UNIVERSIDADE TECNOLOGICA FEDERAL DO PARANA
COORDENAGAO DE ENGENHARIA DE PRODUGCAO
CURSO DE GRADUAGCAO EM ENGENHARIA DE PRODUCAO

JOEL DOS SANTOS BOQUIMPANI JUNIOR

APLICAGAO DA MINERAGAO DE DADOS NA EXTRAGAO DE
INFORMAGAO SOBRE OS FATORES INFLUENCIADORES DA
SATISFAGCAO DO CLIENTE

TRABALHO DE CONCLUSAO DE CURSO

MEDIANEIRA
2020



JOEL DOS SANTOS BOQUIMPANI JUNIOR

APLICAGCAO DA MINERAGAO DE DADOS NA EXTRAGAO DE
INFORMAGAO SOBRE OS FATORES INFLUENCIADORES DA
SATISFAGCAO DO CLIENTE

Trabalho de conclusdo de curso
apresentado ao Curso de Graduagao, em
Engenharia de Producéo, da Universidade
Tecnologica Federal do Parana, como
requisito parcial a disciplina de TCC2.

Orientador: Prof. MSc. Ricardo Sobjak
Coorientador: Prof. Dr. Sérgio Adelar Brun

MEDIANEIRA
2020



MINISTERIO DA EDUCACAO
UNIVERSIDADE TECNOLOGICA FEDERAL DO PARANA

Campus Medianeira
DIRETORIA DE GRADUAGCAO E EDUCAGAO PROFISSIONAL I PR

Departamento Académico de Produgdo e Administragao R ey
Curso de Graduacdo em Engenharia de Producéo

TERMO DE APROVAGAO

APLICAGCAO DA MINERAGAO DE DADOS NA EXTRAGAO DE
INFORMAGAO SOBRE OS FATORES INFLUENCIADORES DA
SATISFAGCAO DO CLIENTE

Por

JOEL DOS SANTOS BOQUIMPANI JUNIOR

Este trabalho de conclusao de curso foi apresentado as 15h do dia 10 de dezembro
de 2020 como requisito parcial para aprovacdo na disciplina de TCC2, da
Universidade Tecnolégica Federal do Parana, Campus Medianeira. O candidato foi
arguido pela Banca Examinadora composta pelos professores abaixo assinados. Apos
deliberacdo, a Banca Examinadora considerou o projeto para realizagao de trabalho

de diplomagéao aprovado.

Prof. MSc. Ricardo Sobjak
Universidade Tecnolégica Federal do Parana
(Orientador)

Prof. Dr. Sérgio Adelar Brun
Universidade Tecnolégica Federal do Parana
(Coorientador)

Prof. MSc. Neron A. C. Berghauser
Universidade Tecnoldgica Federal do Parana
(Convidado)

Prof. MSc. Lidiana Zocche
Universidade Tecnolégica Federal do Parana
(Convidada)



Aos meus pais e aos meus amigos,

Companheiros de todas as horas.



AGRADECIMENTOS

Primeiramente aos meus familiares, pelo amor, incentivo e apoio
incondicional. Agrade¢o a minha mae, Monica, que me escutou e incentivou nas horas
dificeis, de desanimo e cansago, um exemplo de perseveranca. Ao meu pai, Joel,
amigo que sempre buscou me fornecer o que podia para eu estar aqui hoje. Meu
irmao, Gabriel que sempre me alegrava quando conversava comigo.

Minha Avo, que sempre me incentivou a estudar, tentando mostrar o caminho
com maiores recompensas, uma sabia com as suas perspectivas, e até hoje muito
higiénica.

A minha companheira e amiga, Clarissa, impossivel descrever a sua ajuda,
esteve comigo em todos os momentos desse trabalho, me mostrava uma forga
extraordinaria, meu exemplo de comprometimento, carinho e determinacao.

Aos meus amigos, Bruno, Pedro, Jodo, Kuki, Ledo, Macolin, Flavio, Tarta,
Smargiassi, Baranda, Cabeca, Patrick, Murilo, Lucaas, Elis, Marcos

A Universidade Tecnoldgica Federal do Parana, pelos recursos oportunidade
de fazer o curso.

Ao professor orientador Ricardo Sobjak, acreditou na proposta desde inicio, e
forneceu o conhecimento que me faltou

A todos que direta ou indiretamente fizeram parte da minha formacao.

Muito obrigado a todos.



“Estamos nos afogando em informacgdes

mas com sede de conhecimento.”

Naisbitt, John



RESUMO

JUNIOR, Joel dos Santos Boquimpani. Aplicagdao da mineragdo de dados na
extracao de informacgao sobre os fatores influenciadores da satisfagao. 2019.
Monografia (Bacharel em Engenharia de Produgdo) - Universidade Tecnoldgica
Federal do Parana.

O crescente numero de usuarios da internet fez com que fossem criados canais de
comercializacdo. A comercializacio tradicional evoluiu para o ambiente eletronico e
assim, com o0 seu desenvolvimento, muitas empresas precisaram elaborar novas
estratégias para conquistar clientes e fidelizar os ja existentes e a satisfagdo dos
usuarios do e-commerce passou a ser fator determinantes de sucesso para as
organizagdes do setor. As atitudes dos clientes mudaram, estdo mais conectados e
com maior poder de decisao de compra, por isso avaliam a qualidade do servigo por
diferentes fatores antes de efetuar a transacéo. O presente trabalho utiliza o processo
de Descoberta de Conhecimento em Base de Dados, com o objetivo de analisar os
fatores com maior influéncia na satisfacdo dos consumidores. As avaliagdes feitas
pelos consumidores de um e-commerce serao associadas a caracteristicas da compra
identificando a relevancia de cada uma. Na sua execug¢do a pesquisa aborda, de
maneira detalhada, a realizagcdo das etapas da Mineracdo de Dados. Foi verificado
que os fatores que mais influenciaram na avaliagdo por parte dos clientes foram
relacionados a entrega e econdmicos. A analise dos dados obtidos busca evidenciar
as caracteristicas necessarias para satisfazer os consumidores virtuais, com o intuito
de revelar pontos com necessidade de melhorias e assim diferenciar a empresa.

Palavras-chave: Mineragao de Dados; Satisfacdo; E-commerce.



ABSTRACT

JUNIOR, Joel dos Santos Boquimpani. Application of data mining in the extraction
of information on factors influencing satisfaction. 2019. Monografia (Bacharel em
Engenharia de Producao) - Universidade Tecnoldgica Federal do Parana.

The growing number of internet users has created new marketing channels. Traditional
distribution has evolved into the electronic environment so, with its development, many
companies have had to develop new strategies to win customers and retain existing
ones and the satisfaction of e-commerce users has become a determining factor of
success for industry associations . Customer attitudes have changed, they are more
connected and have greater purchasing decision power, which is why the quality of
service is assessed by different factors before making a transaction. The present work
uses the Knowledge Discovery process in the Database, in order to analyze the factors
with the greatest influence on consumer satisfaction. The evaluations by consumers of
an electronic commerce linked to the characteristics of the purchase identifying each
one of them. In its execution, a research addresses, in a detailed way, the completion
of the steps of Data Mining. It was found that the factors that most led to the
assessment by customers were related to delivery and savings. Data analysis seeks
to highlight the requirements necessary to satisfy virtual consumers, in order to reveal
points with the need for improvements and thus differentiate the company.

Keywords: Data Mining; Satisfaction; E-commerce.



Figura 1:
Figura 2:
Figura 3:
Figura 4:
Figura 5:
Figura 6:
Figura 7:
Figura 8:
Figura 9:

LISTA DE FIGURAS

Hierarquia entre dado, informagao e conhecimento..........................ceee. 17
Processo de Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados.............. 19
Classificagao linear para banco de dados de empréstimos; ...........c.......... 23
Clustering com base no poder de compra e idade. ............ccoveveeiveciineeeennn. 24
Satisfagao e as percepgdes do cliente. ..........eceeiiiiiiiiiiiiiiici, 31
Classificagao da PESUISA. ...ceeevuuuiiiee et e e 37
Fluxograma das etapas de execugao da pesquisa. ........ccceeeevvevvieereernnnnnn. 41
Anuncio feito pelo olist em um marketplace. ................cccoovvveiiiiiiiiiiiiennnn, 42
Esquema da estrutura do banco de dados...........cccccoeeeeiiiiiiiiiiii e, 43

Figura 10: Estrutura do banco de dados com tabelas selecionadas ......................... 44



Grafico 1:
Grafico 2:
Grafico 3:
Grafico 4:
Grafico 5:
Gréfico 6:
Grafico 7:
Grafico 8:
Grafico 9:

Grafico 10:
Grafico 11:
Grafico 12:
Grafico 13:
Grafico 14:
Grafico 15:
Grafico 16:
Grafico 17:
Grafico 18:
Grafico 19:
Grafico 20:

LISTA DE GRAFICOS

Crescimento do e-commerce no Brasil. ............cccccooeiiiiiiiiiiieee, 28
rescimento dos e-consumidores no Brasil. ..........cccooviiiiiiiiiiiiiiineee 30
Somatéria de vendas em milhdes de reais através dos anos................... 48
Somatdria de vendas mensais em milhdes de reais na plataforma.......... 49
As dez categorias mais € menos vendidas no Olist............cccccvveeenin. 49
Histograma do prec¢o pelo numero de vendas dos produtos..................... 50
Histograma dos valores da variavel Nota de avaliagao. ............c.............. 51
Notas de avaliagao pelo numero de caracteres na descricao do produto.52
Notas de avaliacéo pelo numero de fotos na descrigdo do produto.......... 53
Média da nota de avaliacao pela quantidade de itens comprados ......... 54
Média da nota de avaliagao pela média do prego unitario...................... 54
Média da nota de avaliagao pelo valor pago pelo item mais frete. ......... 55
Média da nota de avaliagao pelo valor médio pago pelo frete.. ............... 55
Média das notas de avaliagado e valor do frete por estado...................... 56
Média das notas de avaliagao pela exatidao na entrega. ..........c............ 59
Média das notas de avaliagdo pelos dias previstos para a entrega........ 59
Média das notas de avaliagao para se entregue no prazo ou néo.......... 60
Média das notas de avaliagcao pelo risco envolvido na compra. ............. 61
Correlagao linear entre os atributos e a nota de avaliagao. .................... 62
Feature Importance do Random FOrest...............ccccooeeeeeieiiiiiceiiiieeeeeennnn, 66



LISTA DE QUADROS

Quadro 1: Modelos e classificagbes de E-COommerce............ccoovvvvvvviiieeeeeeeeeeeiniinn. 27
Quadro 2: Fatores Determinantes a Satisfag8o. ...........ccoovveiiiiiiiiiiiii, 32



LISTA DE TABELAS

Tabela 1: Média dos Valores dos Atributos Estudados.............ccccooviiiiiiiiii 57
Tabela 2: Valor do indicador R de Pearson da correlagdo com a variavel dependente

........................................................................................................................... 58
Tabela 3: Mariores Correlagdes Entre Atributos e a Variavel "review score”............ 62
Tabela 4: MSE dos trés modelos apds o treino comparativo ............cccceveevviceeeeeenn.. 65

Tabela 5: Parametros Utilizados no Modelo Random Forest .........oovvevviieiiiiiiiiian. 66



LISTA DE SIGLAS

ARFF Atribute-Relation File Format

BD Banco de Dados

CE Comércio Eletrénico

CSV Comma Separated Values

DM Data Mining

EUA Estados Unidos da América

KDD Knowledge Discovery in Database
MSE Erro Médio Quadratico

TIC Tecnologias de Informagédo e Comunicagao



SUMARIO

1 INTRODUGAO ......c.coeeeerertecreseeseessesaessessesaessessesaessssssssessssssssssssssessessesssssssassasenenns 13
2 REVISAO DE LITERATURA ......ooiiiiiricise e se e ssessessessessssssssssssssssssssssssssssnees 16
2.1 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BASE DE DADOS..........ccccccvvveeeeeeee. 16
2.1.1 Processo Knowledge Discovery in Databases ..............cccccccveveeeeiiiviiiinieeennnnnn. 19
2.2 ETAPA DE MINERACAO DE DADOS DO PROCESSO KDD .........cccccveveevennnnn 21
A B O =TT o= Vo= T LU 22
2.2.2 SUMANZAGAOD ....ceevviieeeeiiie e e e ettt e e e et e e e e et e e e e e eat e e e e eetaaeeeeeesaeaeeeesaaeeeeens 23
2.2.3 Agrupamento (CIUSLEIING) ....covviiiiiiiiiiiiiiiieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 24
2.2.4 Regressao (Estimativa) .........ooooviiiiiiii e 25
2.2.5 Modelagem de Dependéncias (Regras de ASsoCiagao).........cccevvvveveeeeeeeeenennnn. 25
2.2.6 Deteccdo de Mudangas OU DESVIOS ...........ciiiiiiiiiiiiiiiee e 26
2.3 E-COMMERRCE .......coiiiiiiiieeeee ettt eeees 26
2.3.1 E-CONSUMIAOIES ..ottt e e e e e et e e e e e 29
2.4 SATISFACAO E INSATISFACAO ... 30
2.5 QUALIDADE DO SERVICGO ....ccoiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee ettt 33
2.6 QUALIDADE DO SERVICO DO E-COMMERCE ..........coovviiiiiiiiiieeieeeeeeeeeeeeeeee 34
3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS.......c.cceemeirnennresaesssessesssessessssssesssseens 37
3.1 CLASSIFICACAO DA PESQUISA ..ottt 37
3.2 ETAPAS PARA DESCOBRIMENTO DO CONHECIMENTO .........ccceeeiiiiiieen. 40
37 B @ o] =Y g o= To Jo [ TN I F-To [ 1< PSSR 42
3.2.2 SeleCA0 de DAdOS .......oovuiiiiie e 44
3.2.3 Pré-proCeSSAMENTO ......uuueuiiie e e eeeeeeiitee e e e ettt e e e e e e e e e et e e e e e e e eeeeeann s 45
3.2.4 Transformacao de DadOsS .........ccoiviiiiiiiii it 45
3.2.4.1 Analise Exploratoria de dados (EDA) ..o, 46
3.2.4.2 Feature enNgiNEEIiNG ......ccooeiiiiiiieee e 47
3.2.5 MINeragao de DadOsS .........coiiiiiiii i 47
4 RESULTADOS E DISCUSSAOQ.......cceceeeretereresaessessessessessessesssssesssssessessssssssesses 48
4.1 ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS .......ooveeieeieeeeee e, 48
4.1.1 Conhecimento dOS DadOS ........uiiiiieiieiiiiiie e e e e e e eeeees 48
4.1.2 4.1.2 Exploragao da variavel dependente “Nota de avaliagao” ........................ 50
4.1.3 4.1.3 Desenvolvimento de HipOteSes .........ccovveiiiiiiiiiiiiiiee e 51
4.24.2 FEATURE ENGINEERING.........cccco oo 58
4.34.3 MINERACAO DE DADOS ..ottt 63
5 CONCLUSAOQ .......ooceeeeeereccrecaessessessesaessesssssessessessesssssssssssesssssssssssessesssssssssessssssneen 69
REFERENCIAS........ccootititrtrereresssssssssas s s s s s s s s sss s ssss s s sesesesssssassssssssssnssssssssssssssans 70
APENDICES ......covitiieiceteeseeseesesas e e sss e e sssssssessesssssssssssssssensesssssnsssssssnsssssssssnees 74

APENDICE A — CODIGO FONTE . ...ooiicoeeeeeeeeeeeeeeesesessessessssssesssssessssssesssssessssssesssns 75



1 INTRODUGAO

Com base na pesquisa sobre o uso das Tecnologias de Informacdo e
Comunicacgao no Brasil (TIC Empresas 2017), que analisou empresas de diversos
setores e portes, foi possivel observar que 97% das empresas com 10 a 49
funcionarios utilizam o recurso da Internet. O valor chega a 100% das empresas com
mais de 250 funcionarios.

A era digital fez surgir novos canais de transagdées comerciais, transformando
o conceito de atividade econdmica. Refere-se as operagdes realizadas no ambito
eletrénico a evolugao do varejo tradicional. O comércio on-line esta evoluindo e muitas
empresas estdo investindo nesta nova modalidade de varejo, proporcionando
economia financeira e comodidade aos consumidores que utilizam a internet para
pesquisar e adquirir bens e servigos (MANSANO; GORNI, 2014).

Segundo Albertin (2010) o comércio eletronico € um comércio tradicional que
ocorre num ambiente eletrénico, com tecnologia de comunicagdo e informacao,
buscando alcancar os objetivos da organizacéo, sendo considerado de facil acesso e
baixo custo.

Assim, a ampla expans&o do comércio eletrénico aconselha que as empresas
de varejo deverdo buscar um diferencial significativo para atrair e fidelizar seus
consumidores dentro do seu mercado, visto que os custos de mudangas sdo menores
na Internet, do que os canais convencionais (HERNANDEZ, 2002). Observando o
aumento do numero de transagdes em lojas virtuais, as empresas estao cada vez mais
usando esse canal como fator estratégico e alavancar seus negécios. Em 2018, o e-
commerce apresentou 24% de crescimento no mundo todo, atingindo a marca de 2,9
trilhdes de dolares em vendas. Esse valor representa 12% da porcdo das vendas
mundiais para o varejo, (E-BIT, 2019)

Além disso, as caracteristicas do novo ambiente empresarial, tais como
globalizacao, integracao interna e externa das empresas, entre outras, tém confirmado
as tendéncias da criagao e utilizagdo de mercado e comércio eletronico (ALBERTIN,
2007). O autor ainda afirma que devido aos impactos sociais e empresariais as
organizacgdes passaram a criar estratégias e fazer os planejamentos com base nesse

mercado.
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Nesse contexto, a qualidade tem um papel determinante no sucesso dos
mercados varejistas on-line, pois esta relacionada com a satisfacdo, retencao e
lealdade dos clientes (WOLFINBARGER; GILLY, 2003). Anderson, Fornell e Lehmann
(1994) acrescentam que organizagdes que alcangam elevada satisfacdo do
consumidor resultam em retornos econdémicos superiores.

O comportamento do consumidor ja nao € mais o mesmo, hoje é conectado,
contestador e consciente de uma decisdo de compra mais racional (E-BIT, 2019).
Mesmo medindo a satisfagdo num determinado momento, como se fosse algo
imutavel, a satisfagdo € na verdade uma caracteristica dindmica, que evolui com o
tempo influenciada por diversos fatores (ZEITHAML; BITNER; GREMLER, 2014).

Desta forma, € essencial que a organizagcdo busque compreender quais sao
as expectativas dos seus consumidores. ldentificar quais fatores sado mais
proeminentes para o site e quais sao as repercussoes dessa qualidade nas compras
futuras. Um maior conhecimento desses aspectos pode trazer um negdécio com
maiores chances de sucesso nas vendas no comércio eletronico.

Os autores Zeithaml, Bitner e Gremler (2014) explicam que os conceitos dos
termos ‘satisfacao’ e ‘qualidade’ em servigo geralmente sdo confundidos, pois mesmo
tendo pontos em comum, a satisfacao é vista como um conceito mais amplo, enquanto
a qualidade se concentra intrinsecamente nas dimensdes do servigo. Sendo esta, um
dos componentes da satisfagao do cliente. Assim, a qualidade tem um grande impacto
na satisfacdo do cliente, principalmente se levarmos em conta que a qualidade do
servigo atual influencia mais do que se comparado com as experiéncias passadas
anteriormente (ANDERSON; FORNELL; LEHMANN, 1996).

Zeithaml, Bitner e Gremler (2014) acrescentam que os clientes avaliam a
qualidade com base em diferentes fatores levando em consideragdao o contexto em
que estdo inseridos. E necessario entdo compreender os fatores relevantes para os
consumidores virtuais pois esta analise facilitara a coordenagdo dos processos
gerenciais na obten¢ao da satisfagdo dos consumidores eletronicos.

Devido a grande quantidade de dados fornecidos por meio das transagdes on-
line torna-se dificil obter alguma informacgao util em um tempo habil para tomada de
decisdo. A analise de grandes quantidades de dados pelo homem é inviavel sem o
auxilio de ferramentas computacionais apropriadas (GOLDSCHMIDT; PASSOS,
2005).



15

Neste contexto, este trabalho pretende analisar os fatores que geram maiores
satisfacbes para o cliente quando este efetua uma compra on-line. Os fatores
buscados terdao como base as dimensodes de servigo do e-commerce de Parasuraman,
Zeithaml e Malhotra (2005) e serdo analisados a partir da associagéo entre o ponto
critico do servigo prestado, e a avaliagdo do consumidor na plataforma da loja virtual.
Devido ao enorme volume de dados e por oferecer confiabilidade nos resultados
futuros, sera aplicado o processo de Descoberta de Conhecimento na Base de Dados

para mensurar o relacionamento dos fatores relevantes com a satisfagdo do cliente.
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2 REVISAO DE LITERATURA

Neste capitulo sera apresentado a base teérica deste trabalho. E dividido em
seis assuntos principais: descoberta de conhecimento em base de dados, etapa de
mineragao de dados, e-commerce, satisfagao e insatisfagao, qualidade do servigo e

qualidade do servigo do e-commerce.

2.1 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BASE DE DADOS

A capacidade de gerar, coletar e armazenar dados digitalmente tornou-se uma
tarefa acessivel diante dos avangos na area de Tecnologia da Informacéao. Devido ao
maior acesso a equipamentos eletrénicos, como computadores pessoais e outros
dispositivos o numero de usuarios conectados na rede aumentou significativamente.
O universo digital esta dobrando de tamanho a cada dois anos e sera multiplicado por
dez entre 2013 e 2020, com valores de 4.4 trilhbes de gigabytes para 44 trilhdes de
gigabytes (EMC, 2012).

Com essa perspectiva de crescimento no volume de dados que transitam
pelas organizagdes e 0 consequente armazenamento desses dados, € necessario o
uso de tecnologias que auxiliem relacionar e interpretar esses dados para tracar
planos estratégicos aplicados em cada contexto. De acordo com Han, Kamber. e Pei
(2012, p.5), a enorme quantidade de dados, de rapido crescimento, coletados e
armazenados em grandes e numerosos repositérios de dados, excedeu em muito,
nossa capacidade humana de compreensdo sem o uso de ferramentas poderosas.
Goldschmidt e Passos (2005), reforgam esse pensamento, afirmando que a analise
de grandes quantidades de dados pelo homem é inviavel sem o auxilio de ferramentas
computacionais apropriadas.

A grande preocupacao das empresas esta na descoberta da informagao util
para auxiliar no processo de tomada de decisdo e elaboracido de estratégias. Nesse
contexto, as informacgdes sédo os atributos chave para a obtencdo de conhecimento.
Normalmente elas estdo implicitas em grandes bancos de dados e com pouca

acessibilidade sem auxilio das ferramentas adequadas.
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Nesse contexto esta inserido o processo denominado Descoberta de
Conhecimento em Base de Dados (Knowledge Discovery in Databases - KDD) que
abrange todo o uso dessas ferramentas com o objetivo de gerar conhecimento a partir
de grandes bases de dados. Goldschmidt e Passos (2005) explicitam que descobrir
conhecimento € extrair dos dados o que eles implicam em termos de riscos — a evitar
— e oportunidades — a serem aproveitadas.

O termo KDD é descrito como uma analise e modelagem automatica e
exploratoria de grandes repositorios de dados. Assim, o KDD é o processo organizado
de identificar padrdes validos, novos, Uteis e compreensiveis a partir de conjuntos de
dados grandes e complexos (MAIMON; ROKACH, 2010).

A mineragédo de dados tenta transformar muita desinformagéo (na forma de
dados espalhados) em informacgdes uteis, criando modelos e regras. Sua meta é usar
os modelos e regras para prever um comportamento futuro, melhorar seu negécio, ou
apenas explicar coisas que caso contrario nao seria possivel explicar. Estes modelos
confirmam o que ja era esperado, ou ainda melhor, podem encontrar coisas novas em
nossos dados que nem sabiamos que existiam (ABERNETHY, 2010).

Para entender esse conceito, faz-se necessario entender a diferenca e o
processo de transformacdo entre dados, informacdo e em seguida conhecimento

ilustrado na Figura 1.

Conhecimento

Informacao

Dado

Figura 1: Hierarquia entre dado, informagao e conhecimento.
Fonte: adaptado de Goldschmidt e Passos (2005).

Dados sdo um conjunto de fatos distintos e objetivos, relativos a eventos. Num

contexto organizacional dados sao utilitariamente descritos como registros
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estruturados de transagdes (DAVENPORT; PRUSAK, 1998). Sao entendidos como
fatos em sua forma primaria, onde seu significado depende da sua relagdo com outros
fatos e inseridos em um contexto.

Quando esses registros ou fatos sdo organizados ou combinados de forma
significativa, eles se transformam numa informacgéo (BEAL, 2004). Segundo McGee e
Prusak (1994), informagao consiste em dados coletados, organizados, orientados, aos
quais séo atribuidos significados e contexto. A informagéao € a base para a construgéo
do conhecimento.

No topo da piramide encontra-se o conhecimento. Da mesma forma que a
informacao € originada a partir dos dados, o conhecimento também é produzido a
partir de incrementos da informagdo. Davenport e Prusak (1998) conceituam o
conhecimento como uma mistura fluida de experiéncia condensada, valores,
informacao contextual e insight experimentado, a qual proporciona uma estrutura para
a avaliagao e incorporagdo de novas experiéncias e informacgdes. Dessa forma, o
conhecimento € uma mistura de varios elementos que o transforma em algo complexo.

Em geral, o conhecimento ndo pode ser abstraido das bases de dados por
recursos tradicionais da Tecnologia da Informacdo (GOLDSCHMIDT; PASSOS,
2005). Esse conhecimento se tornou um recurso essencial para as organizagdes. Nao
se trata mais de reduzir custos e atender com qualidade, mas interpretar os objetivos,
expectativas e desejos dos clientes para conseguir se destacar no mercado global. O
processo KDD é composto por varias etapas e prové um método automatico para
cobrir padrées em Banco de Dados (BD).

Segundo Goldschmidt e Passos (2005) o termo KDD foi formalizado em 1989
em referéncia ao amplo conceito de procurar conhecimento a partir de base de dados.
O KDD evoluiu e continua a evoluir da intersecdo de campos de pesquisa como
aprendizado de maquinas, reconhecimento de padrdes, bancos de dados,
estatisticas, inteligéncia artificial, aquisicdo de conhecimento, visualizagao de dados
e computacdo de alto desempenho (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH,
1996).
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2.1.1 Processo Knowledge Discovery in Databases

Uma das definicdes mais difundidas é a dos pesquisadores Fayyad, Piatetsky-
Shapiro e Smyth (1996) como sendo um processo de varias etapas, nao trivial,
interativo e iterativo, para identificagdo de padrdes compreensiveis, validos, novos e
potencialmente uteis a partir de grandes conjuntos de dados.

Segundo Maimon e Rokach (2010) deve ser notado que em cada etapa o
processo € “iterativo”, o que significa voltar para ajustar etapas anteriores pode ser
necessario. O termo “interativo” indica a necessidade de atuagdo do homem como
responsavel pelo controle do processo (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005). Segundo
o autor a expressao “nao trivial” alerta para a complexidade normalmente presente na
execugao de processos de KDD.

O processo de descoberta do conhecimento em base de dados ¢é dividido em
cinco etapas principais: selecdo; pré-processamento e limpeza de dados;
transformacao dos dados; Data Mining; Interpretacao e avaliagdo dos resultados. Na

Figura 2 é ilustrado o processo.
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Figura 2: Processo de Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados.
Fonte: Santos (2009).

O processo comega com a compreensdao do dominio da aplicagdo, do

conhecimento prévio necessario, e a determinagédo dos objetivos do usuario final do
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processo (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996). Esse passo, antecede o
passo (selecao) ilustrado na figura 2.

Com os objetivos definidos, os dados que serdo utilizados na aplicagdo do
processo devem ser determinados. Goldschmidt e Passos (2005) explicam que em
esséncia, é a identificacdo de quais informacdes, dentre as bases de dados
existentes, devem ser efetivamente consideradas durante o processo de KDD. Essa
etapa € muito importante, pois com base nesses dados que mineragao de dados
aprende e descobre os padrbes desejados. Se algum atributo importante estiver
faltando entéo o estudo inteiro pode falhar (MAIMON; ROKACH, 2010).

Na segunda etapa, pré-processamento e limpeza, a confiabilidade dos dados
€ aprimorada. Informagdes ausentes, errbneas, inconsistentes ou discrepantes
(outliers, que interferem inadequadamente o processo), sdo eliminadas do processo
através de técnicas como manipulagao de valores ausentes (missing value) e remogao
de ruidos ou outliers.

ApOs as etapas de selegao e pré-processamento dos dados € necessario
formata-los da maneira mais adequada para obter o aprendizado buscado. Essa etapa
consiste na transformacdo dos atributos com o objetivo de facilitar a etapa de
mineragcao de dados. Métodos aqui incluem redugdo de dimensao (como selegao e
extracao de recurso e amostragem de registro) e transformacao de atributo (como a
discretizagdo de atributos numéricos e transformacé&o funcional), (MAIMON;
ROKACH, 2010). Segundos os autores, essa etapa € crucial para o andamento do
KDD, mas que ¢é especifica para cada projeto.

A quarta etapa é referente a mineracdo de dados, nessa fase, serao
estabelecidos os algoritmos e os métodos utilizados para buscar padrées nos dados.
A escolha deve buscar atingir os objetivos definidos na primeira etapa do processo.
De acordo com Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996), essa etapa envolve a
escolha dos modelos e parametros que correspondem com o método de mineragao
de dados particular com os critérios gerais do processo de KDD. A etapa sera descrita
mais detalhadamente devido a sua importancia para o processo.

Por ultimo, a interpretacdo dos resultados obtidos, ou seja, a analise dos
padrées encontrados pelas tarefas de mineracdo aplicadas, a avaliacdo do
atendimento aos objetivos propostos, e a aplicagdo do conhecimento obtido
(FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996). A ultima etapa abrange o

tratamento, interpretacdo e a avaliagcdo dos resultados, ou seja, a analise do
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conhecimento obtido através da mineracdo de dados. Aqui, o objetivo principal &
utilizar as relagbes descobertas para tomar decisbes importantes e avaliar se as
causas do problema foram sanadas ou o objetivo da empresa alcangado
(CARVALHO, 2002).

2.2 ETAPA DE MINERACAO DE DADOS DO PROCESSO KDD

A etapa de mineragao de dados (do inglés, Data Mining — DM) esta no centro
de todo o processo KDD, essa € a etapa onde € definido o algoritmo e as técnicas a
serem utilizadas. Essa escolha € definida com base nos objetivos tragados no inicio
do processo e nas etapas anteriores. Para Goldschmidt e Passos (2005, p.18) é nessa
etapa que é realizada a busca efetiva por conhecimentos uteis no contexto da
aplicacdo de KDD. E a principal etapa do processo de KDD. Segundo Fayyad,
Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996), DM é uma das etapas do KDD, onde tem-se uma
descoberta de padrdes unicos a partir da aplicagao de algoritmos especificos e analise
de dados.

Tan, Steinbach e Kumar (2009) ressaltam que, mineracdo de dados € o
processo automatico de descoberta de informagdo valiosa em grandes bases de
dados para identificar padrdes uteis e que eram desconhecidos anteriormente,
possibilitando até a previsao de resultado a partir do aprendizado com os dados. Para
Witten, Frank e Hall (2011), DM é sobre resolver problemas a partir da analise de um
banco de dados ja existentes, ou ainda descobrir padrées nos dados de maneira
automatica ou semiautomatica. Segundo Carvalho (2002), € o uso de técnicas
automaticas de exploracdo de grandes quantidades de dados de forma a descobrir
novos padrdes e relagbes que, devido ao volume de dados, ndo seriam facilmente
descobertos a olho nu pelo ser humano.

De acordo com Tan, Steinbach e Kumar (2009) as tarefas da mineragao de
dados esta geralmente dividia em duas categorias:

a) Preditiva: consiste no uso de algumas variaveis ou campos da BD
para prever valores futuros ou desconhecidos de variaveis de
interesses. Frequentemente é referida como mineragao de dados
supervisionada (MAIMON; ROKACH, 2010);
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b) Descritiva: visa buscar padrdes (correlagbes, agrupamentos,
trajetérias e anomalias) que resumem os relacionamentos
subjacentes. Para Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth essa
categoria foca em descobrir padrées nos dados, que possam ser
interpretados por humanos. Mineragao de dados descritiva inclui os
aspectos nao-supervisionados e visualizagao (MAIMON; ROKACH,
2010).

Para alcancar os objetivos desejados as duas categorias utilizam-se de
tarefas como: classificacdo, sumarizagdo, agrupamento, regressdo, modelagem de

dependéncia, e detecgcao de mudangas ou desvios.

2.2.1 Classificagao

A classificacdo é uma das técnicas mais utilizadas do DM simplesmente
porque € uma das tarefas cognitivas humanas mais realizadas no auxilio a
compreensao do ambiente em que vivemos (CARVALHO, 2002). Essa tarefa consiste
na descoberta de uma fungao preditiva que mapeia um conjunto de dados em um
conjunto de variaveis predefinidas denominados classes. De acordo com Goldschmidt
e Passos (2005, p.13) uma vez descoberta, tal fungdo pode ser aplicada a novos
registros de forma a prever a classe em que tais registros se enquadram. Algumas
das ferramentas utilizadas para essa tarefa sdo: redes neurais, Back-Propagation,
classificadores Bayesianos, estatisticas e algoritmos genéticos

E possivel utilizar classificacdo para desenvolver uma ideia do tipo de cliente,
item ou objeto, descrevendo varios atributos para identificar uma determinada classe.
Por exemplo, é possivel classificar carros facilmente em diferentes tipos (sedan, 4x4,
conversivel) identificando atributos diferentes (numero de lugares, formato do carro,
rodas motrizes) (BROWN, 2012). Outro exemplo, é a de categorizar os dados para
empréstimos bancarios. Separa-se em duas classes, pessoas aprovadas para
empreéstimo e ndo aprovadas, com base nas receitas e os débitos dos clientes. Nesse
caso o0 banco pode utilizar essa fungao de classificagao para determinar empréstimos

futuros e diminuir os riscos tomados como ilustrado na Figura 3.
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Figura 3: Classificagdo linear para banco de dados de empréstimos;

Fonte: adaptado de Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996).
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E importante notar que ndo é possivel separar as classes perfeitamente

utilizando a classificagao linear, algumas variaveis ndo sdo abrangidas pelo limite de

decisao devido as particularidades das dimensdes e restricbes do problema.

2.2.2 Sumarizacao

De acordo com Weiss e Indurkhya (1998), essa tarefa, muito comum em KDD,

consiste em procurar identificar e indicar caracteristicas comuns entre conjuntos de

dados. E muito comum aplicar a tarefa de sumarizacdo a cada um dos agrupamentos
obtidos pela tarefa de agrupamento (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

Um exemplo é a anélise de perfil de clientes que assinam uma revista. A tarefa

busca entéo caracteristicas similares a maioria dos clientes. Assim, a titulo de exemplo

poderia fornecer um resultado como: sdo assinantes da revista Y, mulheres na faixa

etaria 20 a 30 anos, trabalham na area de producgédo e possuem nivel superior. Esse

resultado auxilia o direcionamento do marketing da revista para a oferta de novos

assinantes.
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2.2.3 Agrupamento (Clustering)

Segundo Tan, Steinbach e Kumar (2009), essa tarefa procura encontrar
grupos de observagdes intimamente relacionadas, para que as observagdes que
pertencem ao mesmo cluster sejam mais semelhantes entre si do que as observagdes
que pertencem a outros grupamentos. O objetivo dessa tarefa € maximizar
similaridade intracluster e minimizar similaridades intercluster (GOLDSCHMIDT;
PASSOS, 2005).

Diferentemente da classificagao, o agrupamento ndo possui classes definidas,
e cabe ao algoritmo descobrir os grupos. De acordo com Carvalho (2002), a
dificuldade reside no fato de que pode nédo haver tais classes, ou seja, os dados
distribuem-se equitativamente por todo o espacgo possivel, ndo caracterizando
nenhuma categoria.

Alguns algoritmos utilizados nessa tarefa sdo: K-Means, K-Modes, K-
Prototypes, K-Medoids, Kohohen, dentre outros.

A Figura 4 ilustra o exemplo de uma amostra de dados de vendas que
compara a idade do cliente com o poder de compra. Pode ser identificado dois
clusters, um em torno de R$ 2.000,00/grupo de idade de 20 a 30 anos e outro de R$
7.000,00 a R$ 8.000/grupo de idade de 50 a 65 anos (BROWN, 2012).
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Figura 4: Clustering com base no poder de compra e idade.
Fonte: Brown (2012).
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Vale ressaltar, que os grupos podem se sobrepor permitindo que alguns
dados pertengam a mais de um cluster, esses casos indicam que o0s conceitos
definidos para os grupos estdo pouco definidos apresentando grande similaridade

intercluster.

2.2.4 Regressao (Estimativa)

Para Santos (2009), é a descoberta de uma fungao preditiva de forma similar
a feita em classificagdo, mas com o objetivo de calcular um valor numérico real ao
invés de obter uma classe discreta. Segundo Goldschmidt e Passos (2005),
compreende a busca por uma fungao que mapeie os registros de um banco de dados
em valores reais, sendo restrita apenas a atributos numericos.

As aplicagbes de regressdo sao diversas, estimar a probabilidade de um
paciente sobreviver dado os resultados dos diagnosticos, prever a demanda de um
novo produto como uma fungdo dos gastos com marketing, definicdo do limite do

cartao de crédito para cada cliente em um banco, dentre outros.

2.2.5 Modelagem de Dependéncias (Regras de Associagao)

Provavelmente, a associagéo (ou relagéo) € a técnica de mineragao de dados
mais conhecida, mais familiar e mais direta (BROWN, 2012). Essa tarefa abrange a
busca por itens que frequentemente ocorram de forma simultdnea em transacdes da
BD (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

Segundo Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996), a associagédo € uma
técnica de modelagem de dependéncia. Com ela é possivel identificar um modelo que
apresenta dependéncias (regras) significativas entre valores de um atributo de um
conjunto de dados.

Um exemplo muito caracteristico dessa tarefa é o carrinho de supermercado,

do qual é extraido diversas informacdes sobre os produtos que os consumidores
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compram em conjunto. Isso possibilita a realizagado de vendas dirigidas nas quais os
itens oferecidos ja em conjunto com preco ligeiramente menor (CARVALHO, 2002).
Algoritmos como o Apriori, GSH, DHP, entre outros, sdo exemplos de

ferramentas utilizadas na implementacio dessa tarefa de descoberta de associagoes.

2.2.6 Detecgéo de Mudangas ou Desvios

Segundo Santos (2009), sado técnicas que permitem a descoberta e
identificacdo de dados que ndao se comportam de acordo com um modelo aceitavel
dos dados (ou, por exemplo, mudangas em séries temporais ou em dados indexados
por tempo). Esses registros observados sao denominados outliers.

O objetivo do algoritmo de detecgdo de anomalias € descobrir as verdadeiras
anomalias e evitar rotular falsamente objetos normais como andmalos (TAN;
STEINBACH; KUMAR, 2009). Como exemplo de aplicagéo, € a tarefa de detectar
desvios em compras no cartdo de crédito dos clientes. O algoritmo deve buscar
compras cujas caracteristicas sejam diferentes do perfil normal de compras do dono

do cartao.

2.3 E-COMMERCE

A Internet ganhou forga e revolucionou 0 mundo somente a partir do advento
da World Wide Web (WWW) ou somente Web. Esse marco, proporcionou a criagao
de novas formas de fazer negdcios que avancaram gradativamente e evoluem
constantemente com a expansao dos usuarios mundiais. O comércio eletrénico ou E-
commerce surgiu como consequéncia dos avangos tecnoldgicos e da popularizagao
da internet, inicialmente tinha o propdsito de manter a comunicacao de diferentes
bases militares durante a Guerra Fria, sendo atualmente um assunto em destaque no
que tange as relagdes comerciais e perspectivas de faturamento.

Segundo Albertin (2010) comércio eletrénico (CE) é a realizagdo de toda a

cadeia de valor dos processos de negdcio num ambiente eletrénico, por meio da
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aplicacao intensa das tecnologias de comunicac¢ao e de informagéo, atendendo aos
objetivos de negocio.

Conforme Alves (2000), o comércio eletronico & definido como qualquer forma
de transacao de negdcios em que as partes interagem eletronicamente, ou seja, sem
contatos fisicos ou diretos. Dessa forma, o CE nao precisa necessariamente utilizar a
Web para realizar transagdes, as maquinas automaticas de refrigerantes podem ser
consideradas comércio eletrénico, ou o pagamento através do cartdo de crédito ou
ainda uma transacgao via fax.

Os novos modelos de negdcios permitem classificar o comércio eletrénico por
meio da analise das modalidades de relacionamento entre os agentes que participam

da rede, conforme demonstrado no Quadro 1.

Modelo Classificagcao do Segmento
B2C - Business to Transagdes de comercio eletrénico, de organizagéo
Consumer para consumidores.
B2B — Business to ~ . .
) Transagbes comerciais entre empresas ou entidades.
Business
B2G — Business to Transacdes comerciais entre empresas privadas e
Govern governamentais.
B2l — Business to Atividades comerciais entre empresas e instituicbes
Institutions (educacionais, associagdes etc.).
B2E — Business to Comeércio eletrbnico em que empresas vendem seus
Employee servicos ou produtos aos seus funcionarios.

Comércio eletronico utilizado pelas empresas para
compra de suprimentos.
C2C — Consumer to Comeércio eletrénico entre consumidores de forma

Consumer direta tais como: Mercado Livre, OLX e outros.

Quadro 1: Modelos e classificag6es de E-commerce.
Fonte: Adaptado de Turchi (2012).

E-Procurement

Por volta de 1995 o comércio eletrbnico comegou a deslanchar nos EUA
devido ao surgimento de muitas empresas virtuais. No Brasil, esse processo comegou
cinco anos depois, com varias lojas iniciando esse novo modelo de vendas on-line e
até entdo as vendas nao pararam de crescer (ALMEIDA; BRENDLE; SPINDOLA,
2014).

A tendéncia de crescimento do e-commerce € mundial, de acordo com E-bit
(2019) o comércio eletrbnico apresentou 24% de crescimento no mundo todo em
2018, atingindo a marca de 2,9 trilhbes de ddlares em vendas. As transagdes on-line

apresentam crescimento maior que o varejo tradicional em praticamente todos os
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paises que ja operam o comércio eletrdnico. O volume do e-commerce representa
12% de todas as vendas mundiais e a América Latina se mostra como grande
oportunidade, pois apenas 2,7% do total consumido é feito digitalmente (E-BIT, 2009).

Ainda conforme o E-bit (2019) o Brasil € o mercado mais desenvolvido em
termos de e-commerce da América Latina, com importancia de vendas de 4,3% e
crescimento de dois digitos. O faturamento alcangou cerca de R$ 53,2 bilhdes em
2018 e a previsao para 2019 é de crescimento de 15% desse valor representando um

faturamento de R$ 61,2 bilhées, como ilustrado no Grafico 1.
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Grafico 1: crescimento do e-commerce no Brasil.
Fonte: adaptado do relatério Webshoppers - E-bit (2019).

Sendo assim, a medida que a populagao possui acesso a internet, fatores
como a facilidade de crédito, melhoria da seguranga nas transagdes eletrénicas
juntamente com a entrada de novos players, tiveram como consequéncia o aumento
consecutivo no faturamento do e-commerce.

O CE deixa de ser um novo meio de comercializar seus produtos e se
transforma em um mecanismo necessario para atingir as necessidades dos seus
clientes. Diniz et al. (2011) afirmam que no decorrer dos anos o comércio virtual
passou a ser uma ferramenta importantissima para que as empresas possam
conhecer as necessidades dos clientes e aumentar as vendas deixando de ser
somente um diferencial. Neste contexto, a empresa precisa saber lidar com esta
ferramenta, sendo importante estar sempre atenta aos fatores de sucesso para a

venda e as mudancgas do mercado.
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2.3.1 E-consumidores

De acordo com Esteves (2011) consumidores eletrénicos s&o clientes que
utilizam a internet para efetuarem suas compras virtuais. Além dessa denominagao, o
cliente virtual pode ser chamado de e-consumer, ou simplesmente consumidor, entre
outras.

Em relacdo aos consumidores digitais Morais (2011), define os e-
consumidores como pessoas que buscam na web algo além da compra, trata-se de
consumidores incomuns. Esses consumidores desejam estreitar o relacionamento e
interagir com a marca, tendo a oportunidade de pesquisar e comprar pregos se
baseando em todo o contexto oferecido por uma loja. O comportamento deles ja ndo
€ mais 0 mesmo, eles nao sao limitados pela loja fisica. Uma compra pode se iniciar
com uma experiéncia na loja fisica, ser pesquisada no smartphone e concluida no
desktop. (E-BIT, 2019).

Dessa forma os canais se retroalimentam e trazem uma jornada de consumo
muito mais complexa, o uso da internet e suas ferramentas para compartilhamento de
informacdes sobre os produtos, € um grande influenciador no processo de decisao de
compra, 0 consumidor se tornou contestador e mais consciente de sua decisao de
compra. Segundo o E-bit a jornada de compras esta se tornando mais complexa, em
2018 o brasileiro visitou, em média, 8 canais diferentes para fazer as suas compras.
O consumidor pesquisa mais e tende a comprar da marca que oferece as informacoes
que ele procura (SALOMAO, 2018).

Em razao da versatilidade e facilidade apresentada pela web, o numero de
pessoas que utilizam métodos eletrdnicos para efetuar uma aquisicao esta crescendo
a cada dia. Segundo pesquisa do E-bit (2019), o numero de consumidores ativos no
Brasil aumentou de 31,27 milhdes em 2013 para 58,51 milhdes em 2018.
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Grafico 2: crescimento dos e-consumidores no Brasil.
Fonte: adaptado do relatério Webshoppers - E-bit (2019).

Neste contexto de crescimento, Macedo et al. (2010) afirmam que em um
mercado competitivo, acelerado e de consumidores cada vez mais exigentes, pode
fazer toda diferencga tragar o perfil do consumidor e assim adotar melhores estratégias
de negociagdo, consequentemente aumentando a satisfagdo do cliente. Assim, as
organizagcdes devem buscar entender quais sao os fatores mais relevantes para seu
publico-alvo para efetuar um atendimento estratégico.

Dessa maneira € necessario que as empresas entendam este novo ambiente
e busquem solugdes rapidas que consigam satisfazer os anseios de seus atuais e
potenciais clientes (ESTEVES, 2011).

2.4 SATISFACAO E INSATISFACAO

A satisfacao dos consumidores é reconhecida como ponto central dos estudos
de marketing. A justificativa é que através da analise dos comportamentos, decorridos
da satisfacao ou insatisfagao, podem ser levantadas implicagdes gerenciais uteis, que
resultam em aprimoramento no relacionamento com os clientes e praticas eficazes de
marketing.

Para Kotler e Keller (2012) a satisfagdo é a comparacéo feita por uma pessoa
sobre o desempenho percebido de um produto em relacdo as suas expectativas.
Quando o desempenho nao atinge as expectativas o cliente fica satisfeito. Ja quando
o desempenho supera as expectativas, o cliente fica encantado.

Zeithaml, Bitner e Gremler (2014) elucidam que a definicao de ‘satisfagao’ e

‘qualidade em servigo’ geralmente s&o confundidos, porém sao fundamentalmente
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diferentes quanto aos seus agentes causais e aos desfechos resultantes. Embora
tenha alguns pontos em comum, a satisfacdo é entendida como um conceito mais
amplo, ao passo que a qualidade do servico se volta especificamente para as
dimensdes do servigo. Assim, a qualidade percebida € um componente da satisfagao
do cliente.

Os autores ainda acrescentam que a satisfagdo, por ser mais inclusiva, é
influenciada pelas percep¢des da qualidade do servigco, pela qualidade do produto, e
pelo preco, além de fatores situacionais e pessoais, ilustrado na figura 5. Sendo assim
as organizagdes devem trabalhar para entender o que os clientes esperam, levando
em consideracao todos esses fatores, para conseguir atingir as expectativas criticas,

e por fim, conseguir fideliza-los.

Confiabilidade —
Responsividade —
Fatores
Qualidade do Situacionais
Seguranga — servico
Empatia —
¥
Tangiveis —
Qualidade do N Satlsflar;ando N Fldellldadedo
cliente cliente
produto
[y
Fatores
Prego .
pessoais

Figura 5: Satisfagao e as percepgoes do cliente.
Fonte: adaptado de Zeithaml, Bitner e Gremler (2014).

Conforme ilustrado na Figura 5 a satisfacdo € influenciada por atributos
especificos do produto ou servico, pela compreensao da qualidade e pelo preco. Além
desses, fatores oriundos da esfera pessoal, como humor ou atitude mental do cliente
e fatores situacionais, como percepgdes e opinides de colegas e funcionarios. O

Quadro 2 descreve esses fatores.
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Fatores Descricao
As caracteristicas do Satisfacéo influenciada pela avaliagao das caracteristicas
produto e servigos e atributos do produto ou servigo
As emogdes do As emocgdes positivas ou negativas dos consumidores
consumidor afetam a percepc¢ao de sua satisfacao
As causas do sucesso | Satisfacéo € influenciada pela avaliagédo dos motivos da
ou do fracasso discrepancia entre a expectativa e a realidade
As percepgoes de Noc¢des de justiga e igualdade influenciam a satisfagéo
igualdade ou justica dos clientes com relacdo a produtos e servigos
Outros consumidores, | Satisfacao € influenciada pelas reacdes e sentimento de
familiares e colegas pessoas externas aos consumidores.

Quadro 2: Fatores Determinantes a Satisfagao.
Fonte: adaptado de Zeithaml, Bitner e Gremler (2014).

Segundo Corréa e Gianesi (2019) um cliente satisfeito pode ser um importante
aliado na conquista de novos clientes, assim como um cliente insatisfeito pode arruinar
um negocio. Nesse sentido, Oliver (1997) afirma que a relagao entre satisfagao e
lucratividade se manifesta em uma sequéncia de etapas: qualidade (neste caso, uma
performance excepcional) levaria a satisfagdo do cliente, que por sua vez seria o
caminho a lealdade, culminando com uma maior lucratividade.

Essas relagbes se mostram ainda mais coerentes quando Anderson, Fornell
e Lehmann ressaltam para a necessidade de visdo de longo prazo, pois os retornos
econdmicos resultantes da melhoria da satisfacao dos clientes ndo sao percebidos
imediatamente. A satisfacdo impactara entdo nos comportamentos futuros. Oliver
(1997) reforca essa posicao entendendo que o efeito da satisfacdo nos lucros ocorre
por meio da retengéo (ou lealdade). De acordo com o autor, clientes satisfeitos:

a) aumentam o volume de compra por esses produtos;

b) toleram elasticidades de precos mais facilmente;

c) estdo mais isolados ou menos atentos a ofertas da concorréncia;
d) sado mais atentos a agbes de comunicagao dessas empresas;

e) diminuem os custos de transac¢des futuras.

Assim a satisfagdo dos consumidores ganha um papel essencial nas
organizacdes, seja pelas relagdes com a lucratividade e market share ou por sua
relagéo com a lealdade (LOVELOCK; WRIGHT, 2001).

No outro lado, as atribuicdes de insatisfacao resultam quando o consumidor
esta decepcionado com as compras, decorrente do ndo atendimento as suas

expectativas. A fidelidade do cliente pode cair abruptamente quando ele atinge um
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dado nivel de insatisfagcdo ou sempre que ele esta insatisfeito com os atributos
essenciais do servigo (ZEITHAML; BITNER; GREMLER, 2014).

2.5 QUALIDADE DO SERVICO

O conceito de qualidade como visto atualmente teve sua origem na década
de 50, periodo posterior a segunda guerra mundial em que o Japao necessitava
reestabelecer a economia que entrava em colapso devido as san¢des da nova ordem
mundial. Conceito este, muito difundido nas industrias, mas que se diferencia em
alguns pontos quando levado para a prestagéo de servigos.

De acordo com Kotler, Hayes e Bloom (2002), servico sado agdes,
desempenho ou ato que € essencialmente intangivel e ndo acarreta necessariamente
a propriedade do que quer que seja. Sua criagado pode ou n&o estar vinculada a um
produto material.

Anderson, Fornell e Lehmann (1994) definem qualidade percebida como uma
avaliacao global dos servigcos realizados pelo fornecedor. Zeithaml, Bitner e Gremler
(2014), reforcam essa interpretacdo definindo como o julgamento do consumidor
sobre a exceléncia ou superioridade de um produto.

Entretanto, € importante explicitar que a qualidade percebida pode tomar
diferentes conceitos levando em consideracdo o servico prestado. No caso de
servigos puros (cuidados de saude, educagao) a qualidade é sempre o componente
dominante nas avaliagdes. Quando os servigos sdo oferecidos junto com um produto
fisico, a qualidade do servigo pode ser igualmente crucial na definicdo de satisfagédo
do cliente (ZEITHAML; BITNER; GREMLER, 2014).

Dessa forma, as organizagdes necessitam entender os critérios que atraem
os olhos do seu consumidor de maneira a compreender as suas expectativas e assim
poder oferecer um servico de qualidade e torna-lo o seu diferencial frente aos
competidores. Esses critérios de avaliacao devem refletir os fatores que determinam
a satisfagao do cliente, ou em outras palavras, qualidade do projeto e da prestacao de
servico (CORREA; GIANESI, 2019).

Zeithaml, Bitner e Gremler (2014) sugerem, a partir de pesquisas, que 0s

clientes ndo percebem a qualidade de modo unidimensional; ao contrario, eles julgam
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a qualidade com base em fatores diversos, relevantes ao contexto. Levando isso
consideragao e, como o objetivo é conseguir atingir de forma eficaz o0 consumidor, nao
se deve priorizar os atributos sem antes realizar algum tipo de pesquisa com os
clientes buscando minimizar os riscos no momento da escolha dos critérios.

Em relacdo ao dimensionamento da qualidade do servigo o trabalho de
Zeithaml, Parasuraman e Berry (1990), € um dos mais reconhecidos na area. Os
autores criaram um instrumento que busca mensurar a percep¢ao dos consumidores
a respeito da qualidade do servigo, utilizando cinco dimensdes aplicaveis a diversos
contextos.

a) Confiabilidade: a capacidade de executar o servigo prometido de forma
confidvel e precisa;

b) Responsividade: é a disposicdo de ajudar os clientes e fornecer o
servigo imediatamente;

c) Segurancga: remete ao conhecimento e a cortesia dos funcionarios, e
sua capacidade de transmitir credibilidade e certeza;

d) Empatia: é a atengdo individualizada dispensada aos clientes;

e) Tangiveis: constituem a aparéncia das instalagbes fisicas, do
equipamento, dos funcionarios e dos materiais de comunicacgao.

Essas dimensodes refletem como os clientes organizam as informagdes sobre
a qualidade do servico em suas mentes. Zeithaml, Bitner e Gremler (2014)
complementam que além do tipo de servigo prestado, a diferenca cultural também
afeta a importancia dada as cinco dimensoes.

Sendo assim, uma empresa que busca atingir seus consumidores deve
objetivar fundamentalmente as suas satisfagdes, assim deve manter uma equipe
capaz de compreender a real expectativa com o servico e fornecer meios para que

esta possa desenvolver um trabalho de qualidade.

2.6 QUALIDADE DO SERVICO DO E-COMMERCE

O amplo desenvolvimento do comércio eletrébnico no decorrer dos ultimos
anos fez com que as empresas buscassem um diferencial significativo para manter e

atrair seus consumidores. Yoo e Donthu (2001) indagam em seu artigo, sobre o
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crescente aumento da pressao na obtencédo do entendimento do quesito qualidade
on-line, ja que com a experiéncia do consumidor, as expectativas sobre os negocios
on-line estdo aumentando.

A analise da qualidade do servigo prestado € uma caracteristica primordial
para o desenvolvimento do comeércio eletrébnico. Em termos gerenciais, € essencial as
empresas entenderem como os consumidores avaliam a qualidade de uma compra
on-line, quais elementos sdo mais relevantes para o site e quais sdo os impactos da
qualidade sobre as inten¢des de compras futuras.

Devido ao potencial do alcance da internet as lojas virtuais desempenham
atualmente um papel estratégico para diversos negocios tradicionais e on-line.
Produtos séo apresentados a possiveis clientes, e estes podem ou n&do ser motivados
a realizar a compra. Diante disso, Torres (2013) propde que os projetos de CE devem
ser estabelecidos com base no comportamento dos seus e-consumidores como
resultado do acesso a informagao devido a internet. Eles esperam estar no foco das
atencgdes, independente do canal de conexdo com a organizagao.

A explicita necessidade de entender sobre as expectativas do consumidor
virtual, fez com que no inicio dos anos 2000 eclodisse diversos estudos sobre o tema.
Em um dos estudos mais difundidos na area, Parasuraman, Zeithaml e Malhotra
(2005) definem o constructo qualidade do servigco eletrénico como sendo “a extensao
pelo qual o site facilita de modo eficiente e efetivo, a compra, aquisigdo e a entrega
do bem”.

Wolfinbarger e Gilly (2003) reforcam afirmando que a qualidade é definida
além da interface do site, em que a experiéncia de compra do consumidor consiste
em todos os fatores desde a busca pela informacdo, a precificacdo do produto, a
decisao, realizacao da transacao, envio do bem, retorno e o servigco ao consumidor.

Apos extensa pesquisa bibliografica, aplicagao de questionario, e analise com
fator exploratério Parasuraman, Zeithaml e Malhotra (2005) identificaram quatro
dimensdes criticas a avaliagao dos websites:

a) Eficiéncia: facilidade e velocidade de acessar o site;

b) Preenchimento/cumprimento: representa a extensdo na qual o site
promete entregar o pedido de modo correto e eficaz, juntamente
com a sua disponibilidade;

c) Disponibilidade do sistema: compreende a funcionalidade correta e

técnica do site;
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d) Privacidade: representa o grau no qual o site demonstra a
seguranga e sigilo nas informagdes particulares do consumidor.
O estudo também revelou trés dimensdes que o cliente utiliza para julgar a
recuperacao do servigo quando algum problema ou duvida aparece, sendo:
a) Responsividade: é o gerenciamento efetivo dos problemas e dos
retornos através do site;
b) Compensacdo: é o grau pelo qual o site compensa o cliente pelo
problema;
c) Contato: é a disponibilidade de assisténcia por meio do telefone ou
atendimento on-line.
A pesquisa dos autores, foi elaborada exclusivamente para mensurar a
qualidade em varejo eletrénico e n&do leva em consideracdo sites adversos de

entretenimento, o que torna o estudo mais preciso quanto ao objetivo deste trabalho.
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3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Neste capitulo é descrito a classificagdo da pesquisa e sdo apresentadas as
etapas realizadas para execugao da aplicagdo do estudo em busca de atingir os

objetivos definidos neste trabalho.

3.1 CLASSIFICAGAO DA PESQUISA

De acordo com Kuark, Manhdes e Medeiros (2010) é muito importante
compreender o0s tipos de pesquisas para delimitagdo dos instrumentos e
procedimentos que o pesquisador utilizara no planejamento de sua investigacdo. As
pesquisas podem ser classificadas de diferentes formas e variam conforme a sua
natureza, por sua abordagem ao assunto, propdsito dos objetivos e aos
procedimentos metodologicos.

Desta forma, a presente pesquisa pode ser classificada de natureza aplicada,
de abordagem quantitativa e qualitativa, com objetivo da pesquisa descritivo e
exploratério e os procedimentos utilizados para alcance dos dados foram o
levantamento bibliografico e pesquisa documental. Na figura 6 € observado a

classificagao da pesquisa.

COassificagdo da

Pesquisa

Quanto a natureza Quanto a abordagem Quanto aos objetivos e
procedimentos
L Aplicada — Qualitativa — Descritiva Pesquisa bibliogréfica
Exploratéria ’»
Quantitativa — Exploratoria Pesquisa Documental

Figura 6: Classificagao da pesquisa.
Fonte: Autoria prépria (2020).

Segundo Prodanov e Freitas (2013), pesquisa aplicada visa gerar

conhecimentos para aplicagéo pratica dirigidos a solugdo de problemas especificos
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envolvendo verdades e interesses locais. Para Gil (2010) a pesquisa aplicada abrange
estudos desenvolvidos com o propdésito de solucionar problemas observados no
ambito da sociedade em que o pesquisador se encontra. O trabalho busca utilizar o
conhecimento da investigacdo em aplicagées reais. Ou seja, a partir da teoria
levantada no trabalho serdo enumerados os fatores determinantes para a satisfagao
do cliente no e-commerce e através do processo KDD, os fatores serdo analisados
para gerar conhecimento sobre o grau de influéncia de cada. O resultado gerado, tera
futuras aplicagdes praticas em organizagdes que praticam o comércio eletronico.

Do ponto de vista da abordagem Oliveira (2011) afirma que a pesquisa
qualitativa usa o ambiente natural como fonte direta para coleta de dados e o
pesquisador é o instrumento-chave. Kauark, Manh&es e Medeiros (2010) consideram
que ha uma relagao dindmica entre o mundo real e o sujeito, ou seja, 0 mundo objetivo
e a subjetividade ndo podem ser traduzidos em numeros. Sendo a interpretacéo dos
resultados e a atribuicdo de conhecimento sdo relacionados com a pesquisa
qualitativa, na qual os pesquisadores analisam dado, com foco na abordagem, o
processo e o significado do estudo.

A abordagem quantitativa considera o que pode ser quantificavel, o que
significa traduzir em numeros opinides e informacgdes para classifica-las e analisa-las.
Requer o uso de recursos e de técnicas estatisticas (KAUARK; MANHAES:
MEDEIRQOS, 2010). Segundo Fonseca (2002), a pesquisa quantitativa é centrada na
objetividade, e como as amostras sdo grandes, os resultados constituem um retrato
de toda a populacdo. O autor ainda afirma que a utilizagcdo conjunta da pesquisa
quantitativa e qualitativa permite recolher mais informagbes do que se poderia
conseguir isoladamente.

Considera-se a abordagem qualitativa e quantitativa, pois buscou utilizar
dados para entender e analisar o comportamento dos e-consumidores do varejo Olist
diante dos fatores de satisfagdo, também foram utilizados métodos estatisticos e
algoritmos para encontrar as relagdes existentes no BD através da quantificagdo dos
fatores tornando objetivo a interpretagao dos resultados.

Quanto aos objetivos, essa pesquisa pode ser classificada de duas maneiras,
objetivo descritivo e exploratdrio. A pesquisa descritiva segundo Gil (2010) tem o
objetivo de descrever caracteristicas de determinada populacéo e podem ser também
elaboradas com a finalidade de descobrir relacdes entre as variaveis. Nas pesquisas

descritivas os fatos sao observados, registrados, analisados, classificados e
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interpretados, sem que o pesquisador interfira sobre eles, (PRODANOV; FREITAS,
2013). Tanto a identificagcdo da associagao entre os fatores e a satisfagcdo dos
consumidores e a analise, classificacido e interpretacéo dos fatos observados no BD
tém carater descritivo.

Em relacéo a pesquisa exploratdria, Gil (2010) explica que tem como principal
finalidade desenvolver, esclarecer e modificar conceitos e ideias, tendo em vista a
formulacdo de problemas mais precisos e hipoteses pesquisaveis para estudos
posteriores. Devido a complexidade de obter dados complementares ao presente
estudo, e pela proposta de desenvolvimento de hipoteses para criar analises gerais,
o trabalho assume a condi¢ao exploratoria, no que tange o objetivo.

Em relacdo ao ponto de vista dos procedimentos utilizados, a pesquisa
documental é caracterizada pela fonte de coleta de dados estar restrita a documentos,
escritos ou ndo. Podendo ser feitas quando ocorreu o fato ou depois, (MARCONI;
LAKATOS, 2010). Gil (2010), aponta que normalmente o documento mais comum é
constituido por um texto escrito em papel, mas estdo se tornando cada vez mais
usuais os documentos eletronicos, disponiveis sob os mais diversos formatos. De
acordo com o autor, vale-se de materiais que nao receberam ainda um tratamento
analitico, ou que ainda podem ser reelaborados de acordo com o0s objetivos da
pesquisa.

Ja a pesquisa bibliografica é elaborada com base em material ja publicado
constituidos principalmente de livros e artigos cientificos, (GIL, 2010). Sua finalidade
€ colocar o pesquisador em contato direto com tudo que foi escrito, dito ou filmado
sobre determinado assunto, (MARCONI; LAKATOS, 2010). Segundo Gil (2010), a sua
principal vantagem esta no fato de possibilitar ao pesquisador uma gama de
fendbmenos muito mais ampla da aquela que poderia pesquisar diretamente.

Nesta pesquisa, foram utilizados arquivos eletrbnicos de organizagdes
particulares, constituidos principalmente pelo BD utilizado no presente trabalho, além
do uso de dados estatisticos para caracterizar o aumento da aplicagao da Internet e
do e-commerce. A execugao desse trabalho foi constituida pela revisdo bibliografica
de diversos autores sobre 0s assuntos principais do estudo, sendo assim classificado
como pesquisa bibliografica.
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3.2 ETAPAS PARA DESCOBRIMENTO DO CONHECIMENTO

Neste subcapitulo é realizado o detalhamento das etapas aplicadas no
trabalho que garantiram o atingimento do objetivo. Os primeiros passos executados
antecedem o processo do KDD. Neste momento inicial, buscou-se ter a compreensao
da extensdo do trabalho, a obtencdo do conhecimento técnico necessario para sua
realizacdo e a determinacdo do objetivo a ser alcangado. Esses passos iniciais sao
fundamentais para nortear o descobrimento do conhecimento na base de dados.

A linguagem de programacao python™ apresenta alto nivel de flexibilidade,
com aplicagdes diversas no mercado de trabalho e uma grande comunidade de
suporte. A linguagem cresceu com a proposta de facilitar a anadlise de dados com
bibliotecas cujas aplicagbes sdo focadas em gerar insights em diversos setores da
economia (PYTHON, 2019). E para esse fim, o Google criou a plataforma Kaggle —
um site que hospeda diversos dados publicos disponiveis permanentemente para
fomentar o conhecimento em técnicas de ciéncia de dados utilizando a linguagem de
programacgao python™,

Com a definicdo da ferramenta e o estudo prévio da linguagem, pode-se dar
continuidade no processo do KDD. O cddigo fonte do presente estudo € encontrado
no Apéndice A. As atividades realizadas para solucionar o objetivo principal do
trabalho “Quais fatores influenciam na satisfagdo do consumidor digital?” podem ser

visualizadas na Figura 7 em forma de fluxograma.
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Banco de dados do Definigdo das hipoteses
g-commerce Olist para descaobrimento dos
fatores

l ¢

Analise
Selecio de dados ——p|Pré-processamento - Exploratdria de
Dados

>_Tran sfarmagao
dos dados

Interpretagio e Mineragio de Feature
Avaliageo ‘ dados ‘ Engineering
l -
Conhecimento

Figura 7: Fluxograma das etapas de execugao da pesquisa.
Fonte: Autoria prépria (2020).

A primeira etapa, Obtencao dos Dados, compreendeu a pesquisa e obtencao
do banco de dados. A segunda etapa, Sele¢ao de Dados, tem o foco em delimitar os
atributos que serdo utilizados limitando o escopo aos dados convergentes com o
objetivo do trabalho. O Pré-processamento teve por objetivo consolidar os dados
extraidos a partir de tratamento e formatacao.

A quarta etapa, Analise Exploratéria de Dados, consistiu na analise de
conjunto dos dados selecionados visando resumir suas caracteristicas principais. A
quinta etapa, Feature Engineering, foi utilizada para extrair recursos dos dados brutos
e melhorar o desempenho dos algoritmos utilizados na etapa seguinte.

Na sexta etapa, Mineracdo de Dados, utilizou-se modelos estatisticos para
realizar o treinamento dos dados para encontrar padroes. E a sétima etapa,
Interpretagdo e Avaliacao, teve o objetivo de analisar os resultados e elaborar uma
interface que permitiu visualizar o que foi encontrado na etapa seis. A seguir sera

apresentado com mais detalhes cada etapa do processo.
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3.2.1 Obtencao de Dados

O inicio do KDD consiste na aquisicdo do banco de dados que sera utilizado
durante o processo. Os dados foram disponibilizados no site Kaggle, uma subsidiaria
da Google LLC. Essa plataforma é uma comunidade online para cientistas de dados
que tem o proposito de fornecer ferramentas e recursos para o desenvolvimento do
conhecimento sobre dados aos seus usuarios.

Esse banco de dados pertence empresa de tecnologia brasileira chamada
Olist. A escolha foi baseada na disponibilidade, facilidade de manipulagcéo e o volume
de informagdes fornecidas que se alinhavam com o objetivo de encontrar os fatores
relevantes aos consumidores virtuais.

A empresa € a principal loja de departamentos inseridos nos marketplaces
(sites especializados em venda de produtos) brasileiros e atua como um canal de
venda entre pequenos lojistas e os principais e-commerces do Brasil. Os lojistas
vendem seus produtos através desse site e a entrega aos consumidores também é
realizada pelo sistema de logistica da Olist.

Na Figura 8 ilustra-se o anuncio feito por um lojista em um marketplace, neste
anuncio, € possivel reparar que 0 nome que aparece como vendedor € a empresa

Olist, e ndo o lojista anunciante.

Smartphone Motorola Moto G6 Play Dual Chip Android Oreo
- 8.0 Tela 5.7" Octa-Core 1.4 GHz 32GB 4G Camera 13MP -

Indigo
-
pegue na loja hoje! ver lojas
E ha uma loja abaixo @ compre /

R$ 1.299,00

Figura 8: Anuncio feito pelo Olist em um marketplace.
Fonte: Adaptado de Kaggle (2020).
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O banco de dados possui informagdes de 100 mil compras realizadas no
periodo de 2016 a 2018. Os seus atributos permitem analisar a compra por diferentes
dimensdes: situagao do pedido, prego, pagamento e desempenho do frete, atributos
do produto e as avaliagbes feitas pelos consumidores. Assim, os fatores levantados
por Parasuraman, Zeithaml e Malhotra, convergem com os disponiveis no BD.

Para melhor organizagdo e compreensdo os dados estdo divididos em
multiplos BD, em formato Comma Separated Values (CSV), e seguem a estrutura do
esquema ilustrado na Figura 9. Os atributos de relacionamento entre os BD estéao

destacados no centro das setas que representam essa conexao.

olist_order_payments_dataset olist_products_dataset

I I

order_id product_id

.

order_id * - ¢ order_id > § 7 4 seller_id

olist_order_reviews_dataset olist_orders_dataset olist_order_items_dataset olist_sellers_dataset

I

customer_id zip_cod

_prefix

™

D — |

olist_order_customer_dataset olist_geolocation_dataset

Figura 9: Esquema da estrutura do banco de dados.
Fonte: Kaggle, (2020).

Ap0s a efetivacdo de uma compra de produto, o lojista recebe uma notificagao
para finalizar a ordem de compra. E assim que o produto é recebido pelo cliente ou a
data estimada de entrega € superada, o consumidor recebe uma pesquisa de
satisfagao por e-mail onde ele pode dar uma nota para a experiéncia de compra. Essa
nota € armazenada no banco de dados ‘olist order reviews dataset’ na variavel
dependente ‘reviews_score’. Elas variam de 1 a 5, e o objetivo do trabalho € prever a

influéncia que outros atributos podem exercer na experiéncia de compra do cliente.
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3.2.2 Selecao de Dados

De posse de todos os dados, o proximo passo € definir quais atributos sao
relevantes para manter no conjunto de dados estudado e quais nao vao contribuir para
0 andamento do trabalho. Isso € importante para limitar o escopo de atuagao nos
passos subsequentes e otimizar o processamento de dados.

Uma vez que ndo ha informagao suficiente sobre as dimensdes: eficiéncia,
disponibilidades do sistema e privacidade, faz-se necessario concentrar os esforgos
na analise da dimensao de preenchimento/cumprimento. Dessa maneira, foram
selecionadas as tabelas que focassem em avaliar se o pedido foi entregue de maneira
correta e eficaz com base no anuncio disponivel no website. Na Figura 10 é ilustrado

0 esquematico dos BD selecionados.

olist_order_payments_dataset olist_products_dataset
+

|

product_id

|

|
a
-]
g

((.

——order_id =———p

order_id

olist_order_reviews_dataset olist_orders_dataset olist_order_items_dataset

-
o
2
B
+—3 —
&
=%

olist_order_customer_datasel

Figura 10: Estrutura do banco de dados com tabelas selecionadas
Fonte: Adaptado Kaggle (2020)

Como resultado, é retornada uma unica tabela com todas as informacdes

selecionadas que possibilitara o estudo da correlagao entre os dados.



45

3.2.3 Pré-processamento

Na etapa de pré-processamento é realizada uma “limpeza” nos dados para se
tornarem interpretaveis pelos processos computacionais que vao ser aplicados. E
verificado a legibilidade dos dados pelo ambiente que sera utilizado na etapa de
analise. Para esta pesquisa, foi utilizado um notebook interpretador da linguagem
Python com bibliotecas de analise de dados como pandas, scikit-learn, seaborn,
numpy. Por haver dados preenchidos por usuarios ou pela integracdo de BD, é
possivel encontrar erros nao previstos que implicam em barreiras na hora de
processa-los.

Primeiro, investiga-se os tipos de dados e se eles sdo interpretaveis. Nessa
etapa é possivel compreender como foram registrados os acontecimentos e quais séo
as regras que regem o negocio.

Em seguida, é apurado a existéncia de dados faltantes que serdo adicionados
utilizando regras estatisticas que suponham seu comportamento conforme a
distribuicdo. A partir dessa etapa, foi possivel inferir que, como trata-se de uma
empresa de grande porte, os dados ja vieram limpos, portanto, ndo houve
necessidade de imputar dados faltantes.

Por fim, foi estimada a granularidade dos dados e se esta satisfaz o objetivo
da analise. A Granularidade significa a entidade minima que representa uma linha da
tabela. Nesse caso, a tabela foi reestruturada para que cada atributo se refere a uma
ordem de pedido, ou “order_id”. Assim, cada linha representa uma experiéncia de
venda unica com uma nota referente, evitando duplicidade de dados para uma mesma

ordem de compra.

3.2.4 Transformacao de Dados

A etapa de transformacéao de dados é dividida em duas fases que combinadas
pretendem transformar dados brutos em informagdes complementares que possam
alimentar o sistema. Tipicamente, é a etapa onde é dedicada a maior energia dos

cientistas pois, ao interpretar minunciosamente os graficos na Analise Exploratoria de
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Dados (EDA), é possivel criar diferentes atributos a partir de suas descobertas durante
a Feature Engineering e dar mais robustez ao processo. E comum experimentar uma
melhora significativa nas métricas de avaliagdo apds transformar os atributos de

maneira assertiva.

3.2.4.1 Analise Exploratoria de dados (EDA)

Trata-se de uma investigacao estatistica detalhista onde os dados tomam uma
forma diferente e passam a ter significado real para quem conduz a analise. Um erro
de interpretacdo nesse cenario pode afastar consideravelmente o projeto do seu
objetivo, para tanto o processo é repetido varias vezes para que cada cenario possa
ser considerado e as decisbes tomadas a partir dessa etapa sejam mais assertivas.

Para melhor entendimento do processo, a EDA foi segmentada em trés
partes, conhecimento dos dados, exploragéao da variavel target e desenvolvimento de

hipéteses. Cada um dos processos € descrito a seguir.

a) Conhecimento dos dados: A primeira etapa € necessaria para
entendimento inicial dos dados. E observado os dados temporais
associados ao banco de dados, onde busca-se obter padrées de
tendéncia sazonal.

b) Exploragao da variavel target: Os recursos utilizados para minerar os
dados referentes a esse banco de dados devem ser estudados
minuciosamente para que a solugao aplicada seja confiavel para aquele
conjunto de dados e ofereca a melhor explicagcdo para a questao
levantada pelo estudo. Portanto, investiga-se a variavel dependente
afim de entender como é a sua distribuicao e se existe necessidade de
limitar o escopo com amostras da populacao.

c) Desenvolvimento de hipdteses: A partir da analise inicial do banco de
dados e o estudo minucioso da variavel dependente, sdo propostas
suposi¢des sobre a causa dos fendbmenos observados na relacdo das

variaveis independentes com a variavel target.
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3.2.4.2 Feature engineering

Antes de qualquer aprofundamento no processo de KDD, é importante
separar os dados em teste e treino. Essa é uma pratica de aproveitamento de dados
que se certifica que o tratamento recebido pelo conjunto tratado possa ser repetido
em dados novos e ndo deve haver a possibilidade de leakage — quando o modelo teve
acesso aos resultados antes que ele pudesse aprender e invalidando todo o processo
de conhecimento.

Durante a Feature Engineering séao criadas variaveis que explicam processos
que nao estao literalmente especificados nos dados mas que podem ser calculados a
partir desses — de forma que aumentem a correlagdo entre os fatos e a variavel
dependente ou, remova variaveis com alta colinearidade, afim de diminuir a

complexidade do conjunto de dados.

3.2.5 Mineracgao de Dados

A etapa de mineragédo de dados compreende aplicar o conjunto de dados a
modelos estatisticos e de Machine Learning para que a variavel dependente possa
ser mapeada computacionalmente a partir das variaveis que compdem o dataset.
Dessa maneira, a grande questdo que iniciou esse estudo “O que faz o cliente ficar
satisfeito com uma compra de um e-commerce?” pode ser respondida pelos fatos que
constituem essas transacdes comerciais.

Para o KDD, essa é a etapa em que um conjunto de dados € revertido em
padrées de comportamento e a informacgao é transformada em conhecimento. A sua
execucgao segue um fluxo direto e simples, porém é na sua interpretagao que se extrai
o valor do KDD.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secao serao expostos os resultados obtidos apés completadas todas
as etapas do KDD descritas anteriormente e suas respectivas analises de forma a
resolver a questao que envolve esse estudo, como os dados podem ser uteis para

melhorar a satisfagao do cliente, dentro de um marketplace online.

4.1 ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS

4.1.1 Conhecimento dos Dados

Inicialmente buscou-se entender o comportamento de todo o conjunto de
dados ao longo do tempo para entender as caracteristicas principais das vendas.

Nos Graficos 3 e 4 sao ilustrados os valores de pagamento final acumulados
anualmente e mensalmente, respectivamente em milhdes de reais. O valor de
pagamento foi calculado considerando a quantidade de itens na compra pelo prego e

acrescido ao frete.

Vandas Imilhbes RS
=

2016 2017 2013
Ano

Grafico 3: Somatédria de vendas em milhoes de reais através dos anos.
Fonte: Autoria prépria (2020).
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E possivel observar que os dados sdo majoritariamente a partir de 2017, com

um crescimento aproximado de 2 milhées de reais para o ano de 2018.
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Grafico 4: Somatéria de vendas mensais em milhdes de reais na plataforma.
Fonte: Autoria prépria (2020).

Contrariando o senso comum, na qual as maiores vendas do varejo ocorrem
no periodo de final do ano, os meses com maior faturamento foram maio, julho e
agosto. No grafico 4 é ilustrado o consolidado mensal das vendas nos trés anos

analisados, onde o pico de vendas ocorreu em maio.
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Gréfico 5: As dez categorias mais e menos vendidas no Olist.
Fonte: Autoria prépria (2020).

A caracteristica principal de um marketplace é a conexao de consumidores
a vendedores terceiros através de uma plataforma. A intencdo € disponibilizar uma

grande variedade de produtos para criar uma rede de conexdes e assim aumentar
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numero de transacdes. No Grafico 5 é ilustrado o acontecimento desse fator, o e-

commerce oferece 32.951 de produtos diferentes em 73 categorias diferentes.
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Grafico 6: Histograma do preco pelo nimero de vendas dos
produtos.

Fonte: Autoria propria (2020).

O histograma da variavel prego unitario estd apresentada no grafico 6. O
resultado expde que o Olist € um e-commerce popular cujas vendas tém maior
incidéncia em valores mais baixos, com a mediana da distribuicdo enviesada para a
direita. As vendas com prego unitario inferior a mil reais compreendem quase a
totalidade das vendas realizadas na plataforma reportadas através de um dataset de
aproximadamente 95 mil datapoints. O que indica que a clientela é diversa e que o

preco pode ser um fator que influéncia no tipo de servico.

4.1.2 4.1.2 Exploragao da variavel dependente “Nota de avaliagdo”

Todo o processo de descobrimento da satisfacdo do cliente esta sendo
pautado na métrica de feedback recebido apds a realizagdo da entrega do produto

vendido. A Nota de avaliagéo € um indicador que demonstra se o servigo prestado em
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toda a jornada do consumidor atingiu as suas expectativas. Ela tem a proposta de
‘escutar’ o consumidor, € uma métrica estratégica para as empresas. Portanto, é
importante entender como essa variavel se comporta dependendo das condigcdes
impostas pelas demais variaveis, por isso ela € chamada variavel dependente. No

Grafico 7 ¢é ilustrado a distribuicdo da variavel sem a influéncia de nenhum outro fator.
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Grafico 7: Histograma dos valores da variavel
Nota de avaliagao.
Fonte: Autoria propria (2020).

Espera-se que modelos matematicos tenham distribuicdo normal e assim
exista uma diversidade de dados suficiente para ndo enviesar a forma na qual o
modelo entende os resultados. E compreensivel que essa distribuicdo ndo seja normal
porque dentro desse espectro duas notas sdo mais esperadas: a nota maxima e a
nota minima, sendo na verdade uma reflexdo da experiéncia da jornada de cada

usuario, nao representando uma nota de performance inerente ao servico.

4.1.3 4.1.3 Desenvolvimento de Hipdteses

Com o estudo tedrico dos fatores que influenciam na satisfacdo do e-
consumidor e feita a analise inicial do BD. Foram propostas hipéteses a respeito da

relagdo esperada das variaveis independentes com a nota de avaliacdo. Foram
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levantadas seis hipdteses diferentes e complementares buscando abranger os
principais fatores de satisfagcdo do consumidor.

a) Numero de caracteres na descrigdo do produto: cliente que possui mais
informacdes sobre o produto tera uma relagéo positiva com a nota de avaliagao.

b) Numero de fotos do produto: mais fotos do produto tera uma relagéo
positiva com a nota de avaliagao.

c) Quantidade de itens comprados: clientes que compram mais de um produto
tera uma relacao positiva com a nota de avaliagao.

d) Preco unitario do produto: preco mais alto influencia positivamente na nota
de avaliagéo devido a expectativa de adquirir um produto de maior qualidade.

e) Valor pago no frete: entrega com valor mais elevado tera uma relagcdo
negativa com a nota de avaliagéo.

f) Prazo estimado e precisao na data de entrega: periodo de entrega menor e
item que chega no prazo ou antes do que foi descrito deve ter uma relagao positiva
com a pontuacao da revisao.

O estudo detalhado de cada hipétese esta descrito a seguir no Grafico 8.
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Grafico 8: Notas de avaliagado pelo numero de caracteres na descri¢do do produto.
Fonte: Autoria prépria (2020).

No grafico da influéncia da descricdo na nota de avaliagdo dada pelos
consumidores (Grafico 8), conforme a descri¢ao do produto aumenta é percebido que
as notas crescem de maneira nao linear. Assim, é possivel constatar que a qualidade
do texto descritivo influencia na nota do consumidor. Outro quesito a ser destacado, &

a variabilidade das notas, as descrigdes com textos longos sofrem menos variagdes e
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tem limites inferior e superior mais altos, caracterizando menores riscos para o e-
commerce. Supbe-se, por esse grafico, que clientes com mais informagdes sobre o
produto tendem a dar maiores notas de avaliagao, por isso, uma descri¢ao do produto

no site do e-commerce mais longa pode afetar positivamente a relacdo com o cliente.
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Grafico 9: Notas de avaliagao pelo nimero de fotos na descrigdo do produto.
Fonte: Autoria prépria (2020).

Outro fator que caracteriza conhecimento sobre o produto sdo as imagens
disponibilizadas no e-commerce. Era esperado que o numero de fotos teria uma
influéncia positiva para as notas de review, entretanto ndo é possivel concluir através
do Gréafico 9 que o aumento de imagens causou aumento na nota recebida pelo
cliente. Foram investigados resultados muito andmalos da média esperada, como a
intercorréncia na faixa de 19 fotos. Para esse caso, a amostra de dados é
estatisticamente insignificante — o que causa pouca seguranga com o resultado pois
induz a variavel a assumir médias com valores extremos.

No Grafico 10 é levantada a hipotese de a quantidade de itens comprados
influenciar positivamente na média final da nota de review. A expectativa é haver um
tratamento diferenciado para clientes com pedido alto e isso ser refletivo na nota final

do pedido.
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Grafico 10: Média da nota de avaliagao pela quantidade de itens comprados.
Fonte: Autoria propria (2020).

Porém, é notavel uma tendéncia negativa, onde, com o aumento do numero
de produtos comprados a cresce a incidéncia de uma nota de avaliacdo mais baixa.
Devido a pequena quantidade de ocorréncia de casos com quatorze, ou mais, itens
comprados, a analise nao foi conclusiva, pois enviesaria o estudo por baixa

amostragem.
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Grafico 11: Média da nota de avaliagdo pela média do pre¢o unitario.
Fonte: Autoria prépria (2020).

Com o objetivo de entender como a nota de review reage aos elementos
embutidos ao valor final da compra, este foi fragmentado em trés elementos. Influéncia

do prego unitario do produto, custo pago pelo frete e valor pago pela compra total
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(prego unitario mais o frete). A influéncia desses trés atributos na nota de avaliagéo
esta ilustrada nos Graficos 11, 12 e 13. E percebido que o preco unitario nio

demonstra tendéncias em relacéo as avaliagbes dos consumidores.
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Grafico 12: Média da nota de avaliagado pelo valor médio pago pelo item mais frete.
Fonte: Autoria propria (2020).
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No Grafico 12 é possivel perceber que a relagdo entre o valor pago pelo item
mais o frete, € inversamente proporcional a nota de avaliacdo dada pelos
consumidores, dessa forma, quanto menor for o preco total maior sera a média da

nota da avaliacao.
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Gréfico 13: Média da nota de avaliagao pelo valor médio pago pelo frete.
Fonte: Autoria prépria (2020).
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A partir do confronto dos Graficos 11 e 12 foi levantada a hipétese de que o
valor pago pelo frete do produto influenciaria na nota de forma tendenciosa. No Grafico
13 é ilustrado a relacdo do frete e a média da nota de avaliagcdo dada pelos
consumidores. Foi percebido uma tendéncia similar ao Grafico 12 apontando que o
valor pago no frete efetua uma forga maior do que o prego unitario do item, indicando
que fatores relacionados a entrega do produto impactam mais na satisfagao do cliente.

Com o objetivo de explorar mais o impacto do frete na nota de avaliagao foi
tragcado um paralelo entre as médias das notas e a média do valor do frete por estado.
Sabendo que o frete € a uma variavel dependente da localizagdo, o objetivo foi
explorar o comportamento dos fatores frente a variagao da localidade. O grafico 14

esta ordenado pelo frete médio por estado (em vinho), em ordem decrescente.
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Grafico 14: Média das notas de avaliagao e valor do frete por estado
Fonte: Autoria prépria (2020).

Observa-se que os estados localizados no Sul/Sudeste tém menores fretes
medios e, nesses lugares, ocorreram altas meédias de review. Nota-se através da
analise do grafico, que as menores médias das notas de avaliacdo (em azul) podem
ser percebidas nas regides Norte/Nordeste, onde, geograficamente ficam mais
distantes dos centros econémicos, e apresentam valor médio de frete mais alto.

A correlagao entre as variaveis néo € estritamente linear; de forma que um
estado com valor médio de frete entre as mais baixas, como o Rio de Janeiro, possui
meédia baixa na nota de avaliagdo. Assim, a variavel frete necessita uma analise mais
profunda para buscar maior confiabilidade na sua relagédo com a variavel target, pois
esta nao pode ser validada utilizando somente o grafico.

A tabela 1, foi tragcada para oferecer mais clareza na comparagdo das

variaveis frete e valor pago com o target. A tabela estad ordenada pela incidéncia de
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pedidos no estado do dataset, a fim de se garantir um peso maior para incidentes com

maior ocorréncia.

Tabela 1: Média dos Valores dos Atributos Estudados
Estado Quantidade Nota médiade Valor médio pago Valor médio de frete

avaliacao (R$) (R$)
SP 39940 4,2377 142,66 15,30
RJ 12167 3,948 166,83 21,19
MG 11184 41778 160,75 20,87
RS 5263 4,1816 161,19 21,86
PR 4854 4,2289 159,11 20,48
SC 3489 4,1218 168,25 21,86
BA 3214 3,914 181,63 26,31
DF 2050 4,1229 167,35 21,44
ES 1978 4,0516 159,66 22,16
GO 1910 4,0911 170,05 23,14
PE 1576 4,0723 193,07 32,61
CE 1265 3,9415 207,93 33,02
PA 929 3,887 218,21 35,59
MT 874 4,1344 206,17 28,44
MA 707 3,814 206,35 38,33
MS 692 4,1604 193,13 24,36
PB 509 4,0491 264,76 42,24
Pl 469 3,9787 222,67 39,01
RN 468 41271 213,6 36,88
AL 393 3,8295 237,93 36,34
SE 333 3,8919 210,41 36,65
TO 271 4,1513 219,49 38,2
RO 238 41723 235,97 42,5
AM 144 4,2431 187,21 32,9
AC 78 4,0641 249,47 41,91
AP 67 4,2239 240,92 35,22
RR 39 3,8974 224,04 42,73

Fonte: Autoria prépria (2020).

Ao observar o topo da tabela, onde se concentram a maior parte das vendas,
€ percebido que o frete assume valor médio menor. A partir dessa tabela foi possivel
calcular o R de Person afim de verificar o fator na qual elas se encontram
correlacionadas por estado.

A correlacéo linear de Person mede o quanto da variavel y pode ser explicada
por x. E transmitida através de um valor no alcance de -1 a 1, podendo ser
positivamente ou inversamente proporcional. No KDD, esta € apenas uma das
meétricas que se observa no conjunto de dados para buscar proximidade entre as

variaveis independentes e a variavel dependente.



58

Tabela 2: Valor do indicador R de Pearson da correlagcido com a variavel dependente
Valor frete médio de
frete
Nota média de avaliagéo -0,324 -0,397
Fonte: Autoria prépria (2020).

R de Pearson Valor médio pago

As expectativas geradas pelo grafico foram confirmadas ao verificar que o
valor pago tem R? = -0,32 e o frete tem R? = -0,39, valores considerados altos para
correlagao.

As demais hipdteses que nido puderam ser verificadas pelos atributos
existentes foram investigadas na secdo Feature Engineering de forma que o
desenvolvimento dessa analise fosse modularizado e seus resultados pudessem ser
incluidos no banco de dados. O processo do KDD é descrito como continuado e
iterativo, sendo assim os escopos de cada etapa podem se sobrepor a medida que
surjam novas descobertas. Esse € um dos comportamentos que garante o sucesso

do processo.

4.24.2 FEATURE ENGINEERING

Essa etapa foi desenvolvida através de uma combinagdo entre
experimentagao e leitura subjetiva do problema acreditando conseguir aumentar o
poder explicativo do conjunto de dados bruto. Abaixo estdo listadas as variaveis
criadas durante o processo.

Delivery accuracy (Exatidao de entrega) — valor, em dias, calculado a partir da
diferenga entre a data prevista para a entrega e a data que foi entregue. Esse atributo
supde que a relacdo com o cliente é beneficiada se a entrega obedecer ao prazo

estimado durante a compra, independentemente da quantidade de dias prometida.
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Grafico 15: Média das notas de avaliagdo pela exatidao na entrega.
Fonte: Autoria propria (2020).

Os valores negativos indicam as vendas nas quais a data de entrega foi
superior a data prevista. Através do grafico é possivel perceber o quanto isso tem um
impacto negativo para a nota final pois representa baixa qualidade de servico frente a
expectativa do e-consumidor.

Days to deliver (dias para entrega) — valor, em dias, da previséo de dias para
o produto chegar. Diferente do Delivery accuracy, esse atributo supde uma relagéao
inversa entre a nota final de review e a quantidade de dias liquidos de espera suposto

pelo vendedor.
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Grafico 16: Média das notas de avaliagdo pelos dias previstos para a entrega.
Fonte: Autoria prépria (2020).
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A hipotese levantada é que quanto menor os dias previstos para a entrega,
maior sera a meédia da nota final para o grupo. No grafico 16 é ilustrado os valores
com o corte da média das notas acima de 4. Claramente o grafico tem uma tendéncia
que suporta essa hipodtese.

Delivered before time (Entrega antes do tempo) — variavel booleana, do tipo
verdadeiro/falso, que complementa a informagao de Delivery accuracy, ao informar
positivo — se foi entregue antes do tempo, ou se negativo — houve atraso na entrega.

No Grafico 17, os dados foram divididos em dois grupos, aqueles pedidos que
foram entregues antes do tempo e os que foram entregues depois do tempo. A entrega
se mostrou um fator que diferenciador da opiniao do cliente durante sua experiéncia
online. Existe uma diferengca de média de quase dois pontos entre os grupos que
corroboram com a ideia de cumprir o prazo esta entre o topo das prioridades do cliente

ao avaliar uma compra.

4.0

35

3.0

25

20

Nota de avaliacao média

0.5

0,04

Sim Nao

Entregue antes do prazo

Grafico 17: Média das notas de
avaliagdo para se entregue no
prazo ou nao.

Fonte: Autoria propria (2020).
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Risk Value (Valor de risco) — variavel categdrica que separa os valores da
variavel de preco em 4 percentis de forma a classificar os produtos de menor risco de
investimento ao maior risco.

A ideia dessa variavel é captar diferengas inerente no servigo geral que
possam ser refletidas na diferengca de pre¢co e em maior qualidade que gerem maior
satisfacao ao cliente. Nao foi possivel distinguir no grafico 18 o impacto de cada uma
das decisdes de compra. Essa pode nao ser uma variavel de muito impacto e, a partir
da construcao do atributo, poderemos verificar durante os resultados da mineragcao de

dados se isso se confirmou.

3

2

r—
I
- —

Risco aplicado ac valor da compra

0

4.EI{II} 4.[!25 4.EISD 4.0?5 4.11}[2' 4.125 4.15[] 4.l|?5 4200
Nota de Avaliacao

Grafico 18: Média das notas de avaliagao pelo risco envolvido na compra.
Fonte: Autoria prépria (2020).

Variaveis estatisticas (minimo, maximo, mediana, média, desvio padrdo) —
Outra pratica comum nessa etapa do KDD é criar variaveis que mostrem estatisticas
daquele grupo. Nesse caso, agrupou-se o dataset pelo estado do comprador, status
da compra e categoria do produto e tirou as métricas estatisticas das notas para cada

uma dessas agregacoes.
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F de Pearson

Grafico 19: Correlagao linear entre os atributos e a nota de avaliagao.
Fonte: Autoria prépria (2020).

O Grafico 19 foi produzido com o conjunto de dados apos a realizagdo da
etapa de transformacao de dados e ilustra os indices de correlacao linear de cada um
dos atributos em funcao da variavel dependente nota de review através do indicador
R de Pearson.

Na Tabela 3 sdo mostrados os atributos com maior correlagao linear positiva
com a nota de avaliagao e seu respectivo R de Pearson e as variaveis que apresentam
maiores correlagdes negativas. O resultado aponta o quanto foi produtiva a etapa de
transformacado de dados uma vez que as maiores correlagbes, em modulo, foram
variaveis criadas durante a etapa de featuring engineering. Além disso, indica que o

banco de dados tem mais chance de sucesso na etapa de mineracao de dados.

Tabela 3: Maiores Correlagées Entre Atributos e a Variavel "review score”

Atributo R de Pearson
“delivered_before_time” 0,37
“delivery_accuracy” 0,27
“group_mean” 0,19
“group_max” 0,13
“group_min” 0,06
“group_std” -0,13
‘days_to_deliver” -0,13

Fonte: Autoria prépria (2020).
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Para lidar com dados categoricos em um BD existem varias praticas que
podem contribuir com a assertividade do modelo, porém para esse conjunto de dados
foi utilizado a transformacdo numérica das variaveis categoéricas chamada Label
Encoding. Ela ndo oferece muita explicagdo porque trata-se apenas de criar variaveis
numeéricas correspondentes as variaveis categoricas, na mesma dimensao. Porém,
essa foi uma decisdo tomada baseada em dois principios: (i) as variaveis categéricas
eram muitas e nesse caso adicionar-se-ia uma complexidade muito maior aos dados
com pouco ganho, (i) mesmo assim, foi feito o proposto uma vez que um dos modelos
matematicos (regressado linear) nao € tolerante a variaveis alfabéticas no seu
algoritmo.

Por fim, algumas colunas que fizeram parte das etapas anteriores sao
retiradas do dataframe final por compatibilidade com o modelo matematico como:

e As colunas no formato de data (order_purchase timestamp,
order_approved_at,order_estimated_delivery_date,order_delivered_customer
_date, shipping_limit_date, order_delivered_carrier_date) — que ja estdo
representadas pelas colunas criadas na Feature Engineering;

e As colunas de identificacdo (customer _id, customer_unique_id, order _id,
order_item_id, product_id, seller_id) por apresentaram grande cardinalidade e
nenhum poder explicativo;

e As colunas de cidade — uma vez que existe a localizagdo menos granular de
estado e lidar com mais de 7 mil cidades aumentaria a complexidade do modelo

e nao a sua performance.

4.3 4.3 MINERACAO DE DADOS

Nesse estudo foram desenvolvidos trés algoritmos matematicos para serem
comparados: Regressao Linear, Random Forest e Gradient Boosting. O primeiro
passo da mineragdo € submeter o conjunto de dados separadamente em cada um
dos algoritmos e medir qual resultado apresenta o menor Erro Médio Quadratico (MSE

em inglés). O MSE pode ser calculado a partir da seguinte equacéo:



em que:
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n
1 0 2
E=5) 60
=1

e 0 representa todos os palpites de target (review_score) que cada um dos

algoritmos supdes ao fim do treinamento;

e 0O representa todos os valores de target esperados;

¢ N representa a quantidade de datapoints, ou linhas, que existem no conjunto

de dados;

e E representa o erro somado de todos as linhas calculado a partir da diferenca

entre o target e o que realmente foi atingido, elevado ao quadrado para capturar

erros negativos e positivos, somados linha e linha e divididos pela quantidade

de linhas.

O valor de MSE captura a performance geral de cada um dos algoritmos e

funciona para decidir qual deles foi mais preciso e deve ser persistido para basear as

nossas previsoes.

ApOs a selecdo do algoritmo, acontecem as etapas inerentes ao processo de

mineracao de dados.

a)

b)

Fit — onde o sistema é alimentado com os dados separados para
treino (tanto as varidveis independentes como a variavel
dependente) e todo o processamento € desenvolvido de forma a
calcular o farget, através de algoritmos de busca, possuindo um
conjunto de dados e uma coluna de target correspondente. Nessa
etapa ainda nao €& devolvido nenhum resultado, porém, os
parametros utilizados pelo algoritmo para calcular os resultados sao
gravados nesse método e podem ser usados na etapa posterior
para calcular o target para qualquer outro conjunto de dados que lhe
for entregue;

Predict — € a etapa onde o algoritmo, munido dos parametros
encontrados na etapa anterior, consegue calcular os valores de
target sem mais ter um parametro para se basear. Dessa forma
apresenta-se um conjunto de dados diferente, (normalmente o

conjunto de teste, apenas com as variaveis independentes) e o
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algoritmo é capaz de devolver valores de target que nunca teve
acesso.

Existem diferentes resultados que podem ser alcangados a partir da
mineragado de dados, face os objetivos do projeto. O produto do presente estudo é
saber quais foram os atributos que mais contribuiram para o modelo alcangar o valor
da nota de review correspondente.

Na etapa de transformacao de dados foi apresentada a correlagao de Pearson
como um dos fatores que pode medir a contribuicdo de cada uma das variaveis para
o0 mapeamento do valor esperado. Porém, na realidade, cada um dos algoritmos
desenvolve dentro dele um tipo de “Importancia do Atributo” (feature importance) que
considera outros fatores além da correlagdo linear em razao da interacdo entre as
variaveis durante a aplicagao dos calculos nao-lineares.

Essa métrica, implementada pela biblioteca Sci-kit Learn, baseia-se na Gini
Importance que é capaz de traduzir quantitativamente a contribuigao individual das
variaveis independentes para o algoritmo de decis&o. O resultado para cada um deles
€ calculado pela somatdria da quantidade de splits que incluiam esse atributo
proporcionalmente ao numero de splits realizado em todas as amostras.

Apos aplicadas as cinco etapas do KDD, o modelo na qual atingiu o menor
erro foi o Random Forest. Ele teve um resultado superior ao Gradient Boosting e a

Regresséo Linear, conforme ilustrado na Tabela 4.

Tabela 4: MSE dos trés modelos apés o treino comparativo

Algoritmo MSE
Random Forest 1,3016
Gradient Boosting 1,3091
Regressao Linear 1,3648

Fonte: Autoria prépria (2020).

Os parametros definidos antes do inicio do treinamento do modelo que

puderam determinar como seria feita a mineragao estao expressos da tabela 5.
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Tabela 5: Parametros Utilizados no Modelo Random Forest

Parametros Valores
Maxima profundidade 15
Maxima features em cada separagao 8
Minima quantidade de datapoints necessarios para dividir um né 80
Numero de arvores numa floresta 60
Numero de processadores 4

Fonte: Autoria prépria (2020).

Esses valores ndo sio definidos por nenhuma literatura e sdo especificos de
cada caso. Eles foram encontrados empiricamente, partindo dos valores default e
calibrando para o menor cenario de erro.

Finalmente, o Grafico 20 retorna todos os atributos utilizados durante o treino
e teste do modelo por ordem de importancia, considerando o Gini Importance.
Diferentemente do método de correlacdo linear, essa métrica ndo apresenta valores
negativos e mede o impacto apenas no espectro positivo, ndo importando se a variavel

era positivamente ou negativamente impactante.

Exatiddo na entrega

Entregue antes do tempao
Mimero de itens comprados
Meédia do grupo

Dias para a entrega

Desvio padrdo do grupo

Walor do frete

Yalor pago

Comprimento da descrig:&u do produto
Preco unitario

Peso do produto
Comprimento do nome do produto
Altura do produto
Comprimento do produto
Largura do produto

Mediana do grupo

MNome da categoria do produto
UF do consumidor
CQuantidade de folos

Valor de nsco

Mota minima do grupo

Mota maxima do grupo

Himero de parcelas mmm importance
Status do pedido

Atributos

00 005 0.10 0.15 0.20 0.25
Feature Importance

Grafico 20: Feature Importance do Random Forest em ordem de importancia dos atributos.
Fonte: Autoria prépria (2020).

Algumas das previsbes que foram propostas durante a transformagédo de
dados foram confirmadas; como as variaveis Exatidao da Entrega (Delivery Accuracy)
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e Entregue Antes do Tempo (Delivered Before Time) ocupando as primeiras posi¢des
do grafico. Conclui-se a partir desse resultado o valor que a logistica possui na
afericdo da qualidade do servigo de uma compra pela internet.

Um ponto que vale a pena ser destacado € a entrega ser efetivada dentro do
prazo previsto tem mais valor para o cliente do que o produto chegar antes do prazo.
Isso revela uma caracteristica importante da analise de dados. A estima do comprador
na confiangca daquele servico € alimentada por agdes que abonem o carater do
vendedor acima das ag¢des nas quais o comprador ganharia alguma vantagem.

Para a estratégia de negocio, esse resultado pode ser utilizado para calibrar
as negociagdes que exponham a empresa a posigdes competitivas sem ter que
sacrificar os processos previstos. A variavel na quinta posigéo, “Dias para Entrega”, é
analoga as variaveis logisticas nas duas primeiras colocagdes, podendo ser extraidas
as mesmas conclusdes.

O proximo destaque do grafico é a variavel “Numero de Itens” e 0 seu peso
no momento de quantificar a nota para o servigo. Durante a exploragao, ja havia sido
previamente estabelecida uma relagdo negativa entre a quantidade de itens numa
compra e a nota atribuida aquela transagao. Ou seja, quanto mais itens havia numa
compra, pior tinha sido a experiéncia do cliente, medida através da variavel “review
score”.

Dessa forma, esse resultado expde um ponto na qual a plataforma Olist é
capaz de se desenvolver. E possivel que esta possa atrair uma clientela que compre
em maior quantidade se houver investimento em politicas que beneficiem o comprador
a atacado revelando um mercado a ser explorado e sustentando a necessidade de
analisar os resultados da companhia.

Duas variaveis com pouca explicagdo pratica, “group_mean” e “group_std”
estdo entre as seis primeiras colocacbes em importancia. Essas foram acrescidas
durante a transformacdo de dados como uma abstracdo matematica de forma a
aumentar a quantidade de explicagao existente numa linha angariando informacgdes
daquele grupo (categoria de produto, estado e situagao da venda). Por se tratar de
uma pratica muito comum e recomendada do processo de analise de dados atraves
de Machine Learning, esse resultado é visto como um sucesso do projeto, mesmo
sem agregar muito na visdo comercial de um negdcio.

As préximas variaveis no ranking possuem um peso consideravelmente

inferior na decisao da nota por parte do cliente diante dos outros atributos analisados
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anteriormente. Pela natureza da métrica Gini Importance, é possivel ter um peso para
cada uma das variaveis compostas no banco de dados e o grafico 20 expde a
dimens&o da ordem de grandeza de cada fator.

As variaveis relativas ao prego (valor do frete, valor do pagamento final e preco
unitario) ocupam respectivamente a 7, 8 e 10 posigcao, seguidas pelas variaveis de
descrigao do produto no marketplace (tamanho da descri¢gdo do produto (9), tamanho
do nome do produto (12)) e, apos isso, as variaveis intrinsecas do produto (tamanho
do produto em gramas (11), altura do produto em centimetros (13), comprimento do
produto em centimetros (14), largura do produto em centimetros (15)).

Este resultado indica uma realidade particular desse banco de dados. Para o
modelo utilizado, ndo foram utilizadas nenhuma caracteristica subjetiva — todas os
atributos sdo quantitativos. Ndo foram explorados os comentarios dos clientes ou
dados nao estruturados que pudessem contribuir com outra explicagao.

Conclui-se que, de acordo com essa configuracdo especifica, os atributos
referentes a entrega influenciam mais no resultado do que aqueles referentes a
descrigdo do anuncio e da propria natureza do produto. Ou seja, para o e-consumidor,
a experiéncia da compra esta mais relacionada com um frete favoravel do que um
anuncio de venda explicativo. Resguarda-se a observacao que todos esses atributos
nao contribuem com um impacto tao relevante se olhados separadamente.

Por fim, vale ressaltar que todos os atributos subsequentes tem duas
caracteristicas importantes: (i) todas elas cabem no espectro de correlagéo linear
entre -0,1 e 0,1 ou seja, baixissimo poder explicativo (ii) sdo variaveis que possuem
baixa variabilidade na distribuicdo: situacdo do pedido (duas possibilidades),
quantidade de parcelas no pagamento (seis possibilidades), valor de risco (quatro
possibilidades), nota minima (maioria na faixa de 1), nota maxima (maioria entre 4 e
5). Como a variabilidade nao destoa durante a distribuicdo, ndo ha muito como
aprender as nuances dos resultados. Nenhuma conclusdo pode ser tirada acerca

dessas hipodteses.
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5 CONCLUSAO

Esse estudo foi desenvolvido de forma a contribuir para a discussdo que
permeia uma ampla gama de campos dentro do Marketing, Operagao, Logistica e
Gestdo com um olhar sistémico sobre a satisfacdo do cliente e desenvolvendo um
meétodo previsto na literatura que pode ser replicado afim de obter os mesmos insights
para outras situagodes.

Durante a EDA e a Feature Engineering foram levantadas hipoteses de
atributos como: numero de caracteres na descricdo do produto, niumero de fotos do
produto, quantidade de itens comprados, preco unitario do produto, valor pago no
frete, prazo estimado, precisdo na data de entrega e entrega realizada antes do prazo,
que poderiam exercer uma forte influéncia na relagédo entre o consumidor e os
vendedores que utilizam o marketplace Olist.

Nos resultados apresentados, verificou-se que os fatores que englobam a
operagao logistica; como exatiddo na entrega, entrega antes do tempo, numero de
itens, e fatores geograficos e econdmicos, como valor do frete e prego de pagamento,
estao entre as maiores prioridades do cliente ao avaliar a sua experiéncia de compra.

Para futuros trabalhos cita-se a possibilidade de usar esse banco de dados
para diferentes estudos como analise de comentarios das ordens de servigos através
de Processamento de Linguagem Natural (NLP em inglés) para identificar novos
fatores relacionados a satisfacdo do cliente e identificar com mais precisdo os
resultados obtidos no presente estudo. Além deste, € possivel expandir a pesquisa
através da captagado de banco de dados relacionados a Design da interface do site e

assim aprimorar a experiéncia do cliente na usabilidade do e-commerce.
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APENDICE A - CODIGO FONTE

import pandas as pd

import numpy as np

import datetime

import seaborn as sns

from IPython import display

import matplotlib.pyplot as plt

from IPython.core.pylabtools import figsize

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor, GradientBoostingRegressor
from sklearn.model_selection import cross_val_score

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.utils import shuffle

from sklearn.metrics import mean_squared_error

from sklearn.linear_model import LinearRegression

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

from sklearn.pipeline import make_pipeline

from sklearn.decomposition import PCA

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

pd.set_option(‘'display.max_columns', 40)
pd.options.mode.chained_assignment = None

data_file ='data_1.csVv'
city_cols = ['customer_zip_code_prefix','customer_city']

cat_cols = ['customer_state’,
‘order_status’,
'‘product_category _name']

date_cols = ['order_purchase_timestamp’,
‘order_approved_at',
‘order_estimated_delivery_date’,
‘order_delivered customer_date’,
'shipping_limit_date',
‘order_delivered_carrier_date']

target = 'review_score'

id_cols = ['customer _id', 'customer_unique _id', 'order _id', 'order_item_id',
'‘product_id', 'seller_id']

num_cols = ['price’,
'freight_value',

'no_items',
'‘product_name_lenght',
'‘product_description_lenght',



'product_photos_qty',
'‘product_weight_g',
'‘product_length_cm’,
'‘product_height_cm’,
'‘product_width_cm’,
'payment_sequential’,
'payment_value',
'days_to_deliver’,
'delivery_accuracy',
'delivered_before time']

class Data:
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def __init_ (self, data_file, target, cat_cols, date_cols, num_cols, id_cols, city cols):

self.cat_cols = cat_cols

self.date_cols = date_cols

self.num_cols = num_cols

self.city_cols = city_cols

self.feature cols = self.cat_cols + self.num_cols
self.target = target

self.label_encoders = {}

self.train_df, self.test_df = self. preprocessing(data_file)
#display(self.train_df)

#display(self.test_df)

def label_encode_df(self, df, cols):

"'creates one label encoder for each column in the data object instance
for col in cols:

if col in self.label_encoders:

#if label encoder already exits for col, use it

self._label_encode(df, col, self.label_encoders|col])

else:

self._label_encode(df, col)

def label encode(self, df, col, le=None):
"label encodes data™

if le:

df[col] = le.transform(df[col])

else:

le = LabelEncoder()

le.fit(df[col])

df[col] = le.transform(df[col])
self.label_encoders[col] = le

def inverse_encode_df(self, df, cols):
"'does inverse label encoding™

for col in cols:

if col in self.label_encoders:
self._inverse_label_encode(df, col)
else:
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raise ValueError("label_encoders must be define for each col before calling
inverse_encode_df")

def _inverse_label_encode(self, df, col):
"inverse label encodes data™

le = self.label_encoders|col]

df[col] = le.inverse_transform(dffcol])

def load_data(self, data_file):
return pd.read_csv(data_file, parse_dates = date_cols)

def _preprocessing(self, data_file, label_encode = True):

data = self._load_data(data_file)

train, test = train_test_split(data, test_size = 0.2, shuffle=True)
if label_encode:

self.label_encode_df(train, self.cat_cols)
self.label_encode_df(test, self.cat_cols)

return train, test

class FeatureGenerator(Data):

def __init_ (self, data_file, target, cat_cols, date_cols, num_cols, id_cols, city_cols):
"initializes class and creates groupby object for data"

Data.__init__ (self, data_file, target, cat_cols, date_cols, num_cols, id_cols, city_cols)
#self.cat_cols = data.cat_cols

self.groups = self.train_df.groupby(self.cat_cols)

def create_new_cols(self):

"adds group statistics and time related columns to data stored in data object™
#creates time related columns

self.train_df = self._data_association(self.train_df)

self.test_df = self._data_association(self.test_df)

#get group stats
group_stats_df = self._get group_stats()
group_stats_df.reset_index(inplace=True)

#merge derived columns to original df

self.train_df = self._merge_new_cols(self.train_df, group_stats_df, self.cat_cols,
fillna=True)

self.test_df = self._merge_new_cols(self.test_df, group_stats_df, self.cat_cols,
fillna=True)

#drop unecessary columns

self.train_df = self._kicking_cols(self.train_df, city cols, date_cols, id_cols, cleaning =
True)

self.test_df = self._kicking_cols(self.test_df, city cols, date_cols, id_cols, cleaning =
True)

#update column lists
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group_stats_cols = ['group_mean', 'group_max', 'group_min', 'group_std',
'group_median']

time_related_cols = ['delivery_accuracy', 'days_to_deliver', 'delivered_before_time',
'risk_value']

self._extend_col_lists(cat_cols=group_stats_cols, num_cols = time_related_cols)
# self._check_corr_status(df = self.train_df, target = self.target)

def _check_corr_status(self, df, target):

cor = df.corr()[target].sort_values()

cor = pd.DataFrame(cor).reset_index().reset_index()
cor = cor.dropna()

xs = list(cor.level_0)

ys = list(cor.review_score)

figsize(13,6)

sns.barplot(x="index', y="review_score', data=cor, orient="h'")
plt.xlabel('Atributos',size=10)

plt.ylabel("Pearson's R",size=10)

plt.title('Correlacao linear dos atributos pelo target', size=10)
plt.xticks(rotation=45)

for x,y in zip(xs,ys):

label = "{:.2f}".format(y)

plt.annotate(label, # this is the text

(x,y), # this is the point to label

textcoords="offset points", # how to position the text
xytext=(0,10), # distance from text to points (x,y)
ha='center')

def data_association(self, df):

"'creates columns related to time™

df['delivery_accuracy'] = (df.order_estimated_delivery date -
df.order_delivered_customer_date)/(np.timedelta64(1, 'D"))
# df.delivery_accuracy = df.delivery_accuracy.apply(np.floor)

df['days_to_deliver'] = (df.order_estimated_delivery date
- df.order_approved_at)/(np.timedelta64(1, 'D"))
# df.days_to_deliver = df.days_to_deliver.apply(np.floor)

df['delivered_before_time'] = np.where(df.delivery_accuracy <0, 0, 1)
df['risk_value'] = pd.qcut(df.price,15,np.arange(0,15))
return df

def _get group_stats(self):

"'calculates group statistics™

target_col = self.target

group_stats_df = pd.DataFrame({'group_mean': self.groups[target].mean()})
group_stats_df['group_max'] = self.groups|target_col].max()



group_stats_df['group_min'] = self.groups|target_col].min()
group_stats_df['group_std'] = self.groups[target_col].std()
group_stats_df['group_median'] = self.groups[target_col].median()
return group_stats_df

def _merge_new_cols(self, df, new_cols_df, keys, fillna=False):
"'merges engineered features with original df"

df = pd.merge(df, new_cols_df, on=keys, how="left')

if fillna:

df.fillna(0, inplace=True)

#display(df)

return df

def _extend_col_lists(self, cat_cols=[], num_cols=[]):
"'addes engineered feature cols to data col lists™
self.num_cols.extend(num_cols)
self.cat_cols.extend(cat_cols)
self.feature_cols.extend(num_cols + cat_cols)

def _kicking_cols(self, df, city_cols, date_cols, id_cols, cleaning = True):
cols_to_kick = city_cols + date_cols + id_cols

if cleaning:

cols_to_stay = [col for col in df.columns if col not in cols_to_kick]

df = dffcols_to_stay]

return df

%time

engineer_features = True

if engineer_features:

data = FeatureGenerator(data_file, target, cat_cols, date_cols, num_cols, id_cols,
city_cols)

data.create_new_cols()

class ModelContainer:

def __init__ (self, models=[]):#, default_num_iters=10, verbose_IvI=0):
"initializes model list and dicts™

self.models = models

self.best_model = None

self.predictions = None

self. mean_mse = {}

#self.default_num_iters = default_num_iters

#self.verbose_Ivl = verbose_|IvI

def add_model(self, model):
self.models.append(model)

def cross_validate(self, data, k=3, num_procs=1):
"'cross validate models using given data™
feature df = data.train_df[data.feature cols]
target_df = data.train_df[data.target]



for model in self.models:
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neg_mse = cross_val_score(model, feature_df, target_df, cv=k, n_jobs=num_procs,

scoring='neg_mean_squared_error')
self. mean_mse[model] = -1.0*np.mean(neg_mse)

def select_best_model(self):
"'select model with lowest mse
self.best_model = min(self.mean_mse, key=self.mean_mse.get)

def best_model_fit(self, features, targets):
"fits best model™
self.best_model.fit(features, targets)

def best_model_predict(self, features):
"'scores features using best model™
self.predictions = self.best_model.predict(features)

def save_results(self):
pass

@staticmethod

def get_feature_importance(model, cols):
"'retrieves and sorts feature importances™
if hasattr(model, 'feature_importances_'):
importances = model.feature_importances_

feature_importances = pd.DataFrame({'feature'.cols, 'importance'.importances})
feature_importances.sort_values(by="importance', ascending=False, inplace=True)

#set index to 'feature'

feature_importances.set_index('feature’, inplace=True, drop=True)

return feature_importances

else:

#some models don't have feature_importances

return "Feature importances do not exist for given model"

def print_summary(self):

"prints summary of models, best model, and feature importance
print(\nModel Summaries:\n')

for model in models.mean_mse:

print(\n', model, '- MSE:', models.mean_mse[model])
print("\nBest Model:\n', models.best_model)

print(\nMSE of Best Model\n', models.mean_mse[models.best_model])

print("\nFeature Importances\n', models.get_feature_importance(models.best_model,

data.feature_cols))

feature_importances = self.get_feature_importance(models.best_model,

data.feature_cols)
feature_importances.plot.barh()
plt.show()

return feature_importances
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#define number of processors to use for parallel runs
num_procs =4

#set verbose level for models
verbose Ivl=0

#create model container
models = ModelContainer()

#create models -- hyperparameter tuning already done by hand for each model
models.add_model(LinearRegression())
models.add_model(RandomForestRegressor(n_estimators=60, n_jobs=num_procs,
max_depth=15, min_samples_split=80, \

max_features=8, verbose=verbose Ivl))
models.add_model(GradientBoostingRegressor(n_estimators=40, max_depth=7,
loss='"ls', verbose=verbose_|vl))

models.cross_validate(data, k=2, num_procs=num_procs)
models.select_best_model()
models.best_model_fit(data.train_df[data.feature cols], data.train_df[data.target])
models.best_model_predict(data.test_df[data.feature_cols])

fi = models.print_summary()



