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RESUMO

Com o avanco do comércio eletronico, as empresas passaram a enfrentar desafios cada vez
mais relevantes relacionados a retencao de clientes, sobretudo devido a facilidade com que
consumidores podem migrar entre fornecedores. A rotatividade de clientes, ou churn, configurou-
se como um fator critico para o desempenho financeiro, uma vez que implicou perda potencial de
receita e aumento dos custos associados a aquisi¢ao de novos consumidores. Nesse contexto, a
aplicagdo de técnicas de aprendizado de mdquina apresentou-se como uma abordagem promissora
para prever o comportamento dos usudrios e gerar informacdes estratégicas capazes de subsidiar
acoes de mitigacdo do churn. Com esse propdsito, o presente trabalho avaliou modelos preditivos
destinados a estimar a probabilidade de um produto visualizado em um ambiente de comércio
eletrOnico ser efetivamente adquirido pelo cliente. Os experimentos foram realizados utilizando
uma base de dados publica disponibilizada na plataforma Kaggle. O estudo abrangeu etapas de
pré-processamento, engenharia de atributos, treinamento e validacdo dos modelos. Os resultados
obtidos foram comparados com aqueles reportados na literatura, visando contribuir para o

aprimoramento de solucdes preditivas aplicadas ao setor de comércio eletronico.

Palavras-chave: comércio eletronico; rotatividade de clientes; churn; aprendizado de maquina



ABSTRACT

With the rapid expansion of electronic commerce, companies have faced increasingly significant
challenges related to customer retention, particularly due to the ease with which consumers
can switch between providers. Customer turnover, or churn, has emerged as a critical factor
affecting financial performance, as it entails potential revenue loss and higher costs associated
with acquiring new customers. In this context, the application of machine learning techniques
proved to be a promising approach for predicting user behavior and generating strategic insights
to support churn-mitigation actions. With this purpose, the present study evaluated predictive
models designed to estimate the probability that a product viewed in an e-commerce environment
would be effectively purchased by the customer. The experiments were conducted using a
public dataset available on the Kaggle platform. The study encompassed preprocessing, feature
engineering, model training, and validation stages. The results obtained were compared with
those reported in the literature, aiming to contribute to the improvement of predictive solutions

applied to the electronic commerce sector.

Keywords: e-commerce; customers churn; churn prediction; machine learning
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1 INTRODUCAO

Nos dltimos anos, o comércio tem se consolidado de forma predominante no ambi-
ente digital, e os consumidores passaram a demonstrar preferéncia pela aquisicdo de produtos e
servicos por meios digitais, em detrimento das lojas fisicas (Farooqi et al. (2022)) . De acordo
com Albertin (2010), um e-commerce corresponde a uma modalidade de comércio realizada
eletronicamente que, devido ao amplo alcance proporcionado pela internet, permite a conexao
entre varejistas em escala global. Estruturado sobre tecnologias de comunicagdo e informacao,
esse modelo busca atender a diversos objetivos de negdcio, sendo caracterizado por seu facil
acesso e por apresentar custos operacionais relativamente reduzidos.

Um dos grandes problemas enfrentados pelas empresas de e-commerce € a rotativi-
dade de clientes ou simplesmente rotatividade, do inglés churn. A rotatividade de clientes pode
ser considerada uma oportunidade perdida de lucro. Os custos para conquistar novos clientes
costumam ser de cinco a até seis vezes maiores do que os custos para reter um cliente existente.
Como resultado, os esforcos dos especialistas para manter a participagdo de mercado deixaram
de se concentrar na aquisicao de novos clientes e passaram a se concentrar na reten¢ao dos
clientes existentes. Por esse motivo, a rotatividade de clientes, também conhecida como atrito
ou desvio de clientes, € uma grande preocupacgdo para diversos setores. Isso € particularmente
importante no contexto do comércio eletronico, onde os consumidores podem comparar produtos
ou servicos e trocar de fornecedor com o minimo de esfor¢o (Pondel et al. ()).

Diante desse problema, foco deste estudo, o uso de técnicas de modelagem preditiva
para prever o comportamento dos clientes é de suma importancia para diminuir essa rotatividade
que é umas das principais dificuldades enfrentadas pelas grandes empresas do comércio eletr6-
nico. De acordo com (Shobana et al. (2023)) as empresas de comercio eletronico, especialmente
as do segmento B2C (Business-to-Consumer) estdo envolvidas em uma competi¢do acirrada
pela sobrevivéncia, tentando obter acesso as bases de clientes de seus rivais e, a0 mesmo tempo,
evitar que os clientes atuais desertem. Também segundo os autores, o custo de aquisicao de
novos clientes estd aumentando a medida que mais concorrentes entram no mercado com gastos
iniciais e estratégias de penetracdo de ponta, tornando a reten¢do de clientes essencial para essas
organizacdes.

Shobana et al. (2023) também abordaram a problemadtica da rotatividade de clientes
em ambientes de e-commerce, empregando uma base de dados privada composta por informagdes

como histérico de pesquisas, compras realizadas, frequéncia de aquisi¢ao, avaliacdes e feedbacks



dos consumidores. Para a tarefa de predi¢cdo, os autores utilizaram dois modelos de aprendizado
de maquina, Support Vector Machine (SVM) e uma Rede Neural Artificial (RNA), alcancando
acurécias de 77,36% e 82,64%, respectivamente. Ja (Farooqi et al. (2022)) discutiram possiveis
melhorias para um sistema de recomendacdo em uma plataforma de e-commerce. Para isso,
utilizaram técnicas como filtragem colaborativa, filtragem baseada em contetdo, sistema hibrido
e pré-processamento com Bag of Words. Entre as abordagens avaliadas, o sistema hibrido
apresentou o melhor desempenho, alcangando precisao de 42,06%.

Os autores (Falqueto e Cezar (2022)) empregaram técnicas de clusterizagao, utili-
zando o algoritmo K-Means, para aprimorar a compreensao do comportamento dos clientes e,
consequentemente, otimizar as estratégias voltadas a atracdo e retencao do publico-alvo de cada
organizacao. Como resultado, foram identificados quatro clusters distintos. De forma semelhante
ao estudo de (Farooqi et al. (2022)),(Loukili et al. (2023)) discutiram o desenvolvimento de
um sistema de recomendacao baseado em técnicas de mineracdo de dados, como o algoritmo
FP-Growth, obtendo aproximadamente 4.970 regras de associa¢do e uma probabilidade média
de 69,3%, indicando um relevante potencial de conversao nas recomendacgdes geradas.

Nesse contexto, o presente trabalho propds a construgao e a avaliagao de modelos
preditivos baseados em algoritmos de machine learning, com o objetivo de estimar se um
cliente, ap6s visualizar um produto em uma platatforma de e-commerce, efetivamente realizard a
compra. A pesquisa utilizou uma base de dados publica disponibilizada na plataforma Kaggle e
contemplou as etapas de exploragdo e preparacao dos dados, engenharia de atributos, treinamento
e validag¢do dos modelos, com énfase na comparagdo de desempenho entre diferentes abordagens
preditivas. O propdsito foi contribuir para o desenvolvimento de solu¢des capazes de auxiliar
empresas a compreenderem de forma mais precisa o comportamento de seus usudrios e, a partir
disso, implementarem estratégias mais eficazes de retencao de clientes.

A organizagdo deste trabalho é apresentada da seguinte forma. Neste capitulo
sdo descritos a problematica e os objetivos, divididos em geral e especificos. O Capitulo 2
expde os principais conceitos que fundamentam a pesquisa. O Capitulo 3 apresenta os estudos
relacionados que contribuiram para a defini¢do da problemadtica investigada. O Capitulo 4
detalha a metodologia empregada, o desenvolvimento da pesquisa e a comparacao dos resultados
obtidos com aqueles reportados na literatura. Por fim, o Capitulo 5 apresenta a conclusao
do estudo, uma anélise geral dos modelos implementados e possiveis dire¢Oes para trabalhos

futuros.
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1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo geral

Criar e avaliar modelos preditivos para determinar se um produto de um e-commerce

serd comprado ou ndo apds sua visualizagdo pelo cliente.

1.1.2 Objetivos especificos

Exploragao a base de dados existente na literatura e disponibilizada na plataforma Kaggle

relacionada ao problema em estudo.

* Limpar, padronizar e criar novas carateristicas relevantes para resolucao da problemética
discutida neste trabalho;

* Treinar, validar e testar ao menos 2 modelos preditivos baseados em algoritmos de apren-

dizado de méquina;

* Comparar os resultados obtidos por cada um dos modelos.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serdo abordados os conceitos fundamentais para compreensdo da
problematica até a solugdo proposta. No tépico 2.1 hd uma breve explicacdo das areas de

conhecimento relacionadas.

2.1 Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Maquina (AM), ou Machine Learning (ML),é um subcampo
da Artificial Intelligence que estuda métodos computacionais capazes de identificar padroes
nos dados e realizar previsdes ou classificacdes sem depender de instru¢cdes explicitamente
programadas. A esséncia do ML estd na capacidade de generaliza¢do: um modelo deve ser capaz
de aprender a partir de exemplos e aplicar esse conhecimento a novas situagdes (Paixao et al.
(2022)).

A relevancia do ML aumentou substancialmente com o crescimento do volume de
dados digitais, especialmente em plataformas de e-commerce, onde ele € aplicado em diferentes
contextos, como detec¢do de fraude, previsdo de demanda, recomendagdo personalizada, analise
de comportamento e otimizacao da experiéncia do usudrio. Neste trabalho, a técnica € aplicada
ao problema de prever se a visualizacdo de um produto resultard ou ndo em uma compra,
caracterizando um tipico caso de classificacdo bindria.

O ML pode ser dividido em trés grandes abordagens. A primeira delas, o aprendizado
supervisionado, utiliza conjuntos de dados rotulados, nos quais cada exemplo possui uma classe
associada. O objetivo € aprender uma funcao que relacione as varidveis explicativas aos rotulos,
de forma a generalizar para novos casos. Esta é a abordagem adotada no presente estudo.

A segunda abordagem € o aprendizado ndo supervisionado, no qual nao ha rétulos
associados as observagdes. O objetivo € identificar estruturas latentes nos dados, como agru-
pamentos ou padrdes de similaridade — recurso frequentemente usado em segmentacao de
clientes. Por fim, o aprendizado por reforco, ou Reinforcement Learning, consiste em treinar um
agente que interage com um ambiente dindmico e aprende a realizar acdes sequenciais com base
em recompensas e penalidades recebidas (Ris-Ala (2023)). Embora amplamente utilizado em

diversos contextos, este ultimo ndo é empregado na metodologia deste estudo.
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2.1.1 Regressao Logistica

A Regressao Logistica € um dos métodos mais consolidados para resolver problemas
de classificag@o bindria. Seu objetivo é modelar a probabilidade de ocorréncia de um evento
categorico em fungdo de um conjunto de varidveis independentes. Ao contrario da regressao
linear, que pode produzir valores fora do intervalo [0,1], a Regressdo Logistica utiliza uma
transformacdo sigmoide que garante que a saida seja interpretavel como probabilidade (Hosmer

et al. (2013)). A probabilidade de ocorréncia do evento (Y = 1) pode ser representada por:

1

PY=1)= Fap=—r

onde a funcao linear g(x) é dada por:
g(x)=Bo+B1X|+---+ByX,

Essa transformac¢do produz uma curva em formato de “S”, que comprime o valor
linear g(x) dentro do intervalo probabilistico desejado. A razao de chances, ou odds, € definida
por:

P(Y=1)
dds(Y =1) = ———
odds(Y = 1) =" py—1)

O logaritmo dessa razdo, conhecido como logit, pode ser escrito como:

log <M> =Bo+B1X1+---+ByX
P(Y =0) p=p

Os coeficientes B; sdo estimados por uma técnica, denominada em inglés por Ma-
ximum Likelihood Estimation (MLE), que busca os valores mais provaveis de gerar os dados
observados. O termo €5 permite interpretar diretamente o impacto de cada varidvel sobre a
razao de chances, um aspecto especialmente ttil para entender quais caracteristicas aumentam ou
reduzem a probabilidade de compra. Devido a sua interpretabilidade, eficiéncia e estabilidade, a
Regressao Logistica é frequentemente utilizada para anélise de comportamento em e-commerce.
Neste trabalho, ela permite identificar fatores que influenciam a decisdo de compra de produtos
visualizados.

Além dessas propriedades bdsicas, é importante destacar algumas caracteristicas
adicionais para compreender completamente o funcionamento do algoritmo. Primeiramente, a

escolha da funcdo sigmoide ndo € arbitrdria: trata-se de uma funcao diferencidvel e monotonica,
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o que facilita o processo de otimizacdo durante o treinamento. Como consequéncia, pequenas
alteragdes em g(x) produzem mudancgas graduais na probabilidade estimada, o que torna o modelo
estavel e menos sujeito a flutuagdes abruptas. Outro ponto relevante € o papel das varidveis
independentes X{,...,X,. Cada uma delas contribui linearmente para o valor de g(x), antes da
transformacao sigmoide. Isso significa que a Regressdo Logistica pressupde que a relacdo entre
as varidveis explicativas e o logit da probabilidade seja linear. Caso existam relagdes ndo lineares,
essas podem ser incorporadas criando novas varidveis, como interagdes ou termos quadréticos,
tornando o modelo mais expressivo sem perder sua interpretabilidade.

A propria razdo de chances fornece uma interpretagao intuitiva do modelo: enquanto
probabilidades limitam-se ao intervalo [0,1], as odds variam de O a o, permitindo quantificar
0 qudo mais provavel é um evento ocorrer em relacao a ndo ocorrer. O logaritmo dessa razao
garante simetria, possibilitando valores negativos (quando o evento € improvavel), positivos
(quando € provéavel) ou zero (quando ambas as chances sdo iguais).

O processo de treinamento por MLE também merece esclarecimento adicional.
Em vez de minimizar distancias, como ocorre na regressao linear com minimos quadrados, o
algoritmo maximiza a verossimilhanca de observar os dados reais. Isso € realizado por meio de
métodos numéricos como Gradient Descent ou Newton-Raphson. Na pratica, o algoritmo ajusta
os coeficientes de forma iterativa até que o modelo encontre uma combinacao de valores que
melhor represente o relacionamento entre varidveis e rétulos.

Por fim, vale ressaltar que, apesar de sua natureza simples, a Regressao Logistica
possui desempenho competitivo e é amplamente utilizada em aplicagcdes do mundo real. Em
contextos de e-commerce, ela permite identificar padrdes relevantes, como tempo de navega-
cao,numero de visualizac¢des, tipo de produto ou caracteristicas de navegacao do cliente, que
podem estar diretamente associados a probabilidade de conversdo. Sua interpretabilidade é um
diferencial importante quando € necessario explicar o comportamento do modelo ou justificar

decisdes baseadas em suas predicoes.

2.1.2 Random Forest

A técnica Random Forest (RF) é um método de ensemble learning baseado na
combinac¢do de multiplas drvores de decisdo independentes. Cada arvore € construida a partir de
subconjuntos aleatérios do conjunto de dados e de subconjuntos aleatérios de atributos, criando

diversidade entre os modelos individuais e reduzindo o risco de sobreajuste (Breiman (2001)).
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O processo de votagdo entre as drvores resulta em um modelo robusto, com precisao elevada e

baixa variancia. O objetivo da RF ¢ aproximar uma fun¢do f{X) que minimize o erro esperado:

Exy[L(Y, f(X))]

Em problemas de regressao, aplica-se tipicamente a fun¢do de perda quadratica:

L(Y, f(X)) = (Y - (X))

Ja em tarefas de classificacdo utiliza-se o erro zero-one:

0, seY =f(X)

I, seY # f(X)

LY, f(X)) =1(Y # f(X)) =

Cada arvore construida pela RF pode ser representada por:
hj(X,0;)

onde ®; contém as escolhas aleatdrias feitas durante sua construg¢do. A predigdo

final € obtida por votacao majoritaria:

J
f(x) = argmax Z I(y="hj(x))
ye¥w =1

Esse mecanismo de agregacao confere ao método propriedades desejaveis, como
resisténcia a ruido, capacidade de lidar com dados de alta dimensionalidade e boa performance
mesmo sem ajustes complexos de hiperparametros (Cutler et al. (2012)).

No contexto deste trabalho, a Random Forest é especialmente ttil por capturar
relacdes nao lineares entre as caracteristicas do usudrio e do produto exibido. Sua robustez e
desempenho tornam-na uma ferramenta adequada para modelar a probabilidade de conversao a
partir de dados comportamentais de visualizacao.

Além dessas caracteristicas, € importante ressaltar que o uso de multiplas arvores
decorre de duas fontes de aleatoriedade distintas: a selecdo de amostras com reposi¢ao (bootstrap
sampling) e a escolha aleatéria de subconjuntos de atributos em cada divisao das arvores. Essas
duas camadas de variabilidade fazem com que cada arvore aprenda padrdes diferentes a partir

dos mesmos dados, aumentando substancialmente a diversidade do conjunto. Tal diversidade é o
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principal elemento que reduz a variancia do modelo final, amortecendo o impacto de ruidos ou
amostras atipicas que, em uma drvore isolada, poderiam produzir resultados distorcidos. Outro
aspecto relevante € que cada arvore individual tende a apresentar alto erro quando analisada
separadamente, mas o conjunto como um todo apresenta desempenho muito superior. Isso ilustra
o principio fundamental dos métodos de ensemble: modelos fracos e instdveis podem se tornar
extremamente fortes quando combinados adequadamente. A vota¢ao majoritaria na RF amplia
os acertos e dilui erros individuais, produzindo uma predi¢do mais estdvel.

A RF também oferece, de forma natural, medidas de importancia das varidveis
utilizadas. Ao analisar como cada atributo contribui para a redug¢do da impureza durante a
construgdo das arvores, € possivel identificar quais caracteristicas possuem maior influéncia na
decisdo final do modelo. Em contextos de e-commerce, isso significa identificar quais fatores
do comportamento do usudrio, como tempo de navegacdo, nimero de visualizacdes anteriores,
tipo de produto consultado ou horario de acesso, exercem maior impacto sobre a probabilidade
de compra. Essas informacdes sio valiosas para empresas que desejam ajustar estratégias de
recomendacdo ou otimizar campanhas de marketing. Outro mecanismo particularmente ttil da
Random Forest € o erro out-of-bag (OOB). Como parte dos dados ndo € incluida no treinamento
de cada arvore individual (devido ao uso de amostragem com reposi¢ao), essas observacoes
podem ser utilizadas como validagcdo imediata para estimar o desempenho generalizado do
modelo. Isso significa que a RF € capaz de avaliar seu proprio desempenho sem a necessidade
de uma etapa de validagdo separada, tornando o processo mais eficiente.

Por fim, vale destacar que a RF € capaz de capturar relagdes complexas e interacoes
entre varidveis sem que essas relacdes precisem ser especificadas manualmente no modelo. Em
problemas de comportamento de compra, como o tratado neste trabalho, tais interacdes sao

frequentes e, muitas vezes, ndo triviais de serem detectadas por modelos lineares.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

3.1 Prevengao da rotatividade de clientes de comércio eletronico usando a estratégia de

inteligéncia de negdcios baseada em aprendizado de mdquina

O trabalho desenvolvido por Shobana et al. (2023) tem como objetivo apresentar
estratégias de retencdo de clientes em sistemas de comércio eletronico, por meio da aplicagcdo de
inteligéncia de negdcios baseada em algoritmos de aprendizado de médquina. A abordagem visa
ndo apenas reter consumidores, mas também prevenir a rotatividade futura.

A base de dados utilizada pelos autores é composta por informacdes reais de uma
empresa de e-commerce, incluindo dados como: pesquisas realizadas, compras efetuadas,
valores das compras, pontuacdes dos produtos, datas da primeira e dltima compra, frequéncia
de compras, avaliacdes e feedbacks dos clientes. Por motivos de privacidade e segurancga, o
conjunto completo de dados € mantido exclusivamente pela empresa, sendo disponibilizado
apenas mediante solicitacdo.

A problemadtica central abordada € a rotatividade de clientes, também chamada de
atrito, que ocorre quando um cliente encerra sua relagdo com a empresa, deixando de consumir
seus produtos ou servigos. Para lidar com essa questdo, o estudo propde o uso da Maquina
de Vetores de Suporte (SVM, do inglés Support Vector Machine), uma técnica de aprendizado
supervisionado que busca encontrar o hiperplano 6timo de separagdo entre classes em um espaco
de multiplas dimensdes. Além do SVM, os autores também empregaram uma Rede Neural do
tipo Backpropagation (BP) para modelar a probabilidade de rotatividade.

Os resultados mostraram que o modelo baseado em SVM obteve uma taxa de
acurdacia de 77,36%, enquanto a rede neural BP superou esse desempenho, atingindo 82,64%.
Com isso, os autores reforcam a importancia de estratégias de reten¢do no comércio eletronico,
dado que o custo de aquisi¢do de novos clientes pode ser até cinco vezes maior do que o custo de
retencdo. Assim, € recomenddvel que os gestores se concentrem em aspectos como o volume
e a frequéncia das compras, adotando medidas efetivas para reduzir o indice de rotatividade e

promover o crescimento sustentdvel da empresa.



17

3.2 Aprimoramento de aplicativos de comércio eletronico com sistemas de recomendacdo

baseados em aprendizado de mdquina

O estudo de Farooqi et al. (2022) aborda estratégias para o aprimoramento de
plataformas de e-commerce por meio da aplica¢do de aprendizado de maquina e andlise de dados.
Para isso, os autores simularam um conjunto de dados contendo informagdes sobre produtos e
avaliagdes de usudrios. O pré-processamento foi realizado utilizando a técnica Bag-of-Words, que
extrai caracteristicas de dados textuais para posterior aplicacdo em algoritmos de aprendizado de
madquina e recuperagdo da informacao.

Trés métodos principais de recomendacgdo foram avaliados:

* Filtragem colaborativa: identifica grupos de usudrios com padrdes de comportamento
semelhantes para prever preferéncias futuras.

* Filtragem baseada em contetido: utiliza as caracteristicas dos itens previamente avaliados
pelo usudrio para sugerir novos produtos.

* Sistema hibrido: combina os dois métodos anteriores com o objetivo de superar suas
limitagdes e aumentar a precisao das recomendagdes.

Os resultados apontaram que o modelo hibrido foi o mais eficaz, com uma taxa
de acurdcia de 42,06%, superior aos modelos colaborativo (37,28%) e baseado em contetdo
(37,32%). Assim, conclui-se que sistemas hibridos sdo mais eficazes para recomendacdo
em ambientes de comércio eletronico, embora haja espaco para melhorias nos algoritmos

empregados.

3.3 Segmentacdo via Machine Learning: Proposta de Clusterizacdo de Consumidores do

E-Commerce de uma empresa multinacional do varejo esportivo

O trabalho apresentado por Falqueto e Cezar (2022) propde uma abordagem de
segmentacdo de consumidores em ambientes de e-commerce, com o intuito de identificar perfis
de compra semelhantes e otimizar estratégias de retencdo e atragc@o de clientes. O estudo utilizou
um banco de dados com informacdes de 526.686 clientes, com histdrico de vendas entre outubro
de 2019 e setembro de 2020. A andlise foi realizada com o uso da técnica de clusterizac@o
K-Means, que permite agrupar dados com base em similaridade — utilizando, neste caso, a
distancia euclidiana como métrica.

Inicialmente, os autores avaliaram a segmentacdo vigente com base no valor gasto
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por cliente nos dltimos 12 meses. Posteriormente, realizaram uma reconstru¢cdo da base de
dados, inserindo varidveis como demanda (valor total gasto), nimero de pedidos e tempo de
inatividade. Com base na clusterizacao dos dados, o valor de K=4 foi considerado o mais
adequado para representar os diferentes grupos de consumidores. Os resultados revelaram que a
nova segmentacao foi mais eficaz do que a anterior, permitindo insights mais precisos sobre os

padrdes de comportamento dos clientes.

3.4 Sistema de recomendagdo baseado em aprendizado de mdquina para comércio eletronico

O estudo conduzido por Loukili et al. (2023) tem como foco o desenvolvimento
de um sistema de recomendacdo para plataformas de e-commerce, baseado em técnicas de
mineracdo de dados. O objetivo € sugerir produtos com base no histérico de compras dos
usudrios, combatendo o excesso de informacdo e a dificuldade de personalizacdo nas interfaces
dessas plataformas.

Para a implementacio, os autores utilizaram o dataset "Online Retail"disponibilizado
pela UCI Machine Learning Repository. O conjunto de dados inclui varidveis como: StockCode,
InvoiceNo, Description, Quantity, InvoiceDate, UnitPrice, CustomerID e Country. O algoritmo
adotado foi o FP-Growth, amplamente utilizado para geracao de regras de associacdo. O sistema
resultante produziu 4.970 regras, com uma probabilidade média de compra (Paverage) de 69,3%,
indicando alto potencial de conversdo. Apesar dos bons resultados, os autores sugerem como
trabalho futuro a adocdo de algoritmos mais avancados de aprendizado de maquina, bem como a

realizacdo de testes A/B em ambientes reais para validag¢do prética.

3.5 Comparativo entre atividades do estado da arte

A Tabela 1 apresenta um comparativo entre os principais trabalhos do estado da arte

discutidos anteriormente e as atividades que serdo desenvolvidas nesta pesquisa.



Tabela 1 — Comparacao entre esta monografia e o estado da arte.
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Lista de Atividades

Trabalhos Comparados

Shobana
(2023)

Farooqi
(2022)

Falqueto e Cezar
(2022)

Loukili
(2023)

TCC
Breno

Prevencdo da rotatividade de clientes usando
um modelo de BP

X

Aprimoramento de aplicativos e-commerce
usando um modelo de filtragem hibrida

Clusteriza¢io de consumidores usando o
algoritmo K-Means

Desenvolvimento de um sistema de
recomendacio usando o algoritmo Growth
FP

Uso de regressdo logistica e floresta aleatdria

Fonte: Elaborado pelo Autor (2025).
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4 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

A presente pesquisa caracteriza-se como quantitativa, de natureza descritiva e expli-
cativa, utilizando técnicas de aprendizado de mdquina como a Regressdo Logistica e Random
Forest. O principal desafio é prever se uma sessdo terminard em uma compra com base nos
padrdes de navegacao do usudrio. O estudo utiliza dados secundérios, obtidos a partir de um
conjunto de dados publico disponibilizado na plataforma Kaggle, denominado E-Commerce
Customer Journey — Click to Conversion, que reline informacdes sobre a jornada do consumidor
desde a navegacdo até a conversao.

Como abordagem metodoldgica, foi adotada a CRISP-DM (Cross Industry Standard
Process for Data Mining), uma metodologia amplamente utilizada em projetos de mineracdo
de dados e ciéncia de dados, por fornecer um processo estruturado e iterativo para a construg¢ao
de modelos preditivos. A CRISP-DM ¢é composta por seis fases principais: compreensao do

negocio, compreensdo dos dados, preparacio dos dados, modelagem, avaliacdo e implementacao.

Figura 1 — Fases interativas do CRISP-DM.

e T—

Implantagio

dos Dados dos Dados

Compreensiio
do Negocio

Compreensio J

Preparagio J( Modelagem ‘ Avaliagio ‘

Fonte: Adaptado de Plotnikova et al. (2022)

Inicialmente, na fase de compreensdo do negdcio, definiu-se o problema de pesquisa,
bem como os objetivos relacionados a previsdo do comportamento de compra dos usudrios em
plataformas de comércio eletronico. Em seguida, na etapa de compreensao dos dados, realizou-
se a exploragdo do conjunto de dados, identificando suas principais caracteristicas, variaveis
disponiveis e possiveis inconsisténcias.

A fase de preparacdo dos dados envolveu procedimentos de limpeza, transformacao
e selecao de atributos relevantes, tornando o conjunto de dados adequado para a aplicagcao de
algoritmos de aprendizado de maquina. Posteriormente, na etapa de modelagem, foram aplicadas
técnicas de modelagem preditiva por meio de algoritmos supervisionados, visando a constru¢ao
de modelos capazes de estimar a probabilidade de conversiao dos usudrios.

Na fase de avaliacdo, os modelos desenvolvidos foram analisados com base em
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métricas de desempenho adequadas, permitindo comparar os resultados obtidos e verificar
sua aderéncia aos objetivos propostos. Por fim, a etapa de implementagdo foi abordada de
forma conceitual, discutindo-se a aplicabilidade dos modelos preditivos em cendrios reais de

e-commerce como apoio a tomada de decisdo estratégica.

4.1 Compreensao do Negocio

Na fase de compreensao do negécio, conforme a metodologia CRISP-DM, buscou-se
compreender o contexto do comércio eletronico e a importancia da andlise do comportamento
do consumidor para a tomada de decisdes estratégicas. O crescimento do e-commerce tem
aumentado a competitividade entre empresas, tornando essencial a utilizacdo de dados para
compreender os fatores que influenciam a conversao de usudrios em compradores.

O problema de negdcio abordado neste estudo refere-se a dificuldade de prever o
comportamento de compra dos usudrios durante sua navegacao em plataformas de comércio
eletronico, uma vez que grande parte das sessdes nao resulta em conversiao. Diante desse cenério,
torna-se relevante o uso de técnicas analiticas capazes de antecipar a probabilidade de compra.

Como critérios de sucesso, considera-se a capacidade dos modelos em apresentar
desempenho satisfatério na previsao da varidvel alvo, bem como em fornecer insights relevantes
sobre os fatores que influenciam o comportamento de compra. O estudo estd sujeito a restricoes
relacionadas ao uso de dados secunddrios e a auséncia de implementacao em ambiente produtivo,

sendo conduzido com finalidade académica.

4.2 Compreensao dos Dados

Essa etapa inicial dessa pesquisa consiste na exploragdo de uma base de dados no
Kaggle intitulado de "E-Commerce Customer Journey: Click to Conversion"com o intuito de
compreender e resumir as principais carateristicas dos dados a serem analisados. Para isso,
realizou-se o download da base de dados referida acima e a andlise dos dados utilizando o
Google Collab que é um servigo gratuito na nuvem que permite a escrever e executar cédigo
Python diretamente no navegador sem necessidade de instalar nada, usando o Jupyter Notebok.
Os dados estao armazenados em um Unico arquivo .csv(comma-separated values, ou valores
separados por virgulas) e possui 12719 linhas e 10 colunas. Informagdes adicionais sobre

cada uma das features disponiveis na base sdao apresentadas no Quadro 1.



Quadro 1 — Descricao das varidveis do conjunto de dados

Variavel Tipo Descricao

SessionlD Categorica Identificador Unico para cada sessdao de
usudrio.

UserID Categorica Identificador unico para cada usudrio.

Timestamp Temporal Data e hora em que o evento foi registrado.

PageType Categorica Tipo de pédgina visitada pelo usuério, po-
dendo ser: home, product_page, carrinho,
checkout ou confirmacio.

DeviceType Categorica Tipo de dispositivo utilizado na sessao,
como Desktop, Mobile ou Tablet.

Country Categorica Pais de origem do usudrio.

ReferralSource Categorica Fonte de referéncia que direcionou o usu-
ario ao site, como Google, Redes Sociais,
Direto ou Email.

TimeOnPage_seconds| Numérica Tempo gasto pelo usudrio na pagina espe-
cifica, medido em segundos.

ItemsInCart Numérica Quantidade de itens presentes no carrinho
do usudrio no momento do evento.

Purchased Binaria Variavel alvo do estudo, assumindo valor

1 quando ocorre uma compra durante a
sessdo e 0 caso contrdrio.

Fonte: Dataset Kaggle.
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Foi realizada uma anélise exploratéria com o objetivo de identificar padrdes iniciais,

tendéncias e possiveis relagdes entre as varidveis do conjunto de dados. Nessa etapa, investigaram

se tanto o comportamento das varidveis explicativas quanto sua associacao com a varidvel alvo,

permitindo uma compreensao preliminar dos fatores que mais influenciaram a conversdo. A

andlise exploratdria permitiu identificar padrdes relevantes no comportamento dos usudrios ao

longo das sessoOes de navegacgdo. Inicialmente, observou-se que o conjunto de dados apresentou

12.719 registros e trés varidaveis numéricas principais (TimeOnPage_seconds, ItemsInCart e

Purchased). A taxa média de conversdo, mean (Purchased) foi de aproximadamente 30,7%,

indicando que a maioria das sessdes nao resultou em compra, conforme evidenciado pela

distribui¢do da varidvel alvo apresentada na Figura 2.
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Figura 2 — Descrigo estatistica da distribui¢ao dos dados da base

TimeOnPage_seconds ItemsInCart Purchased

count 12719.000000 12719.000000 12719.000000
mean 97.427707 1.138533 0.397044
std 48.120729 1.689954 0.489304
min 15.000000 0.000000 0.000000
25% 56.000000 0.000000 0.000000
50% 98.000000 0.000000 0.000000
5% 139.000000 2.000000 1.000000
max 180.000000 5.000000 1.000000

Fonte: Elaborada pelo autor.

No que se refere ao tipo de dispositivo utilizado, verificou-se que os volumes de
acesso foram semelhantes entre desktop, tablet € mobile. Em todos os casos, o nimero de
sessdes sem compra superou o nimero de sessdes convertidas, como ilustrado na Figura 3. Esse
comportamento sugeriu que o tipo de dispositivo, isoladamente, ndo se apresentou como um
discriminador forte da probabilidade de compra.

A andlise da fonte de referéncia (origem do trafego) revelou padrao semelhante:
todas as fontes apresentaram maior volume de sessdes sem compra. Entre elas, o Google
destacou-se com o maior nimero absoluto de conversdes, seguido por e-mail, enquanto o trafego
direto e a navegacdo oriunda de redes sociais apresentaram as menores quantidades de compras,
conforme mostrado na Figura 4.

A relagdo entre o tempo gasto na pagina e o status de compra foi examinada por meio
de boxplots. As distribui¢cdes analisadas apresentaram medianas e amplitudes interquartilicas
praticamente idénticas para os grupos que converteram e ndo converteram, indicando que o

tempo de permanéncia nio diferiu de maneira significativa entre eles, como pode ser observado.
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Figura 3 — Distribuicio de sessdes com e sem compra por tipo de dispositivo.
Observa-se que os trés tipos de dispositivo (desktop, tablet e
mobile) apresentaram maior volume de sessdes sem compra.
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Fonte: Elaborada pelo autor.



Figura 4 — Distribui¢do de sessdes com e sem compra por fonte de referéncia.
As sessodes provenientes do Google apresentaram o maior nimero
de conversoes.
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Fonte: Elaborada pelo autor.



Figura 5 — Distribuicdo do tempo na pagina para sessdes com € sem compra.
As medianas e dispersdes sdo semelhantes, indicando pouca
diferencia¢do entre os grupos.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 6 — Distribuicio do tempo gasto na pdgina. Observa-se uma dispersao
relativamente uniforme no intervalo entre 15 e 180 segundos.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Por outro lado, a varidvel ItemsInCart demonstrou maior poder de diferenciacao
entre 0s grupos. SessOes que resultaram em compra apresentaram maior nimero de itens
adicionados ao carrinho, bem como maior dispersdo de valores, enquanto sessdes sem compra
concentraram-se predominantemente em valores proximos de zero, como ilustrado na Figura
7. Esse comportamento sugeriu que a quantidade de itens no carrinho esteve mais fortemente

associada a probabilidade de conversdo em comparagdo ao tempo de permanéncia na pigina.
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Figura 7 — Distribuicao da quantidade de itens no carrinho por status de
compra. Sessdes que resultaram em compra apresentaram maior
nimero de itens adicionados.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

De forma geral, os resultados da andlise exploratdria forneceram uma compreensao
inicial consistente sobre a dindmica da jornada do usudrio na plataforma, permitindo identificar
quais varidveis apresentaram maior potencial preditivo para as etapas subsequentes de constru¢ao

e avaliacdo dos modelos de aprendizado de méquina.

4.3 Preparacao dos dados

Na fase de preparacdo dos dados, foram realizadas etapas de selecao, limpeza e
transformacao do conjunto de dados, com o objetivo de tornd-lo adequado a aplicagdo de técnicas
de modelagem preditiva. Inicialmente, foram selecionadas as seguintes varidveis: PageType,
DeviceType, Country, ReferralSource, TimeOnPageSeconds, ItemsInCart, ignorando Sessi-
onld, Userld, TimeStamp visto que nao ajudam na previsao por serem identificadores de alta
cardinalidade que ndo carregam padrdes de comportamentais generalizaveis. Manté-las induziria
o modelo ao overfitting, que é quando o algoritmo adapta praticamente quase da mesma forma
aos dados de treinamento, levando a um modelo que ndo consegue fazer previsdes ou conclusdes

precisas com outros dados que nao sejam os do treinamento. Entdo se mantivéssemos essas
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varidveis citadas acima, o algoritmo ia memorizar registros histdricos especificos ao em vez de
aprender as correlacdes universais entre navegacao e conversao, 0 que seria ruim para a pesquisa.
Em seguida, procedeu-se a limpeza dos dados, incluindo a remogao de registros duplicados e os
valores atipicos identificados foram analisados e mantidos, por representarem comportamentos
reais dos usudrios.

As varidveis categoricas foram transformadas em representacdes numéricas por meio
da codificag¢@o one-hot-encoding, enquanto as varidveis numéricas passaram por padronizagao.
Foi feita a padronizacdo das varidveis numéricas para evitar influéncia desproporcional na

modelagem.

4.4 Modelagem

Foram aplicados algoritmos de aprendizado de mdaquina supervisionado com o
objetivo de prever o comportamento de compra dos usudrios em ambientes de e-commerce. A
variavel alvo considerada foi a ocorréncia de compra, enquanto as varidveis explicativas foram
compostas por informacdes de navegacao, tipo de dispositivo, fonte de referéncia e demais
caracteristicas associadas a sessdo do usudrio.

Para a constru¢ao dos modelos preditivos, foram selecionados dois algoritmos:
Regressdo Logistica e Random Forest. A Regressao Logistica foi empregada como modelo
base devido a sua simplicidade, eficiéncia e interpretabilidade, possibilitando identificar de
forma direta a influéncia de cada varidvel sobre a probabilidade de conversao. Ja a Random
Forest foi escolhida por sua capacidade de capturar relacdes ndo lineares e intera¢cdes complexas
entre variaveis, além de apresentar robustez em cendrios com dados heterogéneos e padrdes
comportamentais mais dificeis de serem modelados linearmente.

Os dados foram divididos em conjuntos de treinamento e teste, usando a propor¢ao
classica de 80% para os dados de treino e 20% para os dados de teste sendo os modelos treinados
a partir do conjunto de treinamento. Para o algoritmo Random Forest, foi aplicado um ajuste de
hiperparametros focado na técnica de poda (pruning) e estabilidade do conjunto. Estabeleceu-se
o parametro max_depth em 10 niveis, visando controlar a expansao das arvores de decisdo e
mitigar o risco de sobreajuste aos dados de treinamento.

Adicionalmente, o nimero de estimadores (n_estimators) foi expandido para 200,

proporcionando uma floresta mais robusta na captura de padrdes comportamentais nao-lineares.
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4.5 Avaliacao

Conforme preconiza a metodologia CRISP-DM, a fase de avaliacdo buscou analisar
se 0 modelo desenvolvido atendeu aos objetivos de negdcio estabelecidos inicialmente. Nessa
etapa, os modelos de Regressdo Logistica e Random Forest foram submetidos a testes de
validacao utilizando dados ndo vistos durante o treinamento, com o intuito de mensurar sua
capacidade de generalizacao no contexto de predi¢do de conversdo em e-commerce.

Os resultados obtidos demonstraram que ambos os algoritmos alcangaram niveis
de desempenho satisfatorios e relativamente equilibrados. A Regressao Logistica apresentou
acurdcia de 75,12%, superando levemente o Random Forest, que obteve 74,88%. Esse equilibrio
indicou que o problema de predi¢do em estudo possui caracteristicas de separabilidade linear
que o modelo de Regressdo Logistica conseguiu capturar de maneira eficiente. Por outro lado, o
Random Forest mostrou-se igualmente robusto, sendo capaz de lidar com a variabilidade dos
dados comportamentais sem apresentar sinais de overfitting apOs a limpeza de varidveis de alta
cardinalidade, como SessionIDs.

Um aspecto crucial dessa fase foi a identificacdo de um fendomeno de data leakage
(vazamento de dados) nas iteracdes preliminares, situacdo em que colunas associadas a eventos
finais da jornada (como pédginas de confirmagdo de compra) elevaram artificialmente a acuricia
para valores proximos a 98%. Em conformidade com as boas préticas de modelagem, optou-se
pela remogao desses atributos e de identificadores tnicos de sessao, resultando em modelos com
acurdcia numericamente menor, porém metodologicamente validos e capazes de realizar predi-
coOes baseadas exclusivamente em varidveis com real poder preditivo, como TimeOnPageSeconds,
ItemsInCart e caracteristicas demograficas.

Com base nas métricas avaliadas, concluiu-se que a Regressao Logistica foi o
modelo mais adequado ao cendrio analisado, tanto pela acurdcia ligeiramente superior quanto
pela facilidade de interpretacdo de seus coeficientes. Essa interpretabilidade permite identificar
de forma direta quais fatores, como fontes de referéncia (ReferralSource) e tipos de dispositivo
(DeviceType), estiveram mais associados a probabilidade de conversao, oferecendo subsidios

valiosos para a gestao estratégica de plataformas de e-commerce.
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5 CONCLUSAO

5.1 Conclusao

O presente trabalho cumpriu o objetivo de desenvolver e avaliar modelos preditivos
para o comportamento de compra em ambientes de e-commerce, utilizando a metodologia
CRISP-DM como guia estrutural. A transicdo entre as fases de compreensao dos dados e
modelagem evidenciou a importancia critica do tratamento adequado das varidveis, especialmente
no processo de identificacio e mitigacdo de data leakage, que inicialmente distorcia os resultados
e comprometia a validade das predicdes.

A andlise comparativa entre os algoritmos de Regressao Logistica e Random Forest
demonstrou que, apds a remog¢ao de identificadores tinicos e varidveis indicativas de fechamento
de jornada, ambos apresentaram desempenho equilibrado, com acuricias em torno de 75%.
A Regressao Logistica mostrou-se ligeiramente superior e destacou-se pela interpretabilidade
dos coeficientes, permitindo identificar que fatores como tempo de permanéncia na pagina e
quantidade de itens no carrinho foram os principais preditores da conversao.

Em sintese, o estudo validou a aplicabilidade de técnicas de aprendizado de maquina
como ferramenta estratégica no apoio a tomada de decisdo em sistemas de e-commerce. O
modelo desenvolvido ndo apenas classificou usudrios com base em seu comportamento, como
também forneceu subsidios para que gestores pudessem intervir de forma proativa na jornada do
cliente, otimizando recursos, aprimorando a experiéncia de navegacdo e potencializando as taxas

de conversao.

5.2 Trabalhos Futuros

A partir dos resultados alcancados e das limitagdes observadas ao longo da pesquisa,
identificaram-se oportunidades relevantes para aprofundamento e continuidade deste estudo. Os
seguintes pontos mostram-se especialmente promissores para expandir a qualidade preditiva dos
modelos e ampliar sua aplicabilidade pratica no contexto de e-commerce:

(1) Engenharia de atributos temporais: Recomenda-se explorar informagdes contidas
no campo Timestamp, transformando-o em varidveis ciclicas, como hora do dia, dia da semana,
periodo do més ou sazonalidade. Essa abordagem permitiria verificar se padrdes temporais

influenciam a probabilidade de conversdo, possibilitando intervencdes estratégicas em periodos
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de maior propensdo a compra.

(2) Exploracao de algoritmos mais avancados: Embora os modelos empregados
tenham apresentado desempenho satisfatorio, algoritmos como Gradient Boosting Machines
(GBM), XGBoost, LightGBM ou CatBoost podem ser analisados futuramente, principalmente
pela capacidade desses métodos em lidar com interacdes complexas e variacdes sutis nos dados.

(3) Estratégias de balanceamento de classes: Considerando-se o desbalanceamento
observado na variavel alvo, abordagens como SMOTE, ADASYN ou ajuste de pesos de classe
podem ser avaliadas em estudos posteriores, a fim de investigar se tais técnicas aumentam a
estabilidade ou o desempenho dos modelos.

Em conjunto, esses desdobramentos oferecem caminhos consistentes para aprimorar
a capacidade preditiva, interpretabilidade e aplicabilidade dos modelos no contexto real de
plataformas de e-commerce, fortalecendo a integracdo entre ci€ncia de dados e tomada de

decisao estratégica.
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