado e da inteligéncia
artificial, nos permite lidar com grandes volumes de dados néo estruturados e ndo organizados
de forma agil e com um critério consistente de analise — a partir do treino da maquina através
dos dicionarios escolhidos - nos permitindo dar sentido e significado ao volume de dados obtido
pelas pesquisas, e-mails, bate papos, textos e no nosso caso presente, avaliacdes de
produto/servico.

A andlise de sentimentos pode ser implementada de diversas formas ou por diversos
algoritmos, que podem ser classificadas como baseada em regras, automatizada ou hibrida. Para
este trabalho utilizamos a forma automatizada, que se baseada em um sistema que utiliza
aprendizado de maquina para aprender sobre os dados a ele apresentados.

Este modelo de tarefa € comumente modelado como uma forma de classificacdo de
problemas onde o classificador € alimentado com texto e retorna categorias — no nosso caso
polaridade: neutra, positiva ou negativa.

Para que isto ocorra como esperado precisamos treinar este modelo e para isto
utilizamos alguns dicionarios dentro do algoritmo que passa a fazer processos preditivos em
textos desconhecidos previamente ao colocé-los em vetores que séo alimentados em modelos
gue geram marcacdes preditivas, no nosso caso a polaridade do comentério.

Dentro desta logica, utilizamos duas plataformas distintas, escolhidas por sua
maturidade, desenvolvimento da IA da maquina e a disponibilidade de dicionarios com o0s
idiomas observados a fim de ampliar a compreensao de nossa maquina.

Para as bases de dados americanas, utilizamos a plataforma Azure da Microsoft, através
da API da Lexicon Based Sentiment Analysis e do software tensorflow do Google, que analisa
0 texto bruto do comentario e retorna uma pontuacdo entre 0 e 1, onde 1 indica sentimento
positivo e notas proximas a 0 indicam sentimentos negativos.

Para a base da Olist, utilizamos a ferramenta Meaning Cloud que utiliza uma API por
dentro do Microsoft Excel para analisar o texto bruto e pontuar os comentarios em um score

entre 0 e 1, onde 0 € sentimento negativo e 1 é sentimento positivo. A escolha da Meaning
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Cloud se deve a necessidade de obter um dicionario em portugués brasileiro, robusto, que
pudesse efetuar o treinamento da maquina para o reconhecimento dos sentimentos, ja
disponibilizada de forma estruturada pela ferramenta escolhida.

Para realizar as andlises de sentimento nas bases de dados obtidas, separamos todo o
contetdo gerado pelos usuarios de cada base de dados, entidade a entidade e de acordo com o
seu idioma de escrita (inglés para as bases americanas e portugués brasileiro para a base
brasileira).

Uma vez separada as bases, optou-se em analisar a polaridade das avaliacdes de duas
formas distintas, a primeira a partir da subdivisdo das avaliacdes pela nota concedida por cada
usuario a partir da pontuacdo dada ao comentério a fim de obter uma métrica de validacdo que
nos servira de controle sobre a performance da maquina (a qual treinamos para executar a
analise de sentimentos pela interpretacéo das avaliacGes).

Este controle é uma estratégia escolhida como sub-etapa para validacdo da performance
dos dicionérios utilizados nas andalises automatizadas pelas inteligéncias artificiais escolhidas
para a interpretacdo dos idiomas analisados (inglés e portugués brasileiro), servindo de apoio e
contraponto para qualquer caso destoante que pudesse surgir durante as analises.

Para a validacao inicial e controle, analisou-se a polaridade dos comentarios a partir da
nota dada ao review pelo usuério/cliente (pontuacdo definida no campo normatizado Review
Score). Esta pontuacéo é definida pelo usuario que esta realizando a avalia¢do e vai de 1 (menor
nota possivel) a 5 (maior nota possivel), campo este que s6 aceita valores inteiros. Para isto
assumimos a seguinte situacdo frente a pontuacao concedida:

e Score 1 a 2: Polaridade negativa.
e Score 3: Polaridade neutra.

e Score 4 a5: Polaridade positiva.

Com esta visdo das bases de dados, as submetemos a analise de uma das duas
ferramentas disponiveis neste trabalho para a analise de sentimentos computadorizada das
avaliacdes concedidas para medicao de sua polaridade a partir do aprendizado da maquina pelos
dicionarios constituidos para estas ferramentas, resultando em um novo arquivo de dados com
0s campos adicionais de polaridade e o score gerado pelo algoritmo que suporta a polaridade
definida para cada conteudo analisado.

Esta verificacdo servira para efeito de comparagdo com o que expressado pelo usuario
a partir do UGC deste contra a nota objetiva dada por ele a sua critica. Devido a dificuldades

inerentes ao lado humano do consumidor, e aos efeitos observados no processo de compra e
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pela influéncia do e-WoM, acreditamos que o real capital econdmico esté entre as expressdes
contidas nestes comentérios, e que desta forma estes constituem um indicador melhor ao grau
de satisfacdo do consumidor com aquela compra.

A fim de validarmos esta hipdtese (H2), realizamos a analise de sentimentos e
posteriormente comparamos com 0s Scores apresentados para compreendemos se estes se

espelham ou néo.

3.3 Identificacdo de usuarios e sigilo de dados sensiveis

Inicialmente é importante relatar que as bases de dados obtidas ndo permitem identificar
seus usuadrios em suas informagBes sensiveis, todas apresentam dados publicos,
disponibilizados em ambiente aberto e caracterizado por um campo de identifica¢do unico (id
—identificacdo do usuario na plataforma analisada) referente ao cadastro daquele usuario dentro
da plataforma da entidade em analise, variando esta nomenclatura entre as entidades, porém
com o mesmo principio logico. Esse id apresentado ndo se qualifica como dado sensivel, frente
a legislacdo atual de protecdo de dados, pois € um dado publico fornecido a todo e qualquer
usuario que opte em publicar um review que fica disposto e aberto ao publico geral, sendo
acessiveis por qualquer individuo a partir da pagina de venda do produto dentro da plataforma
de comercio eletrdnico analisada.

Tais dados ndo nos permitem identificar as pessoas que se registraram sob os apelidos
ou nome dos usudrios, e apenas caracterizam que cada usuario seja Unico e que possamos
observar o comportamento deste e se for o caso tratar comentarios em duplicidade.

Adicionalmente é relevante pontuar que o uso dos referidos dados obtiveram a
aprovacao formal para sua utilizacdo. Para os dados da empresa Amazon, esta em conjunto com
a Universidade de Stanford, que faz a custddia de seus dados, autorizou o seu uso em trabalhos
académicos, ndo havendo qualquer conflito ou violacdo de privacidade com o uso do referido
banco de dados.

Para os demais dados (Bestbuy, ToyRus & Olist - br), estas bases foram disponibilizadas
em ambiente do Kaggle, uma subsidiaria da empresa Google LLC que publica e oferta base de
dados para fins de pesquisa e de construcdo de modelos para pesquisadores e engenheiros, a
partir da parceria com diversas empresas que sdo encorajadas a disponibilizar seus dados para
0 avango da ciéncia na area da ciéncia de dados. Estas bases s&o publicas, e anonimizadas,

apresentam dados reais destas entidades, e podem ser utilizadas para fins académicos.
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3.4 Teste de correlagéo

Optou-se para esta tarefa utilizar dois softwares, o Microsoft Excel para a manipulacéo
dos dados e formatacdo de dados para a importacdo no software estatistico e a maquina da
linguagem R, a fim de efetuar os estudos estatisticos de correlacdo entre as variaveis
observadas.

Para teste da hipotese proposta, selecionamos cinco variaveis, sendo estas:

e Score do produto: Avaliacdo do produto em escala de 1 a 5 fornecido pelo usuario.

« Polaridade da review: Através da analise de sentimentos através de duas ferramentas, a
primeira através do MS Excel por intermédio do MPQA Subjectivity Lexicon, por dentro
da Azure da Microsoft (para os textos em inglés) e por intermédio da MeaningCloud
para os algoritmos de aprendizado de maquinas com dicionarios em textos em portugués.

e Quantidade de caracteres no review: nimero de caracteres no review, ja descontado os
espagos em branco.

o Auvaliacdo da ajuda do review: Fracdo de usuarios que entenderam que o review Util.

e Preco do produto (Amazon e Olist-br): Preco de venda anunciado para o produto

avaliado.

3.4.1 Teste de correlacé@o de Pearson

Para estas variaveis foi realizada a analise da correlacdo das variaveis entre si, atravées
do teste de correlacéo linear de Pearson, este teste avalia a correlagdo por mensurar o valor das
varidveis X e Y em nivel intervalar ou de razGes. A partir desta analise o teste fornece o
Coeficiente de Pearson —r — que pode variar de -1 a +1, e quanto mais proximos destes valores,
mais forte a associacao das variaveis em analise. O escore zero deste coeficiente indica auséncia
de correlacéo entre as variaveis. Desta forma, realizamos as seguintes analises:

1- Analisar se os produtos que apresentam scores mais altos (review_score) ou mais baixos
apresentam maior nimero de caracteres no review (nimero_de_caracteres), o que
sugeriria uma maior dedicacdo dos usuarios aos produtos que Ihes causam algum tipo
de frustracéo.

2- Correlacdo da polaridade do review, se positivo, neutro ou negativo (polaridade), com o
score do produto (review_score).

3- Avaliacgéo da correlacdo do numero de caracteres (niUmero_de_caracteres) e a polaridade
(polaridade) do review.
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4- Avaliacdo da correlagdo do score do produto (review_score) com o pre¢o do produto

(product_price).

5- Avaliacdo da correlacdo do numero de caracteres do review (numero_de_caracteres)
com o prec¢o do produto (product_price).

Estas analises inicialmente abordam toda a amostra trabalhada nessa dissertacdo, poréem
para uma segunda analise com o objetivo de complementar a visdo do comportamento da massa
de usuério que dispdem de seu tempo para avaliar os produtos, dividimos a amostra de acordo
com a percepcao que o usuario teve do produto, sua polaridade, positiva ou negativa, afim de
compararmos as variaveis frente a produtos bem avaliados e mal avaliados. O objetivo desta
separacdo é testar a hipotese diretriz desta dissertacdo, de que a interacdo dos usuarios e suas

avaliacdes acabam por impactar o desempenho dos produtos por eles avaliados.
3.4.2 Teste de correlacdo de Spearman

E uma medida ndo paramétrica de correlacdo de postos (dependéncia estatistica entre
a classificacdo de duas variaveis). O coeficiente avalia com que intensidade a relacdo entre duas
variaveis pode ser descrita pelo uso de uma funcdo monotona. A correlacdo de Spearman entre
duas variaveis € igual acorrelacdo de Pearson entre os valores de postos daquelas duas
variaveis. Enquanto a correlacdo de Pearson avalia relacdes lineares, a correlagdo de Spearman
avalia relagbes mondtonas, sejam elas lineares ou ndo. Se ndo houver valores de dados
repetidos, uma correlagdo de Spearman perfeita de +1 ou -1 ocorre quando cada uma das
variaveis é uma funcdo monotona perfeita da outra.

Desta forma, realizamos as seguintes analises:

1- Analisar se os produtos que apresentam scores mais altos (review_score) ou mais baixos
apresentam maior nimero de caracteres no review (nimero_de caracteres), 0 que
sugeriria uma maior dedicacdo dos usuarios aos produtos que Ihes causam algum tipo
de frustracéo.

2- Correlacdo da polaridade do review, se positivo, neutro ou negativo (polaridade), com o
score do produto (review_score).

3- Auvaliacdo da correlacdo do nimero de caracteres (nimero_de_caracteres) e a polaridade
(polaridade) do review.

4- Avaliacdo da correlacdo do score do produto (review_score) com o pre¢o do produto
(product_price).


https://pt.wikipedia.org/wiki/Estat%C3%ADstica_n%C3%A3o_param%C3%A9trica
https://pt.wikipedia.org/wiki/Ranking
https://pt.wikipedia.org/wiki/Vari%C3%A1vel_(matem%C3%A1tica)
https://pt.wikipedia.org/wiki/Fun%C3%A7%C3%A3o_mon%C3%B3tona
https://pt.wikipedia.org/wiki/Coeficiente_de_correla%C3%A7%C3%A3o_de_Pearson
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Avaliacdo da correlagdo do numero de caracteres do review (numero_de_caracteres)

com o prec¢o do produto (product_price).

3.4.3 Teste de correlacdo de Kendall

E uma medida de correlacdo de postos, ou seja, verifica a semelhanca entre as ordens

dos dados quando classificados por cada uma das quantidades. Intuitivamente, a correlacdo de

Kendall entre duas variaveis serd elevada se as observagdes tiverem uma classificacdo

semelhante (ou idéntica no caso de correlacdo igual a 1), comparadas as duas variaveis. Por

classificacdo, entende-se a descricdo das posicOes relativas das observagdes no interior de cada

variavel. A correlacdo de Kendall sera baixa quando as observacdes tiverem uma classificacdo

diferente (ou completamente diferente no caso de correlacdo igual a -1) comparadas as duas

variaveis.

Desta forma, realizamos as seguintes analises:
Analisar se os produtos que apresentam scores mais altos (review_score) ou mais baixos
apresentam maior nimero de caracteres no review (nimero_de_ caracteres), 0 que
sugeriria uma maior dedicacdo dos usuarios aos produtos que Ihes causam algum tipo
de frustracéo.
Correlacédo da polaridade do review, se positivo, neutro ou negativo (polaridade), com o
score do produto (review_score).
Avaliacdo da correlacdo do nimero de caracteres (nimero_de_caracteres) e a polaridade
(polaridade) do review.
Avaliacdo da correlacdo do score do produto (review_score) com o preco do produto
(product_price).
Avaliacdo da correlacdo do nimero de caracteres do review (nUmero_de_caracteres)

com o prec¢o do produto (product_price).

3.5 Analise de sentimentos por 1A e machine learning

A partir das bases obtidas, analisou-se as bases frente a polaridade dos reviews a partir

de duas formas distintas. A primeira foi a subdivisdo dos comentarios a partir das notas dos

reviews (reviews score) subdividindo esta base a partir das notas obtidas.

Score 1 a 2: Polaridade negativa.

Score 3: Polaridade neutra.
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e Score 4 a5: Polaridade positiva.

Com esta visdo das bases, as submetemos a andlise de duas ferramentas para a anélise
de sentimentos dos comentarios a fim de medir a polaridade a partir do aprendizado da maquina
e de dicionarios constituidos dentro das ferramentas disponibilizadas. Para esta atividade
utilizamos a plataforma Azure, através da API da Lexicon Based Sentiment Analysis, que
analisa o texto bruto do comentério e retorna uma pontuacdo entre 0 e 1, onde 1 indica
sentimento positivo e notas proximas a 0 indicam sentimentos negativos. Esta ferramenta foi
utilizada para as bases internacionais (Amazon, ToyRus & Bestbuy), por conter o dicionario
em inglés formalizado para o algoritmo.

Para a base da Olist, utilizamos a ferramenta Meaning Cloud que utiliza uma API por
dentro do Excel para analisar o texto bruto e pontuar os comentarios em um score entre 0 e 1,
onde 0 é sentimento negativo e 1 é sentimento positivo. A escolha da Meaning Cloud se deve
a necessidade de obter um dicionario em portugués brasileiro que pudesse efetuar o treinamento
da maquina para o reconhecimento dos sentimentos, j& disponibilizada de forma estruturada

pela ferramenta escolhida.
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4 Andlise Dos Dados

Através das bases de dados obtidas, submetemos estas a tratamentos de forma a fim de
segmentarmos as amostras discutidas no topico anterior (dados) e as carregamos no software
estatistico R. A partir dai efetuamos as andlises estatisticas fundamentais de seus atributos e
aplicamos testes de correlagéo entre eles.

Para estes testes realizamos as andlises a partir de duas visfes distintas, a primeira sessao
divide a polaridade dos comentarios (Positivos, Negativos ou Neutros) a partir do score objetivo
dos reviews (notas de 1 a 5 dadas pelos usuarios a aquele produto ou servi¢o). Na segunda se¢édo
efetuamos esta divisdo a partir da anélise de sentimentos realizada por machine learning, para
observamos as diferencas presentes entre estas duas visoes.

Para estes testes optamos em realizar trés tipos de correlacdes a fim de obter uma viséo
global de seu comportamento, sdo estas: Pearson, Spearman e Kendal, os quais foram
realizados para cada amostra completa e depois pela divisdo de acordo com a polaridade dos
comentarios observados.

Apbs o teste de correlacdo, ainda para cada base efetuamos regressées lineares entre as
varidveis a fim de analisar o seu comportamento e ao final realizamos regressées lineares
multiplas para completar a visdo dos modelos criados para cada varejo eletronico.

Ao final destas andlises confrontamos as trés bases internacionais entre si, para
comparamos os efeitos do uso de crowdvoting dentro do sistema reputacional e assim buscar
uma validacdo do cenario americano para que fosse o guia de nosso comparativo ao mercado
brasileiro. Posteriormente comparou-se o resultado obtido desta analise com os resultados
obtidos da analise do cenario brasileiro a partir da base de dados da Olist a fim de identificar se
0s comportamentos observados no cenario americano se refletem no cenério nacional, e assim
confirmam a hipotese de que o crowdvoting afeta a performance dos produtos.

Para a andlise das correlaces, a fim de entender o comportamento da massa de usuarios
que efetua a avaliag@o dos produtos, realizamos as correlagdes nas amostras de 35.643 registros
de avaliacOes de eletronicos da Amazon, 16.073 registros de avaliacbes da Bestbuy, 1.676
registros de avaliacdes da ToysRus e 41.203 registros de avaliagdes da Olist; e posteriormente
aferimos a correlacdo entre as variaveis a partir de um filtro baseado na polaridade do
comentario, se neutro, positivo ou negativo.

E para a conclusdo confrontou-se o resultado obtido nas bases americanas (Amazon,

Bestbuy e ToyRus) com a base brasileira (Olist) a fim de entender se o cenario brasileiro
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apresenta 0 mesmo comportamento observado no cenério americano e assim corroborando com

a visdo de que crowdvoting afeta a performance de vendas de produtos.

4.1 Amostra — Amazon
4.1.1 Amostra completa

Inicialmente conduzimos o teste de correlacdo de Pearson na amostra completa do
marketplace Amazon, conforme o quadro (Tabela 1) que apresenta a correlacdo entre as
diversas variaveis que compdes os atributos desta amostra.

Dos pontos que corroboram a visdo de impacto relativo entre os componentes do
crowdvoting podemos observar correlacdes de intensidade baixa a moderada atuando entre o
auxilio do comentario e o nimero de caracteres dedicado a este (N° de Char x Review Help —
22,18%), indicativo de que a comunidade ndo se guia exclusivamente pelas avaliagdes
objetivas, mas Ié e se manifesta frente ao texto subjetivo das criticas.

Outro ponto observado que apresenta baixa a moderada correlacdo € o numero de
caracteres — indicando um aumento ou incentivo ao uso de argumentos subjetivos —em produtos
de maior prego (N° de Char x Price). Corrobora com a literatura discuta anteriormente de
processo decisorio de compra com o0s pontos de insatisfacdo e satisfacdo exercendo influéncia
no consumidor.

Nos pontos adicionais para a correlacdo de Pearson observamos correlacfes de baixa
intensidade e outras proximas a zero, sendo assim desprezadas.

E importante ressaltar que, conforme Mordco (2014, p. 34-35):

O valor absoluto de correlacdo indica a intensidade da associacdo. De uma forma geral
nas ciéncias sociais e humanas, mas defini¢des precisas, consideramos que as correla¢des séo:
(1) fracas quando o valor absoluto de r (|r|) € inferior a 0,25. (i1) sdo moderadas para 0,25 <

[r|<0,5; (ii1) sdo fortes para 0,5<|r[<0,75 e (iv) sdo muitos fortes se [r| >0,75.



Tabela 1: Correlacdo de Pearson - Amostra completa - Amazon

N2 de Char |Review Score | Score (Sent) Price Review Help
Ne¢ de Char - -0,02970317 | 0,10672970 | 0,17694140 | 0,22176230
Review Score - - -0,06077895 | 0,06455016 | -0,05344780
Score (Sent) - - - 0,03719594 | 0,03987905
Price - - - - 0,06372439
Review Help - - - - -

N2 de Char |Review Score | Score (Sent) Price Review Help
Ne¢ de Char - -2,97% 10,67% 17,69% 22,18%
Review Score - - -6,08% 6,46% -5,34%
Score (Sent) - B - 3,72% 3,99%
Price - - - - 6,37%
Review Help - - - - -

Fonte: Elaboragdo propria.

Correlacdo de Spearman em amostra completa do marketplace Amazon:

Tabela 2: Correlacdo de Spearman - Amostra completa — Amazon

N¢ de Char [Review Score | Score (Sent) Price Review Help
Ne de Char - -0,12050870 | -0,08196404 | 0,27434530 | 0,24117770
Review Score - - 0,19189620 | 0,03525449 | -0,06265389
Score (Sent) - - - 0,03223519 | -0,00666706
Price - - - - 0,08935971
Review Help - - - - -

N¢ de Char | Review Score | Score (Sent) Price Review Help
Ne de Char - -12,05% -8,20% 27,43% 24,12%
Review Score - - 19,19% 3,53% -6,27%
Score (Sent) - - - 3,22% -0,67%
Price - - - - 8,94%
Review Help - - - - -

Fonte: Elaboracéo propria.
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Dentro da correlacdo de Spearman (Tabela 2), por sua caracteristica de explorar as
relagbes de forma linear e ndo linear observamos que o efeito observado pela correlagcéo de
Pearson se intensifica e para algumas varidveis toma sentido oposto, valor negativo de
correlacéo.

Por esta visdo observamos a intensificacdo das correlagdes de nimero de caracteres
contra preco e auxilio da critica subjetiva (N° de Char x Price, N° de Char x Review Help) em
que ambos apresentam correlacdo moderada entre si. Um ponto divergente por esta visao é a
inversdo do sentido da correlagcdo do Score Sent (nota subjetiva) com o numero de caracteres
da critica subjetiva (N° de Char x Score (Sent) que apresentam uma correlacdo negativa de
8,20%.

Este ponto nos leva a crer a confirmagdo da teoria do e-WoM da forma como se da
destaque na literatura (Christodoulides et al, 2012; Grégoire et al, 2014), que avaliacGes de
insatisfacdo contam com maior esforco de disseminacdo desta informacdo por parte do
consumidor.

Correlacéo de Kendall em amostra completa do marketplace Amazon:

Tabela 3: Correlagdo de Kendall - Amostra completa — Amazon

N2 de Char |Review Score |Score (Sent) Price Review Help
Ne de Char - -0,08861983 | -0,08604986 | 0,18562430 | 0,18769150
Review Score - - 0,14226530 | 0,02738596 | -0,05445630
Score (Sent) - - - 0,02189470 | -0,00525065
Price - - - - 0,06978472
Review Help - - - - -

N¢ de Char | Review Score | Score (Sent) Price Review Help
Ne de Char - -8,86% -8,60% 18,56% 18,77%
Review Score - - 14,23% 2,74% -5,45%
Score (Sent) . - - 2,19% -0,53%
Price - - - - 6,98%
Review Help - - - - -

Fonte: Elaboracéo prépria.

Para a consideracgéo das correlacdes de Kendall (Tabela 3), uma vez que sua finalidade
¢ analisar a correlagdo de dois termos frente a sua classificacdo, destacamos como ponto
interessante o resultado de duas varidveis que representam a avaliacdo objetiva e subjetiva em

foco deste estudo, sendo estas Review Score e Score (Sent) respectivamente.
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A partir desta visdo vemos uma correlagédo baixa entre a estrutura de classificacdo destas
duas variaveis e em sentidos opostos (Review Score x Score (Sent) de -5,45%, ainda que
busquem demonstrar 0 mesmo posicionamento, indicando outra suspeita do estudo que é o
descasamento entre a avaliacdo objetiva, comumente utilizada para classificar e trabalhar os

comentarios e a real percepc¢do do consumidor frente aquela avaliagéo.

4.2 Amostra - Bestbuy

4.2.1 Amostra completa

Correlacédo de Pearson (Tabela 4) em amostra completa do marketplace Bestbuy:

Tabela 4: Correlacdo de Pearson - amostra completa — Bestbuy

Ne de Char |Review Score |Score (Sent)
Ne de Char - -0,09561242| 0,12692120
Review Score - - -0,04527279
Score (Sent) - - -

Ne de Char |Review Score |Score (Sent)
Ne de Char - -9,56% 12,69%
Review Score |- - -4,53%
Score (Sent) - - -

Fonte: Elaboracéo prépria.

Frente as bases disponiveis fomos capazes de efetuar a andlise da correlagdo entre as
variaveis de nimero de caracteres, review Score e 0 Score frente a analise de sentimentos
realizada. Por esta visdo visamos analisar o engajamento criado a partir do nimero de caracteres

dedicado a cada critica e a relacdo que o score objetivo apresente com o subjetivo.

Desta forma observamos, correlagdes baixas a moderadas — partindo dos principios de
anélise de comportamentos humanos, onde 50% de correlacdo j& poderia expressar uma
possivel forte correlacdo (Mardco, 2014), que entre as avaliacdes — Review Score (objetivo) e
Score (Sent) (Subjetivo), temos uma correlacdo linear de -4,53%. A direcdo do sinal e o grau
de forga se mantém proximos a amostra da Amazon, indicando assim 0 mesmo comportamento.

Para 0 cruzamento entre nimero de caracteres e a avaliagdo objetiva (N° de Char x

Review Score), observamos uma correlagéo negativa de -9,56%, indicando o esperado pela
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literatura do e-WoM, (Christodoulides et al, 2012; Grégoire et al, 2014) ainda que com baixa
forga, que notas maiores implicam em comentérios menores.

Na analise de correlacdo de avaliacdo subjetiva e o nUmero de caracteres (Score(Sent)
x N° de Char) temos um valor de 12,69%, demonstrando o efeito oposto da correlacdo anterior,
porém acompanhando o observado na base da Amazon. Esta analise mostra uma correlagéo
ligeiramente mais forte e de mesmo sentido, indicando que a o sentimento subjetivo obtido por
nossas andlises tende a acompanhar o volume de esforco empregado. Isto ndo necessariamente
contradiz a posicdao do e-WoM, uma vez que o material para a analise de sentimento é o
contetdo dos comentarios, logo os caracteres utilizados.

Correlacéo de Spearman em amostra completa do marketplace Bestbuy:

Tabela 5: Correlagdo de Spearman - Amostra completa — Bestbuy

N2 de Char |Review Score |Score (Sent)
Ne de Char - 0,10390450| -0,25684860
Review Score - - 0,19393080
Score (Sent) - - -

N¢ de Char |Review Score |Score (Sent)
N2 de Char - 10,39% -25,68%
Review Score - . 19,39%
Score (Sent) - - -

Fonte: Elaboracéo prépria.

Neste recorte (Tabela 5) podemos observar a intensificacdo das correlagcdes de nimero
de caracteres e a analise objetiva e subjetiva, com inversao do sinal (N° de Char x Review Score

e N° de Char x Score(Sent)), apontando que em analises nédo lineares a direcdo se inverte.

Nota-se que 0 movimento se mantém proximo ao observado na Amazon, ainda que em
um dos casos com direcdo oposta. Obtivemos na anélise da Amazon para a correlacdo de (N°d
Char x Review Score) um valor de -12,05%, frente a 10,39%. Ja para a correlacdo de N° de
Char x Score (Sent) temos na amostra da Amazon um valor de -8,20% frente a -25,68%.

Deste cenario observamos uma intensificacdo nos valores obtidos pela correlacdo de
caracteres e o0 Score (Sent), indicando um comportamento mais forte porém de direcéo igual
dos consumidores desta plataforma em se manifestar na escrita de suas avaliagdes, ainda mais
quando estas tomam um carater negativo, o que reforca a teoria atual do e-WoM
(Christodoulides et al, 2012; Grégoire et al, 2014).
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Aqui também ressaltamos a correlagdo entre o Review Score x Score(Sent), anélise
objetiva e subjetiva, que apresentam a mesma direcdo e um valor moderado de 19,39%,
indicando que nesta plataforma, para a amostra analisada, observamos uma certa coeréncia
entre os indices, em consonancia ao observado na amostra da Amazon, por esta visao.

Correlacéo de Kendall em amostra completa do marketplace Bestbuy:

Tabela 6: Correlacdo de Kendall - Amostra completa — Bestbuy

N2 de Char |Review Score |Score (Sent)
Ne de Char - -0,08294575|-0,17779800
Review Score - - 0,15479640
Score (Sent) - - -

N¢ de Char |Review Score |Score (Sent)
Ne de Char - -8,29% -17,78%
Review Score - - 15,48%
Score (Sent) - - -

Fonte: Elaboracao prépria.

Para a consideracgéo das correlagdes de Kendall (Tabela 6), uma vez que sua finalidade
é analisar a correlacdo de dois termos frente a sua classificacdo, destacamos como ponto
interessante o resultado de duas varidveis que representam a avaliacdo objetiva e subjetiva em

foco deste estudo, sendo estas Review Score e Score (Sent) respectivamente.

A partir desta visdo vemos uma correlagéo baixa entre a estrutura de classificagdo destas
duas variaveis (Review Score x Score (Sent)) de 15,48% frente ao de 14,23% da base de dados

da Amazon, valores muitos proximos e mostrando a consisténcia do cenario entre elas.

4.3 Amostra - ToyRus

4.3.1 Amostra completa

Correlacédo de Pearson (Tabela 7) em amostra completa do marketplace ToyRus:



Tabela 7: Correlacédo de Pearson - Amostra completa — ToyRus
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Ne de Char |Review Score |Score (Sent)
N2 de Char - -0,15101760| 0,11373980
Review Score - - -0,03079551
Score (Sent) - - -

N de Char |Review Score |Score (Sent)
Ne de Char - -15,10% 11,37%
Review Score - - -3,08%
Score (Sent) - - -

Fonte: Elaboracéo propria.

Na base da ToyRus a analise da correlacdo entre as variaveis de nimero de caracteres,
review Score e 0 Score visou analisar o engajamento criado a partir do nimero de caracteres

dedicado a cada critica e a relacdo que o score objetivo apresente com o subjetivo.

Desta forma observamos, correlacfes baixas a moderadas — partindo dos principios de
analise de comportamentos humanos, onde 50% de correlacdo j& poderia expressar uma
possivel forte correlagdo, que entre as avaliacfes — Review Score (objetivo) e Score(Sent)
(Subjetivo), temos uma correlacdo linear de -3,08% frente a -4,53% da BestBuy e -5,34% da

Amazon, indicando assim 0 mesmo comportamento.

Para 0 cruzamento entre nimero de caracteres e a avaliagdo objetiva (N° de Char x
Review Score), observamos uma correlacdo negativa de 15,10%, enquanto na BestBuy
obtivemos uma negativa de 9,56%, indicando comportamentos semelhantes e o esperado pela
literatura do e-WoM, ainda que com baixa forca, que notas maiores implicam em comentarios
menores.

Na andlise de correlacdo de avaliacdo subjetiva e o nimero de caracteres (Score(Sent)
X N° de Char) temos um valor de 11,37"%, frente a 12,69% na BestBuy e 10,67% na Amazon,
demonstrando comportamentos similares novamente.

Correlacéo de Spearman (Tabela 8) em amostra completa do marketplace ToyRus:



Tabela 8: Correlacdo de Spearman - Amostra completa — ToyRus
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N2 de Char |Review Score |Score (Sent)
Ne de Char - -0,11640350( -0,21615540
Review Score - - 0,26372930
Score (Sent) - - -

N2 de Char |Review Score |Score (Sent)
Ne de Char - -11,64% -21,62%
Review Score - - 26,37%
Score (Sent) - - -

Fonte: Elaboracéo propria.

Na andlise de Spearman nota-se que 0 movimento se mantém proximo ao observado na
Amazon, na analise da Amazon para a correlacdo de (N° d Char x Review Score) um valor de
-12,05%, frente a -11,64%. J& para a correlacdo de N° de Char x Score (Sent) temos na amostra
da Amazon um valor de -8,20% frente a -21,62%, mostrando maior forga, porém sentido igual.

Aqui também ressaltamos a correlacdo entre 0 Review Score x Score(Sent), analise
objetiva e subjetiva, que apresentam a mesma direcdo e um valor moderado de 19,19% na
Amazon, 19,39% na BestBuy enquanto aqui observamos 26,37%, indicando que nesta
plataforma, para a amostra analisada, observa-se uma certa coeréncia entre os indices, em
consonancia ao observado nas demais amostra americanas.

Correlacdo de Kendall (Tabela 9) em amostra completa do marketplace ToyRus:

Tabela 9: Correlagdo de Kendall - Amostra completa — ToyRus

N¢ de Char |Review Score |Score (Sent)
N2 de Char - -0,09255330| -0,14639610
Review Score - - 0,20911900
Score (Sent) - - -

N¢ de Char |Review Score |Score (Sent)
N2 de Char - -9,26% -14,64%
Review Score - - 20,91%
Score (Sent) - - -

Fonte: Elaboracéo propria.
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Para a consideragéo das correlagtes de Kendall, destacamos como ponto interessante o
resultado de duas varidveis que representam a avaliacdo objetiva e subjetiva em foco deste

estudo, sendo estas Review Score e Score (Sent) respectivamente.

A partir desta visdo vemos uma correlacdo baixa a moderada entre a estrutura de
classificacdo destas duas variaveis (Review Score x Score (Sent)) de 20,91%, enquanto na
Bestbuy obtivemos 15,48% e na Amazon 14,23%, valores proximos e mostrando a consisténcia

do cenério entre elas.
4.4 Analise de sentimento a partir de 1A — Azure MS e MeaningCloud’s

Anélise da polaridade dos comentérios a partir da ferramenta Azure da Microsoft a partir de
processamento de idioma natural em inglés por uma colecdo de algoritmos de Inteligéncia
Artificial e aprendizado de maquina para que esta efetue a leitura dos comentarios e a partir da
analise do texto bruto busca informaces relativas a sentimentos positivos e negativos e 0s
classifica entre 0 e 1, onde 1 é a mais positiva, para classifica-los. Adicionalmente para a base
de dados em portugués (Olist) utilizamos a ferramenta da Meaning Cloud para efetuar a
interpretacdo do texto bruto em portugués brasileiro e a partir do seu algoritmo utilizar a

Inteligéncia Acrtificial e 0 aprendizado de maquina para classificar os comentarios.

4.4.1 Amostra Amazon

4.4.1.1 Amostra com polaridade neutra

Correlacdo de Pearson em amostra com polaridade neutra (Tabela 10) do marketplace

Amazon — andlise inicial:



Tabela 10: Tabela de correlacao de Pearson — Amostra neutra - Amazon
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N2 de Char |Review Score [Score (Sent) |Price Review Help
Ne de Char - 0,05518685 | 0,08819398 (0,18028610| 0,15959600
Review Score - - -0,03217707 |0,09561335| -0,11593910
Score (Sent) - - - 0,03478577| -0,02491474
Price - - - - 0,07614760
Review Help - - - - -

N¢ de Char |Review Score |Score (Sent) |Price Review Help
N2 de Char - 5,52% 8,82% 18,03% 15,96%
Review Score - - -3,22% 9,56% -11,59%
Score (Sent) . - - 3,48% -2,49%
Price - - - - 7,61%
Review Help - - - - -

Fonte: Elaboracéo propria.

Ao separarmos a amostra com os comentarios definidos como Neutros pela analise de
sentimentos feita por técnicas de machine Learning vemos o comportamento dissonante
importante na correlagcdo entre Review Score (nota objetiva da avaliacdo) e Score (sent) —
(avaliacdo subjetiva do usuario por intermédio de UGC). Vé-se que a correlacdo entre os dois
se apresenta como baixa e de sentindo oposto, indicando uma correlacdo inexistente entre os
dois ou n&o linear.

Adicionalmente podemos observar correlagdes de intensidade baixa a moderada entre o
namero de caracteres (N° de Char) e Preco (Price), correlacdo de 18,03% e Auxilio da critica
(Review Help), correlacdo de 15,96%. A correlacdo indicada pela correlagdo do nimero de
caracteres e o Review Help, ainda que baixa a moderada, indica que as criticas feitas sdo lidas
por outros usuarios, que avaliaram os reviews de seus pares, e desta forma reforcam o
engajamento da comunidade ao participarem e manterem vivo o sistema reputacional destes
varejos — hipdtese H1.

Correlacdo de Spearman em amostra com polaridade neutra (Tabela 11) do marketplace

Amazon — andlise inicial:



Tabela 11: Tabela de correlacdo de Spearman — Amostra neutra — Amazon

Ne de Char |Review Score |Score (Sent) |Price Review Help
Ne de Char - 0,03108560 |-0,00109162 | 0,30112550 | 0,14233510
Review Score - - 0,09051213 | 0,08692172 | -0,11245520
Score (Sent) - - - 0,03960112 | -0,02561497
Price - - - - 0,06653229
Review Help - - . - -

N¢ de Char |Review Score |Score (Sent) |Price Review Help
Ne de Char . 3,11% -0,11% 30,11% 14,23%
Review Score - - 9,05% 8,69% -11,25%
Score (Sent) - - - 3,96% -2,56%
Price B - - - 6,65%

Review Help

Fonte: Elaboragéo propria.
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Observando ainda a correlacdo entre Review Score (nota objetiva da avaliacédo) e Score

(sent) — (avaliacao subjetiva do usuario por intermédio de UGC), correlacdo de 9,05%. Vemos

que a correlacdo entre os dois se mantém baixa, mesmo na avaliacdo ndo linear, porém de

mesmo sentindo, corroborando para a confirmacéo da hipotese H2 deste trabalho.

Correlacdo de Kendall em amostra com polaridade neutra (Tabela 12) do marketplace

Amazon — andlise inicial:

Tabela 12: Tabela de correlacédo de Kendall — Amostra neutra — Amazon

Ne de Char |Review Score |Score (Sent) |Price Review Help
N2 de Char - 0,02352136 |-0,03501091| 0,20388560 | 0,11128520
Review Score - - 0,06609916 | 0,06599679 | -0,10194480
Score (Sent) - - - 0,02639957 | -0,02022299
Price - - - - 0,05313738
Review Help - - - - -

Ne de Char |Review Score |Score (Sent) |Price Review Help
N2 de Char - 2,35% -3,50% 20,39% 11,13%
Review Score - - 6,61% 6,60% -10,19%
Score (Sent) - - - 2,64% -2,02%
Price - - - - 5,31%
Review Help - - - - -

Fonte: Elaboracao propria.
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Pela analise de Kendall, no critério de correlacdo das classificacdes, destacamos a baixa
correlagéo entre Review Score e Score (Sent), avaliagdes objetivas e subjetivas, apresentando

6,61% e assim ndo mostra forca em sua correlacdo para ir contra a hipdtese H2 deste trabalho.

4.4.1.2 Amostra com polaridade positiva

Correlacdo de Pearson em amostra com polaridade positiva (Tabela 13) do marketplace

Amazon — andlise inicial:

Tabela 13: Tabela de correlacdo de Pearson — Amostra positiva — Amazon

N2 de Char |Review Score |Score (Sent) |Price Review Help
N¢ de Char - -0,12313980 | 0,15099820 |0,11433650| 0,21033380
Review Score - - 0,08762308 |0,03183888| -0,04976920
Score (Sent) - - - 0,02783936| 0,03739310
Price - - - - 0,05993821
Review Help - - - - -

N2 de Char |Review Score |Score (Sent) |Price Review Help
N2 de Char - -12,31% 15,10% 11,43% 21,03%
Review Score - - 8,76% 3,18% -4,98%
Score (Sent) - - - 2,78% 3,74%
Price - - - - 5,99%
Review Help - - - - -

Fonte: Elaboracéo propria.

Ao separarmos a amostra com os comentérios definidos como Positivos pela anélise de
sentimentos feita por técnicas de machine Learning vemos o comportamento dissonante
importante na correlacdo entre Review Score (nota objetiva da avaliacdo) e Score (sent) —
(avaliacdo subjetiva do usuario por intermédio de UGC), apresenta 8,76% de correlacéo.
Vemos que a correlagdo entre os dois se apresenta como baixa, indicando uma correlagédo
inexistente entre os dois ou ndo linear.

Adicionalmente podemos observar correlacGes de intensidade baixa a moderada entre o
namero de caracteres (N° de Char) e Preco (Price), correlacdo de 11,43% e Auxilio da critica
(Review Help), correlagdo de 21,03%, indicando que as criticas feitas s&o lidas por outros
usuarios e desta forma reforcam o engajamento da comunidade ao participarem e manterem
Vvivo o sistema reputacional destes varejos — hipotese H1.

Observamos que & uma variacdo interessante frente a amostra neutra, que indica um

maior engajamento da comunidade na leitura de comentarios positivos frente aos neutros e que
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a avaliacdo retratada na nota objetiva parece ndo apresentar muita ligagdo com o texto

produzido pelos usudrios, indicativo de nossa hipdtese H2.

Correlacdo de Spearman em amostra com polaridade positiva (Tabela 14) do

marketplace Amazon — analise inicial:

Tabela 14: Tabela de correlacdo de Spearman — Amostra positiva — Amazon

Ne de Char |Review Score |Score (Sent) |Price Review Help
N2 de Char - -0,15029170 | 0,14716880 | 0,18261780 | 0,20138870
Review Score - - 0,06159514 |-0,04745958| -0,05109978
Score (Sent) - - - 0,05210172 | 0,03633992
Price - - - - 0,06630423
Review Help . - . - -

N¢ de Char |Review Score |Score (Sent) |Price Review Help
N2 de Char - -15,03% 14,72% 18,26% 20,14%
Review Score - - 6,16% -4,75% -5,11%
Score (Sent) - - - 5,21% 3,63%
Price - - . - 6,63%

Review Help

Fonte: Elaboracéo propria.

Por Spearman, a correlagdo de Review Score (nota objetiva da avaliagdo) e Score (sent)

— (avaliacdo subjetiva do usuério por intermédio de UGC), apresenta o valor de 6,16%, um

valor ainda menor do que o obtido na correlacdo linear de Pearson. Também salientamos a

inversdo da correlacdo entre a variavel de preco (Price) e a nota objetiva (Review Score),

mostrando uma correlagdo baixa, porém invertida.

Correlacdo de Kendall em amostra com polaridade positiva (Tabela 15) do marketplace

Amazon — andlise inicial:



Tabela 15: Tabela de correlacdo de Kendall — Amostra positiva — Amazon

Ne de Char |Review Score |Score (Sent) |Price Review Help
Ne de Char - -0,11768750 | 0,09926568 | 0,12420330 | 0,15745150
Review Score - - 0,04814370 [-0,03658929| -0,04704542
Score (Sent) - - - 0,03489969 | 0,02844648
Price - - - - 0,05212215
Review Help - - - - -

Ne de Char |Review Score |Score (Sent) |Price Review Help
Ne de Char - -11,77% 9,93% 12,42% 15,75%
Review Score - - 4,81% -3,66% -4,70%
Score (Sent) - - - 3,49% 2,84%
Price - - - - 5,21%

Review Help

Fonte: Elaboracgdo propria.
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Pela anélise de Kendall, no critério de correlacdo das classificacdes, destacamos a baixa
correlagéo entre Review Score e Score(Sent), avaliagcdes objetivas e subjetivas, apresentando
4,81% e assim ndo mostra forca em sua correlacdo para ir contra a hipotese H2 deste trabalho.
E pontuamos a inversao da correlagdo entre as outras variaveis (Review Score x Price e Review

Score x Review Help), porém de baixa intensidade.

4.4.1.3 Amostra com polaridade negativa

Correlacao de Pearson em amostra com polaridade negativa (Tabela 16) do marketplace

Amazon — andlise inicial:

Tabela 16: Tabela de correlacdo de Pearson — Amostra negativa — Amazon

N¢e de Char |Review Score |Score (Sent) |Price Review Help
Ne de Char - 0,05518685 | 0,08819398 |0,18028610| 0,21919290
Review Score - - -0,03217707 |0,09561335| -0,02392301
Score (Sent) - - - 0,03478577| 0,03628374
Price - - - - 0,05826910
Review Help - - - - B

Ne de Char |Review Score |Score (Sent) |Price Review Help
Ne de Char - 5,52% 8,82% 18,03% 21,92%
Review Score - - -3,22% 9,56% -2,39%
Score (Sent) - - - 3,48% 3,63%
Price - - - - 5,83%

Review Help

Fonte: Elaboracao propria.
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Ao separarmos a amostra com os comentérios definidos como negativos pela anélise de
sentimentos feita por técnicas de machine Learning vemos o comportamento dissonante com
as amostras positivas e negativas, destacamos como importante a correlacdo Review Score
(nota objetiva da avaliacdo) e Score (sent) — (avaliacao subjetiva do usuario por intermédio de
UGC), apresenta -3,22% de correlagdo. Ainda que baixa, o sentindo inverso e o valor mostram
um comportamento distinto, indicando que a visao dos usuérios difere de forma consideravel
(pela inversao do sinal) entre os dois.

Os demais comportamentos se mantém relativamente estaveis, com alteracbes na
intensidade, porém em sua grande maioria se mantem de baixa intensidade.

Correlacdo de Spearman em amostra com polaridade negativa (Tabela 17) do

marketplace Amazon — analise inicial:

Tabela 17: Tabela de correlacdo de Spearman — Amostra negativa — Amazon

Ne de Char |Review Score |Score (Sent) |Price Review Help
Ne de Char - 0,03108560 |-0,00109162 | 0,30112550 | 0,23678470
Review Score - - 0,09051213 | 0,08692172 | -0,03263350
Score (Sent) - - - 0,03960112 | 0,00351418
Price - - - - 0,09009540
Review Help B - - - -

Ne de Char |Review Score |Score (Sent) |Price Review Help
Ne de Char - 3,11% -0,11% 30,11% 23,68%
Review Score - - 9,05% 8,69% -3,26%
Score (Sent) - - - 3,96% 0,35%
Price B - - - 9,01%

Review Help -

Fonte: Elaboragéo propria.

Pela correlacdo de Spearman, a correlacdo de Review Score (nota objetiva da avaliagao)
e Score (sent) — (avaliacdo subjetiva do usuario por intermédio de UGC), apresenta o valor de
9,05%, um valor maior e de mesma intensidade, em relacdo a de Pearson. Também salientamos
a correlagdo moderada que obtivemos no critério de classificacdo entre o prego e 0 numero de

caracteres.

Correlacdo de Kendall em amostra com polaridade negativa (Tabela 18) do marketplace

Amazon — andlise inicial:
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Tabela 18: Tabela de correlacdo de Kendall — Amostra negativa — Amazon

Ne de Char |Review Score |Score (Sent) |Price Review Help
N2 de Char - 0,02352136 |-0,03501091| 0,20388560 | 0,18376050
Review Score - - 0,06609916 | 0,06599679 | -0,02812895
Score (Sent) - - - 0,02639957 | 0,00264958
Price - - - - 0,07008889
Review Help - - - - -

N2 de Char |Review Score |Score (Sent) |Price Review Help
Ne de Char - 2,35% -3,50% 20,39% 18,38%
Review Score - - 6,61% 6,60% -2,81%
Score (Sent) - B - 2,64% 0,26%
Price - B - - 7,01%
Review Help - - - - -

Fonte: Elaboracéo propria.

Pela anélise de Kendall, no critério de correlacdo das classificacdes, destacamos a baixa
correlacdo entre Review Score e Score(Sent), avaliacdes objetivas e subjetivas, apresentando
6,61% e assim ndo mostra forca em sua correlacdo para ir contra a hipotese nimero 2 deste
trabalho.

A fim de aprofundar