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RESUMO

Proposta: O presente estudo, conduzido junto ao setor de marketing de uma fabricante
de cigarros, tem como objetivo identificar padrdes de comportamentos em uma base de
varejos com vistas a analise de adesdo ao sistema e-commerce no segmento B2B.

Desenho/Metodologia/Abordagem: Esta pesquisa € de natureza aplicada, quantitativa,
descritiva e exploratéria, com o propoésito de criar algoritmos de descoberta. Foram
analisadas as caracteristicas mercadologicas e os volumes comprados pelos varejos a fim
de identificar fatores correlacionados com o bom desempenho dos varejos e encontrar
suas semelhancas. Consiste na aplicacédo da técnica de data mining e da arvore de decisdo
para auxiliar nesta identificacdo.

Resultados: A partir do algoritmo de arvore de decisdo foi possivel relacionar as
informacdes mercadoldgicas dos varejos com as performances de atingimento das metas
estabelecidas pela organizacao, identificando assim duas grandes classes de varejos com
bom potencial de adesdo ao sistema de comércio eletrénico.

LimitacGes da investigacdo/Implicacfes: Este estudo restringiu-se a uma empresa e seus
parceiros de varejo que ja estavam cadastrados no programa de relacionamento B2B da
empresa. No método, na plotagem da arvore de decisdo, o nimero de nés gerados foi
limitado pelo tamanho de area de plotagem, houve sobreposicdo de nés quando detalhou-
se as variaveis.

Originalidade/Valor: O artigo contribui no sentido de apresentar um caso real de
aplicacdo de arvore de decisdo com potencial estratégico para a empresa em uma possivel
expansao da base de varejos para adesao ao sistema de comércio eletrénico.
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1. Introducéo

A internet trouxe as empresas muitas oportunidades de inovacdo, tanto na area de
desenvolvimento de produtos, como na area de servicos, tais como o marketing. Nesse
contexto, as organizacOes estdo adaptando-se ao marketing digital, em que os clientes
possuem mais conhecimento e autonomia em suas escolhas e as empresas possuem mais
informagdes sobre o mercado, devido a conectividade (Kotler et al., 2017). Segundo o
relatorio de 2017 sobre economia digital divulgado pela Conferéncia das Nacdes Unidas
sobre Comércio e Desenvolvimento (UNCTAD), 59% da populagdo do Brasil tem acesso
a Internet, sendo, em numero absoluto, o quarto pais no ranking de usuarios conectados.

Nos ultimos anos, o comércio eletronico (e-commerce) tem ganhado destaque entre as
empresas no segmento Business to Business (B2B). O e-commerce € realizado por uma
plataforma digital que tornou possivel a intensificacdo da capacidade de pedidos,
(Chakraborty et al., 2002), da reducdo dos custos, da agregacao valor ao cliente (Souza,
2016) e da otimizacdo da logistica (Kotler et al., 2017), através da eliminacao de barreiras
geogréficas entre cliente e empresa. No Brasil, 0 comércio eletrdnico ja esta consolidado,
representando 76,18% do valor de transacfes online do mercado total no segmento B2B
(FGV-EAESP, 2016).

Com o crescimento acelerado da utilizacdo da internet nos negécios, houve também o
aumento do numero de bancos de dados de clientes, permitindo que as organizagdes
atingissem o publico alvo de forma mais eficaz e obtivessem auxilio em suas tomadas de
decisdes (Dantas et al., 2008). Um grande banco de dados, o big data, retine altos volume
de informacdes Uteis que agregam conhecimento a respeito de um determinado conteudo,
por meio de interacBes dos usuarios com a Internet (Poongothai et al., 2011). Entretanto,
para que essas informacdes sejam utilizadas de forma eficiente, é necessaria a aplicacao
de técnicas de analise de dados, chamada de Knowledge Discovery in Databases ou KDD
(Fayyad et al., 1996).

Uma das etapas do KDD é o data mining, que possibilita a identificacdo de padrfes em
um banco de dados por meio da criacdo de algoritmos de descoberta. Além disso, no
marketing, o data mining pode ser utilizado para segmentacdo de publico alvo, anélises
de sazonalidade e previsdes de demanda (James et al., 2013). Além disso, Soltani e
Navimipour (2016) afirmam que técnicas de data mining podem ser usadas para descobrir
padrdes ocultos no comportamento do cliente. Algumas das técnicas para a validacao de
informacgdes em um banco de dados sdo a classificacdo, a andlise de associacdes, 0
clustering e a anélise de outliers (Cortes et al., 2002).

Para o data mining, é necessario a utilizacdo de recursos de interpretacdo de dados, que
podem englobar a area do machine learning. Segundo Heiler (2017) o machine learning
é uma forma de inteligéncia artificial que permite a busca informacdes Uteis por meio de
algoritmos de descoberta. Uma de suas técnicas é a da arvore de decisdo, capaz de
encontrar semelhangas em dados por uma sequéncia de testes em diferentes atributos de
entrada (Alpaydin, 2016). Com essa técnica, € possivel auxiliar no marketing das
empresas, como na predicdo de vendas e na classificacdo de grupos econdémico-sociais
por comportamentos (Garcia, 2003).

O avanco da captacdo de dados de clientes trouxe as empresas, portanto, o desafio de
compreender e utilizar informagdes de maneira proveitosa. Imensos bancos de dados
possuem, muitas vezes, enormes variedades de atributos, que dificultam a percepcéo de
andlises e resultados (Ling et al., 1998). Para Rocha et al. (2002), a qualidade da captacéo
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de dados depende da habilidade da organizacgéo de avaliar adequadamente as informagdes
para, assim, gerar conhecimento e sobreviver no mercado.

Este artigo tem como objetivo identificar padrées de comportamentos em uma base de
varejos ja aderente ao sistema e-commerce de uma empresa de cigarros do segmento B2B,
através da técnica da arvore de decisdo. O método ira definir a classe mais relevante de
clientes, com potencial de compra via comércio eletrbnico, para estabelecer as
caracteristicas mercadologicas prioritarias para a empresa. Os resultados encontrados
auxiliardo a empresa na sua tomada de decisdo em uma possivel expansdo da base de
varejos que utiliza o comercio eletronico. Serdo analisados os volumes comprados e as
caracteristicas mercadoldgicas de cada ponto de venda, a fim de encontrar as melhores
performances e identificar suas semelhancas.

Na secdo a seguir serd apresentado o referencial tedrico. Apds, na secdo trés, serd
explicado o contexto da situacdo-problema e os procedimentos metodoldgicos utilizados.
Por fim, na quarta e na quinta se¢do o leitor poderd, respectivamente, identificar os
resultados encontrados e a concluséo do trabalho.

2. Referencial Teorico
2.1 Marketing Digital

Farias (2016) define o marketing digital como um conjunto de informacdes e acGes que
podem ser feitos em diversos meios digitais com o objetivo de promover empresas. Ele
ainda constata que se difere do tradicional por envolver o uso de diferentes canais online,
métodos e ferramentas que permitem a analise dos resultados em tempo real.

Para Kotler (2017), o marketing digital ocasionou uma mudanca do poder para 0s
consumidores conectados. O autor afirma que o cenadrio dos negocios esta se
transformando de vertical, exclusivo e individual para horizontal, inclusivo e social,
devido ao crescimento da competitividade das pequenas empresas pelo progresso da
tecnologia, da inclusdo dos mercados emergentes a economia e pelo compartilhamento
de opiniGes e avalia¢cdes dos consumidores na internet, respectivamente.

O sistema e-commerce, ou comércio eletrdnico, cresce a cada ano em razdo das
estratégias do marketing digital. Pecanha (2018) observa que o foco do marketing digital
ndo esta mais no produto, e sim na experiéncia do usuario em sua jornada de compra,
resultando na necessidade de uma interatividade cada vez mais eficiente entre empresas
com seu publico. Ryan (2017) ressalta que o marketing digital é feito por pessoas, em que
comerciantes se conectam com consumidores para construir um relacionamento favoravel
para 0 mercado.

A esséncia desse novo conceito de marketing € a aproximacao entre clientes e empresas,
para que se possa compreender suas necessidades, agregar valor aos produtos, aumentar
0s canais de distribuicdo e alavancar o volume de vendas, através da interacdo online
(Chaffey et al., 2013). Entretanto, existem riscos, tanto para as organizacdes, que estdo
mais expostas a seus concorrentes (Wind et al., 2001) e mais vulneraveis as reclamacées
de seus clientes (Gubert, 2018), quanto para os consumidores, que sofrem com a
inseguranca das transacOes virtuais e do roubo de seus dados pessoais (Chaffey et al.,
2013).

E importante ressaltar que o marketing digital trouxe uma nova concepgdo das empresas
em relacdo a seus clientes. A grande estratégia dos comerciantes e identificar as
preferéncias de seus consumidores e, assim, sugerir 0s produtos que eles desejam
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comprar. Farias (2016) observa que € possivel segmentar de forma especifica as pessoas
que a empresa deseja atingir com seu conteudo, produto ou servi¢o. Além disso, a
conectividade permite que os consumidores personalizem seus produtos de maneira muito
mais rapida e pesquisem sobre precos, qualidade e concorréncia (Wind et al., 2001).

2.2 E-commerce

Chaffey et al. (2013) definem o e-commerce como qualquer acao que envolva vendas ou
transacOes online. Para Muiller (2013), é uma rede em que Vvarias pessoas se conectam e
fazem transacOes que exigem lealdade e transparéncia. Nakamura (2011) afirma que o e-
commerce engloba todos os processos da cadeia de valor realizada em um ambiente
eletrénico, com o objetivo de atender as necessidades do mercado.

O comércio eletronico ¢ realizado através de uma plataforma, a “espinha dorsal” do
sistema, que define como a marca ird personalizar a exibi¢do de seus produtos, o catalogo
e os itens desejados pelos clientes, para que o consumidor final tenha uma excelente
experiéncia de compra (lacovone, 2016). Em um estudo sobre a fidelidade do cliente do
e-commerce, Srinivasan et al. (2002) identificaram que a qualidade da customizagéo, da
interatividade, do capricho, das opinibes de outros consumidores e do seu poder de
escolha impacta na fidelidade dos usuérios conectados.

Para Chakraborty et al. (2002), a percepcdo dos usuarios conectados sobre as websites
das empresas afeta na efetividade do e-commerce. Os autores identificam que
personalizacdo (personalization), interatividade das atividades de compra (transaction-
related interactivity), interatividade de atividade de relacionamento com usuarios
(nontransaction-related interactivity), informacgdes (informativeness), organizacao
(organization), privacidade e seguranca (privacy and security), acessibilidade
(accessibility) e entretenimento (entertainment) sdo elementos essenciais de websites
estratégicos. Quanto maior a percepcao desses elementos, maior serd a efetividade.

E importante observar que o e-commerce pode trazer vantagens competitivas para as
empresas. Tsai et al. (2005) propGem que o comércio eletrdnico pode aumentar o volume
de vendas e o market share, melhorar o relacionamento com os clientes e melhorar a
performance financeira atraves da reducédo de custos e do crescimento do ROI (Return on
Investiment). Além disso, em razdo da eliminacdo das barreiras geograficas, € possivel
atingir um maior nimero de consumidores, expandido a capacidade de pedidos (Clarke
et al., 2015), e otimizar o sistema de logistica e distribui¢do das organizacdes (Kotler,
2017).

O progresso do e-commerce e da qualidade na captacdo de informacdes sobre clientes,
permitiu que as empresas identificassem um perfil de consumidor. Para Rocha et al.
(2002), as empresas possuem imensos bancos de dados repletos de informacdes sobre
clientes, em tempo real, que possibilitam a criacdo e a modificacdo de produtos ou
servicos de forma rapida para satisfazer as necessidades dos usuarios. Ainda para Rocha
et al., a interatividade e a analise das informacdes dos clientes conduzem as organizacgdes
para a sobrevivéncia no mercado eletronico.

A grande guantidade de banco de dados que as empresas tem acesso podem ser chamados
de big data. McAfee et al. (2012) caracterizam o big data como a coleta de alto volume
de dados, de forma rapida e variada, tanto de forma estruturada como néo estruturada.
Além disso, McAfee et al. também ressaltam que, com o big data, é possivel obter
informacdes Uteis e transforméa-las em vantagens competitivas no mercado.
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Assim como no comeércio tradicional, o comércio eletrébnico também ¢ dividido por
segmentos de mercado, definidos como Business to Business (B2B), Business to
Consumer (B2C), Consumer to Consumer (C2C), Government to Consumer (G2C) e
Government to Business (G2B). Conforme Catalani et al., (2009), os segmentos sao
definidos na Tabela 1.

Tabela 1 — Segmentos do Mercado Eletrdnico

Segmento de Mercado Definicdo

Segmento do comércio eletrénico associado as transagdes online
B2B entre empresas, seja por operacdo de compra e venda de
informacGes, de produtos e de servicos.
Segmento do comércio eletrénico associado as transagdes online
entre empresas e consumidores finais, seja por operacao de
compra e venda de informagdes, de produtos e de servigos. E o
modelo de negdcio mais classico.
Segmento do comércio eletrbnico associado as transacGes online
c2C entre usuarios particulares da internet. O comércio envolve apenas
consumidores finais, sem intermediarios.
Relacdo comercial online entre o governo (federal, estadual ou
municipal) e consumidores.
Relacdo de negdcios online entre governo (federal, estadual ou
municipal) e empresas.

Fonte: Adaptado de Catalani et al. (2009).

O modelo B2B ¢ definido como um segmento de mercado que envolve transacdes entre
empresas e sdo, em geral, utilizados para operagdes de revenda, transformacdo ou
consumo (Nissan, 2014). Uma importante estratégia desse segmento é a qualidade do
relacionamento entre as empresas presentes no negocio. Segundo Rauyruen (2007), a
satisfacdo e a qualidade do servico sdo itens importantes para a fidelidade do cliente.

B2C

G2C

G2B

Com o crescimento da popularidade e dos bons resultados do e-commerce, a
plataforma online tornou-se uma boa opcao para potencializar as vendas de uma cadeia
produtiva. As indlstrias conseguem escoar de forma mais assertiva a sua producgdo, 0s
distribuidores conseguem otimizar rotas e, consequentemente, aumentar suas
capacidades, enquanto os varejistas ganham velocidade e transparéncia no processo de
compra (Chaussard, 2018).

Uma caracteristica do mercado B2B séo as transacdes de altas quantias e altos
volumes. Sendo assim, € de grande importancia a construcao de uma relacéo de confianca
e seguranca entre as empresas (Pavlou, 2002). Além disso, com 0 e-commerce, as
empresas vendedoras necessitam manter o0 processo de compra e venda em constante
desenvolvimento (Nakamura, 2011), sempre priorizando o engajamento de seus clientes
através de estratégias de comunicacdo e personalizacdo aos usuarios online (Tucunduva,
2018).

2.3 Knowledge Discovery in Databases (KDD)

O KDD, ou a descoberta de conhecimento em banco de dados, tem como objetivo
transformar dados puros em informacOes Uteis e compreensiveis (Prass, 2012). Fayyad
(1996) define 0 KDD como um processo, ndo trivial, de extracdo de informacOes
implicitas, previamente desconhecidas e potencialmente Gteis, a partir dos dados
armazenados em um banco de dados.
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Usualmente, um processo KDD visa encontrar, em um dado conjunto de dados: (i)
classificadores, (ii) preditores, (iii) agrupamentos, (iv) padrbes, (v) anomalias, (Vi)
associacoes, e/ou (vii) modelos. Nos ultimos anos, tem sido muito utilizado na pesquisa
devido aos crescentes volumes de dados disponiveis tanto em bancos dados privados,
publicos e da web. Seus campos de aplicacdo sdo vastos e em diferentes dominios, tais
como: (i) saude, (ii) andlises de mercado (iii) cyber seguranca, (iv) bioinformaética
(Guarascio et al., 2018).

2.3.1 Data Mining

Data Mining é uma recurso de descoberta de informacGes que podem agregar
conhecimento e auxiliar na tomada de decisdo das empresas. Segundo Cértes et al. (2002),
essa tecnologia possui aplicacdes em diversas areas dos negdcios, como marketing,
financas e manufatura, e areas da salde, como farmacéutica, hospitalar e biomédica.
Além disso, ainda para os autores, a defini¢do da funcionalidade e dos resultados que se
deseja conquistar é fundamental para o processo de mineracéo de dados. Quando se obtém
conceitos bem definidos, melhor serd& a escolha da técnica a ser aplicada e,
consequentemente, melhor serdo os resultados alcancados. A Figura 1 mostra a relagédo
entre funcionalidade, técnicas e algoritmos, a fim de esclarecer a interatividade entre o
objetivo do data mining e as técnicas empregadas.

Figura 1 — Funcionalidades em Mineracéo de Dados

Usudrios

Objetivos Resultados

Técnicas de
Exploracio de Dados

L t

A A
r 4 I ] LY
Bancos de
Dados

Fonte: Cortes et al. (2002).

Para Han et al. (2005), existem variadas funcionalidades de mineracgéo de dados, definidas
como andlise de associacdo, clusterizacdo, analise de outliers e classificacdo. A analise
de associacdo tem como finalidade descobrir regras de associagdo em um conjunto de
dados, visando principalmente a cria¢do de “pacotes” para consumidores. Uma empresa,
por exemplo, pode definir itens em uma loja que um determinado padréo de clientes
compra e, assim, manté-los em se¢des proximas. Silva et al. (2019), utilizaram a anélise
de associacdo, por meio da técnica do algoritmo Apriori, que identifica frequentes
associacoes if-then chamadas regras de associagéo, para classificar clientes com niveis de
fidelidade diferentes, o0 que permitiu a empresa desenvolver estratégias de retencéo para
seus clientes. A aplicacdo do algoritmo de associagdo Apriori no conjunto de transagoes
de cada grupo de clientes permitiu a elaboracéo de importantes regras de associagdo com
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altos niveis de confianca. O estudo de caso demonstrou que, com a mineracdo de dados,
é possivel extrair conhecimento Util e contribuir na tomada de decisdo da empresa.

A clusterizacdo permite segmentar um conjunto de dados com o objetivo de formar
grupos baseados em semelhancas. E importante que esses grupos sejam homogéneos em
si e heterogéneos entre si (Han et al., 2005). Huang et al. (2007) utilizaram a clusterizagéo
para segmentar o publico alvo de uma empresa de bebidas, por meio da técnica do SVC.
Foram utilizados dados de clientes como o nivel de socializacdo, tempo de lazer,
conhecimento e satisfacdo para a aplicacdo da técnica.

A andlise de outliers permite a identificacdo de um conjunto de dados que
ndo obedecem ao modelo. Quando encontrados, podem ser tratados ou descartados para
gue nao ocorram desvios ou riscos que prejudiquem os objetivos tracados no inicio do
data mining (Han et al., 2005). Como exemplo, é possivel avaliar as vendas de uma
empresa para verificar o comportamento dentro de um periodo, bem como as vendas de
um determinado produto ou de uma regido especifica (Cortes et al., 2002).

Por fim, a classificacdo consiste na analise de uma determinada caracteristica em um
banco de dados e na sua atribuicdo a certa classe previamente definida. As classes, por
exemplo, podem ser para itens de compra ou para perfis de consumidores, como 0s que
tendem a comprar muito e 0s que compram apenas 0 necessario (Han et al., 2005).
Através de Clusters, Rule Mining e Arvore de Deciséo, Khalili-Damghani et al. (2018)
conseguiram prever potenciais novos clientes em dois estudos de caso através de clusters
previamente definidos, identificando grupos de clientes com alto e baixo valor e prevendo
o nivel de valor de novos clientes.

Apbs a definicdo da melhor funcionalidade do banco de dados, sdo estabelecidas as
técnicas de data mining mais adequadas para a extracdo de conhecimento. As técnicas
devem ser aplicadas de acordo com as caracteristicas do banco de dados e englobam
diversas areas cientificas, como estatistica e machine learning (Fu, 1997).

2.3.2 Machine Learning

Machine learning é uma inteligéncia artificial capaz de encontrar informacGes Uteis
através de algoritmos de descoberta e surgiu da teoria que as maquinas nao precisam ser
programadas para aprenderem a realizar tarefas (Heiler, 2017). Por meio dessa tecnologia,
computadores sdo aptos a ajustarem-se quando expostos a mais dados, tornando o
“aprendizado” automatico e iterativo, sem a necessidade de interven¢do humana (Rabelo,
2018). Além disso, difere-se do método estatistico por utilizar “n” atributos ao invés de
vetores em “n” dimensdes (Fu, 1997).

Um dos objetivos do machine learning € compreender a estrutura do banco de dados para
realizar decisbes e resultados confiaveis utilizando big data. Para Witten et al. (2016),
envolve a descoberta de informacdo para gerar performance, que comumente é aplicada
na area de marketing e vendas. Os autores salientam que é possivel personalizar a
experiéncia de compra e, assim, aumentar a fidelizagdo de seus clientes e segmentar o
publico-alvo, a partir do machine learning.

O machine learning é uma ciéncia que vem ganhando impulso, e uma das técnicas mais
comuns é a arvore de decisdo. Essa técnica representa um fluxograma em que 0s nds
significam atributos testados, os ramos significam resultados dos testes e as folhas
significam as distribuicdes dos registros (Cortes et al., 2002). Por meio de seus
algoritmos, é possivel identificar regras para cada folha e, assim, encontrar padrdes de
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classificacdo (Witten et al., 2016). Dentre as vantagens da utilizacdo da arvore de decisédo
para descoberta de conhecimento, para Fonseca (1994), destacam-se a capacidade de ser
aplicada a qualquer tipo de banco de dados e a facil compreenséao dos resultados.

A técnica da arvore de decisdo pode ser aplicada em diversas areas, como marketing, na
predicdo de vendas e na classificacdo de grupos econdmico-sociais por comportamentos,
e medicina, na determinacgdo de diagnosticos e tratamentos (Garcia, 2003). A Figura 2
apresenta um exemplo de uma arvore de decisdo simples de um diagndstico de um
paciente. Cada elipse, ou nd, representa um atributo testado para um conjunto de pacientes
e cada retangulo representa o diagnostico, ou a folha. Para alcancar o diagnostico, €
necessario realizar o teste em cada n6, até que apenas uma folha seja alcangada (Monard
et al., 2003).

Figura 2 — Arvore de Decisdo Simples
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3. Metodologia
3.1 Descricao do Cenario

Este trabalho foi realizado no setor de marketing de uma empresa de cigarros que atua no
segmento B2B, que comercializa tanto para varejos via compra geografica, como via
compra e-commerce. A compra geografica é caracterizada pela visita de um vendedor
que faz a solicitacdo dos pedidos do varejista. Ja a compra e-commerce é representada
pela autonomia do varejista, que pode efetuar os pedidos pela plataforma digital da
empresa sem a presenca de um vendedor.

Cada ponto de venda possui classificagcGes fundamentais para a consolidagdo da base de
varejos da empresa, de acordo com caracteristicas mercadoldgicas. Essas caracteristicas
foram as variaveis utilizadas para a analise do trabalho, a fim de encontrar varejos e-
commerce com as melhores performances de volumes comprados. Foram entéo utilizadas
14 variaveis, que podem ser visualizadas na Tabela 2. A amostra utilizada consistiu de
2246 clientes, que sdo pontos varejos situados nos estados do Rio Grande do Sul e de
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Santa Catarina, com amostra efetiva apds limpeza dos dados de 2040 clientes. Os dados
utilizados abrangem o periodo de setembro de 2017 até julho de 2018.

Tabela 2 — Caracteristicas dos Pontos de Venda

Variaveis Definicdo

Informagdes direcionada para a empresa, como territorio de
vendas, cadigo do ponto de venda e depdsito abastecedor
Pontos de vendas considerados estratégicos para o ganho de
market-share

Endereco Rua, Bairro, Municipio e CEP

NUmero de Habitantes =~ NuUmero de habitantes do municipio, de acordo com o IBGE
do Municipio

Estrutura de Vendas

Estratégico

Mini Mercado; Loja Cnv Independente; Supermercado; Loja Cnv
o . Ka; Bar; Lanchonete/Padaria; Mercearia; Pista Posto De
Atividade Comercial Gasolina; Restaurante; Banca/Loteria/Revistaria; Tabacaria; Cafe

Classificacdo de 1 a 8, sendo 1 varejos com maior média semanal

Faixa de compra e 8 com menor.

CEV Perfil do Varejo: A (Premium), B (Aspirant Premium), C (Value
for Money) e D (Low Price)

DV Dia de Venda: de segunda-feira a sexta-feira

Exclusivo Sem presenca da concorréncia: SIM ou NAO

Contrato Existéncia de contrato comercial entre a empresa e o ponto de
venda: SIM ou NAO

Dias Boleto Prazo de pagamento do boleto: 7, 14 ou 21 dias
Presenca de cadastro do varejista e dos atendentes do varejo no

Programa

site de relacionamento B2B da empresa (programa de incentivo
com premiacdes)

Meta Objetivo mensal de compra calculado pela empresa

Volume Comprado Volume mensal comprado

Relacionamento B2B

3.2 Classificacédo da Pesquisa

A pesquisa pode ser definida como de natureza aplicada, visto que utiliza informacoes ja
existentes, com o proposito de criar algoritmos de descoberta. Além disso, a abordagem
do trabalho é quantitativa, pois, através de resultados numéricos, tem como intuito
determinar semelhancas entre os varejos analisados. Em relacdo aos objetivos de
pesquisa, é classificado como de origem descritiva, em razdo de apresentar e analisar 0s
fatores que determinam a performance do sistema de venda e-commerce da empresa. Por
fim, o trabalho é caracterizado como exploratério, pois visa avaliar matematicamente o
comportamento do banco de dados utilizado.

3.3 Método do Trabalho

O método foi inspirado nas sete etapas do KDD (Han et al., 2005). A primeira etapa é a
limpeza dos dados, para remover ruidos e inconsisténcias. Apos é realizada a integracao,
em que ocorre a associacdo de varias bases de dados em um formato padréo. Na terceira
etapa acontece a selecdo dos dados que possam ser relevantes na analise. A seguir € feita
a etapa de transformacéo, em que se verifica a transformacéo e a consolidagéo dos dados
em formatos apropriados para a atividade de garimpagem (mining). A quinta etapa € a da

56



European Journal of Applied Business Management, 5(3), 2019, pp. 48-67. EJABM g

ISSN 2183-5594

mineracdo dos dados, que é a fase essencial do processo de KDD. A mineragéo envolve
a identificacdo dos objetivos e da melhor técnica a ser aplicada. Em seguida é realizada a
avaliacdo de padrdes, em que sdo constatados os padrdes e 0s prognosticos a serem
utilizados, sempre com base na analise estatistica. Por fim, na ultima etapa é feita a
apresentacdo dos resultados, no qual todo o processo de mineragdo de dados é retornado
em acgOes baseadas nos conhecimentos adquiridos. Na Figura 3 é possivel verificar as
etapas do KDD.

Figura 3 — Etapas do KDD
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Fonte: Adaptado de Han et al. (2005).

Nesse trabalho, inicialmente realizou-se limpeza de dados inconsistentes, para que nao
houvesse influéncia na interpretagéo final da pesquisa. Para a consolidacdo dos dados,
todas as informac6es foram organizadas em apenas uma base de dados em formato Excel,
na qual colunas representaram as variaveis e linhas os diferentes pontos de venda da
empresa.

Logo apds, foi realizada a data mining propriamente dita. A funcionalidade desejada na
pesquisa foi a classificacgdo e, por isso, os varejos foram classificados de acordo com suas
performances de atingimento da meta, através de machine learning. A classificagéo é
importante na area de marketing para identificacdo de classes de clientes, a fim de
encontrar um significado estratégico (Linoff et al., 2011). A partir do conjunto de regras
definidas pela arvore de decisdo, identificou-se padrbes entre os varejos do comércio
eletronico, caracterizando a sexta etapa. A técnica de arvore de deciséo foi utilizada na
andlise do banco de dados, por meio da aplicacdo da linguagem R, uma linguagem capaz
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de carregar bancos de dados em formato Excel e efetuar modelagens lineares e nao
lineares, testes estatisticos classicos e analise de séries temporais (Dionisio, 2015). O
pacote rpart foi aplicado para a plotagem da arvore.

Na ultima etapa do KDD, foi realizada, portanto, a analise dos resultados para definir as
caracteristicas eleitas como essenciais na tomada de decisdo da empresa, no que tange a
classificacdo de varejos com potencial de uso do comércio eletrénico. Com isso, foi
possivel auxiliar nas estratégias de marketing e no direcionamento dos clientes aptos a
utilizarem a plataforma digital de forma proveitosa.

4. Resultados

Apos a limpeza dos dados inconsistentes na primeira etapa da anélise, foram excluidos
de 206 varejos com cadastros incompletos. Para a consolidacao dos dados, a variavel de
volume foi mensurada pelo atingimento das metas crivadas pela empresa més a més,
sendo classificada em uma escala de 0 a 1. Assim, definiu-se 0 o valor para volumes
zerados e 1 o valor para metas mensais atingidas. A partir disso, foi calculada a média do
atingimento das metas dos meses analisados, resumindo a variavel de volume em apenas
uma coluna. Para a variavel “Atividade Comercial”, optou-se por representa-la de forma
numérica. Para isso, foi criado um ranking de 1 até 12, de acordo com o volume total
comprado no periodo pelas atividades comerciais. A atividade mais expressiva, portanto,
foi considerada a primeira do ranking.

Tabela 3 — Extrato da base de dados analisados

Ponto Prog Media
N de Atividade . CE Excl ) do
eleen da Estrat. Habitantes Comercial Faixa \Y/ bV . Contr. gglgc Ating.
da Meta

1 NAO  1.4768,6 Restaurante 2 A 2 SIM  SIM NAO 0,1

2 siM 19 anchonete 4 c 2 CN)A SIM - NAD g
Loja _

2039 SIM 205.271 Conveniéncia 4 B 6 SIM  NAO SIM 1
KA

2040 NAO 1.4768,6 Supermercado 8 B 5 CN)A SIM SIM 0,6

Para a selecdo das varidveis relevantes, eliminou-se informaces relacionadas a estrutura
de venda da organizacdo, em razdo de ndo apresentarem representatividade para as
caracteristicas mercadoldgicas dos varejos. O endereco também foi desconsiderado da
analise, visto que é uma caracteristica exclusiva, tal que ndo ha pontos de vendas com a
mesma localizagdo. Sendo assim, na base de varejos foram utilizadas as variaveis
apresentadas na Tabela 3. Na quarta etapa foi realizada a transformacdo do banco de
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dados em um formato apropriado para a utilizacdo da linguagem R, sendo removidos

acentos e sinais graficos.
A partir do algoritmo de arvore de decisdo foi possivel relacionar as informacdes

mercadoldgicas dos varejos com as performances de atingimento das metas estabelecidas
pela organizacdo. Como variavel resultante da arvore de deciséo, as folhas, definiu-se a
média de atingimento. Assim, quanto mais préximo de 1 o valor dos registros, melhor a
performance do ponto de venda no e-commerce no periodo avaliado.

Para um melhor desenvolvimento da pesquisa, foram criadas duas arvores de decisao, a
fim de compreender de maneira mais aprofundada as correlacdes entre as variaveis. Para
a primeira aplicacéo, foram consideradas todas as variaveis apresentadas na Tabela 3. J&

para a segunda, a variavel “N° de Habitantes” foi desconsiderada.
A primeira arvore de decisdo obtida esta representada na Figura 4. Foi possivel identificar
cgico” ¢ Contrato” nao

que o algoritmo definiu que as varidveis “DV”, “Estratégico
demonstraram influéncias relevantes na pesquisa, visto que ndo foram apresentadas

interacdes com as outras variaveis.

Figura 4 — Arvore de Decisdo 1
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Fonte: Os autores (2019)

As variaveis resultantes foram divididas pelo algoritmo em 13 folhas, caracterizadas pela
média de atingimento da meta. Para cada folha foi gerado um gréafico boxplot da
distribuicdo dos registros, em que foi apresentado o comportamento dos quartis, a sua
mediana e o numero de varejos representados. No primeiro atributo testado, o “N° de
Habitantes”, observou-se a folha resultante nomeada n6 2, em que foi possivel verificar
376 varejos localizados em municipios com nimero de habitantes superior a 1.019.509.

A mediana resultante do né foi de 0,802.

O maior valor encontrado para a mediana foi de 0,878, representado pelo n6 22, e 0 menor
de 0,580 representado pelo nd 5, refletindo um intervalo significativo de 0,298. A Figura
5 mostra o histograma da quantidade de varejos e a distribui¢do das medianas das folhas,
assim como a sua linha de tendéncia. E possivel observar que os registros das folhas dos
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nos finais da arvore apresentam valores mais proximos de 1, em comparacdo as folhas
iniciais.

A folha que demonstrou a maior mediana foi o n6 22, com 17 varejos. A partir das
caracteristicas mercadolOgicas representadas, observou-se que 0S varejos estdo
localizados em municipios com namero de habitantes inferior a 43.200 e que possuem
classificacdo CEV A e B. Outras caracteristicas em comum para esses pontos de venda
sdo a exclusividade, a faixa comercial 4 ou 5 e a inexisténcia de cadastro no programa de
relacionamento B2B. Em contrapartida, a menor mediana foi representada pela folha do
no 5, com 50 varejos localizados em municipios com numero de habitantes inferior a
1.019.509, sem cadastro no programa de relacionamento B2B e de faixa comercial 8.

Em relacdo a folha com maior numero de registros, verificou-se o nd 25, com 439 varejos.
E valido ressaltar que o valor da mediana da folha é de 0,834, refletindo uma diferenca
de 0,044 quando comparado com 0 nd 22, e que as caracteristicas mercadolégicas dos
pontos de venda sdo representadas pela localizagdo em municipios com numero de
habitantes inferior a 1.019.509 e pela existéncia de cadastro no programa de
relacionamento B2B.

Figura 5 — Histograma da Arvore de Decis3o 1
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A segunda arvore, em que a variavel de “N° de Habitantes” foi desconsiderada, ¢
apresentada na Figura 6. Assim como na arvore anterior, foi definida como variavel
resultante a média do atingimento da meta e, portanto, os valores do grafico boxplot
variaram de 0 a 1. Além disso, as variaveis “DV”, “Estratégico” e Contrato” também nao
fizeram parte das interacGes. Foram observadas 14 folhas resultantes e o n6 inicial partiu
da varidvel “Programa Relacionamento B2B”.
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Figura 6 — Arvore de Deciso 2
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0

A maior mediana foi apresentada na folha denominada n6 27, com 34 pontos de venda e
com o valor de 0,892. As caracteristicas mercadolégicas em comum dessa folha foram a
presenca de cadastro no programa de relacionamento B2B e classifica¢do de faixa 1 ou
2. Ja o valor da menor mediana foi 0,570, apresentada pela folha denominada n6 3, com
amostra de 64 pontos de venda sem cadastro no programa de relacionamento B2B e com
faixa de mercado 8. O intervalo entre essas medianas foi de 0,321.

Figura 7 — Histograma da Arvore de Decis&o 2
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A folha com maior representatividade em nimeros de varejos foi a 23, com uma amostra
de 471 pontos de venda com cadastro no programa de relacionamento B2B, com faixa
comercial a partir de 3 e com atividade comercial maior que 1. Observou-se um valor de
0,822 para a folha, refletindo uma diferenca de 0,070 em comparagdo com a maior
mediana. Na Figura 7 é possivel identificar a linha de tendéncia das variaveis resultantes.

Sendo assim, analisando os resultados das duas arvores de decisdo, compreendeu-se que
tanto o tamanho da amostra como o resultado da mediana sdo importantes para a pesquisa.
As variaveis consideradas como as mais representativas para a performance e-commerce
foram “Programa Relacionamento B2B” e “Faixa”, em razao de seus diferentes caminhos
nas arvores influenciarem no valor das variéveis resultantes. Para varejos com a presenca
de cadastro no programa de relacionamento B2B, verificou-se a tendéncia de uma melhor
performance de metas atingidas. 1sso pode ser explicado pela digitalizagdo do programa,
visto que o cliente ja esta habituado a acessar o site da empresa. Para as faixas comerciais,
foi observado que quanto menor a faixa, melhor foi a performance do ponto de venda.

Em relacdo ao numero de habitantes, verificou-se que municipios com mais habitantes
tendem a uma melhor performance que municipios menores. Para as atividades
comerciais, foi observado a atividade 1 apresentou melhores resultados para pontos de
vendas com cadastro no programa de relacionamento B2B e de faixa 1, 2, 3 ou 4.
Entretanto, as demais atividades comerciais apresentaram correlacdes semelhantes para
a mesma interagdo. Por fim, para “CEV” e “Exclusivo” foi verificado essas variaveis ndo
influenciaram em grande parte das interacBGes das arvores, sendo decisivas apenas para
situacOes pontuais.

5. Conclusao

O trabalho foi realizado no setor de marketing de uma empresa de cigarros que atua no
segmento B2B e teve como objetivo identificar padrées de comportamento de clientes
que séo aderentes ao sistema e-commerce. A partir da metodologia do KDD, definiu-se a
funcionalidade de classificacdo para a identificacdo de classes de clientes, a fim de
encontrar um significado estratégico para a empresa em uma possivel expansdo da base
do comércio eletrénico. Na analise, foram selecionadas variaveis mercadoldgicas,
presentes no banco de dados da empresa, para aplicacdo da arvore de decisdo.

Para os resultados, foram avaliados os valores das medianas dos graficos boxplot e o
tamanho da amostra de cada folha, ambos definidos pelo algoritmo das arvores de
decisdo. Observou-se, portanto, que a classe de clientes mais relevante para a utilizacédo
do e-commerce é a que possui cadastro no programa de relacionamento B2B, que
pertence a faixa de 1 até 4, que esta localizado em um municipio com mais de 1.019.509
habitantes e que possui atividade comercial classificada como 1. Além disso, para a classe
de clientes que ndo possui cadastro no programa de relacionamento B2B foi possivel
identificar que, correlacionadas com a variavel “Faixa”, os pontos de venda de faixa 1 até
3 também demonstraram uma boa performance. Sendo assim, esses dois grupos de
clientes apresentaram bom potencial de compra via comeércio eletronico. Entretanto, o
grupo que manifestou o pior resultado foi o de varejos de faixa 8 e sem cadastro no
programa de relacionamento B2B.

Com os aspectos encontrados nos resultados da pesquisa, compreende-se que a empresa
adquiriu um melhor direcionamento estratégico para a expansao do seu sistema de venda
e-commerce. A presenca do programa B2B trouxe uma relevancia positiva para a
performance dos varejos, visto que, de maneira geral, o cadastramento dos clientes
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contribuiu para o bom desempenho de atingimento das metas. Em adicéo, para faixas
menores e para municipios com mais habitantes, verificou-se também a tendéncia de
resultados mais satisfatorios. Logo, a definicdo das classes de clientes com melhor e pior
desempenho foi importante para estabelecer as caracteristicas mercadoldgicas prioritarias
para a empresa manter-se competitiva no mercado. Esses dados permitem que a empresa
alinhe sua estratégia de e-commerce para contemplar melhor as classes de clientes com
maior potencial de sucesso na plataforma, bem como direcione sua estratégia de expansao
a pontos de varejo com caracteristicas similares aos com bom desempenho.

A plotagem da arvore de decisdo pode ser considerada uma limitagcdo do trabalho, visto
que o numero de nos gerados foi limitado pelo tamanho de area de plotagem. Houve
sobreposicao de n6s quando buscou-se correlacionar as variaveis forma mais detalhada,
deixando a arvore ilegivel. Em relacéo a trabalhos futuros, podem ser consideradas para
a analise varejos de outros estados do Brasil, a fim de compreender se as mesmas classes
de clientes tém desempenho semelhante ao longo do territério nacional. Além disso,
pode-se incluir variaveis externas ao banco de dados da empresa, como dados do IBGE,
possibilitando assim, a construcdo de uma estratégia unificada de expansdo de e-
commerce.
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