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Resumo
Este artigo pretende responder seguinte pergunta de pesquisa: “como construir uma solução e�ciente de mineraçãode dados para um sistema de cupom de desconto?”. Assim, neste artigo é proposto uma solução de mineraçãode dados para responder a essa pergunta. A solução é constituída por quatro componentes: 1) uso da técnica
Random Forest como classi�cador, 2) tratamento dos valores ausentes, 3) enriquecimento da base de dados atravésda construção de novas variáveis e 4) uso do método de Kolmogorov Smirnov para a escolha do ponto de cortepara tomada de decisão. Um estudo experimental foi realizado para validar a e�ciência da solução proposta.Os resultados mostraram a adequação do método ao problema e que a estratégia de aquisição de conhecimentoproposta aumentou o poder preditivo. Por �m, os resultados mostraram que a estratégia de tratamento de valoresausentes possui in�uência no poder discriminatório da solução. A contribuição deste estudo é um direcionamentopara construção de soluções de mineração de dados em web-shop, dando diretivas sobre qual método de mineraçãode dados utilizar, qual a melhor estratégia para tratamento de valores ausentes, como melhorar o poder preditivoatravés da aquisição de conhecimento e ainda como escolher o melhor ponto de corte.
Palavras-Chave: Mineração de dados; Comércio eletrônico; Valores Ausentes; Random Forest; KolmogorovSmirnov.
Abstract
This article aims to answer the following research question: “How to build an e�cient data mining solution for adiscount coupon system?”. Thus, here a data mining solution is proposed to answer this question. The solutionconsists of four components: 1) use of the Random Forest technique as a classi�er, 2) treatment of missing values,3) enrichment of the database through the construction of new variables, and 4) use of the Kolmogorov Smirnovmethod to choose from the cut-o� point for decision-making. An experimental study is conducted to validatethe e�ciency of the proposed solution. The results showed the acceptability of the Random Forest method tothe problem and that the proposed knowledge acquisition strategy increased the predictive power. Finally, theresults showed that the strategy of treating missing values has an in�uence on the discriminatory power of thesolution. The contribution of this study is a guide to the construction of web-shop data mining solutions, givingguidelines on which data mining method to use, which is the best strategy for treatment of missing values, andhow to improve predictive power through the acquisition of knowledge and how to choose the best cutting point.
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1 Introdução
As estatísticas mais recentes sobre o uso de Internet nomundo apontam que cerca de 4 bilhões de habitantespossuem acesso à Internet 1. A quantidade de usuáriosde Internet tem in�uenciado o setor de comércio ele-trônico. Setor que tem exercido um importante papelna economia mundial.Este setor movimentou só no Brasil no natal de 2018o valor de R$9,9 bilhões 2. Uma das principais con-sequências deste crescimento é a migração do comérciode varejo físico para web-shop. Essa migração forneceaos comerciantes novas oportunidades para chegar apotenciais compradores em grande escala. No entanto,também traz novos desa�os, tais como as relações en-tre comerciante e consumidor. O comerciante não co-nhece o cliente, seus desejos e intenções diretamente.Por isso, é mais complexo incentivar a compra dosclientes através de um web-shop (Hop, 2013). Umagrande quantidade de dados é coletada durante cadavisita de um cliente a um web-shop (Midha and Singh,2018). A disponibilização de grandes volumes de da-dos possibilita a aplicação de mineração de dados, quequando aplicado corretamente ao e-commerce, pode darao comerciante uma vantagem competitiva signi�ca-tiva, aumentando o volume de negócios e a satisfaçãodo cliente. Uma aplicação de mineração de dados em e-
commerce é a previsão de compra em uma loja on-line.Na prática, tal previsão proporciona algumas vanta-gens. Por exemplo, no caso de um cliente com elevadaprobabilidade para efetuar uma compra é possível reco-mendar produtos ao visitante a �m conseguir aumentara quantidade de vendas. No caso de uma probabilidademenor, cupons de descontos podem ser oferecidos aovisitante para aumentar a motivação para a compra. Osmétodos de mineração de dados podem ser aplicadospara o cálculo apropriado das probabilidades de compraem um web-shop. No entanto, uma questão que surgeé "como construir uma solução e�ciente?". Este artigopropõe uma solução e�ciente para previsão de com-pras em web-shop. O termo e�ciente utilizado nesteartigo é referente ao poder discriminatório. A soluçãoé composta por quatro componentes: 1) aquisição deconhecimento através da construção de novas variáveis,2) utilização da técnica Random Forest para estimativade valores ausentes, 3) utilização da técnica Random Fo-
rest para estimativa das probabilidades de compras e 4)utilização do método Kolmogorov Smirnov para escolhado ponto de corte para tomada de decisão. Um estudoexperimental foi realizado para validar a e�ciência daabordagem proposta. O estudo utilizou a base de dadosda competição internacional Data Mining Cup 2013. Asolução proposta neste artigo venceria a competição,como será discutido no �m deste artigo.O restante do artigo está dividido como segue. Aseção 2 apresenta a de�nição do problema. A seção3 descreve os conceitos importantes do Processo deDescoberta do Conhecimento. A seção 4 apresenta ostrabalhos relacionados. A seção 5 detalha a solução pro-
1www.internetworldstats.com/stats.htm2www.ebit.com.br

Figura 1: Percentual de valores ausentes em cadavariável

posta para estimativa das probabilidades de compras.A seção 6 exibe a metodologia experimental adotadano estudo. A seção 7 apresenta os resultados obtidospara validação da solução proposta. Por �m, a seção 8conclui o trabalho e propõe trabalhos futuros.

2 De�nição do Problema
O mecanismo de uma operação de compra na Inter-net funciona através das seções. Uma seção acontecequando uma visita a um site de compras é feita por umpossível comprador. Durante a seção o visitante clicanos produtos a �m de ver os seus detalhes. Além disso,o comprador possivelmente irá adicionar ou removerprodutos de sua cesta de compras. No �nal de umasessão é possível que um ou vários produtos da cesta decompras sejam encomendados. As atividades do usuá-rio dentro de uma seção são chamadas de transações.Uma transação é formada por uma série de variáveis.Essas transações são armazenadas e assim é possíveltrabalhar nesses dados para prever futuras compras.Prever se o visitante faz uma compra ou não combase nos dados da transação coletados durante a sessãofoi o desa�o proposto pela Data Mining Cup (DMC) de2013. A DMC é uma competição mundial que tem comofoco tarefas de mineração de dados reais fornecidas porempresas (Team, 2013).A DMC disponibilizou dois arquivos de transações:um arquivo de transações contendo as respostas, quedeveria ser utilizado para construção da solução. Ar-quivo chamado de transact_train contendo aproxima-damente 400,000 transações.Outro arquivo de transações, que não continham asrespostas, deveria ser utilizado para medir a qualidadeda solução desenvolvida. Arquivo chamado de tran-sact_class contendo aproximadamente 150,000 tran-sações. Como cada sessão gera várias transações e oobjetivo da competição era prever a probabilidade decompra de cada visitante foi necessário mudar a gra-nularidade de cada arquivo de transação para que fosseconsiderada apenas a última transação. A lista com to-

www.internetworldstats.com/stats.htm
www.ebit.com.br
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Tabela 1: Lista de variáveis
Nome da Coluna Descrição
sessionNo Número de execução da seção
startHour Hora em que a sessão começou
startWeekday Dia da semana em que a seção começou (1Mo; 2Tu;...;7Su)
duration Tempo corrido em segundos desde o início da seção.
cCount Número de produtos clicados
cMinPrice O preço mais baixo de um produto clicado
cMaxPrice O preço mais alto de um produto clicado
cSumPrice Soma dos preços de todos os produtos clicados
bCount Quantidade de produtos colocados no cesto de compras
bMinPrice Preço mais baixo de todos os produtos colocados no cesto de compras.
bMaxPrice Preço mais alto de todos os produtos colocados no cesto de compras
bSumPrice Soma dos preços de todos os produtos colocados no cesto de compras
bStep Etapa de processamento da compra
onlineStatus Indicação se o cliente está on-line (y - sim; n - não)
availability Status de entrega
customerID Número do cliente
maxVal Preço de compra máximo admissível para o cliente
customerScore Avaliação do cliente do ponto de vista da loja
accountLifetime Tempo de vida da conta do cliente em meses
Payments Número de pagamentos efetuados pelo cliente
Age Idade do cliente
address Forma de endereço do cliente (1 - Sr.; 2 - Sra.; 3 - Empresa)
lastOrder Tempo em dias transcorridos desde a última venda
order Resultado da sessão (y - compra; n - não compra)

das as variáveis disponíveis é apresentada na Tabela 1.
Em aplicações reais de mineração de dados é comuma ocorrência de valores ausentes. Por exemplo, os vi-sitantes da web-shop podem não ter uma conta deusuário registrada ou não ter indicado certas preferên-cias. Como resultado, os dados de transação contêmmuitos valores ausentes, o que requer uma estraté-gia de resolução para corrigir as imprecisões. A Fig. 1mostra a ocorrência de valores ausentes no arquivotransact_train.

3 Processo de Descoberta do Conheci-
mento

O processo de descoberta do conhecimento em basede dados proposto por Fayyad and Stolorz (1997) éindicado como uma boa prática para construção de so-luções de Mineração de Dados. O processo é compostopor cinco etapas: 1) seleção, 2) pré-processamento, 3)transformação, 4) mineração de dados e 5) avaliaçãode desempenho. As etapas de pré-processamento emineração de dados, em geral, consomem entre 50%e 80% do tempo de um projeto (Neto et al., 2017). Aseguir serão descritas as principais tarefas realizadasnestas etapas:
3.1 Tratamento de valores ausentes

Dentre as atividades da etapa de pré-processamentoestá o tratamento de valores ausentes. A ocorrênciade valores ausentes é comum em problemas reais demineração de dados. A explicação para a ocorrência devalores ausentes pode ser falha na captura dos dados,

informações que o usuário não se propôs a informar,variáveis que foram criadas após um determinado pe-ríodo, entre outras. Diversas estratégias para lidar comvalores ausentes são encontradas na literatura (Gelmanand Hill, 2006), dentre elas podemos destacar:
• Eliminação de variáveis: esta é a abordagem maissimples, uma vez que não obriga realizar nenhumtratamento, pois as soluções são construídas apenascom variáveis que possuem informação e as variáveisque possuem valores ausentes são excluídas;• Substituição por um único valor: em vez de eliminarinformação, esta abordagem completa os valoresausentes utilizando um valor único. Isso garante quenão serão eliminadas informações para construçãoda solução. O valor ausente pode ser substituídopelo valor mínimo, valor máximo ou valor médio.Esta abordagem só pode ser aplicada para variáveisnuméricas.• Substituição por um valor estimado: esta abordagemsubstitui o valor ausente por um valor estimado apartir de uma técnica de mineração de dados como,por exemplo, Redes Neurais Arti�ciais, Regressãologística, Random Forest, entre outras;• Criação de um novo valor: esta abordagem propõe acriação de um novo valor "categoria"para os valoresausentes. Esta abordagem só pode ser aplicada paravariáveis nominais.
3.2 Construção de novas variáveis

De acordo com Pyle (1999), além do tratamentode valores ausentes outro objetivo da fase de pré-processamento é transformar os dados em um formato
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que permita a aplicação de um algoritmo de minera-ção de dados. De acordo com Krogel (2005), em geral,esta tarefa representa o processo de Feature Construc-
tor. Este processo é responsável por construir variáveisa partir da base de dados original. A construção denovas variáveis de entrada é uma forma sistemáticade embutir conhecimento do domínio em um projetode descoberta do conhecimento. Essas variáveis serãoutilizadas como entrada por uma técnica de mineraçãode dados durante a etapa de Data Mining. O processo deconstrução de novas variáveis é um dos mais antigos eainda desa�adores problemas (Hastie et al., 2009). Deacordo com Witten et al. (2011), a melhor maneira deconstruir variáveis é manualmente, baseado no enten-dimento do problema de aprendizagem e no signi�cadode cada atributo.
3.3 Seleção da técnica de mineração de dados

Dentre as técnicas de mineração de dados existentes naliteratura, a Random Forest vem se destacando em diver-sas áreas como, por exemplo, análise de risco de créditoNeto et al. (2017), Reconhecimento Facial (Ribeiro andNeto, 2017), Reconhecimento de Digitais (Mendes andNeto, 2018) entre outras áreas. Esta técnica é baseadaem árvore de decisão, que é um dos modelos de classi-�cação mais utilizados na literatura devido à facilidadede compreensão de sua resposta, que é organizada naforma de uma árvore e a partir desta é possível extrairfacilmente regras do tipo "Se-Então"(Polat and Gunes,2007). Uma árvore de decisão utiliza a estratégia dedividir para conquistar. Um problema é decompostoem subproblemas e recursivamente a mesma estraté-gia é aplicada a cada subproblema. A simplicidade daárvore de decisão também traz desvantagens. A prin-cipal delas é a instabilidade provocada por ruídos nosdados (Hastie et al., 2009). A técnica de Random Forestmelhora a estabilidade e precisão da árvore de decisãopor incorporar um grande número de árvores em umúnico classi�cador (Diniz et al., 2013). Random Forest éum ensemble de árvore de decisões, no qual as variáveisque serão utilizadas em cada árvore são selecionadas deforma aleatória. A estratégia de ensemble utilizada pelo
Random Forest é Bagging. Bagging é um acrônimo para
bootstrap aggregating. A sua ideia central é construir vá-rios classi�cadores individuais a partir de uma amostra
bootstrap (amostra com reposição do mesmo tamanhodo conjunto de treinamento, em que cada exemplo tema mesma chance de ser escolhido). O objetivo é reduzira variância do erro do classi�cador �nal utilizando osistema de voto, onde cada classi�cador terá o mesmopeso "importância"no sistema de voto.

4 Trabalhos Relacionados

Saleem et al. (2019) apresentam estratégias para me-lhorar a taxa de conversão em sites de comércio eletrô-nico. Os autores de�nem taxa de conversão como umavisita ao site que resulta em uma compra. O estudodestaca quatro fatores essenciais para aumentar a taxade conversão: 1) melhorias na logística e distribuição

dos produtos, 2) fortalecimento da segurança no sis-tema de pagamento, 3) estratégias de marketing paracaptura de novos clientes e 4) métodos para melhorara conversão de clientes durante a navegação do site.Embora o estudo destaque a importância de cada umdestes itens, os autores apenas ilustram as oportunida-des que melhorias nestes itens poderiam proporcionar,no entanto, o estudo não propõem soluções que imple-
mentem estas estratégias. É importante destacar quediversos trabalhos são encontrados na literatura quedestacam oportunidades de melhorias para o comér-cio eletrônico, no entanto, poucos trabalhos propõemsoluções práticas para sua melhoria, uma justi�cativapara ausência destes trabalhos é o fato de existirempoucas bases de dados de domínio público que possamser utilizadas com esta �nalidade. Dentre os estudosque propõem soluções, foram encontrados trabalhosque utilizam bases de dados de empresas privadas decomércio eletrônico 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 solução para pre-ver compras em uma plataforma de varejo on-line paraconsumidores da China. Os autores utilizaram três gru-pos de variáveis, o primeiro relacionado aos cliques dosusuários, o segundo é referente a características dascompras e o último relacionado ao carrinho de compras.Em seguida, foram realizados sete experimentos deprevisão de compras do usuário com diferentes com-binações dos três grupos, e o desempenho da previsãode compra foi observado. A técnica de mineração dedados utilizada foi Random Forest. De acordo com osautores, os resultados mostraram que os três gruposde variáveis apresentam um bom desempenho, masque um modelo que utilize todos os grupos de variáveisjuntos alcança um poder preditivo maior.
Zeng et al. (2019) utilizaram técnicas estatísticaspara modelar o comportamento de usuários que fazemcompras durante o dia do festival de compras na China.A base de dados foi composta por 31 milhões de logsgerados neste dia do festival. A validação da solução foifeita através da validação cruzada. Para a modelagemos autores relacionaram a e�cácia de vários indícios depossíveis ações de compra (por exemplo, o efeito dotempo total de navegação, o número de cliques, cate-gorias de produtos e a hora do dia em compras futu-ras). Com o resultado, os autores conseguiram testara e�cácia e identi�car os comportamentos críticos dosusuários que determinam os indícios de futuras com-pras. Os autores chegaram à conclusão que as vendasdo comércio eletrônico são fortemente estimuladas pordescontos e promoções.
Zaim et al. (2019) propuseram uma abordagem di-nâmica de avaliar a satisfação de compra de um clienteem um site de comércio eletrônico. A solução considerainformações da navegação do usuário e também dasrevisões dos usuários referentes aos produtos da loja.Os autores não detalham todas as variáveis que foramutilizadas no estudo, mas citam algumas como, porexemplo, o tipo de ação do usuário (adicionar produtoaos favoritos, adicionar produto ao carrinho de comprase clicar na descrição do produto) e o tempo de navega-
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Figura 2: Arquitetura da abordagem proposta

ção do site. Os autores informam que a solução utilizatécnicas de Processamento de Linguagem Natural paracriar variáveis a partir das revisões de seus produtos. Atécnica de mineração de dados utilizada foi uma árvorede decisão. A base de dados utilizada no estudo foi dis-ponibilizada pela TMALL, uma importante unidade dogrupo Alibaba que é conhecida como uma das principaisempresas de comércio eletrônico da China.Os trabalhos apesentados nesta seção não abordamo tratamento de valores ausentes e não detalham asvariáveis criadas, que depende da estrutura de cadabase de dados disponibilizada.

5 Solução Proposta
A Fig. 2 mostra a arquitetura da abordagem proposta.Ela é composta por quatro camadas: na primeira ca-mada, Aquisição do Conhecimento, são especi�cadasas variáveis que devem ser construídas para embutirconhecimento do domínio e maximizar o conteúdo es-tatístico da informação. A segunda camada utiliza atécnica de Random Forest para estimação de valores au-sentes. A terceira camada propõe a utilização tambémdo Random Forest como método principal de data mi-
ning para estimativa das probabilidades de compras.A quarta camada propõe a utilização do método Kol-
mogorov Smirnov para escolha do ponto de corte paratomada de decisão. A seguir cada camada será descritaem detalhes.
5.1 Aquisição do Conhecimento

De uma forma geral, a tarefa de construção de novasvariáveis é muito mais dependente do conhecimento dodomínio do que a construção de um classi�cador, porisso o conhecimento do domínio é um requisito (Zhaoet al., 2009). Alguns estudos têm demonstrado quea utilização do conhecimento do domínio para cons-trução de novas variáveis de entrada aumenta o poderpreditivo do modelo (Neto et al., 2017). Soluções queatingiram boas colocações em importantes competiçõesinternacionais, utilizaram a estratégia de construção denovas variáveis para embutir conhecimento do domínio,como ser visto em Adeodato et al. (2008) e Adeodatoet al. (2009). As variáveis propostas nesta abordagem

são:

• qtdSession: quantidade de transações (número delinhas do arquivo de transação com o mesmo identi-�cador da seção);• Efetividade: razão entre as variáveis cCount (númerode produtos clicados) e bCount (número de produtoscolocados no carrinho da loja virtual);• bStepLast: o valor da variável bStep na penúltimatransação;• max_bStep: o valor máximo da variável bStep nohistórico de transação daquela sessão;• availabilityLast: o valor da variável availability napenúltima transação.

5.2 Random Forest como estimador de valores
ausentes

A abordagem de mineração de dados proposta nesteartigo defende a utilização da técnica Random Forestcomo estimador de valores ausentes para variáveis nu-méricas, tendo em vista os bons resultados obtidos emoutras áreas como apontados no trabalho de Shah et al.(2014). E também pelos seguintes pontos negativosencontrados nas demais estratégias: 1) a eliminação devariáveis reduz a quantidade de exemplos para cons-trução da solução, 2) a substituição pelo valor mínimoou máximo sofre in�uência de valores aberrantes e 3) amédia reduz a variabilidade dos dados uma vez que asestimativas de variâncias tendem a ser subestimadas,pois a estimativa pela média não leva em considera-ção o relacionamento entre as variáveis (Eekhout et al.,2014).
Para as variáveis categóricas a abordagem propostautiliza a criação de um novo valor como recomendadopor Rud (2000).

5.3 Random Forest como estimador das proba-
bilidades de compras

Existe uma grande variedade de técnicas de mineraçãode dados. Ngai et al. (2009) indicaram na literaturamais de 30 métodos utilizados em artigos cientí�cosem sistemas de relacionamento com cliente. Por isso,a identi�cação de uma técnica adequada para o pro-blema de previsão de compras em web-shop é umacontribuição relevante.
A solução proposta neste artigo sugere a utilizaçãoda técnica RandomForest como estimador para as proba-bilidades de compras. A escolha do Random Forest comotécnica de mineração de dados para este problema éjusti�cada por sua elevada capacidade de generalizaçãopara base de dados que possuem variáveis numéricas ecategóricas que é o cenário deste estudo. Além de suacapacidade de evitar over�tting quando escolhido umcorreto número de árvores para composição da �oresta.
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Figura 3: Ilustração do método KS para escolha doponto de corte

5.4 Kolmogorov Smirnov para escolha do ponto
de corte

A técnica adotada na solução proposta produz uma saídacontínua entre zero e um. No entanto, para tomadade decisão de conceder ou não um cupom de descontoé necessário a escolha de um ponto de corte (limiar),abaixo do qual a decisão é feita para uma classe ououtra. A solução proposta sugere a utilização do métodoestatístico Kolmogorov Smirnov (KS) (Rezac and Rezac,2011) para escolha do ponto de corte. Essa estratégiatem sido adotada com sucesso na indústria �nanceirapara concessão de crédito.O KS é um método estatístico não paramétrico uti-lizado para medir a aderência entre funções de distri-buições acumuladas (Adeodato, 2015). Em problemasde classi�cação binária, a curva do KS é a diferençaentre duas funções de distribuição acumuladas tendoa saída da técnica como variável independente. Umadistribuição contém a pontuação da classe 1 e, a outra,a da classe 2. O ponto de corte escolhido é o pontode máximo da curva do KS. Ele maximiza a separaçãoentre as classes. A Fig. 3 ilustra a escolha de um pontode corte a partir do método do KS.

6 Metodologia Experimental
A metodologia experimental utilizada neste estudo estáilustrada na Fig. 4. Foram utilizadas as duas bases dedados descritas na seção de De�nição do Problema. Aprimeira base de dados foi utilizada para construção dassoluções e a segunda para mensurar o poder preditivo.A metodologia foi projetada para mostrar a e�ciênciada abordagem proposta, por isso os experimentos fo-ram conduzidos em pares: utilizando Random Forest eutilizando árvore de decisão. Além disso, a metodologiaobjetiva mensurar importância do pré-processamento,por isso os experimentos foram conduzidos utilizandodiferentes estratégias de tratamento de valores ausen-tes e também com e sem aquisição de conhecimento(construção de novas variáveis).A métrica de avaliação de desempenho utilizada foi a

Figura 4: Metodologia Experimental

área sob a Curva ROC (Receiver Operating Characteristic).A Curva ROC representa o compromisso entre a taxa deverdadeiros positivos e os falsos positivos com base emuma saída contínua ao longo de todos os seus valoresde ponto de corte. A Curva ROC é construída a partir daSensibilidade contra 1-Especi�cidade para os diferen-tes valores de pontos de corte do modelo (Provost andFawcett, 2001).Por �m, a metodologia avalia a importância da es-colha correta do ponto de corte utilizando o métododo KS. Para isso, é realizada uma análise de qual seriao desempenho da solução proposta na competição doDMC 2013.

7 Resultados e Discussões
As simulações foram realizadas conforme especi�cadona seção Metodologia Experimental. A quantidade deárvores utilizadas nos experimentos com Random Forestforam 600. Este número foi escolhido após uma in-vestigação preliminar para veri�car a quantidade maisadequada ao problema investigado. As variáveis horá-rio e dia da semana foram removidas da construção dasolução porque os valores contidos no arquivo de trei-namento são diferentes dos valores contidos no arquivode teste. As estratégias investigadas de aquisição deconhecimento e tratamento de valores ausentes foramutilizadas conforme especi�cado na seção AbordagemProposta. Além do Random Forest, os experimentos fo-
ram executados com Árvore de Decisão por ser umadas técnicas mais populares na literatura e por estarpresente nos estudos encontrados como trabalhos rela-cionados. Nas Figs. 5 a 9, as siglas DT_AUC e RF_AUC
signi�cam área sob a curva ROC na Árvore de Decisão e
Random Forest respectivamente. O símbolo * identi�cao experimento que utiliza Aquisição de Conhecimento.A análise dos resultados está dividida em três subseçõespara uma melhor interpretação dos resultados.
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7.1 In�uência da Estratégia de Aquisição do Co-
nhecimento

Os resultados mostram que a estratégia de aquisição deconhecimento proposta neste estudo aumenta o poderpreditivo da solução uma vez que os resultados obtidoscom essa abordagem superam os resultados obtidossem a estratégia de aquisição de conhecimento inde-pendente da técnica de mineração de dados utilizada eda abordagem de tratamento de valores ausentes. NaFig. 5, que utiliza apenas variáveis sem valores ausen-tes, a solução que utiliza árvore de decisão sem aquisi-ção de conhecimento obteve uma área sob a curva ROCde 0,752 contra uma área sob a curva ROC de 0,91 para aárvore de decisão utilizando aquisição de conhecimento.Este aumento no poder preditivo proporcionado pelaconstrução de novas variáveis é mantido quando subs-tituímos a técnica de mineração de dados de árvore dedecisão pelo Random Forest, como pode ser observadoainda na Fig. 5, o Random Forest com aquisição de co-nhecimento obtém uma área sob a curva ROC de 0,956contra 0,79 sem a estratégia de aquisição de conheci-
mento. É importante destacar que esse comportamentose mantém para as demais estratégias de tratamentode valores ausentes como pode ser observado na Fig. 6,que mostra os resultados do valor mínimo para valoresausentes. Na Fig. 7, que mostra os resultados do valormáximo para valores ausentes. Na Fig. 8, que mostraos resultados do valor médio para valores ausentes. NaFig. 9, que mostra os resultados do valor estimado doRandom Forest para valores ausentes.A justi�cativa para ummaior poder preditivo quandouma solução utiliza a estratégia de aquisição de conheci-mento é que a construção das novas variáveis maximizao conteúdo estatístico da informação. Para ilustrar esteprocedimento, a Tabela 2 descreve o ganho de infor-mação associado a cada nova variável proposta nestetrabalho. O Ganho de Informação é a redução esperadada entropia devido a "classi�cação"de acordo com umdeterminado atributo de entrada (Witten et al., 2011).A Eq. (1) exibe a fórmula da entropia, onde P(Y) repre-senta a probabilidade a priori da variável alvo. A Eq. (2)exibe o cálculo do Ganho de Informação para uma va-riável, onde H(X|Y) representa o valor da entropia davariável alvo Y apenas considerando a variável X.

Entropia H(Y) = –∑
p(y) log p(y) (1)

Ganho de informao GI(X,Y) = H(Y) – H(X|Y) (2)

7.2 In�uência da Estratégia de Tratamento de
Valores Ausentes

Outro resultado relevante deste estudo é que ele mostraque a estratégia de tratamento de valores ausentes pos-sui in�uência no poder discriminatório da solução. Aestratégia de eliminação de variáveis é a que proporci-

Tabela 2: Ganho de Informação das variáveisconstruídas
Variável Ganho de Informação
qtdSession 0.348
Efetividade 0.099
bStepLast 0.172
max_bStep 0.3966
availabilityLast 0.0172

ona o menor poder preditivo, como pode ser observadona Fig. 5, seguido pela substituição do valor mínimo,conforme pode ser observado na Fig. 6. A explicaçãopara isso é que a estratégia de eliminar variáveis reduza quantidade de informação disponível, o que preju-dica a inferência do modelo preditivo, principalmentequando existe um grande número de exemplos e variá-veis com ocorrência de valores ausentes, que é o casopara o problema estudado. A substituição dos valoresausentes para o mínimo prejudica a solução porquetende a inferir que esses clientes não realizariam acompra. Por exemplo, a variável número de produtosno carrinho informa a quantidade de produtos que ocliente pretende comprar, utilizando esta estratégia ovalor mínimo seria zero, o que só deve ocorrer em situ-ações normais quando o cliente não realiza a compra.As demais estratégias de tratamento de valores ausen-tes produzem resultados semelhantes (Fig. 7, Fig. 8 eFig. 9). No entanto, a estimativa utilizando o Random
Forest tende a ser mais robusta conforme descrito naseção III.
Por �m, os resultados mostram a adequação do mé-todo Random Forest ao problema, uma vez que os re-sultados obtidos com esta técnica possuem maior áreasob a curva ROC para todos os experimentos realizadosno estudo como pode ser observado nas Figs. 5 a 9 queexibem os resultados obtidos.

7.3 Desempenho na Competição

Em 2013, a DMC teve 99 equipes inscritas na com-petição de 77 universidades e 24 países. Dessas, 60conseguiram desenvolver soluções. De acordo com Hop(2013), a solução vencedora obteve 144 erros no con-junto de teste. Se fosse utilizada a solução propostaneste artigo: a estratégia de aquisição do conhecimento,o Random Forest como estimador de valores ausentese como estimador das probabilidades de compras e ométodo do KS para escolha do ponto de corte, seriamencontrados 142 erros com um ponto de corte de 0,32.Esta solução venceria a competição. A solução propostaneste artigo reduz em 63% o erro obtido pela melhorequipe da América latina participante da competição,que obteve 224.12 erros.

8 Conclusões
Este artigo apresentou uma abordagem e�ciente paraprevisão de compras em web-shop. A abordagem écomposta por quatro componentes: 1) aquisição de co-nhecimento através da construção de novas variáveis,
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Figura 5: Curvas ROC dos modelos utilizando apenas as variáveis sem valores ausentes.

Figura 6: Curvas ROC dos modelos utilizando o valor mínimo como estratégia para os valores ausentes
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Figura 7: Curvas ROC dos modelos utilizando o valor máximo como estratégia para os valores ausentes

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) utilização da técnica Random Forest para estimativade valores ausentes, 3) utilização da técnica Random
Forest para estimativa das probabilidades de comprase 4) utilização do método Kolmogorov Smirnov para es-colha do ponto de corte para tomada de decisão. Oestudo experimental mostrou que a abordagem pro-posta produz um desempenho e�ciente capaz de vencera competição da DMC 2013. A principal contribuiçãodeste estudo é um direcionamento para construção desoluções de mineração de dados em web-shop, pois nodesenvolvimento de tais soluções diversos questiona-mentos surgem, tais como: qual método de mineraçãode dados utilizar? Qual a melhor estratégia para tra-tamento de valores ausentes? Como melhorar o poderpreditivo através da aquisição de conhecimento? Comoescolher o melhor ponto de corte? Este estudo forneceum direcionamento inicial que pode ser levado em con-sideração por empresas da área de comércio eletrônico,tendo em vista que os resultados obtidos neste estudoapontam um resultado competitivo. No entanto, cadaempresa possui suas peculiaridades e devem adaptar aabordagem proposta para sua realidade. Como trabalhofuturo, pretendemos aplicar a abordagem proposta auma empresa brasileira do setor de comércio eletrônicoatravés de um projeto de pesquisa.
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