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RESUMO

Com o crescimento da Internet e do comércio eletrdnico esta surgindo uma
nova maneira das empresas conhecerem e se relacionarem com seus clientes. O
marketing direto, ou marketing de relacionamento, esta tendo que se adaptar aos
novos tempos de vendas pela Web. Como as empresas podem conhecer as
pessoas que visitam os seus sifes? Como descobrir suas preferéncias, suas
necessidades, seus desejos de consumo? O Data Mining esta mostrando ser uma
poderosa ferramenta para auxiliar as empresas na busca deste conhecimento. Este
trabalho tem por objetivo demonstrar como as empresas estio utilizando o Data
Mining e o Web Mining para melhorarem o conhecimento sobre seus clientes, e para
conseguirem aumentar as suas vendas atraves de uma propaganda mais
direcionada, personalizada e eficiente. Iniciaimente s&o apresentados alguns
conceitos explicativos sobre e-commerce, fidelizagao de clientes, como estdo
estruturadas as informagdes que trafegam na Web, e conceitos sobre Dafa
Warehouse, Knowledge Discovery in Database (KDD), Data Mining e Web Mining. E
por fim s&o apresentados estudos de casos de empresas reais que utilizaram o Data

Mining em seus processos & obtiveram resultados muito satisfatérios.

Palavras-chave: Data Mining, Web Mining, Fidelizagao de Clientes, e-commerce.



ABSTRACT

Considering the constant growth of the Internet and e-commerce, the
companies have found an arising way to introduce themselves and engage with their
customers. Direct marketing, also known as customer relationship marketing, is
adapting itself to the new age of online sales. How can companies know who the
people that visit their websites are? How is it possible to find out their preferences,
needs, consumption desires? Data Mining is proving to be a powerful tool to help
companies that seek this kind of information. This study aims to show how
companies are using the Data Mining and Web Mining to improve their knowledge
about their customers and also to increase their sales by using a more focused,
personalized and efficient advertising. Initially will be showed some explanatory
concepts about e-commerce, customer loyalty, how is structured the information that
travels on the Web, and concepts about Data Warehouse, Knowledge Discovery in
Database (KDD), Data Mining and Web Mining. At last will be demonstrated case
studies about companies that used Data Mining in their processes and got very
satisfactory results.

Keywords: Data Mining, Web Mining, Customer Loyaity, e-commerce.
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1. CAPITULO 1 — CONSIDERAGOES INICIAIS

11 INTRODUGAO

Com o nimero crescente de empresas de e-commerce no mercado, esta se
tornando cada vez mais dificil conquistar e manter clientes. As vantagens do e-
commerce para as empresas sdo inimeras: a loja (ou o site) esta "aberta” 24 horas
por dia, 7 dias por semana, nao ha custos de manter um local fisico e vendedores, €
possivel “visitar’ toda a loja e ver seus produtos de maneira rapida e com
comodidade, apenas com alguns cliques. Porém, ao analisar algumas das maiores e
ja consolidadas empresas que atuam neste segmento, como Submarino,
Americanas, Fast Shop, Ponto Frio, Carrefour, percebe-se que ndo existem muitas
diferencas significativas entre elas. Levando-se em conta seu ramo de atuagao,
todas possuem praticamente os mesmos produtos e pouca variagdo em relagéo a
pregos, valores de frete e condigbes de pagamento, o que pode ser exemplificado
através da Figura 1. As informagoes nela demonstradas foram obtidas nos sites das
respectivas lojas na Internet, no dia 12 de novembro de 2011. A coluna com valores
de frete foi suprimida pois na data em questao todos os sites pesquisados estavam
com valor de frete “Gratis”.

Camera Fotografica Livro "Steve Jobs: Refrigerador
Lojas Sony Cyber Shot Celular Sansung A Biografia" - Brastemp BRW5S0ONB
W510 Galaxy Ace 55830 | Walter Isaacson Inox

Prego | Cond.Pag. | Prego | Cond.Pag. Preco | Cond.Pag. | Prego | Cond.Pag.
Submarino | 399,00 | 12x sfjuros | 696,00 | 12x s/juros 37,50 | 7x sfjuros | 3499,00 | 12x sfjuros
Americanas | 399,00 | 12x sfjuros | 696,00 | 12x sfjuros 33,75 - - -

Fast Shop | 403,53 | 10x sfjuros | 718,08 12x sfjuros - - 3409,00 | 12x s/juros
Ponto Frio | 449,00 | 12x sfjuros | 759,75 | 10x s/juros 34,40 | 3x sfjuros | 3199,00 | 10x s/juros
Carrefour | 399,00| 9x sfjuros | 799,00 | 12x sfjuros - - 3009,00 | 12x sfjuros
Wallmart 449,00 | 12x sfjuros | 799,00 | 12x sfjuros | 37,40 - 3299,00 | 12x sfjuros

Figura 1 — Comparativo de precos de lojas de e-commerce
Fonte: Sites do Submarino, Americanas, Fast Shop, Ponto Frio, Carrefour e Wallmart, 2012
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Somando-se a isso temos a Internet, que produz diariamente um volume de
dados potencialmente muito rico no que se refere a informagbes sobre negécios,
mercados, clientes, preferéncias e novas oportunidades. No geral estas informacoes
encontram-se de maneira desestruturada, com diferentes tipos de dados, tais como
numeros, textos, imagens, sons, videos, /ogs de acesso a servidores, tornando-se
essencial conseguir identificar que informagdes séo relevantes para se extrair delas
um conhecimento atil.

Sem duvida, um dos maiores desafios para as empresas de e-commerce é
justamente captar, armazenar, processar e analisar estes dados de forma que
possam ser revertidos em reais beneficios ao negdcio, proporcionando uma
estratégia de marketing mais adequada ao perfil das pessoas que estao acessando
o site, moldando o conteldo das paginas de forma a agradar cada usuario,
transformando-o de simples visitante em comprador potencial. Se as empresas
conhecerem melhor seus clientes, seus desejos e necessidades, a comunicagao

entre eles se tornara mais assertiva e mais eficiente.

1.2 OBJETIVOS

Data Mining, ou Mineracdo de Dados, pode ser entendido como o processo de
extragdo de informagdes, sem conhecimento prévio, de um grande banco de dados
e seu uso para tomada de decisdes. E uma metodologia aplicada em diversas areas
que usam o conhecimento, como empresas, industrias e instituicdes de pesquisa.
Segundo Sferra e Corréa (2003), Data Mining define um processo automatizado de
captura e analise de grandes conjuntos de dados para extrair um significado, sendo
usado tanto para descrever caracteristicas do passado como para predizer
tendéncias para o futuro.

A Mineragédo de Dados ¢ uma das etapas do processo de KDD (Knowldge
Discovery in Database), e possui como resultado final a extragdo do conhecimenio.
Sua principal caracteristica é a extracdo de informag¢des néo friviais que estéo
implicitamente contidas nas bases de dados, o que & dificil de se fazer com métodos

tradicionais de analise. O processo é iterativo e composto de uma série de etapas
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sequenciais, podendo inclusive retornar as etapas anteriores. Encontrar padrées
exige gue haja uma simplificagdo e organizacdo nos dados, desconsiderando aquilo
que ¢é especifico e privilegiando o que é genérico, ou seja, o objetivo maior & poder
generalizar o conhecimento adquirido para novas ocorréncias do fendmeno ou para
outros contextos ou situacdes parecidas com a utilizada, na construgdo do modelo
computacional. Na pratica, ac conseguir identificar grupos de consumidores com
caracteristicas ou comportamentios semelhantes, as empresas podem direcionar
uma oferta de algum produto ou servico com mais preciséo, pois sera mais

adequada as necessidades daquele grupo.

Através do Data Mining as grandes empresas podem conhecer melhor seus
clientes, seus padrdes de consumo e necessidades. O DM resgata em organizagGes
grandes o papel do dono da loja atendendo no balcdo e conhecendo seus clientes.
Como resultado pratico disso tem-se um methor direcionamento das estrategias de
marketing para cada tipo de usudrio. Pode-se oferecer aos clientes exatamente o
que eles querem ou necessitam, ou melhor, pode-se antecipar os seus desejos de
consumo,

O objetivo deste trabalho ¢ demonstrar como as técnicas de Data Mining
podem ser utilizadas para auxiliar empresas de e-commerce a capturar, processar e
entender os dados obtidos através da navegagao em seus sites, definir padrdes de
comportamento, tendéncias e associagbes comuns, objetivando a fidelizagado do
cliente.

1.3 JUSTIFICATIVA

Todos os dias existem milhdes de usuarios conectados a Internet de forma
cada vez mais intensa e inerente ao seu dia a dia. A Web é utilizada para a troca de
informacdes, fazer compras, pagar contas, conversar através de voz e mensagens
de texto, publicar textos, imagens e videos, manter relacionamentos pessoais e
profissionais. Somando-se a isso um ecossistema cada vez mais sofisticado e
moderno, tem-se uma verdadeira exploséo de dados sendo gerados e armazenados

diariamente.
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Segundo Pévoa (2012), a Internet produziu mais dados em 2010 do que em
toda a sua historia. Somente o site Youtube tem 48 horas de upload de videos por
minuto. O Facebook ja tem 100 bilhdes de fotos em seus servidores, e uma média
de 6 bilhdes de imagens adicionadas mensalmente. Ao terminar de ler esta linha,

cerca de 34 mil buscas foram executadas no Google, em apenas 1 segundo.

Toda essa imensa massa de dados cresce rapidamente, e carrega consigo
uma diversidade de informagoes a respeito de seus usuarios, como se comportam,
com quem conversam, o que compram, o que publicam, quais sdo seus interesses.
As empresas que souberem identificar esses consumidores, entendé-los, e prever
ou sugerir suas tendéncias de compras, terdo uma mina de ouro nas maos. Como

disse Pévoa (2012): “Informagao existe a vontade, o desafio & o que fazer com ela”.

Este trabalho se justifica pela participa¢ao cada vez maior da internet e do e-
commerce em nossas vidas, € pela importancia em se aproveitar a grande
quantidade e diversidade de informacgdes que podem ser obtidas através de logs de
navegagio Web, com o objetivo de tornar o marketing direto mais assertivo.

1.4 ABRANGENCIA

De acordo com os objetivos propostos, inicialmente sera feita uma analise
conceitual sobre Marketing Direto, Fidelizagao de Clientes e e-commerce €,
considerando-se o tema proposto para este trabalho, sera dada maior &nfase ao tipo
de comércio eletrdnico Business to Consumer (B2C), pois 0 escopo desta analise €

bem menos abrangente do que 0 e-commerce na sua totalidade.

Também serdo analisados brevemente como estao estruturados os dados de
Jogs de servidores Web e como devem ser armazenados em Data Warehouses, para
que facilitem a extracéo de detalhes valiosos sobre cada gesto efetuado pelo usuario

em um sife.

E finalmente, sera feito um detalhamento conceitual sobre o processo de KDD
(Knowledge Discovery in Database), enfatizando-se a etapa de Data Mining, ou Web
Mining, que & o Data Mining aplicado a dados da Web.
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ApOs esta etapa serdo apresentados casos praticos do uso de Data Mining em

empresas existentes no mercado brasileiro, e também empresas estrangeiras.

E importante salientar que as informagdes sobre as empresas citadas foram
obtidas em artigos de dominio plblico e através da Internet, ndo sendo, portanto,
informacdes oficiais fornecidas pelas empresas em questao.

1.5 METODOLOGIA

Para o desenvolvimento da parte tedrica deste trabalho foram efetuadas
pesquisas em diversas fontes de informacdes que continham tépicos relacionados
ao Dafa Mining e KDD, Data Warehouse, e-commerce e Marketing direto, tais como

livros, artigos cientificos, monografias, revistas, etc.

No entanto, houve um pouce de dificuldade em se encontrar informagées de
fontes confiaveis sobre como as empresas estdo usando o Data Mining, por se tratar
de um assunto confidencial e estratégico para o negécio. Em fungio disso foram
necessarias muitas pesquisas na Internet, em sifes, revistas e artigos

especializados.

1.6 ORGANIZAGCAO DO TEXTO

Este trabalho esta organizado da seguinte forma:

No Capitulo 1 é feita uma apresentagdo do assunto que sera fratado, do
contextc no qual ele esta sendo analisado, os objetivos deste estudo e sua

Justificativa, € a metodologia que foi utilizada.

No Capitulo 2 serd apresentada uma visdo geral da parte tetrica dos assuntos
abordados neste trabalho, com conceitos de: Marketing Direto e e-commerce,

Fidelizagdo de Clientes, como os dados na Web estdo estruturados, Dafa
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Warehouse, o KDD (Knowledge Discovery in Database) e suas etapas, Data Mining
e Web Mining.

No Capitulo 3 serdo analisados alguns exemplos praticos de empresas que
utilizam o Data Mining como ferramenta de apoio ao marketing mais direcionado e a

fidelizag&o de clientes.

No Capitulo 4 serdo apresentadas as conclusdes finais do trabalho.
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2. CAPITULO 2 - CONCEITUAGCAO TEORICA

2.1 MARKETING DIRETO E e-COMMERCE

Nos dias de hoje as empresas estdo tendo acesso a seus clientes de forma
mais direta, sem intermediarios, € o surgimento da Internet contribuiu com isso
significativamente. Através dos meios eletronicos as empresas podem fazer ofertas
diariamente a seus clientes, e medir os resuitados com mais precisdo. Segundo
Kotler (2000) marketing direto & um sistema interativo que usa um ou mais meios de
propaganda para obter uma resposta mensuravel e/fou uma transagio em qualquer
local. Quando fala-se em “resposta mensuravel” quer-se dizer, em geral, um pedido
de cliente. No entanto, alguns profissionais de marketing referem-se ao marketing
direto de maneira mais abrangente, como tendo a fungéo de construir e manter um
relacionamento duradouro com o cliente (marketing direto de relacionamento). Em
fungao da Internet a relagao entre empresa e cliente esta se tornando mais estreita e
personalizada.

Conforme Martin apud Magalhaes (2007), o comércio eletrdnico consiste na
compra e venda de produtos, informagdes e servigos pela Internet. O comércio on-
line mantém as mesmas caracteristicas de troca entre compradores e vendedores,

com a diferenca de que ampara-se totalmente na Internet para existir.

Segundo Potter, Turban e Rainer (2005), existem varios tipos de comercio
eletronico, sendo 0s mais comuns:

B2B - Business to Business: E a negociagéo eletronica entre as empresas.
Sendo bastante comum, &€ a modalidade que mais movimenta importancias

monetarias.

B2C - Business to Consumers: E a negociagéo eletrénica entre empresas e
consumidores. Representa a virtualizagao da compra e venda, as pessoas escolhem
e pagam pelos produtos pela Internet. Como exemplo tem-se os sites

www.submarino.com, www.voegol.com.br, www.amazon.com, entre muitos outros.
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C2B - Consumers to Business: Consiste na negociagdo eletronica entre
consumidores e empresas. E o reverso do B2C, também chamado de “Leildo

reverso”. Acontece quando consumidores vendem para empresas.

C2C - Consumers to Consumers. E a negociagdo eletrénica entre
consumidores. E uma modalidade muito comum e efetua muitas negociagoes,
porém de valores pequenos. O exemplo mais conhecido no Brasil &€ o site

www.mercadolivre.com.br.

Entre os fatores que mais estao contribuindo para o crescimento do comércio
eletrdnico podemos citar a popularizagao da Internet, 0 aumento no consumo de
computadores pelas classes sociais mais baixas, a comodidade de se fazer compras
em casa, sem enfrentar filas, sem cusio de estacionamento nos grandes centros de
compras, sem congestionamentos, de maneira rapida e individualizada, e ainda
permitindo que o consumidor fagca pesquisa de pregos em lojas similares, sem

precisar sair de casa.

Para as empresas O COmErcio eletrénico também traz vantagens. O
direcionamento das ofertas de produtos pode ser feito especificamente para um
grupo de potenciais clientes previamente identificado. As empresas selecionam
grupos de pessoas que lhes interessam, como mulheres gravidas, pessoas com
obesidade, clientes com maior poder aquisitivo, etc, e criam campanhas
customizadas para o grupo que se quer atingir. Isso permite que se tenha um grau
de acerto maior na oferta que foi feita, além de que é um tipo de “contato” que néo €

tao visivel para seus concorrentes, 0 que pode significar uma vantagem competitiva.

Segundo dados da empresa de consultoria e-bit citados em Facchini (2011),
houve um crescimento de 40% no faturamento de comércio eletrénico no Brasil em
2010, totalizando R$ 14,8 bilhdes. Estima-se que em 2011 o volume de operacdes
gire em tomo de R$ 20 bihdes, e R$ 40 bilhdes em 2014, conforme esta
demonstrado na Figura 2.



18

4

35
30
25
20
15

10 8,2
a4 B
os oo 12 B> g N

20

O — == B | S [ [." .0} |
2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2014

Figura 2 - Faturamento do e-commerce no Brasil — em BilhGes de Reais

Fonte: Site hitp://www.e-commerce.org.br/stats.php, 2012.

Conforme apontado na 24 2 edicdo do Relatério WebShoppers (2011), no que
depender dos consumidores, o comércio eletronico ndo deve parar de evoluir.
Apesar de existirem problemas de logistica que interferem no bom atendimento das
entregas por parte das empresas, levantou-se que 86% dos consumidores

brasileiros ficaram satisfeitos com o comércio virtual no primeiro semestre de 2011,

Na figura 3 é apresentado um detalhamento um pouco maior sobre como 0s
brasileiros navegam na Internet, qual & o tempo de navegagdo no més (em horas) e
o tempo médio gasto em cada pagina visualizada (em segundos), conforme

informagoes obtidas do sife www.e-commerce.org.br. Estdo sendo chamados de

“Usuarios Ativos” os usuarios de Internet que tiveram pelo menos um acesso no més

anterior.
Setembro - 2011 Brasil
Pessoas =16 anos of acesso a Internet - {milhGes) 738 mi
Usudrios Ativos (milhSes) 46,3 mi
Tempo de navegagio no més (hs) 48:26 hs
Tempo médio gasto em cada pagina visualizada {seg) 00:47 seg

Figura 3 — Acesso a Internet no Brasil — Indicadores Gerais
Fonte: Site http://www.e-commerce.org.br/stats.php, 2012.
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Ainda com base em dados obtidos da empresa de consultoria e-bit (2011), a
categoria de produtos mais vendida pela internet nos 6 primeiros meses de 2011 € a
de “Eletrodomésticos”, com 13% do volume total de pedidos, seguida pela categoria
“Informatica”, com 12%, depois “Salde, Beleza e Medicamentos”, com 11%, logo
ap6s "Livros e assinaturas de jornais e revistas”, com 8%, e por Ultimo a categoria
“Eletrénicos”, com 6%.

2.2 FIDELIZAGAO DE CLIENTES

No cenario atual de globalizagao que se observa, com uma diversidade cada
vez maior de produtos, servigos, marcas, pregos € fornecedores, a concorréncia
entre as empresas esta cada vez mais acirrada, e conquistar a fidelidade dos

clientes tornou-se uma questéo de sobrevivéncia.

Para Kotler (2000) a probabilidade de satisfagéo e repeticdo da compra por
parte de um cliente depende de a oferta atender ou n3o suas expectativas de valor.
Os clientes sempre procuram maximizar o valor, dentro dos limites de custos
envolvidos na procura pelo produto, e limitagbes de conhecimento, mobilidade e
receita. Na prética isso quer dizer que, se O desempenho nao alcangar as
expectativas, o cliente ficara insatisfeito. Por outro lado, se o desempenho for além
das expectativas, o cliente ficara altamente satisfeito e encantado.

Seguindo a idéia de satisfazer e encantar seus clientes, s&e uma empresa
consegue surpreendé-los e se antecipar as suas necessidades, maiores serao as
suas chances de fidelizagdo. Para isso as empresas precisam acima de tudo
conhecer seus clientes potenciais, entender seu comportamento, suas condi¢bes de

vida, seus familiares, suas motivacées desejos.

Conforme Andreassen e Lindestad apud Baptista (2005), a relagdo entre a taxa
de retencao de clientes e a rentabilidade de longo prazo nao é linear, e sim
exponencial, porque mesmo uma pequena alteragéo na taxa de retengao tem efeitos

significativos na rentabilidade futura de longo prazo.
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2.3 A ESTRUTURAGAO DOS DADOS TRAFEGADOS NA WEB

O surgimento e a popularizagdo da Internet mudaram definitivamente a forma
como se lida e utiliza a informagao. Antes dela, para se fazer uma pesquisa por
exemplo, eram necessarios livros, artigos, enciclopédias, tudo isso sendo consultado
provavelmente em uma biblioteca. Com a Web é possivel ler, pesquisar, acessar e
compartilhar uma quantidade de informagdes que provaveimente ndo se conseguiria
com os métodos anteriormente citados.

As informagdes que trafegam na Web apresentam-se em formatos diversos:
sdo textos, tabelas de dados, fotos, arquivos de audio, arquivos de video, etc. Em
uma Unica pagina da Internet tem-se vérios “pedacgos” de informagdes distintas,
como links de navegacéo, propagandas, politicas de privacidade, além do contetdo
da pagina propriamente dito.

Outro tipo de informagao muito valiosa, porém transparente aos usuarios, séo
os logs de servidores Web. Os individuos interagem com os sifes da Web através de
um programa que €& chamado de Navegador. Todas as informacgdes da
“comunicacédo” que foi estabelecida entre um usuario e o servidor onde a pagina

Web esta armazenada ficam registradas, € o que se chama fog.

Os logs registram qual pagina o usuario solicitou, e toda a sequéncia
cronolégica de cliques que ele efetuou. A partir dessas informacdes pode-se
analisar, por exemplo, se a navegacgao resultou em uma compra, quanto tempo ele
levou para localizar seu produto no sife, se 0 usuario saiu da pagina antes de todo o
contetdo ser carregado, etc. Conforme definido por Chiara (2003), € como se fosse
possivel olhar por sobre o ombro do cliente enquanto ele faz suas compras. E a
melhor parte € que pode-se “modificar’” a loja enquanto o cliente "anda™ por ela.
Pode-se reorganizar as “géndolas virtuais” para mostrar itens que provavelmente ele
compraria.

Os dados que trafegam na Web classificam-se como estruturados, semi-
estruturados e nao-estruturados. Os dados ndo estruturados sdo os “documentos”
da Web, os textos. Os dados estruturados sdo armazenados em estruturas bem

definidas, os bancos de dados. E os dados semi-estruturados sdo um ponto de
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convergéncia entre os dois citados anteriormente, por exemplo os documentos XML,
e naturalmente encorajam a adaptagado ou extensdo, e posterior aplicagéo, de
técnicas conhecidas de mineragdo de dados para dados estruturados, a fim de se

descobrir padrdes interessantes em dados semi-estruturados.

2.4 DATA WAREHOUSE

Um Data Warehouse é um grande aglomerado de dados provenientes das
mais diversas bases de dados existentes e mantidas por uma empresa, passando
antes por processos de extragao, critica, transformagao e padronizagao dos dados.
Segundo Addrians e Zantinge (1996) apud Sferra e Corréa (2003), Data Warehouse
é um depdsito central de dados, extraidos de dados operacionais, em que a
informagéo é orientada a assuntos, nao volatil e de natureza histérica. Devido a
essas caracteristicas, os Data Warehouses sao repositérios de dados extremamente

organizados, o que facilita a aplicagéo do Data Mining.

Os bancos de dados operacionais armazenam oS dados necessarios para as
operagbes do dia-a-dia da empresa, sao utilizados pelos diferentes sistemas de
aplicagdo que a empresa utiliza, podendo assim sofrer constantes atualizagdes nos
seus dados. Ja o Data Warehouse armazena dados analiticos, tanto detalhados
como resuimidos, e normalmente séo destinados as necessidades da geréncia nos
processos de tomada de decisées. Na Figura 4 pode-se ver um resumo das
caracteristicas dos dois tipos de bancos de dados.

’7 Caracteristicas

Bancos de dados Operacionais Data Warehouse j
| Objetivo Operagbes diarias do negécio Analisar o negccio__!l
’_» Uso _ Operacional Informativo |
( Tipo de processamento OLTP OLAP =
| Unidade de trabalho Incluso, alteragdo, exclus&o Cargaeconsuita |

NUumero de usuarios Milhares Centenas ;
&; Tipo de usuario Operadores ‘Comunidade gerencial _1
l Interacdo do usuario Somente pré-definida Pré-definida e ad-hoc |
I Condigdes dos dados Dados operacionais Dados analiiticos _5
I— Volume Megabytes - gigabytes Gigabytes - terabytes |
E Granularidade Detalhados Detalhados e resumidos
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Redundancia Nao ocorre Ocorre
Esfrutura Estatica Variavel
Acesso a registros Dezenas Milhares
Atualizacéo Continua (fempo real) Periodica {em pafch)
Namero de indices Poucos/Simples Muitos/Complexos
intencéo dos indices Localizar um registro Aperfeicoar consultas

Figura 4 — Comparagéo entre bancos de dados operacionais e Data Warehouse
Fonte: Thomé.

Com base nesses conceitos observa-se que o Dafa Warehouse nao € um fim,
mas sim um meio para que as empresas consigam dispor e analisar informagodes
histéricas objetivando a melhoria dos seus processos e negocios. E neste contexto
que a utilizagdo do KDD torna-se essencial, proporcionando a geragao de um novo
conhecimento para as empresas a partir da busca de padrées e correlagdes que nao

eram possiveis de serem identificadas com os bancos de dados operacionais.

2.5 KNOWLEDGE DISCOVERY IN DATABASE

Data Mining é uma das etapas de um processo maior chamado KDD
(Knowledge Discovery in Database), em portugués “Descoberta do Conhecimento
em Bases de Dados”. Segundo Addrians e Zantinge (1996) apud Sferra e Corréa
(2003), o KDD permite a extragéo ndo trivial de conhecimento previamente
desconhecido e potencialmente Gtil de um banco de dados. Na pratica isso significa
extrair conhecimento Util de grandes conjuntos de dados, descobrir padrées de
comportamento de acordo com regras previamente estabelecidas. Este conceito &
enfatizado por Chiara (2003), que diz que 0 KDD & um processo de descoberta de
novas correlages através da mineragdo de grandes quantidades de dados

armazenados.

O processo de KDD é dividido em algumas etapas, que serdo detalhadas em

seguida, e que estéo sendo demonstradas na Figura 5.
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Entendimento - : - Interpretacao/
do dominio Selecao Pré—progessamento Madelagem Data Mining A En
i I | 1 i N
| Pados-Alves | Do | Dados | Padroes 1 Comhecimento
1 | Pré-processados 1 1 I
I t ] Modelados I
I t ' |
I I = = = = i, j

Figura 5 — Processo de KDD
Fonte: Chiara, 2003.

2.5.1 Etapas do processo de KDD

As etapas do processo de KDD sao executadas de maneira iterativa e
interativa. Conforme citado por Brachnad e Anand (1996) apud Sferra e Corréa
(2003), as etapas sao interativas pois envolvem a cooperagdao da pessoa
responsavel pela analise dos dados, cujo conhecimento sobre o dominio orientara a
execugao do processo. Ja a iteracao existe porque este ndo & um processo que
ocorre de forma sequencial e, as vezes, necessita que algumas etapas sejam
repetidas, com novas sele¢gdes de pardmetros, novos conjuntos de dados,
aplicagdes de diferentes técnicas de Data Mining e posterior anélise dos resultados.

Etapa 1 - Entendimento do dominio: Consiste em analisar e entender qual o
dominio dos dados que serdo tratados e quais os objetivos do processo de andlise

gue estara sendo iniciado.

Etapa 2 - Selecdo dos dados: € a escolha dos dados que serao analisados,

dentro da base de dados existente.

Etapa 3 — Pré-processamento dos dados: nesta etapa é feita a limpeza dos
dados, que consiste na remocédo de informagdes interferentes (inconsisténcias e
duplicagdes), e na decisdo de como manipular as informagdes que estéo faltando. A
qualidade dos dados analisados & essencial para se obter resultados confiaveis.

Segundo Mannila (1996) apud Sferra e Corréa (2003), esta etapa pode tomar até
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80% do tempo necessario para todo o processo, devido as dificuldades de
integragéo de bases de dados heterogéneas.

Etapa 4 — Modelagem dos dados: Tambem chamada de Transformagéo dos
dados, nesta etapa os dados devem passar por outra transformac¢ao, que o0s
armazena adequadamente visando facilitar o uso das técnicas de Data Mining.
Conforme citado por Sferra e Corréa (2003), nesta fase & possivel que haja uma
consideravel expanséo do Data Warehouse, ja que as informagdes sao alocadas de

maneira mais eficiente.

Etapa 5 — Data Mining: consiste na aplicagdo de técnicas e algoritmos
computacionais especificos, que devem ser escolhidos de acordo com o problema
que se esta tentando resolver. Para cada problema particular existe uma técnica

particular. Nesta etapa & muito importante a experiéncia e intuigao do analista.

Etapa 6 — Interpretagdo dos dados: é a andlise e interpretagao dos padrées
resultantes da etapa de Data Mining. Se estes resultados nao estiverem satisfatérios
ou nao fizerem sentido, deve-se retornar a qualquer uma das etapas anteriores.
Lembrando do proprio conceito do KDD, o resultado deve ser um conhecimento Ufil

para aplicagao em um determinado problema.

2.6 DATA MINING

Segundo Han & Kamber (2006), Data Mining, ou Mineragao de Dados, consiste
na extragdo ou “mineragdo” de conhecimento de grandes conjuntos de dados. E
uma das etapas do processo de KDD, onde algoritmos computacionais sao

aplicados aos dados para a obtengao se padroes.

Para que a descoberta do conhecimento seja relevante é importante utilizar ©
método mais apropriado ao resultado que se deseja obter. Em seguida serao
detalhados alguns métodos de Data Mining conforme definicdo e citagdo feita por
Fayyad et al. (1996) apud Sferra e Corréa (2003):
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Classificago: associa ou classifica um item a uma ou varias classes
categéricas pré-definidas. A construgéo do modelo segundo esta esiratégia
pressupde o conhecimento prévio das possiveis classes e a correta classificagao
dos exemplos usados na modelagem. Um exemplo para este tipo de abordagem &
em Analise de Risco, onde o objetivo seja classificar um cliente entre as classes de
excelente, bom ou mau pagador.

Modelos de Relacionamento entre Variaveis: associa um item a uma ou
mais variaveis de predicéo de valores reais, consideradas variaveis independenies

ou exploratérias.

Agregacido (ou clustering). Conforme citado por Lamboia e Pereira (2005),
consiste na busca de similaridades entre os dados tal que permita definir um
conjunto finito de classes ou categorias que 0s contenha e os descreva. A principal
diferenca entre essa abordagem e a Classificacao é que na Agregacéo nao se tem
um conhecimento prévio sobre o numero de classes possiveis nem a possivel
pertinéncia dos exemplos usados na modelagem. Este modelo agrupa informagdes
homogéneas de grupos heterogéneos entre os demais e aponta o item que melhor
representa cada grupo, também conhecido como cluster. Exemplos de aplicagoes
para este método séo a descoberta de grupos homogéneos de clientes de acordo
com seus habitos de consumo, ou a segmentacéo demografica visando a

determinagao de caracteristicas de um grupo sogcial.

Sumarizagio: determina uma descri¢ao compacta para um dado subconjunto.
As fungbes de Sumarizagéo sao frequentemente usadas na analise exploratéria de
dados com geragédo automatizada de relatérios, sendo responsaveis pela descricao
compacta de um conjunto de dados.

Regras de Associagdo: determinam relagbes entre campos de um banco de
dados, identificam fatos que possam ser direta ou indiretamente associados a
outros. Esta estratégia normalmente é usada em aplicagbes onde se buscam
identificar itens que possam ser colocados juntos em um mesmo pacote de
negociagdo. Por exemplo, a constatagdo de que vendas de fraldas e cerveja
apresentam um comportamento ascendente as sextas-feiras podem identificar um
tipo especial de cliente.
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Modelo de Dependéncia: descreve dependéncias significativas entre
variaveis. Estes modelos existem em dois niveis, estruturado e quantitativo. O nivel
estruturado especifica, geralmente em forma de grafico, quais variaveis sao
localmente dependentes. O nivel quantitativo especifica o grau de dependéncia,
usando alguma escala numérica. Geralmente um modelo utiliza os dois tipos de
dependéncias, um para enconfrar a relagdo e outra para quantifica-la. Estes
modelos sdo utilizados em areas como desenvolvimento de probabilidades em
sistemas especialistas da &rea médica, recuperacéo da informagédo e modelagem de
genes humanos.

Analise de Séries Temporais: determina caracteristicas sequenciais, como
dados com dependéncia no tempo. Seu objetivo é modelar o estado do processo
extraindo e registrando desvios e tendéncias no tempo. As séries s&o compostas por
quatro padroes: tendéncia, variagbes ciclicas, variagbes sazonais e variagdes
irregulares.

2.7 WEB MINING

Pode-se definir Web Mining como uma extenséo do Data Mining aplicado a
dados da Internet. E o uso de técnicas de Data Mining para descobrir e extrair
automaticamente informagdes relevantes dos documentos e servigos ligados a Web.
Segundo Liu (2007) Web Mining tem por objetivo extrair informagées ou
conhecimento util através de estruturas da Web, como hyperlinks, contetido de
paginas e dados de Jogs de usudrios e, apesar de se utilizar de muitas técnicas do
Data Mining, ndo & puramente uma aplicagdo deste devido a heterogeneidade e

naturezas semi-estruturada e desestruturada dos dados da Web.

Ainda conforme citado por Liu (2007), pode-se dividir o Web Mining em trés
sub-areas, conforme detalhado abaixo:

Web Structure Mining: é a descoberta de conhecimento utit através de
hyperiinks (ou links). Por exemplo, como exemplificado por Chiara (2003), muitos
links apontando para um documento indicam sua popularidade, ou entido muitos
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links saindo de um documento indicam uma riqueza de tdpicos cobertos pelo
mesmo. E possivel também identificar comunidades de usuarios que compartilham
os mesmos interesses. A criagdo de um link numa pégina indica que seu autor
conferiu autoridade para a pagina que estd sendo referenciada por esse link.
Paginas em que chegam muitos finks séo chamadas de “Autoridades”. Por outro

lado, sdo chamadas de Hubs as paginas que centralizam essas Autoridades.

Como exemplo do uso de Web Structure Mining tem-se a “Colocagao” (ou
ranking) em um processo de Recuperagao de Informagéo. Verificando que um fink é
uma autoridade, ele € favorecido no ranking. Outra situacao para uso do Web
Structure Mining é que, descobrindo a estrutura que os links formam, pode-se
estudar o fluxo de informacdes de um determinado site, fornecendo dicas de como
melhora-lo.

Web Content Mining: é a obtengdo de conhecimento Gtil do conteudo das
paginas na Internet. J& vimos no item 2.3 que os dados da Web apresentam-se em
formatos diversos, tais como textos, imagens, sons, videos, hyperlinks, etc. No

entanto, o que recebe mais atengéo é a mineracéo dentro de textos e hipertextos.

Do ponto de vista da "Recuperagéo da Informagao” o objetivo € auxiliar o
usuario na busca ou filtragem de informagodes. E o que fazem os principais
mecanismos de buscas da internet ao tentar atender da melhor forma possivel as
solicitagdes feitas por usuarios através de palavras-chaves. Ja do ponto de vista dos
bancos de dados, o objetivo & modelar os dados da Web e integra-los de modo que
consultas mais sofisticadas possam ser feitas. Um exemplo disso sdo o0s sites de
consuita de pregos de produtos, que buscam em diversos sites diferentes o preco do
produto consultado.

Web Usage Mining: é a busca de conhecimento Gtil através da descoberta de
padrées de acesso dos usuarios obtidos de logs de acesso, onde ficam regisfrados
todos os cliques feitos pelos usuérios. Conforme citado por Chiara (2003}, os
servidores Web guardam as informagdes sobre a interagao dos usuarios sempre que
& feito um acesso ao site. Estas informagdes podem ser usadas para definir padroes
de comportamento, preferéncias e interesses dos usuarios, possibilitando que as
paginas sejam “personalizadas’ antes de serem abertas pelo navegador.
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3. CAPITULO 3 — DATA MINING EM EMPRESAS DE e-COMMERCE

Apés um melhor entendimento de alguns conceitos fundamentais sobre Data
Mining e Web Mining, como os dados estéo estruturados, como € o armazenamento
dessas informagoes nos Dafa Warehouses, como funcionam alguns algoritmos
usados para o processamento dos dados, e também conceitos de Marketing Direto,
e-commerce e Fidelizacdo de Clientes, serdo analisados casos praticos de como
algumas empresas de e-commerce estdo usando o Data Mining como uma
ferramenta de grande ajuda em suas esfratégias de marketing, e na captagédo e
fidelizacdo dos clientes.

3.1 ESTUDO DE CASO: B2W Companhia Global do varejo

A B2W nasceu em 2006 com a fusdo das empresas “Submarino” e
“Americanas.com”, duas empresas que iniciaram suas atividades no mundo do e-
commerce em 1999. Esta unido possibilitou a criagdo de uma companhia de varejo
com atuagédo por diversos tipos de canais de distribuicdo: televendas, televisao,
catalogos, quiosques e Internet. A B2W possui em seu portfélio as marcas:
Americanas.com, Submarino, Shoptime, Ingresso.com, Submarino Finance, B2W
Viagens e Blockbuster.

Conforme informagfes obtidas no site da B2W (2011), este modelo de
negécios permite vantagens de custo em relagéo aos varejistas tradicionais, ja que
atendem a uma base de clientes dispersa, operando em um Unico local, e usando
tecnologia de forma intensiva. Os ganhos em escala permitem que sejam realizados
maiores investimentos em infraestrutura de logistica e em outras tecnologias que

sd0 usadas em empresas de comércio eletrénico.

A B2W oferece uma extensa sele¢do de produtos, composta de mais de
700.000 itens, em mais de 35 categorias, incluindo CDs, DVDs, aparelhos
eletronicos, brinquedos, itens de papelaria, cdmeras e ftelefones celulares,
perfumaria, etc. A empresa trabalha para garantir a satisfagéo do cliente, focada em
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criar um processo de compras simples, entrega rapida e atendimento agil. Prova
disso € a Miss&o da empresa: “Realizar os sonhos de consumo das pessoas de
forma conveniente”.

Conforme entrevista publicada na Revista INFO (2003) com o CIO do
Submarino, Flavio Jansen, a empresa divulgou que conseguiu equilibrar suas
receitas e despesas operacionais no ano anterior em grande parte devido ao
investimento em Informatica, com a implementagéo de um sistema de Data Mining.
Segundo Jansen: “Trabalhamos muito para identificar o perfil de cada cliente, ver a
frequéncia de compras, o tipo de produto que ele compra. Passamos a fazer agdes
de marketing direto tentando oferecer um produto mais préximo das preferéncias de
cada um. Se uma pessoa gosta muito de DVD, oferecemos lancamentos nessa area
em vez de um produto que ndo tem nada a ver com ela. lsso melhorou muito o
resultado do marketing direto”. As ofertas da empresa sd@o sempre enviadas por e-
mail, e 20% das vendas da empresa sdo geradas pela mala-direta.

Ainda segundo Jansen, a ferramenta de Data Mining que foi adquirida pela
empresa significou apenas 30% do trabatho. Os outros 70% consistem na correta
modelagem do sistema, em identificar a melhor maneira de usa-la no banco de
dados da empresa e analisar as informagdes obtidas. Jansen enfatiza que & um
trabalho bastante complicado descrever um grupo de consumidores, porque néo ha
uma caracteristica dominante, existem muitas variaveis, como o produto, frequéncia
de compra, valor médio da fransagédo, se gosta ou ndo de barganhas. A empresa
ndo utilizava os resultados logo no primeiro agrupamento, foram feitos
aproximadamente 60 estudos, e com isso o refinamento do modelo. Houve muitos

testes na base de dados sem enviar a mala-direta.

Outro trabalho importante mencionado & a limpeza da base de dados, que ¢é a
retirada de informagfes que podem distorcer os resultados, como por exemplo
quando é feita alguma promo¢éo com brinde, ou quando a empresa vende algum
produto abaixo do prego de mercado. O produto vai aparecer nas preferéncias de

muita gente apenas por causa da promogéo.

A personalizacdo do sife do Submarino também €& uma preocupacéo da
empresa. De acordo com Jansen, o sife tera ofertas baseadas no perfil da pessoa

que estd acessando. A equipe de televendas também tem acesso a essas
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informacdes quando atendem um cliente, para poderem direcionar melhor as
ofertas. Segundo ele: “Estudar o cliente & uma ferramenta muito poderosa.

Conseguimos dar um atendimento melhor, atender as expectativas dele.”.

Na Figura 6 observa-se que o sife Submarino (2012) utiliza cookies para
identificar os usuarios que acessam os seus sites. Cookie € um pequeno arquivo de
texto que o site grava na maquina em que o usuario esta utilizando. Sua fungéo
principal & manter a persisténcia de sesstes HTTP, e s&o utilizados para identificar

usuarios e armazenar preferéncias.
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Figura 6 — Utilizagao de cookies para identificar o usuario
Fonte: Site hitp //www submarino.com br/, 2012.

Além de identificar o usuario, o site também utiliza os dados armazenados de
navegacbes anteriores para fazer recomendagtes de produtos, baseando-se em
produtos similares que foram pesquisados pelos usuarios, e nas regras de

associaco ja determinadas, como pode-se ver na Figura 7.
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Figura 7 - Recomendagdes de produtos
Fonte: Site http //www submarino com.br/, 2012.
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3.2 ESTUDO DE CASO: Amazon.com

A empresa americana Amazon.com foi criada em 1994, ¢ em pouco tempo
surpreendeu o mundo com a velocidade com que suas vendas cresciam, baseadas
somente nos meios virtuais. A Amazon foi a pioneira em vender exclusivamente pela
Internet, e em 1998 ela ja valia mais do que a sua maior concorrente Barnes & Noble
e todas as outras livrarias independentes juntas. A Amazon processava pedidos
para todo o 1 mithdo de titulos que oferecia, mas tinha somente 2.000 deles no seu
deposito. Ela obtinha a maior parte dos livros diretamente das editoras ou de um
atacadista, que enviavam seus livros para o deposito da Amazon, onde eram
reempacotados e enviados aos clientes (Ghemawat, 2000 apud Vasconcellos et al,
2001).

A idéia inicial de seu fundador, Jeff Bezos, era a de utilizar a Internet para
montar uma empresa praticamente sem infraestrutura fisica. Conforme citado por
Spector (2000) apud Vasconcellos et al, (2001), o proprio Jeff Bezos dizia “‘jamais
tornaremos a Amazon.com divertida e atraente como sdo as grandes livrarias de
concreto. Jamais sera possivel ouvir o rangido das encadernagdes e sentir o cheiro
dos livros, nunca teremos café com leite gostoso e sofas macios na Amazon.com.
Mas poderemos fazer coisas reaimente diferentes que surpreenderao as pessoas e

tornarao sua visita encantadora e divertida.”.

Quando iniciou a Amazon, a visdo de longo prazo de Bezos ja incluia uma
sucessdo de passos para a expanséo. Ele comegou vendendo apenas livros, mas ja
antecipava que passaria a oferecer CDs, DVDs e fitas de VHS, que eram populares
nos anos 90. Assim que o sife entrou no ar, a livraria ja permitia que os leitores
publicassem comentarios — positivos ou negativos — sobre os livros. Hoje em dia isso
& trivial, mas na época muita gente achou que Bezos era maluco por permitir
comentarios negativos, pois nao era exatamente algo que ajudaria a vender livros.
Com o tempo, isso fez com que os consumidores achassem que podiam confiar na
Amazon. A livraria tornou-se o primeiro lugar onde muitos deles buscam novas
publicagdes (Revista INFO, 2011).
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Na Figura 8 esta sendo apresentado um claro exemplo da aplicagdo de Data
Mining no site da Amazon: é a sessdo “Consumidores que compraram este item
também compraram...”, que mostra sugestdo de produtos comprados por
consumidores que compraram o item pesquisado. Para que esta sugestio fosse
feita, provavelmente foi aplicado um algoritmo de Associagéo onde foi encontrado

um padrdo de comportamento no qual muitas pessoas compraram oS itens

sugeridos, juntamente com o item pesquisado.
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Figura 8 — Itens sugeridos pelo site
Fonte: Site AV 7( , 2012,

Outro link interessante observado na Figura 9 é o item “Your Recent History’,
ou “Seu Histérico Recente”. Ao clicar no link que contém a explicagéo para este
item, o site abre uma pagina informando que esta sessao traz um histérico dos itens
que foram visitados recentemente, pesquisas que foram feitas e categorias de
produtos que foram visitadas. Além disso, o sife fornece a possibilidade de “desligar’
esta funcionalidade, e ainda informa que esta ag&o passard a valer para todos os
usuarios que utilizam o mesmo navegador que esta sendo utilizado. Para armazenar
o historico de cada consumidor, a Amazon se utiliza dos fogs de navegagao que sao

gerados durante o tempo que seus usuérios navegam pelo site, e armazena essas
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informacbes para serem usadas nos proximos “contatos” de cada usuaric com o sife

da Amazon.
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You're in Contrel recently made, and product cakegories you've recenthy visited,
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History for your browser, return €9 this page and click the Turn On Browsing History butten that will appaar,

Visit our help area to learn more.

£or mformation about your browsing histery on Amazon Associafe Vebsites, click 1

Figura 9 - Sessao “Seu Historico Recente”
Fonte: Site AW !, 2012,

Conforme citado em Kurtzman (2004), a Amazon possuia em 2004 cerca de 41
milhbes de clientes ativos que poderiam ser alvos de campanhas via e-mail. Com
um sistema que fazia “a criagdo” das campanhas por e-mail automaticamente, eram
enviadas em torno de 1000 diferentes campanhas todos os dias, sem que nenhum
funcionario estivesse acompanhando. O préprio sistema evitava enviar campanhas
que tiveram baixa taxa de cliques, ou altas taxas de cancelamento. O sistema
também evitava enviar muitas campanhas para os mesmos clientes, mesmo se
estes estivessem como “clientes alvo” de muitas campanhas. Este sistema, porém,
trouxe para a Amazon um problema: algumas promog¢des enviadas pelas
campanhas automaticas promoveram uma venda de produtos maior do que a
capacidade de seus estoquem, o que exigia que houvesse um alinhamento entre o

sistema de envios de campanhas, e o reabastecimento de produtos nos estoques.

QOutro ponto de atengéo citado por Kurtzman (2004) é em relagédo a sugestao
de produtos relacionados quando o usuario faz uma pesquisa no site. Em algumas

vezes dois produtos possuem o0 mesmo nhome, ou similar, mas ndo tem
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absolutamente nada a ver um com o outro. Neste caso a empresa precisa ter um

mecanismo de filtro que tenha a sensibilidade de nao apresentar resultados
inapropriados.

No site da Amazon existe uma sessdo chamada “Goldbox”, que tem o objetivo
apresentar aos clientes produtos que eles ndo estdo cientes de que a Amazon
vende. A empresa reduz a margem de lucro desses produtos que provavelmente um
cliente ndo vai comprar, a fim de leva-lo a comprar itens de outras novas categorias
que ele ndo esta habituado. Segundo Katzman (2004), o proposito desta agédo &
encorajar novos comportamentos por parte dos clientes. E sabe-se que se houverem

novos comportamentos de consumo, haverdo novas vendas.

3.3 ESTUDO DE CASO: WalMart

De acordo com dados do site do Walmart (2012), a rede foi fundada nos
Estados Unidos, em 1962, com a abertura da primeira loja de descontos Walmart em
Rogers, no Arkansas. Em 1972 a empresa abriu seu capital na bolsa de valores, o
que acelerou sua expansao, contando com 276 lojas no final dos anos 70. Em 1983
a empresa abriu sua primeira loja com a marca “Sam'’s Club”, e em 1988 o primeiro
“‘Supercenter”. Em 1989 ja existiam 1.402 lojas Walmart e 123 Sam’s Club. As
vendas subiram de $1 bithac em 1980, para $26 bilhées.

Em janeiro de 2012, a rede possui 10.020 lojas em 28 paises, emprega 2,2
milhdes de pessoas e vende para 176 milhdes de clientes ac ano. Conforme citado
no sife do Walmart: “Este & o exemplo perfeito de como crescer sem perder de vista

seus valores. Nosso maior valor sempre foi, € sempre sera, o servigo ao cliente”.

Segundo Hays (2004), no ano de 2004 o Walmart possuia 460 terabytes de
dados armazenados em seus computadores e, segundo especialistas, naquela
época a Internet possuia menos da metade dessa quantidade de dados. Com 3.600
lojas somente nos Estados Unidos, e aproximadamente 100 milhdes de clientes por
semana, o Walmart possuia acesso a todos os tipos de informagdes, que eram

coletados em suas lojas, e depois processados e armazenados. Todas as
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informagtes sdo preciosas para o Walmart, e sdo a base para as reunides de
vendas que ocorrem semanalmente na empresa. Em alguns casos o Walmart
compartilha estas informagGes com fornecedores através de uma rede extranet, para

que eles possam, por exemplo, acompanhar como estdo as vendas de seus
produtos.

A empresa também se empenha em manter seus dados em segredo. Alguns
de seus sistemas sdo desenvolvidos pelos préprios empregados do Walmart, com o
objetivo de manter os concorrentes afastados. Empresas fornecedoras de

equipamentos e softwares precisam assinar acordos de confidencialidade.

O Walmart usa sua imensa base de dados para conseguir obter eficiéncia em
todos os niveis da sua operacéo, seja dentro das lojas, seja internamente para saber
a pontualidade de seus fornecedores. O objetivo da empresa ¢ evitar os dois piores

pesadelos de uma empresa de varejo: ter muito estoque, ou nenhum.

Conforme exemplificado por Hays (2004), com as informagées das vendas das
(ltimas semanas e meses, o Walmart hegocia com cada um dos fornecedores as
metas de vendas para o ano seguinte. Caso estes fornecedores nédo atinjam as
metas, ou tenham algum outro tipo de problema na entrega ou reabastecimento,

podem esperar uma negociagéo ainda mais dificil para o ano seguinte.

Os dados do Walmart nao sdo utilizados apenas nas operagdes de vendas e
negociagdes com fornecedores, mas também para prever e direcionar futuros
negbcios da empresa, como a abertura de novas lojas e qual o numero de novos

compradores esperados para elas.

Historicamente numa loja convencional, o foco do Walmart era nos produtos
que eram vendidos, e ndo para quem eram vendidos. Porém a empresa descobriu
nas vendas on fine um importante meio de aprender mais sobre os clientes, pois era
necessario que eles fornecessem informagdes pessoais para completar a transagao,
além de registrar quais produtos eram comprados. Conforme citados por executivos
da empresa, o mais importante ndo € saber o que uma pessoa compra
individualmente, mas sim os produtos que sdo comprados em conjunto com outros.
Por exemplo, sabendo que produtos sao normaimente comprados juntos, o Walmart

pode também estabelecer regras para os precos deste conjunto de produtos, a fim
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de que todo o “conjunto” tenha um valor abaixo do mercado, e ndo necessariamente
que todos os pregos isoladamente sejam baixos.

3.4 OUTROS EXEMPLOS DE APLICACAO

A seguir serdo apresentados alguns outros exemplos de empresas que nao
sd0 necessariamente empresas de e-commerce, mas que conseguiram obter 6timos
resultados com a aplicacao de Data Mining em suas bases de dados.

Conforme levantado em Lamboia e Pereira (2005):

Armazenando e analisando a movimentacdo financeira de seus clientes, o
Banco ltad conseguiu aumentar sua taxa de retorno nas malas diretas em 30%, e

reduzir a conta com servigos de correio a um quinto do valor.

A Sprint, um dos lideres do mercado americano de telefones de longa
distancia, desenvolveu com a analise de Data Mining em seu Data Warehouse, um
método capaz de prever com 61% de seguranga se um consumidor trocaria de
companhia telefénica dentro de um periodo de dois meses. Com um marketing
agressivo conseguiu evitar a deser¢do de 120.000 clientes e uma perda de 35

milhdes de délares em faturamento.

A empresa SERPRO no Brasil, utilizando o seu Data Mining e Data
Warehouse, conseguem hoje cruzar e analisar informagdes em cinco minutos, o que

anteriormente demandava quinze dias de trabalho.

Podemos também citar algumas outros casos de aplicagbes comerciais do
Data Mining, conforme levantado por Bertoli (2012):

O Bank of America pode agora elaborar uma detalhada visdo demografica de
habitos bancéarios e propriedades financeiras de grupos selecionados em seus
usudrios. Consultas no Data Warehouse de 800 Gb levam 30 segundos cada,
comparadas com a espera de 3 meses para 0 acesso a dados de 100 fitas
magnéticas dos tradicionais mainframes e a subsequente distribuicdo aos



37

requisitantes, séo realmente rapidas. O sistema utiliza os dados do banco inteiro e
de suas 30 unidades comerciais.

O Canadian Imperial Bank of Commerce (CIBC), sediado em Toronto, Canada,
utiliza o sistema SAS como um Data Warehouse que fornece informagées gerenciais
para o suporte a decisdo. A analise da mineragao inclui modelagem estatistica e
consultas relativas aos padroes de transagdes do consumidor em diferentes ramos,
para ajudar no planejamento da empresa.

A MasterCard International processa diariamente cerca de 12 milhdes de
transagbes e utiliza mineragéo de dados para extrair todos os tipos de estatisticas
sobre os portadores de cartdes. Este processamento estd incluido nas vendas do
Data Warehouse de transagbes para os mais de 20.000 parceiros comerciais. Isto
permite a visualizagdo de diferentes classes de portadores de cartdes e a andlise de
como estes utilizam seus cartbes, com o objetivo de desenvolver promogoes

especializadas e detecgdes de fraude.

Utilizando as técnicas da mineragédo de dados, a PUC-RJ, depois de examinar
milhares de alunos, identificou o seguinte padrao de comportamento: se o candidato
¢ do sexo feminino, trabalha e teve aprovagdo com boas notas no vestibular, entao
nao efetivava a matricula. De acordo com os costumes do Rio de Janeiro, uma
mulher em idade de vestibular, se trabalha é porque precisa, e neste caso deve ter
feito inscrig&o para ingressar na universidade publica gratuita. Se teve boas notas
provavelmente foi aprovada na universidade plblica onde efetivara matricula. Claro
que ha excec¢des: pessoas que moram em frente a PUC-RJ, pessoas mais velhas,
de alto poder aquisitivo ou que voltaram a estudar por outras razées além de ter uma

profissdo, etc. Mas a grande maioria obedece & regra anunciada.

Conforme noticia do site Call to Call (2006), a empresa "Bal da Felicidade”,
que pertencia ao Grupo Silvio Santos, € no ano de 2011 foi vendida para a rede de
lojas “Magazine Luiza”, que possui 121 lojas nos estados de Sao Paulo, Minas
Gerais e Parana e uma carteira de 3 milhdes de clientes, esta concluindo um projeto
de Business Intelligence com o objetivo de alinhar ¢ planejamento e operagao do
orcamento da empresa, de acordo com o desempenho de vendas, previsao de
receitas e liquidez efetiva dos carnés e mercadorias vendidas nas lojas. O novo

sistema permite um conhecimento detalhado do negocio, com estudos graficos de
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tendéncias e com a associagéo de dados a documentos internos ou externos que
atestam sua origem.

As bases de dados da empresa foram integradas em um Data Warehouse,
onde ficardo centralizadas todas as informagdes pertinentes 4 tomada de decisao
dos negdcios, foram construidos Datamarts capazes de modelar a informacgéo de
acordo com as necessidades de cada usuario.

Também segundo o site Call to Call (2008), a AES Eletropaulo, maior
distribuidora de energia elétrica em consumo e faturamento da América Latina, com
uma marca de 6 milhdes de clientes e 16 milhdes de pessoas atendidas,
desenvolveu um sistema de apoio a decisdo voltado ndo sé para a operacéo
eficiente da empresa, mas principalmente, para a abertura de novas frentes de
negodcios a partir de sua gigantesca base de dados. O projeto é baseado no uso de
ferramentas estatisticas, de GIS (Sistema de Informagéo Geografica) e de Data
Mining. As aplicagbes séo utilizadas para fins que vao desde a detecgao de ligagbes

clandestinas até a analise de tendéncias de inadimpléncias.

Segundo um executivo da empresa, as concessionarias do setor elétrico tém
feito utilizagdo muito restrita de seus dados, limitando-se a utiliza-los para efeito de
operacéo e administragdo do proprio negécio. “Com o apoio do Data Mining e do
GIS podemos transformar esses dados em inteligéncia de negdcio, e até oferecé-los
para outras corpora¢des dedicadas ao varejo de massa, o que ira transformar a

nossa mina de dados em uma verdadeira mina de receitas”, disse ele.

De acordo com empresa especializada, a Eletropaulo vem demonstrando ser
um dos exemplos mais bem sucedidos no pais de uso de Data Mining em criagéo de
valor dentro de empresas de utilities. A utilizagdo desta ferramenta ja é bastante
utilizada nas empresas de telefonia, onde a alta taxa de infidelidade dos clientes
acabou precipitando um verdadeiro “boom” de Data Mining, visando o conhecimento
maximo do assinante para a sua fidelizacdo e para estratégias consistentes de

marketing.

Qutro exemplo interessante relatado pelo sife Call to Call (2006) € o do portal
Globo.com, um dos maiores portais de acesso e conteudo do pais, que colocou em

pratica uma politica de relacionamentos com clientes no conceito de CRM Analitico,
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baseada em tecnologia estatistica. O CRM Analitico € uma tecnologia que usa nao
apenas 0s mecanismos classicos de aten¢do e interagdo com o consumidor (como
atendimento personalizado e marketing “one-to-one”, que ¢é o marketing
individualizado) mas também se utiliza de ferramentas estatisticas (ou de Data

Mining) para conhecer o perfil do consumidor e prever seu comportamento futuro.

Segundo um executivo da empresa, o CRM Analitico vai se tornando uma
ferramenta indispensavel a medida que se multiplica o universo de assinantes de
acesso & Internet da Globo.com, assim como o volume de acessos ao contetdo do
portal. Com o apoio da ferramenta de Dafa Mining a empresa consegue extrair
informagdes sobre seus usuarios cadastrados e apoiar o departamento de Marketing
na definicdo de campanhas para aquisicdo. No que se refere a fidelidade do
assinante, a estatistica € empregada para acompanhar o relacionamento, permitindo
pontuar e premiar assinantes e orientar ofertas de novos produtos e upgrades.

Além disso, o CRM Analitico amplia a eficiéncia da exploragdo dos ativos de
dados da Globo.com e, de quebra, promove uma expressiva reducdo de custos de
desenvolvimento, armazenamento e manutengdo de bases de dados. Isto ocorre
porque as estatisticas abrangem também os niveis de demanda da infraestrutura, as
situacbes tipicas de falha, descontentamento ou de congestionamento da rede.
Assim, a Globo.com consegue otimizar o gerenciamento do trafego, economizando

em suporte e programando melhor ¢os investimentos em expansao ou ajuste na rede.

Ainda segundo o executivo: “Quanto aos resultados em marketing de
relacionamento e marketing direto, eles dependem, em grande medida, da
adequada formatacéo do perfil dos grupos de usuarios e assinantes. E, para tanto,
sdo mobilizados parametros que relacionam dados geograficos, demograficos e

psicograficos com habitos de navegacéo e historico de uso dos servigos".

E finalizando, é apresentado o exemplo da empresa Sky, também conforme o
site de noticias Call to Call (2006). A empresa de TV por assinatura esta se
utilizando da tecnologia de Business Intelligence, apoiada pela plataforma de Data
Mining, para ancorar as suas agbes de marketing direto e de relacionamento,
orientadas para atividades como fidelizagao de clientes, ampliacdo da base instalada
e planejamento de campanhas.
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A empresa, que iniciou ha cerca de 2 anos a implantagao de um Data
Warehouse com informagdes sobre todas as interagbes comerciais e de marketing
com os clientes, est4d conseguindo ampliar em até 100% o retorno de suas
campanhas, a partir da manipulacdo desses dados de acordo com modelos
analiticos. Segundo uma gerente da empresa, com o suporte do Data Mining a
empresa ja esté conseguindo fazer andlises preditivas de fendmenos criticos, como
o risco de inadimpléncia, de acordo com o perfil dos grupos de usudrios, ou as taxas
provaveis de "churn" (que significa a perda de clientes sofrida por uma empresa)
relacionadas a eventos futuros. "Um exemplo tipico de aplicagéo é verificar o risco
de perda de clientes, em caso de cancelamento de uma programagéo, mas pode-se
até mesmo estudar eventos externos 4 empresa, como o impacto da variagdo do
indice de Intengéo de Consumo (IIC) sobre a inadimpléncia futura, de acordo com a

area geo-econdmica”, comenta a executiva.

Antes de partir para a constituicdo dos modelos analiticos, a equipe de
tecnologia da informagéo da SKY fez uma imersdo completa em todas as instancias
administrativas do negdcio-fim da empresa e s6 entdo passou a desenvolver éticas
de analise adequadas as necessidades do negdcio. "Por meio do cruzamento de
dados que véo do CEP do assinante ao tipo de aparelho que ele usa, podemos
avaliar, com alto nivel de certeza, a sua receptividade a campanhas como a compra
de pacotes de pay-per-view ou de novos pontos de acesso no interior das
residéncias”, comemora a gerente.

De posse desses estudos analiticos, as diversas diretorias da SKY podem
planejar ndo s6 suas agfes de marketing de relacionamento, mas até desenvolver
estratégias financeiras adequadas aos cendrios previstos para o mercado. Ainda
segundo a executiva, os estudos de Data Mining podem interferir até mesmo em
avaliagbes sobre a grade de programagdo, oferecendo subsidios sobre os
conteudos mais sintonizados com os diferentes perfis de assinantes; ou ainda,
orientar estratégias de atendimento para o pessoal de suporte técnico, além de
otimizar a politica de telemarketing. "Em um mercado altamente competitivo - como
€ o caso do nosso - 0 Data Mining pode ser uma ferramenta até para avaliar os
pontos de vulnerabilidade da concorréncia, a partir da analise de novos clientes
egressos dessas empresas. Com isso, as ferramentas de conhecimento deixam, de

fato, de servir apenas como material para analise histérica do relacionamento com
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os clientes, passando a ocupar uma posi¢do central nas decisdes de médio e longo
prazos da SKY", conclui a gerente.
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4. CAPIiTULO 4 — CONSIDERACOES FINAIS

41 CONCLUSOES

Diariamente somos milhdes de pessoas acessando a Internet. Isso representa
um enorme volume de dados deixados na Web, seja em formato de textos, imagens,
arquivos de audio, video, etc. A produgao de informagdes resultantes de acessos a
Internet, compras eletrénicas, acessos a redes sociais, e-mails, transagdes
comerciais e profissionais, etc, estd crescendo muito rapidamente. Isto é uma
verdadeira mina de ouro para as empresas que conseguirem armazenar, organizar e
interpretar tais informacgdes.

Conforme publicado por Alvares (2012) em matéria na Revista Exame,
segundo o Sebrae/SP, é dez vezes mais barato manter um cliente do que conseguir
novos. Conforme citado: “a fidelizagdo € uma forma de identificar oportunidades de
faturamento ndo evidentes em um primeiro momento. Uma empresa que conhece
um cliente a ponto de conhecer sua familia, por exemplo, consegue ter componentes
que envolvem escolhas mais complexas e, consequentemente, pode manter uma

relagdo mais rentavel”.

Com os estudos de casos apresentados pudemos comprovar que o Data
Mining é uma poderosa ferramenta para auxiliar as empresas a conhecerem methor
seus clientes, e em todos os casos gerou aumento nas vendas devido ao melhor
direcionamento das estratégias de marketing, ou de uma methor reorganizagao dos
produtos e ha apresentagéo de seus sites. No entanto, a utilizagéo do Data Mining
nao & uma tarefa facil: o investimento financeiro é bastante alto, pois inclui a
aquisigdo de computadores robustos e com grande capacidade de processamento e
armazenamento, as préprias licengas de utilizagéo do software de Data Mining
escolhido, e o principal, que é a confratagdo de pessoas altamente capacitadas e
conhecedoras deste tipo de ferramenta. Muitas vezes a implantagao de um sistema
de Data Mining pode levar meses e até anos para ser concluida, e o retorno do
investimento feito nao & percebido a curto prazo. E o pior também pode acontecer,
se os profissionais responsaveis nao forem realmente conhecedores do assunto, ou
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se por algum outro motivo o resultado nao for satisfatorio, a empresa pode ver todo
o seu investimento ser desperdigado.

Outro fator importante percebido com este trabalho & que os beneficios do
Data Mining vao muito além da fidelizagdo dos clientes propriamente dita, ele esta
ajudando as empresas a serem mais eficientes operacionalmente, otimizando o
gerenciamento de problemas de infraestrutura e suporte, e auxiliando a fazerem um
melhor planejamento dos recursos que serdo investidos em expanséo da rede, como
vimos no caso do portal Globo.com, ou entdo como ferramenta para gerir o
relacionamento com seus fornecedores, como faz o Walmart, evitando inclusive

problemas de entregas e reabastecimento.

Apesar dos muitos exemplos apresentados, sabemos que o uso do Datfa
Mining ainda esta engatinhando no mercado brasileiro. Conforme dados levantados
pelo Sebrae/SP, e citados por Alvares (2012), apenas 47% das micro e pequenas
empresas cadastram seus clientes, e somente 16% delas atualizam estes dados.
Isto quer dizer que ainda ha muito trabalho a ser feito. E uma tarefa complexa obter,
organizar, processar, entender e conseguir converter tantas informagbes em reais
beneficios para o negécio. Além dos fatores anteriormente ja citados, como altos
investimentos em pessoas, equipamentos de hardware, software, e tempo, ainda
temos desafios que se tornardo cada vez maiores com o passar dos anos, que sao
as questfes relacionadas & viabilidade deste crescimento do volume de
informacdes, fais como a largura de banda de transmissdo, meios de
armazenamenio e velocidade de processamento.

No contraponto de tudo isso temos uma questdo muito mais polémica e
merecedora de atengio: a invasdo da privacidade dos clientes. Até onde uma
empresa pode ir ao desvendar os habitos de seus clientes? Até que ponto as
pessoas querem ter seu comportamento conhecido? Qual o limite entre “surpreender
um cliente” e “invadir sua privacidade’? Possivelmente nenhuma dessas questdes
tenha resposta neste momento, e ainda serdo o foco de muitos debates e
discussées. O préprio Sistema Legal e Juridico ainda néo esta preparado para lidar
com esse tipo de questdo, simplesmente porque séo problemas que nao existiam ha

15 ou 20 anos atras.
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A unica certeza que podemos ter daqui pra frente & que as empresas que
conseguirem dominar e gerir a informagéo, e o conhecimento decorrente dela,
possuirde um grande diferencial competitivo em relagdo as demais. E isso pode

significar um futuro corporativo longo e lucrativo, ou apenas ¢ esquecimento.

42 TRABALHOS FUTUROS

Apoés a apresentacao deste cenario fascinante sobre o universo do Data Mining
e 0 enorme volume de dados que a Internet produz todos os dias, fica a vontade de
se aprofundar muito mais em todas essas questdes, e também de acompanhar o
desenrolar de tantos desafios que as empresas tem pela frente, como a evolugdo da
Web, dos computadores, processadores e softwares, as questdes relacionadas a
privacidade dos clientes, o avango da legislagéo dos paises para acompanhar estas
mudangcas, o crescimento das Redes Sociais, que despeja na Web uma quantidade
de dados muito significativa, tema que néo foi abordado neste trabalho mas que e
merecedor de ser analisado pois pode ser uma fonte de dados exiremamente
valiosa para a aplicacao de Data Mining.
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