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Resumo

Este artigo pretende responder seguinte pergunta de pesquisa: “como construir uma solucao eficiente de mineracao
de dados para um sistema de cupom de desconto?”. Assim, neste artigo é proposto uma solu¢do de mineragao
de dados para responder a essa pergunta. A solugdo é constituida por quatro componentes: 1) uso da técnica
Random Forest como classificador, 2) tratamento dos valores ausentes, 3) enriquecimento da base de dados através
da construcdo de novas variaveis e 4) uso do método de Kolmogorov Smirnov para a escolha do ponto de corte
para tomada de decisdo. Um estudo experimental foi realizado para validar a eficiéncia da solu¢do proposta.
Os resultados mostraram a adequag¢do do método ao problema e que a estratégia de aquisi¢do de conhecimento
proposta aumentou o poder preditivo. Por fim, os resultados mostraram que a estratégia de tratamento de valores
ausentes possui influéncia no poder discriminatério da solugdo. A contribuicdo deste estudo é um direcionamento
para construcdo de solucdes de mineragdo de dados em web-shop, dando diretivas sobre qual método de mineragdo
de dados utilizar, qual a melhor estratégia para tratamento de valores ausentes, como melhorar o poder preditivo
através da aquisicdo de conhecimento e ainda como escolher o melhor ponto de corte.

Palavras-Chave: Mineracdo de dados; Comércio eletronico; Valores Ausentes; Random Forest; Kolmogorov
Smirnov.

Abstract

This article aims to answer the following research question: “How to build an efficient data mining solution for a
discount coupon system?”. Thus, here a data mining solution is proposed to answer this question. The solution
consists of four components: 1) use of the Random Forest technique as a classifier, 2) treatment of missing values,
3) enrichment of the database through the construction of new variables, and 4) use of the Kolmogorov Smirnov
method to choose from the cut-off point for decision-making. An experimental study is conducted to validate
the efficiency of the proposed solution. The results showed the acceptability of the Random Forest method to
the problem and that the proposed knowledge acquisition strategy increased the predictive power. Finally, the
results showed that the strategy of treating missing values has an influence on the discriminatory power of the
solution. The contribution of this study is a guide to the construction of web-shop data mining solutions, giving
guidelines on which data mining method to use, which is the best strategy for treatment of missing values, and
how to improve predictive power through the acquisition of knowledge and how to choose the best cutting point.

Keywords: Data Mining; Electronic commerce; Missing Value; Random Forest; Kolmogorov Smirnov.
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1 Introducao

As estatisticas mais recentes sobre o uso de Internet no
mundo apontam que cerca de 4 bilhdes de habitantes
possuem acesso a Internet *. A quantidade de usudrios
de Internet tem influenciado o setor de comércio ele-
tronico. Setor que tem exercido um importante papel
na economia mundial.

Este setor movimentou s6 no Brasil no natal de 2018
o valor de RS$9,9 bilhdes 2. Uma das principais con-
sequéncias deste crescimento é a migra¢do do comércio
de varejo fisico para web-shop. Essa migracdo fornece
aos comerciantes novas oportunidades para chegar a
potenciais compradores em grande escala. No entanto,
também traz novos desafios, tais como as relagdes en-
tre comerciante e consumidor. O comerciante ndo co-
nhece o cliente, seus desejos e intenc¢des diretamente.
Por isso, é mais complexo incentivar a compra dos
clientes através de um web-shop (Hop, 2013). Uma
grande quantidade de dados é coletada durante cada
visita de um cliente a um web-shop (Midha and Singh,
2018). A disponibiliza¢do de grandes volumes de da-
dos possibilita a aplicagdo de mineracao de dados, que
quando aplicado corretamente ao e-commerce, pode dar
ao comerciante uma vantagem competitiva significa-
tiva, aumentando o volume de negdcios e a satisfacdo
do cliente. Uma aplica¢do de mineracao de dados em e-
commerce é a previsdo de compra em uma loja on-line.
Na pratica, tal previsdo proporciona algumas vanta-
gens. Por exemplo, no caso de um cliente com elevada
probabilidade para efetuar uma compra é possivel reco-
mendar produtos ao visitante a fim conseguir aumentar
a quantidade de vendas. No caso de uma probabilidade
menor, cupons de descontos podem ser oferecidos ao
visitante para aumentar a motivagao para a compra. Os
métodos de mineracio de dados podem ser aplicados
para o calculo apropriado das probabilidades de compra
em um web-shop. No entanto, uma questdo que surge
é "como construir uma solugdo eficiente?". Este artigo
propde uma solucdo eficiente para previsao de com-
pras em web-shop. O termo eficiente utilizado neste
artigo é referente ao poder discriminatério. A solucdo
é composta por quatro componentes: 1) aquisi¢do de
conhecimento através da construcdo de novas variaveis,
2) utiliza¢do da técnica Random Forest para estimativa
de valores ausentes, 3) utilizacdo da técnica Random Fo-
rest para estimativa das probabilidades de compras e 4)
utilizacdo do método Kolmogorov Smirnov para escolha
do ponto de corte para tomada de decisdo. Um estudo
experimental foi realizado para validar a eficiéncia da
abordagem proposta. O estudo utilizou a base de dados
da competicdo internacional Data Mining Cup 2013. A
solucdo proposta neste artigo venceria a competicao,
como sera discutido no fim deste artigo.

O restante do artigo esta dividido como segue. A
secdo 2 apresenta a definicao do problema. A segdo
3 descreve os conceitos importantes do Processo de
Descoberta do Conhecimento. A secao 4 apresenta os
trabalhos relacionados. A se¢do 5 detalha a solugdo pro-
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Figura 1: Percentual de valores ausentes em cada

variavel

posta para estimativa das probabilidades de compras.
A secdo 6 exibe a metodologia experimental adotada
no estudo. A secdo 7 apresenta os resultados obtidos
para validacdo da soluc¢do proposta. Por fim, a secdo 8
conclui o trabalho e propde trabalhos futuros.

2 Definicao do Problema

O mecanismo de uma opera¢ao de compra na Inter-
net funciona através das secoes. Uma secdo acontece
quando uma visita a um site de compras é feita por um
possivel comprador. Durante a se¢do o visitante clica
nos produtos a fim de ver os seus detalhes. Além disso,
o comprador possivelmente ira adicionar ou remover
produtos de sua cesta de compras. No final de uma
sessdo € possivel que um ou varios produtos da cesta de
compras sejam encomendados. As atividades do usua-
rio dentro de uma se¢ao sao chamadas de transacoes.
Uma transac¢do é formada por uma série de variaveis.
Essas transac¢bes sdo armazenadas e assim é possivel
trabalhar nesses dados para prever futuras compras.

Prever se o visitante faz uma compra ou ndo com
base nos dados da transacdo coletados durante a sessao
foi o desafio proposto pela Data Mining Cup (DMC) de
2013. A DMC é uma competi¢cdo mundial que tem como
foco tarefas de minera¢ao de dados reais fornecidas por
empresas (Team, 2013).

A DMC disponibilizou dois arquivos de transacdes:
um arquivo de transacdes contendo as respostas, que
deveria ser utilizado para construcdo da solucao. Ar-
quivo chamado de transact_ train contendo aproxima-
damente 400,000 transagoes.

Outro arquivo de transacdes, que ndo continham as
respostas, deveria ser utilizado para medir a qualidade
da solucdo desenvolvida. Arquivo chamado de tran-
sact_ class contendo aproximadamente 150,000 tran-
sacdes. Como cada sessdo gera varias transacoes e o
objetivo da competicdo era prever a probabilidade de
compra de cada visitante foi necessario mudar a gra-
nularidade de cada arquivo de transac¢ao para que fosse
considerada apenas a ultima transacdo. A lista com to-
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Tabela 1: Lista de variaveis

Nome da Coluna Descricao

sessionNo Numero de execugdo da se¢io

startHour Hora em que a sessdo comegou

startWeekday Dia da semana em que a se¢dao comecou (1Mo; 2Tu;...;7Su)

duration Tempo corrido em segundos desde o inicio da segdo.

cCount Numero de produtos clicados

cMinPrice O preco mais baixo de um produto clicado

cMaxPrice O preco mais alto de um produto clicado

cSumPrice Soma dos precos de todos os produtos clicados

bCount Quantidade de produtos colocados no cesto de compras

bMinPrice Preco mais baixo de todos os produtos colocados no cesto de compras.
bMaxPrice Preco mais alto de todos os produtos colocados no cesto de compras
bSumPrice Soma dos precos de todos os produtos colocados no cesto de compras
bStep Etapa de processamento da compra

onlineStatus Indicagao se o cliente esta on-line (y - sim; n - ndo)

availability Status de entrega

customerID Numero do cliente

maxVal Preco de compra maximo admissivel para o cliente

customerScore Avaliacao do cliente do ponto de vista da loja

accountLifetime Tempo de vida da conta do cliente em meses

Payments Numero de pagamentos efetuados pelo cliente

Age Idade do cliente

address Forma de endereco do cliente (1 - Sr.; 2 - Sra.; 3 - Empresa)
lastOrder Tempo em dias transcorridos desde a ultima venda

order Resultado da sessdo (y - compra; n - ndo compra)

das as variaveis disponiveis é apresentada na Tabela 1.

Em aplicagdes reais de minera¢do de dados é comum
a ocorréncia de valores ausentes. Por exemplo, os vi-
sitantes da web-shop podem ndo ter uma conta de
usuario registrada ou ndo ter indicado certas preferén-
cias. Como resultado, os dados de transa¢do contém
muitos valores ausentes, o que requer uma estraté-
gia de resolucdo para corrigir as imprecisdes. A Fig. 1
mostra a ocorréncia de valores ausentes no arquivo
transact__train.

3 Processo de Descoberta do Conheci-
mento

O processo de descoberta do conhecimento em base
de dados proposto por Fayyad and Stolorz (1997) é
indicado como uma boa pratica para construc¢io de so-
lugbes de Minerac¢do de Dados. O processo é composto
por cinco etapas: 1) sele¢do, 2) pré-processamento, 3)
transformacao, 4) mineracao de dados e 5) avaliacao
de desempenho. As etapas de pré-processamento e
mineracdo de dados, em geral, consomem entre 50%
e 80% do tempo de um projeto (Neto et al., 2017). A
seguir serdo descritas as principais tarefas realizadas
nestas etapas:

3.1 Tratamento de valores ausentes

Dentre as atividades da etapa de pré-processamento
esta o tratamento de valores ausentes. A ocorréncia
de valores ausentes é comum em problemas reais de
mineracdo de dados. A explica¢do para a ocorréncia de
valores ausentes pode ser falha na captura dos dados,

informacGes que o usuario ndo se propos a informar,
variaveis que foram criadas apds um determinado pe-
riodo, entre outras. Diversas estratégias para lidar com
valores ausentes sao encontradas na literatura (Gelman
and Hill, 2006), dentre elas podemos destacar:

- Eliminagdo de variaveis: esta é a abordagem mais
simples, uma vez que ndo obriga realizar nenhum
tratamento, pois as solucdes sdo construidas apenas
com variaveis que possuem informacdo e as variaveis
que possuem valores ausentes sdo excluidas;
Substitui¢do por um dnico valor: em vez de eliminar
informacdo, esta abordagem completa os valores
ausentes utilizando um valor Unico. Isso garante que
ndo serao eliminadas informacdes para construcao
da solugdo. O valor ausente pode ser substituido
pelo valor minimo, valor maximo ou valor médio.
Esta abordagem sé pode ser aplicada para variaveis
numeéricas.

Substituicdo por um valor estimado: esta abordagem

substitui o valor ausente por um valor estimado a

partir de uma técnica de minera¢do de dados como,

por exemplo, Redes Neurais Artificiais, Regressao
logistica, Random Forest, entre outras;

+ Criagdo de um novo valor: esta abordagem propde a
criacdo de um novo valor "categoria' para os valores
ausentes. Esta abordagem sé pode ser aplicada para
variaveis nominais.

3.2 Construc¢do de novas variaveis

De acordo com Pyle (1999), além do tratamento
de valores ausentes outro objetivo da fase de pré-
processamento é transformar os dados em um formato
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que permita a aplicagdo de um algoritmo de minera-
¢ao de dados. De acordo com Krogel (2005), em geral,
esta tarefa representa o processo de Feature Construc-
tor. Este processo é responsavel por construir variaveis
a partir da base de dados original. A construcdo de
novas variaveis de entrada é uma forma sistematica
de embutir conhecimento do dominio em um projeto
de descoberta do conhecimento. Essas variaveis serdo
utilizadas como entrada por uma técnica de mineracdo
de dados durante a etapa de Data Mining. O processo de
construcdo de novas variaveis é um dos mais antigos e
ainda desafiadores problemas (Hastie et al., 2009). De
acordo com Witten et al. (2011), a melhor maneira de
construir varidveis é manualmente, baseado no enten-
dimento do problema de aprendizagem e no significado
de cada atributo.

3.3 Selec¢do da técnica de mineragdo de dados

Dentre as técnicas de mineracdo de dados existentes na
literatura, a Random Forest vem se destacando em diver-
sas areas como, por exemplo, analise de risco de crédito
Neto et al. (2017), Reconhecimento Facial (Ribeiro and
Neto, 2017), Reconhecimento de Digitais (Mendes and
Neto, 2018) entre outras areas. Esta técnica é baseada
em arvore de decisdo, que é um dos modelos de classi-
ficagdo mais utilizados na literatura devido a facilidade
de compreensido de sua resposta, que é organizada na
forma de uma arvore e a partir desta é possivel extrair
facilmente regras do tipo "Se-Entdo"(Polat and Gunes,
2007). Uma arvore de decisdo utiliza a estratégia de
dividir para conquistar. Um problema é decomposto
em subproblemas e recursivamente a mesma estraté-
gia é aplicada a cada subproblema. A simplicidade da
arvore de decisdo também traz desvantagens. A prin-
cipal delas é a instabilidade provocada por ruidos nos
dados (Hastie et al., 2009). A técnica de Random Forest
melhora a estabilidade e precisdo da arvore de decisdo
por incorporar um grande nimero de arvores em um
unico classificador (Diniz et al., 2013). Random Forest é
um ensemble de arvore de decisdes, no qual as variaveis
que serdo utilizadas em cada arvore sdo selecionadas de
forma aleatdria. A estratégia de ensemble utilizada pelo
Random Forest é Bagging. Bagging é um acrénimo para
bootstrap aggregating. A sua ideia central é construir va-
rios classificadores individuais a partir de uma amostra
bootstrap (amostra com reposi¢do do mesmo tamanho
do conjunto de treinamento, em que cada exemplo tem
a mesma chance de ser escolhido). O objetivo é reduzir
a variancia do erro do classificador final utilizando o
sistema de voto, onde cada classificador tera o mesmo
peso "importancia''no sistema de voto.

4 Trabalhos Relacionados

Saleem et al. (2019) apresentam estratégias para me-
lhorar a taxa de conversio em sites de comércio eletro-
nico. Os autores definem taxa de conversao como uma
visita ao site que resulta em uma compra. O estudo
destaca quatro fatores essenciais para aumentar a taxa
de conversdo: 1) melhorias na logistica e distribui¢do

dos produtos, 2) fortalecimento da seguranca no sis-
tema de pagamento, 3) estratégias de marketing para
captura de novos clientes e 4) métodos para melhorar
a conversao de clientes durante a navegacdo do site.
Embora o estudo destaque a importancia de cada um
destes itens, os autores apenas ilustram as oportunida-
des que melhorias nestes itens poderiam proporcionar,
no entanto, o estudo nao propdem solu¢des que imple-
mentem estas estratégias. E importante destacar que
diversos trabalhos sdo encontrados na literatura que
destacam oportunidades de melhorias para o comér-
cio eletr6nico, no entanto, poucos trabalhos propéem
solucdes praticas para sua melhoria, uma justificativa
para auséncia destes trabalhos é o fato de existirem
poucas bases de dados de dominio publico que possam
ser utilizadas com esta finalidade. Dentre os estudos
que propdem solucoes, foram encontrados trabalhos
que utilizam bases de dados de empresas privadas de
comércio eletronico da China. Dentre estes estudos,
podemos destacar (Zhao et al., 2016, Zeng et al., 2019,
Zaim et al., 2019).

Zhao et al. (2016) apresentam uma solu¢do para pre-
ver compras em uma plataforma de varejo on-line para
consumidores da China. Os autores utilizaram trés gru-
pos de variaveis, o primeiro relacionado aos cliques dos
usuarios, o segundo é referente a caracteristicas das
compras e o ultimo relacionado ao carrinho de compras.
Em seguida, foram realizados sete experimentos de
previsdo de compras do usudrio com diferentes com-
binacdes dos trés grupos, e o desempenho da previsdo
de compra foi observado. A técnica de mineracdo de
dados utilizada foi Random Forest. De acordo com 0s
autores, os resultados mostraram que os trés grupos
de variaveis apresentam um bom desempenho, mas
que um modelo que utilize todos os grupos de variaveis
juntos alcanga um poder preditivo maior.

Zeng et al. (2019) utilizaram técnicas estatisticas
para modelar o comportamento de usuarios que fazem
compras durante o dia do festival de compras na China.
A base de dados foi composta por 31 milhdes de logs
gerados neste dia do festival. A validacao da solugao foi
feita através da validacdo cruzada. Para a modelagem
os autores relacionaram a eficacia de varios indicios de
possiveis acdes de compra (por exemplo, o efeito do
tempo total de navegacdo, o numero de cliques, cate-
gorias de produtos e a hora do dia em compras futu-
ras). Com o resultado, os autores conseguiram testar
a eficacia e identificar os comportamentos criticos dos
usudrios que determinam os indicios de futuras com-
pras. Os autores chegaram a conclusdo que as vendas
do comércio eletronico sdo fortemente estimuladas por
descontos e promogoes.

Zaim et al. (2019) propuseram uma abordagem di-
namica de avaliar a satisfagdo de compra de um cliente
em um site de comércio eletronico. A solucio considera
informacGes da navegacdo do usuario e também das
revisdes dos usuarios referentes aos produtos da loja.
Os autores ndo detalham todas as variaveis que foram
utilizadas no estudo, mas citam algumas como, por
exemplo, o tipo de a¢do do usuario (adicionar produto
aos favoritos, adicionar produto ao carrinho de compras
e clicar na descricdo do produto) e o tempo de navega-
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Aquisicdo do Conhecimento

Random Forest como estimador de valores
ausentes

Random Forest como estimador das
probabilidades de compras

Kolmogorov Smimov para escolha de ponto
de corte

Figura 2: Arquitetura da abordagem proposta

¢do do site. Os autores informam que a solugdo utiliza
técnicas de Processamento de Linguagem Natural para
criar variaveis a partir das revisdes de seus produtos. A
técnica de mineracdo de dados utilizada foi uma arvore
de decisdo. A base de dados utilizada no estudo foi dis-
ponibilizada pela TMALL, uma importante unidade do
grupo Alibaba que é conhecida como uma das principais
empresas de comércio eletrénico da China.

Os trabalhos apesentados nesta se¢ao nao abordam
o tratamento de valores ausentes e ndo detalham as
variaveis criadas, que depende da estrutura de cada
base de dados disponibilizada.

5 Solucao Proposta

A Fig. 2 mostra a arquitetura da abordagem proposta.
Ela é composta por quatro camadas: na primeira ca-
mada, Aquisicdo do Conhecimento, sdo especificadas
as variaveis que devem ser construidas para embutir
conhecimento do dominio e maximizar o contetido es-
tatistico da informagdo. A segunda camada utiliza a
técnica de Random Forest para estimacdo de valores au-
sentes. A terceira camada propde a utilizacdo também
do Random Forest como método principal de data mi-
ning para estimativa das probabilidades de compras.
A quarta camada propde a utilizacdo do método Kol-
mogorov Smirnov para escolha do ponto de corte para
tomada de decisdo. A seguir cada camada sera descrita
em detalhes.

5.1 Aquisicao do Conhecimento

De uma forma geral, a tarefa de construcao de novas
variaveis é muito mais dependente do conhecimento do
dominio do que a construgdo de um classificador, por
isso o conhecimento do dominio é um requisito (Zhao
et al., 2009). Alguns estudos tém demonstrado que
a utilizagdo do conhecimento do dominio para cons-
trucdo de novas variaveis de entrada aumenta o poder
preditivo do modelo (Neto et al., 2017). Solugdes que
atingiram boas coloca¢des em importantes competicoes
internacionais, utilizaram a estratégia de construcdo de
novas variaveis para embutir conhecimento do dominio,
como ser visto em Adeodato et al. (2008) e Adeodato
et al. (2009). As variaveis propostas nesta abordagem

- qtdSession: quantidade de transacdes (nimero de
linhas do arquivo de transa¢ao com o mesmo identi-
ficador da secdo);

Efetividade: razdo entre as variaveis cCount (nimero
de produtos clicados) e bCount (niimero de produtos
colocados no carrinho da loja virtual);

bStepLast: o valor da variavel bStep na penultima
transacao;

- max_bStep: o valor maximo da variavel bStep no
historico de transacdo daquela sessdo;
availabilityLast: o valor da variavel availability na
pentltima transagao.

5.2 Random Forest como estimador de valores
ausentes

A abordagem de mineragdao de dados proposta neste
artigo defende a utilizagdo da técnica Random Forest
como estimador de valores ausentes para variaveis nu-
méricas, tendo em vista os bons resultados obtidos em
outras areas como apontados no trabalho de Shah et al.
(2014). E também pelos seguintes pontos negativos
encontrados nas demais estratégias: 1) a eliminacdo de
variaveis reduz a quantidade de exemplos para cons-
trucdo da solugdo, 2) a substitui¢do pelo valor minimo
ou maximo sofre influéncia de valores aberrantes e 3) a
média reduz a variabilidade dos dados uma vez que as
estimativas de variancias tendem a ser subestimadas,
pois a estimativa pela média ndo leva em considera-
¢do o relacionamento entre as variaveis (Eekhout et al.,
2014).

Para as variaveis categdricas a abordagem proposta
utiliza a criacdo de um novo valor como recomendado
por Rud (2000).

5.3 Random Forest como estimador das proba-
bilidades de compras

Existe uma grande variedade de técnicas de minera¢do
de dados. Ngai et al. (2009) indicaram na literatura
mais de 30 métodos utilizados em artigos cientificos
em sistemas de relacionamento com cliente. Por isso,
a identifica¢do de uma técnica adequada para o pro-
blema de previsdo de compras em web-shop é uma
contribuicdo relevante.

A solucdo proposta neste artigo sugere a utilizacao
da técnica Random Forest como estimador para as proba-
bilidades de compras. A escolha do Random Forest como
técnica de minerac¢do de dados para este problema é
justificada por sua elevada capacidade de generalizagdo
para base de dados que possuem variaveis numeéricas e
categoricas que é o cenario deste estudo. Além de sua
capacidade de evitar overfitting quando escolhido um
correto numero de arvores para composi¢do da floresta.
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Figura 3: Ilustragao do método KS para escolha do
ponto de corte

5.4 Kolmogorov Smirnov para escolha do ponto
de corte

A técnica adotada na solugdo proposta produz uma saida
continua entre zero e um. No entanto, para tomada
de decisdo de conceder ou ndo um cupom de desconto
é necessario a escolha de um ponto de corte (limiar),
abaixo do qual a decisdo é feita para uma classe ou
outra. A solugdo proposta sugere a utilizacdo do método
estatistico Kolmogorov Smirnov (KS) (Rezac and Rezac,
2011) para escolha do ponto de corte. Essa estratégia
tem sido adotada com sucesso na industria financeira
para concessdo de crédito.

0 KS é um método estatistico ndo paramétrico uti-
lizado para medir a aderéncia entre funcées de distri-
bui¢des acumuladas (Adeodato, 2015). Em problemas
de classificacdo binaria, a curva do KS é a diferenca
entre duas fungdes de distribuicdo acumuladas tendo
a saida da técnica como variavel independente. Uma
distribuicdo contém a pontuacdo da classe 1 e, a outra,
a da classe 2. O ponto de corte escolhido é o ponto
de maximo da curva do KS. Ele maximiza a separa¢do
entre as classes. A Fig. 3 ilustra a escolha de um ponto
de corte a partir do método do KS.

6 Metodologia Experimental

A metodologia experimental utilizada neste estudo esta
ilustrada na Fig. 4. Foram utilizadas as duas bases de
dados descritas na secao de Definicdao do Problema. A
primeira base de dados foi utilizada para construgao das
solugdes e a segunda para mensurar o poder preditivo.
A metodologia foi projetada para mostrar a eficiéncia
da abordagem proposta, por isso os experimentos fo-
ram conduzidos em pares: utilizando Random Forest e
utilizando arvore de decisdo. Além disso, a metodologia
objetiva mensurar importancia do pré-processamento,
por isso os experimentos foram conduzidos utilizando
diferentes estratégias de tratamento de valores ausen-
tes e também com e sem aquisicdo de conhecimento
(construgdo de novas variaveis).

A métrica de avaliacdo de desempenho utilizada foi a

Estratégia de
tratamento de
valores ausentes

A ‘
Treinamento Teste ‘ |
Sem Aquisicio Com Aguisicdo
de de
Conhecimento Conhecimento
Ar'.ro(e"de Random Ar\.rorende Random
Decisao Forest Decisao Forest
Simples Simples
Roc Curve

Figura 4: Metodologia Experimental

area sob a Curva ROC (Receiver Operating Characteristic).
A Curva ROC representa o compromisso entre a taxa de
verdadeiros positivos e os falsos positivos com base em
uma saida continua ao longo de todos os seus valores
de ponto de corte. A Curva ROC é construida a partir da
Sensibilidade contra 1-Especificidade para os diferen-
tes valores de pontos de corte do modelo (Provost and
Fawcett, 2001).

Por fim, a metodologia avalia a importancia da es-
colha correta do ponto de corte utilizando o método
do KS. Para isso, é realizada uma andlise de qual seria
o desempenho da solu¢ao proposta na competicao do
DMC 2013.

7 Resultados e Discussoes

As simulagoes foram realizadas conforme especificado
na se¢do Metodologia Experimental. A quantidade de
arvores utilizadas nos experimentos com Random Forest
foram 600. Este numero foi escolhido ap6s uma in-
vestigacdo preliminar para verificar a quantidade mais
adequada ao problema investigado. As variaveis hora-
rio e dia da semana foram removidas da construcdo da
solucdo porque os valores contidos no arquivo de trei-
namento sdo diferentes dos valores contidos no arquivo
de teste. As estratégias investigadas de aquisicdo de
conhecimento e tratamento de valores ausentes foram
utilizadas conforme especificado na se¢ao Abordagem
Proposta. Além do Random Forest, os experimentos fo-
ram executados com Arvore de Decisdo por ser uma
das técnicas mais populares na literatura e por estar
presente nos estudos encontrados como trabalhos rela-
cionados. Nas Figs. 5 a 9, as siglas DT_AUC e RF__AUC
significam area sob a curva ROC na Arvore de Decisdo e
Random Forest respectivamente. O simbolo * identifica
o experimento que utiliza Aquisicao de Conhecimento.
A analise dos resultados esta dividida em trés subsecoes
para uma melhor interpretacao dos resultados.
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7.1 Influéncia da Estratégia de Aquisi¢do do Co-
nhecimento

Os resultados mostram que a estratégia de aquisicdo de
conhecimento proposta neste estudo aumenta o poder
preditivo da solu¢dao uma vez que os resultados obtidos
com essa abordagem superam os resultados obtidos
sem a estratégia de aquisi¢do de conhecimento inde-
pendente da técnica de mineragdo de dados utilizada e
da abordagem de tratamento de valores ausentes. Na
Fig. 5, que utiliza apenas variaveis sem valores ausen-
tes, a solu¢do que utiliza arvore de decisdo sem aquisi-
¢do de conhecimento obteve uma area sob a curva ROC
de 0,752 contra uma area sob a curva ROC de 0,91 para a
arvore de decisdo utilizando aquisi¢do de conhecimento.
Este aumento no poder preditivo proporcionado pela
construcdo de novas variaveis é mantido quando subs-
tituimos a técnica de mineracdo de dados de arvore de
decisao pelo Random Forest, como pode ser observado
ainda na Fig. 5, o Random Forest com aquisi¢do de co-
nhecimento obtém uma area sob a curva ROC de 0,956
contra 0,79 sem a estratégia de aquisi¢do de conheci-
mento. E importante destacar que esse comportamento
se mantém para as demais estratégias de tratamento
de valores ausentes como pode ser observado na Fig. 6,
que mostra os resultados do valor minimo para valores
ausentes. Na Fig. 7, que mostra os resultados do valor
maximo para valores ausentes. Na Fig. 8, que mostra
os resultados do valor médio para valores ausentes. Na
Fig. 9, que mostra os resultados do valor estimado do
Random Forest para valores ausentes.

A justificativa para um maior poder preditivo quando
uma solugdo utiliza a estratégia de aquisicdo de conheci-
mento é que a construc¢do das novas variaveis maximiza
o conteudo estatistico da informacdo. Para ilustrar este
procedimento, a Tabela 2 descreve o ganho de infor-
macao associado a cada nova variavel proposta neste
trabalho. O Ganho de Informacio é a reducdo esperada
da entropia devido a "classificacdo'de acordo com um
determinado atributo de entrada (Witten et al., 2011).
A Eq. (1) exibe a férmula da entropia, onde P(Y) repre-
senta a probabilidade a priori da variavel alvo. A Eq. (2)
exibe o calculo do Ganho de Informagdo para uma va-
riavel, onde H(X|Y) representa o valor da entropia da
variavel alvo Y apenas considerando a variavel X.

Entropia H(Y) = - p(y)log p(y) (1)

Ganho de informao GI(X,Y) = H(Y) - HXIY) (2)

7.2 Influéncia da Estratégia de Tratamento de
Valores Ausentes

Outro resultado relevante deste estudo é que ele mostra
que a estratégia de tratamento de valores ausentes pos-
sui influéncia no poder discriminatorio da solugdo. A
estratégia de eliminacgdo de variaveis é a que proporci-

Tabela 2: Ganho de Informagdo das variaveis

construidas
Variavel Ganho de Informacao
qtdSession 0.348
Efetividade 0.099
bStepLast 0.172
max_ bStep 0.3966
availabilityLast 0.0172

ona o menor poder preditivo, como pode ser observado
na Fig. 5, seguido pela substitui¢do do valor minimo,
conforme pode ser observado na Fig. 6. A explicacdo
para isso é que a estratégia de eliminar variaveis reduz
a quantidade de informac3o disponivel, o que preju-
dica a inferéncia do modelo preditivo, principalmente
quando existe um grande niimero de exemplos e varia-
veis com ocorréncia de valores ausentes, que é 0 caso
para o problema estudado. A substituicdao dos valores
ausentes para o minimo prejudica a solu¢do porque
tende a inferir que esses clientes nao realizariam a
compra. Por exemplo, a varidvel nimero de produtos
no carrinho informa a quantidade de produtos que o
cliente pretende comprar, utilizando esta estratégia o
valor minimo seria zero, o que s6 deve ocorrer em situ-
acoes normais quando o cliente ndo realiza a compra.
As demais estratégias de tratamento de valores ausen-
tes produzem resultados semelhantes (Fig. 7, Fig. 8 e
Fig. 9). No entanto, a estimativa utilizando o Random
Forest tende a ser mais robusta conforme descrito na
secao III.

Por fim, os resultados mostram a adequagdo do mé-
todo Random Forest ao problema, uma vez que os re-
sultados obtidos com esta técnica possuem maior area
sob a curva ROC para todos os experimentos realizados
no estudo como pode ser observado nas Figs. 5 a 9 que
exibem os resultados obtidos.

7.3 Desempenho na Competicao

Em 2013, a DMC teve 99 equipes inscritas na com-
peticdo de 77 universidades e 24 paises. Dessas, 60
conseguiram desenvolver solugdes. De acordo com Hop
(2013), a solucdo vencedora obteve 144 erros no con-
junto de teste. Se fosse utilizada a solu¢do proposta
neste artigo: a estratégia de aquisi¢do do conhecimento,
0 Random Forest como estimador de valores ausentes
e como estimador das probabilidades de compras e o
método do KS para escolha do ponto de corte, seriam
encontrados 142 erros com um ponto de corte de 0,32.
Esta solucdo venceria a competi¢ao. A solucdo proposta
neste artigo reduz em 63% o erro obtido pela melhor
equipe da América latina participante da competicdo,
que obteve 224.12 erros.

8 Conclusoes

Este artigo apresentou uma abordagem eficiente para
previsdo de compras em web-shop. A abordagem é
composta por quatro componentes: 1) aquisi¢ao de co-
nhecimento através da construcido de novas variaveis,
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Figura 5: Curvas ROC dos modelos utilizando apenas as variaveis sem valores ausentes.
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Figura 6: Curvas ROC dos modelos utilizando o valor minimo como estratégia para os valores ausentes
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Figura 7: Curvas ROC dos modelos utilizando o valor maximo como estratégia para os valores ausentes
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Figura 8: Curvas ROC dos modelos utilizando a média como estratégia para os valores ausentes
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Figura 9: Curvas ROC dos modelos utilizando o Random Forest como estratégia para os valores ausentes

2) utilizacdo da técnica Random Forest para estimativa
de valores ausentes, 3) utilizacdo da técnica Random
Forest para estimativa das probabilidades de compras
e 4) utilizagdo do método Kolmogorov Smirnov para es-
colha do ponto de corte para tomada de decisdao. O
estudo experimental mostrou que a abordagem pro-
posta produz um desempenho eficiente capaz de vencer
a competicao da DMC 2013. A principal contribuicdao
deste estudo é um direcionamento para construcdo de
solugdes de mineragao de dados em web-shop, pois no
desenvolvimento de tais solu¢des diversos questiona-
mentos surgem, tais como: qual método de mineragdo
de dados utilizar? Qual a melhor estratégia para tra-
tamento de valores ausentes? Como melhorar o poder
preditivo através da aquisi¢do de conhecimento? Como
escolher o melhor ponto de corte? Este estudo fornece
um direcionamento inicial que pode ser levado em con-
sideracdo por empresas da area de comércio eletronico,
tendo em vista que os resultados obtidos neste estudo
apontam um resultado competitivo. No entanto, cada
empresa possui suas peculiaridades e devem adaptar a
abordagem proposta para sua realidade. Como trabalho
futuro, pretendemos aplicar a abordagem proposta a
uma empresa brasileira do setor de comércio eletronico
através de um projeto de pesquisa.
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