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Resumo

O crescimento dos marketplaces digitais tem intensificado a competitividade no comércio
eletronico, tornando cada vez mais relevante o uso de técnicas de Ciéncia de Dados para
apoiar a tomada de decisao dos vendedores. Nesse contexto, este trabalho tem como obje-
tivo extrair conhecimento a partir de dados de marketplaces, buscando identificar padroes
de vendas e perfis de pedidos por meio da andlise de dados. Para isso, foi utilizada uma
base de dados piiblica de e-commerce brasileiro, disponibilizada na plataforma Kaggle,
contendo informacoes reais sobre pedidos, clientes, pagamentos, produtos, avaliagoes e

aspectos logisticos.

A metodologia adotada envolveu a integracao das diferentes tabelas da base de dados,
seguida por etapas de pré-processamento, analise exploratéria e andlise de correlacao
entre os principais atributos. Como etapa central do estudo, foi aplicada uma técnica
de Aprendizado de Maquina nao-supervisionado, utilizando o algoritmo de agrupamento
K-Means, apdés a normalizagao dos dados e a definicao do nimero adequado de clusters

por meio do método do cotovelo.

Os resultados obtidos permitiram identificar diferentes perfis de pedidos no marketplaces,
evidenciando comportamentos distintos relacionados ao valor das compras, parcelamento,
custo de frete e nivel de satisfacdo dos clientes. A andlise demonstrou que a aplicagao
de técnicas de agrupamento possibilita a extracao de padroes relevantes que nao seriam

facilmente observados apenas por meio de analises descritivas.

Conclui-se que o uso de técnicas de Ciéncia de Dados, em especial o agrupamento de dados,
constitui uma abordagem eficaz para a analise de vendas em marketplaces, contribuindo
para uma melhor compreensao do comportamento dos pedidos e oferecendo subsidios para

0 apoio a tomada de decisao no contexto do comércio eletronico.

Palavras-chave: marketplaces; extracao de conhecimento; agrupamento de dados; analise

de vendas.
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1 Introducao

O e-commerce brasileiro estd em uma trajetéria de crescimento acelerado, atin-
gindo movimentacao de 186 bilhoes de reais em 2023, mais do que um dobro em relagao a
2019 e um crescimento de 9,5% em relagao a 2022, segundo dados do (STATISTA, 2024).

2

O crescimento dos marketplaces digitais como Mercado Livre!, Amazon® e Shopee® tem

transformado o comércio online em um ambiente extremamente competitivo.

Do ponto de vista social e econdmico, esses canais digitais passaram a desempe-
nhar papel relevante para pequenos e médios empreendedores que buscam alternativas
acessiveis de comercializa¢ao. Segundo o (Ebit|Nielsen, 2024), os marketplaces responde-
ram por aproximadamente 78% de todo o faturamento do e-commerce brasileiro em 2023,
o que demonstra sua forte participacdo no comércio digital. Apenas o Mercado Livre
movimentou mais de R$107 bilhoes no Brasil, enquanto a Shopee alcancou R$60 bilhoes

em GMV, niimeros que reforcam a expressividade dessas plataformas no cenario nacional

(CONVERSION, 2024).

O avanco do e-commerce brasileiro também pode ser observado quando analisamos
o desempenho individual das principais plataformas do pais. O Mercado Livre permanece
como o maior marketplaces da América Latina, movimentando R$ 107 bilhoes em GMV
somente no Brasil em 2023, representando crescimento de 21% em relacao ao ano anterior
Conversion (2024). A Shopee, por sua vez, consolidou-se rapidamente no mercado nacio-
nal, alcancando R$ 60 bilhoes em GMV no mesmo periodo, impulsionada pela estratégia
de frete subsidiado e forte presenga no mobile commerce (CONVERSION, 2024). J& a
Amazon Brasil segue ampliando sua participagdo com foco em logistica, especialmente
apos a expansao de centros de distribuicao e do programa Amazon Prime, que ajudaram
a elevar o volume de pedidos e a recorréncia de compra dos usudrios (E-Commerce Brasil,
2023). Esses ntimeros evidenciam que as trés plataformas concentram grande parte das
vendas online do pais, refor¢cando seu papel como motores do crescimento digital e como

ambientes essenciais para pequenos e médios vendedores.

Além do avanco nas vendas, o ambiente dos marketplaces se destaca pela intensa
geracao de dados de pedidos, avaliacoes, interacoes dos clientes, logistica e estratégias
de precificacao. Cada transagao produz informacoes valiosas que, se analisadas de forma
adequada, auxiliam na tomada de decisoes estratégicas, como ajuste de precos, selecao de
produtos, previsao de demanda e identificacdo de comportamentos de compra. O moni-

toramento desses dados tornou-se indispensavel para vendedores que desejam se manter

www.mercadolivre.com.br
www.amazon.com.br

3 www.shopee.com.br
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competitivos, uma vez que permite identificar tendéncias, antecipar problemas e maximi-

zar o desempenho comercial por meio de a¢oes baseadas em evidéncias.

A literatura recente busca abordar esses desafios por meio de diferentes abordagens
analiticas aplicadas a bases reais de e-commerce. Estudos tém explorado analise explorato-
ria de dados, visualizagao interativa, identificacao de padrdes de comportamento e técnicas
de mineracao para agrupamento de consumidores. Trabalhos como os de (MATA, 2021),
(ALVARENGA, 2021a), (BENZI, 2023) e (MONTEIRO, 2025) investigam desde o com-
portamento do consumidor até a segmentacao de clientes e a interpretacao de padroes
de venda. Embora cada estudo contribua de maneira relevante para a compreensao do
ambiente digital, eles variam quanto as técnicas aplicadas e revelam oportunidades para
aprofundar o uso de métodos mais robustos de extracao de conhecimento para auxiliar

vendedores.

Como observado nos trabalhos analisados, a utilizagdo de métodos para extracao
de conhecimento a partir de dados é fundamental para compreender o comportamento dos
consumidores e otimizar operagoes em marketplaces. Nesse contexto, destaca-se o processo
de Knowledge Discovery in Databases (KDD), definido como um conjunto estruturado
de etapas que envolve selecdo, pré-processamento, transformacao, mineracdo de dados
e interpretagdo dos resultados. O KDD permite transformar grandes volumes de dados
brutos em informagoes uteis, sendo essencial para lidar com a complexidade, a diversidade

e a escala dos dados gerados pelas plataformas digitais.

Considerando o volume e a complexidade dos dados gerados em marketplaces, o
uso do processo de KDD mostra-se relevante para transformar essas informacoes em co-
nhecimento 1util e insights. A partir disto, torna-se importante desenvolver abordagens
que ajudem vendedores a interpretar melhor seus préprios dados e compreender os fa-
tores que influenciam seu desempenho. Uma andlise estruturada pode favorecer decisoes
mais consistentes, contribuindo para estratégias de venda mais elaboradas no contexto

competitivo do comércio eletronico.

O estudo do desempenho de vendedores em marketplaces é altamente relevante
tanto para a sociedade quanto para a comunidade académica. Com milhares de vendedores
oferecendo produtos, destacar-se nesse cenario ¢ um desafio constante. Nesse contexto, a
Ciéncia de Dados surge como uma poderosa aliada para ajudar vendedores a tomarem

decisOes mais assertivas com base em dados concretos.

O trabalho de Alvarenga (2021a), aplicou andlise de dados na base de dados da
Olist, com o objetivo de desenvolver painéis interativos que evidenciaram padroes de fa-
turamento, categorias de produtos e avaliagoes de vendedores. Este trabalho demonstrou
como ferramentas simples de Ciéncia de Dados podem apoiar decisoes comerciais. De
forma complementar, Leite et al. (LEITE et al., 2024) exploraram técnicas de apren-

dizado de maquina para entender padroes de consumo em marketplaces, revelando que
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modelos preditivos podem indicar os clientes com maior probabilidade de compra. J& o
estudo de Santos et al. (SIMOES et al., 2019) analisou o desempenho de vendedores que
operam em multiplos marketplaces e concluiu que a diversificacdo de canais gera um au-
mento significativo nas vendas. Em conjunto, esses trabalhos destacam que tanto anélises
descritivas quanto abordagens preditivas sao uteis para apoiar decisoes estratégicas dentro

dos marketplaces.

Nesse sentido, este trabalho tem como foco a aplicagdo pratica de técnicas de
Ciéncia de Dados para melhorar o desempenho de vendas de um vendedor no ambiente
de marketplaces. A proposta envolve a analise de dados de vendas, reputacao, avaliagoes,
precos e outros atributos que influenciam o comportamento do consumidor na aquisi¢cao

de tal produto.

1.1 Objetivo

O objetivo geral deste trabalho é aplicar o processo de Descoberta de Conhecimento
em Bases de Dados (KDD) a um conjunto de dados de marketplaces (* Brazilian E-
Commerce Public Dataset) com o intuito de identificar padroes de venda que possam
apoiar vendedores na compreensao do seu desempenho comercial. A partir da anélise dos
dados, busca-se gerar insights que contribuam para a melhoria do processo de tomada
de decisao, permitindo agoes mais estratégicas e orientadas. Para isso, sera utilizada uma
base de dados publica amplamente empregada em pesquisas sobre comércio eletronico,

permitindo a aplicagao estruturada de técnicas de analise exploratéria e agrupamento de
dados.

Objetivos Especificos

Para alcancar o objetivo geral proposto, estabelecem-se os seguintes objetivos es-

pecificos:

Selecionar, extrair e organizar atributos relevantes da base de dados, visando iden-

tificar caracteristicas significativas relacionadas as vendas em marketplaces;

» Investigar correlagoes entre variaveis presentes no conjunto de dados, buscando com-

preender relagoes que possam influenciar o desempenho comercial;

o Aplicar técnicas de agrupamento de dados para identificar segmentos e padroes de

comportamento entre clientes, produtos ou pedidos;

o Gerar relatorios e visualizagoes que mostre padroes, oferecendo suporte a interpre-

tagao dos resultados e a tomada de decisao por parte dos vendedores.

4 https://www.kaggle.com/datasets/olistbr /brazilian-ecommerce
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1.2 Organizacao do Trabalho

O trabalho estd organizado como descrito a seguir.

O Capitulo 2 contempla a revisao bibliografica, abordando os principais conceitos
que fundamentam o trabalho, incluindo marketplaces, anédlise de dados e o processo de
Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (KDD), bem como técnicas de pré-

processamento, padronizagao e agrupamento de dados.

O Capitulo 3 descreve os procedimentos metodolégicos adotados, detalhando a
base de dados utilizada, as etapas de pré-processamento, a integracao das sub-bases e
a aplicagdo das técnicas de analise exploratéria, correlagdo e agrupamento por meio do

algoritmo K-Means.

O Capitulo 4 apresenta os experimentos realizados e a analise dos resultados obti-
dos, incluindo a interpretagao dos graficos sumarios, das correlagoes entre variaveis e dos

perfis identificados a partir da técnica de agrupamento.

Por fim, o Capitulo 5 apresenta as conclusoes do trabalho, destacando as principais

contribui¢oes da pesquisa, suas limitagoes e sugestoes para trabalhos futuros.
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2 Revisao Bibliografica

Este capitulo apresenta os principais conceitos tedéricos que sustentam este tra-
balho. Os trés pilares abordados sdo: Marketplaces Digitais, Analise de Dados de

Marketplaces e Descoberta do conhecimento em bases de dados.

2.1 Marketplaces

Os marketplaces sao plataformas online que conectam muiltiplos vendedores a con-
sumidores, funcionando como intermediarios que oferecem infraestrutura, audiéncia e ser-
vigos logisticos mediante comissées (LAUDON; LAUDON, 2015).

O modelo ganhou for¢a nos anos 1990 com o eBay e a Amazon e se intensifi-
cou no Brasil a partir da década de 2010 com o Mercado Livre, a Americanas S.A. e a
Shopee. Atualmente, marketplaces respondem por mais de 78% do faturamento total do

e-commerce brasileiro, refletindo sua centralidade no comércio digital (EBIT, 2024).

Com o crescimento da competitividade nos marketplaces, vendedores passaram a
utilizar analises baseadas em dados para entender melhor o desempenho de suas lojas e
identificar oportunidades de melhoria (LIANG, 2024). Recursos como dashboards perso-
nalizados, tabelas comparativas de desempenho, acompanhamento de avaliacoes e analise

de reputagdo tornaram-se ferramentas acessiveis mesmo para pequenos empreendedores.

No contexto do Mercado Livre, por exemplo, muitos vendedores ja utilizam in-
formagoes como taxa de conversao, reputacao da conta, tempo de entrega, demanda por
localidade e comentarios dos clientes para ajustar seus anuncios, descrever melhor seus
produtos, melhorar a logistica ou rever politicas de atendimento. Essas préaticas, baseadas
em dados reais, contribuem diretamente para a melhoria das vendas e da competitividade

da loja dentro da plataforma.

2.1.1 Exemplos de Marketplaces

Entre os principais marketplaces atuantes no Brasil, destacam-se o Mercado Livre,
a Shopee e a Amazon, que juntos concentram grande parte do trafego e das transacoes
do comércio eletronico nacional. O Mercado Livre, de origem argentina, é hoje o maior
marketplaces da América Latina, com forte presenca no Brasil e investimentos robustos
em logistica propria e infraestrutura digital. A Shopee, plataforma asiatica que se conso-
lidou rapidamente no mercado brasileiro a partir de 2019, atrai um piblico massivo com
estratégias agressivas de frete gratis, cupons e foco em categorias de baixo valor agregado.

J&4 a Amazon, multinacional norte-americana, reforca sua atuagdo no pais com um posici-
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onamento voltado a confiabilidade, entrega rapida e integracao com o ecossistema Prime.
Cada uma dessas plataformas apresenta caracteristicas tnicas que influenciam direta-
mente o comportamento do consumidor e a forma como os vendedores devem estruturar
suas estratégias. Nesse contexto, entender o funcionamento especifico de cada marketpla-
ces torna-se essencial para aplicar com eficidcia técnicas de andlise de dados voltadas a

melhoria das vendas.

2.2 Andlise de Dados de Marketplaces

A anadlise de dados de marketplaces envolve coletar, organizar, interpretar e visua-
lizar dados comerciais para compreender o desempenho de produtos, clientes, campanhas
e estoques. Métricas como vendas totais, vendas por geolocalidade, ticket médio e taxa
de conversao sdo fundamentais (MARKETPLACER, 2024).

No inicio, essa andlise era restrita a grandes empresas via sistemas de BI. Com
ferramentas como Ezcel, Power BI, Tableau e bibliotecas Python, tornou-se possivel para

negocios menores implementar andalises robustas.

Avancos recentes na integracao entre sistemas ERP e plataformas de marketplaces
tém facilitado o acesso a dados relevantes de vendas, avaliagoes, logistica e reputagao em
tempo real. Essa integragdo permite que vendedores organizem e analisem informacgoes

de forma pratica, mesmo com ferramentas simples como planilhas ou scripts em Python
(MARKETPLACER, 2024)

A analise de dados de vendas em marketplaces tornou-se uma pratica essencial para
vendedores que desejam se manter competitivos em um ambiente cada vez mais dindmico
e disputado. Diferente do varejo tradicional, os marketplaces oferecem uma grande quan-
tidade de informagoes sobre o comportamento do consumidor, desempenho dos produtos,
sazonalidade, tendéncias de mercado e posicionamento frente a concorréncia (LAUDON;
TRAVER, 2020). Ao utilizar esses dados de forma estratégica, o vendedor pode tomar
decisOes mais assertivas sobre precificacao, reposicao de estoque, campanhas promocionais
e até melhorias na descri¢ao e apresentacao dos produtos. Além disso, a analise continua
permite identificar padroes de compra, prever demandas futuras e adaptar-se rapidamente

as mudancas do mercado.

A partir dessa estrutura de dados, é possivel identificar padroes relevantes de
vendas, como os produtos mais vendidos, o impacto de variagoes de preco, a influéncia
de avaliagoes negativas no desempenho e as sazonalidades de determinadas categorias.
Um exemplo desse tipo de anélise foi realizada por Alvarenga (2021a), que utilizou dados
reais da Olist para construir dashboards interativos e acessiveis, revelando insights uteis
sobre categorias de produtos, desempenho por periodo e avaliacao de vendedores. Esse

tipo de abordagem evidencia como a visualizacao e analise de dados podem orientar a¢oes
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praticas no ambiente competitivo dos marketplaces.

2.3 Mineracao de Dados

A Mineracgao de Dados se da através do processo de descoberta de padroes, relagoes
e conhecimentos relevantes a partir de grandes volumes de dados, por meio da aplicagao de
técnicas estatisticas, matematicas e computacionais. Essa area tem se consolidado como
um dos principais ramos da Ciéncia da Computacgao e da Ciéncia de Dados, especialmente
diante do crescimento da geracao e armazenamento de informagdes digitais. De acordo
com Han, Kamber e Pei (2011), a Mineracao de Dados envolve a extra¢ao automatica ou
semiautomatica de padroes implicitos em bases de dados extensas, contribuindo para a

transformacao de dados brutos em conhecimento estruturado.

2.3.1 Descoberta do conhecimento em bases de dados

A Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (Knowledge Discovery in Da-
tabases — KDD) é um processo estruturado cujo objetivo consiste na extragao de conheci-
mento valido, compreensivel e potencialmente ttil a partir de grandes volumes de dados.
Diferentemente de andlises meramente descritivas, o KDD envolve uma sequéncia orga-
nizada de etapas interdependentes, incluindo sele¢ao, pré-processamento, transformagao,
mineragao de dados e interpretacdo dos resultados (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO;
SMYTH, 1996).

No contexto dos marketplaces, o processo de KDD assume papel central, uma vez
que essas plataformas geram grandes quantidades de dados provenientes de transagoes,
pagamentos, avaliacbes e informacoes logisticas. A aplicacao sistematica dessas etapas
permite transformar dados brutos em informacgoes estratégicas capazes de apoiar a tomada

de decisao e o desenvolvimento de estratégias comerciais mais assertivas.

2.3.2 Pré-processamento de dados

O pré-processamento constitui uma etapa essencial no processo de KDD, pois a
qualidade dos resultados obtidos por técnicas de minerag¢ao depende diretamente da qua-
lidade dos dados utilizados Han, Kamber e Pei (2011). De acordo com Han, Kamber e Pei
(2011), dados reais frequentemente apresentam problemas como valores ausentes, ruidos,
inconsisténcias e formatos heterogéneos, exigindo procedimentos de limpeza e organizacao

antes da aplicagao de algoritmos analiticos.

As atividades de pré-processamento podem incluir tratamento de valores ausentes,
remocao de registros duplicados, deteccao de outliers, padronizacao de formatos e conver-

sao de tipos de dados. Além disso, a transformacao dos dados pode envolver agregagoes,
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criacao de variaveis derivadas e reestruturacao de atributos, com o objetivo de adequar a

base as técnicas que serao aplicadas posteriormente.

2.3.3 Transformacao e padronizacdo dos dados

Apébs o pré-processamento, realiza-se a transformacao dos dados, etapa que pode
incluir a criacao de variaveis derivadas, reorganizacao de atributos e aplicagao de técnicas
de reescala. Em algoritmos baseados em medidas de distancia, como aqueles utilizados

em tarefas de agrupamento, a escala das variaveis exerce influéncia direta nos resultados

(HAN; KAMBER; PEI, 2011).

Quando atributos apresentam magnitudes numéricas distintas, varidveis com valo-
res mais elevados tendem a dominar o calculo das distancias, comprometendo a qualidade

do agrupamento. Para mitigar esse problema, aplicam-se técnicas de normalizacao ou

padronizagao (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2006).

A normalizagdo do tipo Min-Maz transforma os valores para um intervalo fixo,
geralmente entre 0 e 1, preservando a proporcionalidade relativa entre as observacoes.
Ja a padronizacao, implementada por meio do StandardScaler, converte as variaveis para
uma escala com média igual a zero e desvio padrao unitario, conforme a Equacao 2.1, em

que p representa a média da varidvel e o seu desvio padrao (JAMES et al., 2013).

T —fi
ag

z =

(2.1)

A padronizacao é amplamente empregada em métodos baseados em distancia, pois
reduz o impacto de diferencas de escala e contribui para maior estabilidade no processo
de modelagem, especialmente em algoritmos como o K-Means(TAN; STEINBACH; KU-
MAR, 2006).

2.3.4 Agrupamento de dados (Clustering)

O agrupamento de dados, também denominado clustering, é uma técnica de apren-
dizado de maquina nao supervisionado cujo objetivo é organizar instancias em grupos de
modo que elementos pertencentes ao mesmo grupo apresentem maior similaridade entre
si do que em relagao aos elementos de outros grupos (HAN; KAMBER; PEI, 2011).

Diferentemente de tarefas supervisionadas, o clustering nao depende de rétulos
previamente definidos. O processo baseia-se em medidas de similaridade ou distancia,
sendo a distancia euclidiana uma das métricas mais empregadas na literatura. Essa técnica
¢ amplamente utilizada em contextos de segmentacao de clientes, identificacao de perfis
de consumo e anélise exploratéria de dados complexos (TAN; STEINBACH; KUMAR,
2006).
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2.3.5 Algoritmo K-Means

Dentre os algoritmos de agrupamento mais difundidos na literatura, destaca-se o
K-Means, formalmente apresentado por MacQueen (MACQUEEN, 1967). O algoritmo
particiona um conjunto de dados em K grupos, buscando minimizar a soma dos quadra-
dos das distancias entre os pontos e o centrdéide do cluster ao qual pertencem, medida
conhecida como Within-Cluster Sum of Squares (WCSS) (TAN; STEINBACH; KUMAR,
2006). Essa medida pode ser expressa pela Equacao 2.2, onde k representa o nimero de
clusters, C; corresponde ao conjunto de instancias pertencentes ao cluster i, x representa

uma instancia do cluster, e u; representa o centrbide do cluster 1.

k
_ 2
WESS =30 ¥ flo - gl (2.2)
i=1x€C;
Essa medida também é conhecida como inércia do modelo, representando o nivel
de dispersao das instancias em relacao ao centréide de seus respectivos clusters. Valores

menores de inércia indicam que os pontos estdo mais préximos dos centréides. (TAN;
STEINBACH; KUMAR, 2006).

O processo ocorre de forma iterativa, alternando entre a atribuicao das instancias
ao centroide mais préximo e a atualizacao dos centroides até que seja atingido um critério
de convergéncia. Por utilizar distancia euclidiana como métrica de similaridade, o K-Means
¢é sensivel a escala dos dados, reforcando a necessidade da etapa prévia de padronizacao

das variaveis.

A definicdo do nimero adequado de clusters pode ser realizada por métodos explo-
ratérios, como o Método do Cotovelo ( Elbow Method), no qual se analisa o comportamento
da reducao da inércia para diferentes valores de K, buscando um ponto de equilibrio en-
tre qualidade do agrupamento e complexidade do modelo (TAN; STEINBACH; KUMAR,
2006).

2.3.6 Avaliacdo e Interpretacao

A etapa de avaliagao e interpretacao demonstra a fase final do processo de KDD,
sendo responsavel por verificar a qualidade, consisténcia e relevancia dos padroes identifi-
cados durante a mineracao de dados. Segundo Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996),
essa etapa é essencial para assegurar que os modelos ou estruturas descobertas represen-

tem conhecimento valido, 1til e compreensivel dentro do contexto analisado.

A avaliagao envolve a analise do desempenho dos modelos gerados, podendo incluir
métricas estatisticas, medidas de erro ou critérios de qualidade especificos da técnica apli-
cada. Em tarefas de aprendizado de maquina, essa fase também contempla a verificacao

da capacidade de generalizagao do modelo, buscando evitar problemas como overfitting,
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nos quais o modelo se ajusta excessivamente aos dados de treinamento e perde capaci-
dade de adaptacao a novos dados (HAN; KAMBER; PEI, 2011). A validagdo adequada
dos resultados é fundamental para garantir que os padroes identificados nao sejam fruto

de ruido ou de particularidades especificas da base analisada.

Além da avaliacao quantitativa, a interpretacdo desempenha papel igualmente re-
levante. Nessa etapa, busca-se compreender o significado dos padroes descobertos, esta-
belecendo conexdes logicas e inferéncias coerentes com o dominio do problema. De acordo
com Tan, Steinbach e Kumar (2006), a interpretagao dos resultados permite transformar
descobertas técnicas em conhecimento aplicavel, facilitando sua comunicacao e utilizacao

por diferentes ptublicos.

A utilizagdo de representagodes visuais, como graficos, tabelas e diagramas, contri-
bui para a compreensao dos resultados obtidos, tornando-os mais acessiveis e interpreta-
veis. Assim, a etapa de avaliacdo e interpretagao consolida o processo de descoberta do
conhecimento, assegurando que os achados produzidos pela mineracao de dados sejam

confidveis, relevantes e passiveis de aplica¢ao pratica.

2.4 Trabalhos Relacionados

Nesta se¢ao, sao apresentados estudos que abordam o uso de dados no contexto
do comércio eletronico e dos marketplaces, destacando diferentes abordagens adotadas
por pesquisadores para analisar comportamento de consumidores, padroes de compra,
visualizacao de informacoes e técnicas de mineracao de dados. A revisao desses trabalhos
permite compreender como o tema tem sido explorado academicamente e quais métodos
tém sido utilizados para extrair conhecimento a partir de bases reais, oferecendo um

panorama geral das contribui¢oes existentes na literatura.

O estudo de Mata (2021) buscou compreender como o e-commerce vem crescendo
no Brasil e de que forma ele impacta tanto consumidores quanto lojistas. Para isso, o au-
tor combinou uma pesquisa bibliografica e documental com analises de dados em Python,
utilizando bibliotecas como pandas, NumPy, Matplotlib e Seaborn, além de aplicar um
questionario proprio para levantar os habitos de consumo de usuarios. Ele se concentra
principalmente em analise exploratoria e estatistica, sem aplicar técnicas de aprendizado
de maquina para predi¢ao ou modelagem automatizada, o que destaca a oportunidade de
expandir esse tipo de estudo com tarefas mais avangadas, como classificacao, clustering
ou previsao de demanda. Apds o tratamento e limpeza dos dados, os resultados eviden-
ciaram informagoes importantes, como o perfil do consumidor brasileiro, as categorias de
produtos mais populares, os principais marketplaces, os métodos de pagamento utilizados
e a influéncia de datas promocionais no aumento das vendas. Esses achados oferecem uma

visao ampla do mercado nacional e servem de inspiracao para o presente projeto, ja que
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demonstram na pratica como o uso estruturado de dados pode orientar estratégias de

vendas, especialmente quando aplicados em marketplaces.

O trabalho de Alvarenga (2021b), , o mais relacionado com este trabalho, explora
como a visualizacao de dados pode se tornar uma ferramenta essencial para a tomada
de decisao, especialmente em cendrios de e-commerce. Usando o banco de dados da Olist
disponivel no Kaggle, o autor aplicou técnicas de analise exploratoria e visualizagao in-
terativa com R, criando dashboards interativos que ajudam a interpretar os dados. Isso
inclui graficos interativos mostrados por dia, por estado e por cidade, além de anélises
de método de pagamento, volume de pedidos e padrdes geograficos em diferentes esca-
las territoriais. Essa abordagem interativa torna possivel destacar insights, como picos
de compra na Black Friday, preferéncia por cartao de crédito e distribuicao regional dos
clientes, ajudando gestores a tomar decisdes mais informadas. A metodologia também
inspira o projeto atual, ao demonstrar como construir visualiza¢oes que permitam a ex-
ploracao de dados de forma intuitiva, retomando a ideia de trazer clareza e acao a partir
de informagoes complexas. O estudo nao aplica técnicas de aprendizado de maquina, mas
foca em transformar os dados brutos em painéis visuais que facilitam a interpretagao por
tomadores de decisao. Esse trabalho contribui para a compreensao de como a visualiza-
¢ao pode apoiar a estratégia de negdcios em ambientes de e-commerce, ressaltando sua

relevancia frente ao volume e a complexidade dos dados gerados pelos marketplaces.

O trabalho de Benzi (2023) busca entender melhor como os consumidores se com-
portam no e-commerce brasileiro, aplicando mineracao de dados a um conjunto real da
Olist, com mais de 100 mil pedidos entre 2016 e 2018. A autora utilizou técnicas como
segmentagao por cluster — incluindo K-Means, K-Medoids e DBSCAN — e calculos de
recéncia, frequéncia e valor (modelo RFV/RFM) para agrupar os clientes com base em
seus habitos de compra. Todo o trabalho envolveu a preparagao dos dados em Python
(utilizando plataformas como Google Colab e bibliotecas como pandas, sklearn, matplotlib
etc.), analise exploratdria de padrdes sazonais — como picos de compras na Black Friday
— e uso de PCA para reduzir a complexidade dos dados. O resultado é uma abordagem

mais refinada para criar perfis de clientes e direcionar estratégias de marketing.

O trabalho de Monteiro (2025) analisa como o comércio eletronico se desenvol-
veu no Brasil e quais foram seus principais impactos ao longo dos tltimos anos. O autor
mostra que a popularizagao da Internet e dos dispositivos méveis transformou a forma de
comprar e vender, acelerando mudangas no comportamento do consumidor. Um ponto de
destaque é a pandemia de COVID-19, que impulsionou de forma significativa as vendas
online e a entrada de empresas em marketplaces. Apesar do avanco, o estudo também
chama a atencao para alguns entraves, como questoes logisticas, tributarias, de seguranga
e fidelizacao de clientes. Ao mesmo tempo, ressalta o papel do e-commerce como uma

oportunidade para pequenos negocios se inserirem no mercado e ampliarem seu alcance.
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Essa visao ampla do setor ajuda a embasar o meu projeto, pois traz elementos estru-

turais que precisam ser considerados ao propor estratégias de vendas mais eficazes em

marketplaces.
Tabela 1 — Sintese dos trabalhos relacionados
Trabalho Objetivo Técnicas Utilizadas | Resultados
/ Relagao
Mata (2021) | Analisar o Anélise exploratéria; | Perfil do
crescimento do estatistica descritiva; | consumidor;
e-commerce No interpretacao de categorias
Brasil padroes mais
vendidas;
panorama
macroecono-
mico
Alvarenga Evidenciar a Analise exploratéria; | Identificagao
(2021) importancia da | visualizacao de
visualizacao de | interativa; sazonalidade;
dados investigacao de distribuicao
padroes espaciais e regional de
temporais clientes;
apoio a
tomada de
decisao
Benzi (2023) | Segmentar Clusterizacao Perfis de
consumidores e (K-Means, clientes;
identificar K-Medoids, insights de
padroes de DBSCAN); modelo segmentacao;
compra RFM; reducao de aplicacoes
dimensionalidade praticas em
(PCA) marketing
Monteiro Analisar Revisao bibliografica; | Desafios
(2025) evolucao, andlise de tendéncias; | logisticos e
desafios e estudo descritivo tributarios;
oportunidades impactos da
do e-commerce pandemia;
oportunida-
des para

PMEs
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3 Extracao de Conhecimento em Marketpla-

CES

A metodologia deste trabalho foi estruturada de forma prética e alinhada ao obje-
tivo principal: utilizar técnicas de KDD para extrair insights relevantes a partir de dados
de marketplaces e com isso observar padroes. Para isso, empregou-se uma base publica
amplamente utilizada em pesquisas sobre comércio eletronico, criacdo de cddigos desen-
volvidos por inteligéncia artificial, além de ferramentas de andlise e visualizagao de dados.
As etapas descritas a seguir apresentam os materiais adotados e os métodos utilizados no

desenvolvimento da pesquisa.

3.1 Visao Geral Para Extracdo de Conhecimento em Marketplaces

Este trabalho adota uma abordagem pratica para a analise de dados de marketpla-
ces, com foco na extracdo de conhecimento a partir de uma base de dados real de comércio
eletronico. A proposta consiste em analisar informagoes relacionadas a pedidos, clientes,
produtos e logistica, buscando compreender o comportamento das vendas e identificar
padroes relevantes que possam auxiliar o processo de tomada de decisao de vendedores

em plataformas digitais.

A Figura 1 ilustra as etapas do processo de extracao de conhecimento adotado
neste trabalho, organizado de forma sequencial e alinhado ao paradigma de Descoberta
de Conhecimento em Bases de Dados (KDD).

O desenvolvimento inicia-se com a utilizacdo da base de dados da Olist, ampla-
mente empregada em estudos sobre e-commerce, a qual retine informagcoes detalhadas
sobre transacoes e pedidos realizados em marketplaces brasileiros. A partir dessa base,
sao realizadas etapas de tratamento e integracao dos dados, permitindo a consolidacao

das diferentes informagoes em uma tnica estrutura coerente para analise.

Em seguida, é conduzida uma analise exploratoria dos dados, por meio da geragao
de gréaficos e estatisticas descritivas, com o objetivo de obter uma visao inicial sobre a
evolucao das vendas ao longo do tempo, a distribui¢do geografica dos pedidos e outros as-
pectos relevantes do funcionamento do marketplaces. Essa etapa possibilita a identificacao

de tendéncias, sazonalidades e concentragoes que orientam analises mais aprofundadas.

Com base nos insights obtidos na andalise exploratéria, o trabalho avanca para a
aplicagao de técnicas de Mineragao de Dados voltadas a extracao de padrdes nos dados.

Entre essas técnicas, considera-se o uso de métodos de aprendizado, como algoritmos
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Figura 1 — Etapas de Extracao de Conhecimento da Base

Fonte: Elaborado pelo autor, 2026.

de agrupamento, com o intuito de identificar perfis e comportamentos semelhantes entre
vendas, clientes ou produtos. Por fim, os resultados sao consolidados na forma de analises e
relatorios que contribuem para a compreensao do desempenho em marketplaces e apoiam

decisoes estratégicas de vendedores.

3.2 Base de Dados Utilizada

A base de dados utilizada neste trabalho ¢ o * Brazilian E-Commerce Public Data-
set fornecida pela Olist, disponibilizado publicamente na plataforma Kaggle. Esse conjunto
de dados retine informagoes reais de transacoes realizadas em marketplaces brasileiros,
abrangendo o periodo de 2016 a 2018. A base ¢ bastante utilizada em estudos académicos
e projetos de Ciéncia de Dados por sua riqueza de detalhes e representatividade do cenario

nacional de comércio eletronico.

O conjunto de dados é composto por varias tabelas relacionais, cada uma respon-
savel por armazenar informacoes especificas do processo de compra e venda. Essas tabelas
se relacionam principalmente por meio do identificador tinico do pedido (order_id), per-
mitindo a integracao das informagdes em uma tnica base consolidada para analise. A
Tabela 2 apresenta as sub-bases que compoem o conjunto de dados original, bem como
a descricao do conteido de cada uma delas, antes do processo de integracao. Essas tabe-
las armazenam informacoes distintas e complementares sobre pedidos, clientes, produtos,
pagamentos, avaliacoes e localizacao geografica, sendo utilizadas como base para a cons-

trucao da base de dados tinica empregada nas analises deste trabalho.

L https://www.kaggle.com/datasets/olistbr /brazilian-ecommerce
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Tabela Descricao

olist_orders dataset Contém informagoes gerais sobre os pedidos, in-
cluindo status da compra e datas relacionadas ao
processo de compra, envio e entrega.

olist _order items dataset Armazena os itens associados a cada pedido, inclu-
indo produtos vendidos, vendedores responsaveis,
precos e valores de frete.

olist _products _dataset Retne caracteristicas dos produtos comercializa-
dos, como categoria, dimensoes fisicas, peso e
quantidade de fotos.

product__category name Tabela auxiliar responsavel pela tradu¢ao dos no-

__translation mes das categorias de produtos do portugués para
o inglés.

olist__customers__dataset Contém informagoes dos clientes, principalmente
dados de localizacao, como cidade e estado.

olist _sellers dataset Apresenta dados dos vendedores cadastrados no
marketplaces, incluindo informagoes de localiza-
Gao.

olist _order payments _ data- | Registra os dados relacionados aos pagamentos,

set como forma de pagamento, valor pago e nimero

de parcelas por pedido.

olist order reviews dataset Armazena as avaliagoes realizadas pelos clientes
apos a entrega dos pedidos, incluindo notas atri-
buidas e comentarios.

olist__geolocation__dataset Disponibiliza informagoes geograficas associadas
aos codigos postais brasileiros, como latitude e lon-
gitude.

Tabela 2 — Descricao das tabelas que compoem a base de dados utilizada

Para viabilizar as andlises propostas, as tabelas foram integradas em uma tnica
base de dados consolidada, utilizando como chave principal o identificador do pedido
(order_id). Esse processo de integragao possibilitou uma visdo mais completa de cada
transacao, evidenciando informagoes de vendas, clientes, produtos, pagamentos, avaliagoes

e localizacao.

A utilizacao dessa base integrada permite a aplicacao de técnicas de anélise explo-
ratoria e de Ciéncia de Dados, contribuindo para a identificacdo de padroes de compor-

tamento, tendéncias de vendas e caracteristicas relevantes no contexto de marketplaces.

3.3 Pré-processamento

A etapa de pré-processamento dos dados teve como objetivo preparar as informa-
¢Oes para as analises subsequentes, assegurando qualidade, padronizacao e consisténcia

nos dados utilizados. Considerando que a base empregada neste trabalho é composta por
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dados reais de um ambiente de marketplaces, essa fase mostrou-se essencial para minimizar

ruidos e evitar impactos negativos nos resultados obtidos.

As atividades de pré-processamento foram realizadas utilizando a linguagem de
programacao Python, em ambiente de notebook no Google Colab, que oferece suporte ade-
quado para manipulacdo e analise de grandes volumes de dados de forma interativa. Esse
ambiente possibilitou o acompanhamento continuo das etapas executadas e a validacao

dos resultados intermediarios.

Inicialmente, cada uma das sub-bases foi analisada individualmente, permitindo a
compreensao de sua estrutura, dos tipos de atributos disponiveis e da presenga de possi-
veis inconsisténcias. Nessa etapa, foram realizadas verificagoes quanto a valores ausentes,
duplicidades e formatos inadequados de dados. Para os atributos utilizados nas anélises
posteriores, especialmente os de natureza numérica, os registros contendo valores ausen-
tes foram removidos, garantindo que apenas observagoes completas fossem consideradas,
uma vez que técnicas estatisticas e algoritmos de aprendizado de maquina exigem dados

numeéricos consistentes para seu funcionamento adequado.

Os atributos temporais estavam originalmente representados como texto, no for-
mato dia/més/ano seguido da hora, conforme padrao brasileiro. Dessa forma, foi realizada
a conversao dessas colunas para o formato de data e hora, garantindo a correta interpre-
tacao das informacoes temporais pelo ambiente de andlise. Essa conversao preservou a
informagao de data e horario e possibilitou a extracao de variaveis derivadas, como més e

ano da compra, utilizadas em analises de evolucao e sazonalidade das vendas.

Ao final dessa etapa, as sub-bases encontravam-se organizadas e preparadas para
o processo de integracdo, que serd descrito na préxima sec¢ao. Esse pré-processamento foi
fundamental para viabilizar a geracao de uma base de dados unificada e consistente, que
servira de suporte para as analises exploratérias e para a aplicacao de técnicas de Ciéncia

de Dados ao longo do desenvolvimento do trabalho.

3.4 Geracao da Base de Dados a partir das sub-bases

Apos a etapa de pré-processamento e padronizacgao, realizou-se a geracao de uma
base de dados unificada a partir das sub-bases que compoem o Brazilian E-Commerce
Dataset da Olist. Essa etapa teve como finalidade consolidar as informagoes dispersas
em diferentes tabelas, permitindo uma visao integrada do processo de vendas em um

marketplaces.

A integracao dos dados foi realizada por meio da associacao entre identificadores
comuns presentes nas sub-bases, principalmente o identificador do pedido (order_id), que

atua como elemento central de ligacao entre informagoes de compras, pagamentos, itens
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adquiridos, avaliagoes, clientes e vendedores.

Durante o processo de consolidacao da base de dados, optou-se por transformar o
atributo order item_ id, originalmente utilizado para enumerar os itens dentro de cada
pedido, em uma variavel representativa da quantidade total de itens por pedido. Ou seja, a
base integrada foi estruturada no ID de pedido, isto é, com uma tnica linha por order_id.
Dessa forma, foi realizada uma agregacao dos registros por pedido, contabilizando-se o ni-
mero de itens associados a cada order_id, gerando assim a nova variavel quantidade _itens.
Essa transformacao permitiu preservar a informagao referente ao volume de produtos ad-
quiridos em cada transagao, ao mesmo tempo em que manteve a coeréncia estrutural da

base unificada.

Além disso, foi criada a varidvel correspondente a regiao geografica do cliente (re-
giao), derivada a partir do atributo customer_ state, que indica o estado de localizagao
do cliente. Os estados brasileiros foram agrupados nas cinco regides do pais (Norte, Nor-
deste, Centro-Oeste, Sudeste e Sul), permitindo representar a localizagao regional. Essa
transformacao possibilita incorporar informagoes geograficas a base integrada, permitindo
maiores analises relacionadas a distribuicdo das vendas e ao impacto da localizagao no

padrao de compra e nos custos logisticos.

Como resultado desse processo, obteve-se uma base de dados tnica e estruturada,
contendo atributos relacionados ao pedido, ao vendedor, ao cliente, as condi¢oes de pa-
gamento, as avaliagoes e a localizacao geografica. Essa base integrada possibilita analises
mais completas e consistentes, permitindo observar padroes de vendas ao longo do tempo,

diferencas regionais, comportamentos de consumo e relagoes entre variaveis distintas.

A Tabela 3 apresenta os principais atributos selecionados da base de dados inte-
grada, juntamente com seus respectivos tipos de dados, que serao utilizados nas anélises

exploratérias, na andlise de correlacao e na aplicacao da técnica de agrupamento de dados.
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Atributo Tipo de dado Descrigao

order id Nominal Identificador tnico do pe-
dido no marketplace.

quantidade itens Discreto Quantidade de itens com-
prados por pedido.

customer id Nominal Identificador do cliente as-
sociado ao pedido.

customer state Nominal Estado de localizacao do cli-
ente.

order_purchase timestamp | Temporal (datetime) | Data e horario em que o pe-
dido foi realizado.

order_delivered_customer | Temporal (datetime) | Data em que o pedido foi

_ date entregue ao cliente.

freight_ value Continuo Valor correspondente ao
custo do frete do pedido.

seller id Nominal Identificador tnico do ven-
dedor responsavel pelo item
ou pedido.

seller state Nominal Unidade federativa (estado)

de localizacao do vendedor.

payment_ type Nominal Forma de pagamento utili-
zada na transacao.

payment__installments Discreto Numero de parcelas utiliza-
das no pagamento do pe-
dido.

payment_ value Continuo Valor total pago pelo cliente
no pedido.

review__score Ordinal Nota atribuida pelo cliente
ao pedido, variando de 1 a
5.

regiao Nominal Regido geografica do cliente.

Tabela 3 — Principais atributos da base de dados integrada e seus tipos

3.5 Extracdo de Conhecimento

Nessa fase, sdo aplicadas técnicas de analise exploratéria e estatistica, apoiadas
por visualizacdes graficas e andlises de correlagdo, permitindo uma compreensdao mais
aprofundada do comportamento das vendas, dos consumidores e dos vendedores presentes

na base de dados.

As anélises realizadas nesta etapa foram organizadas em dois momentos princi-
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pais: a geracao de graficos sumarios, voltados a exploragao inicial dos dados, e a anélise
de correlagao entre atributos, conduzida a partir da base de dados integrada. Essa orga-
nizacao permite avancar gradualmente da observagao geral dos dados para a investigacao

de relagOes mais especificas entre as variaveis.

3.5.1 Graficos Sumarios

Os gréficos foram elaborados com o objetivo de fornecer uma visdo geral da base
de dados integrada e apoiar a compreensao inicial do comportamento das vendas em mar-
ketplaces. As visualizagdes foram construidas a partir da base unica resultante da juncao
das sub-bases da base de dados, permitindo andlises mais consistentes ao considerar, de

forma conjunta, informagoes de pedidos, clientes, produtos, pagamentos e localizagao.

Inicialmente, foi construido o grafico de vendas por més, que apresenta a quanti-
dade total de pedidos ao longo do tempo, considerando a distribuicao mensal e anual das
vendas. Essa visualizacdo permite observar a evolucao temporal do volume de pedidos e

identificar possiveis padroes de crescimento ou sazonalidade.

Em seguida, foram gerados graficos voltados a andlise da distribuicao geografica
das vendas. O primeiro apresenta os top 10 estados com maior volume de pedidos, evi-
denciando as unidades federativas com maior concentracao de transacoes. Complemen-
tarmente, foi elaborado um grafico que representa a porcentagem de vendas por regiao
do Brasil, agrupando os pedidos conforme as cinco grandes regides do pais, permitindo

analisar a participagao relativa de cada regiao no total de vendas registradas.

Também foi desenvolvido um grafico referente aos meios de pagamento utilizados
nas transacoes, com o objetivo de identificar as formas de pagamento mais recorrentes
entre os pedidos analisados. Por fim, foi construido um grafico das categorias de produtos
mais vendidas, possibilitando a identificacao das categorias que concentram maior volume

de pedidos dentro do conjunto de dados.

De modo geral, essas visualizacoes fornecem uma visao inicial estruturada da base
integrada, contribuindo para a compreensao dos principais padroes presentes nos dados e

orientando as etapas analiticas subsequentes.

3.5.2 Correlacdo Entre Atributos

A andlise de correlacao entre atributos foi realizada a partir da base de dados
integrada, construida por meio da juncao das sub-bases que compoem a base de dados.
O objetivo dessa etapa é investigar o grau de relacionamento existente entre varidveis
quantitativas, como valor do pedido, nimero de parcelas, avaliagdo do cliente, valor do

frete, e quantidade de itens do pedido.
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Para essa finalidade, foi utilizado o coeficiente de correlagao de Pearson, escolhido
por ser adequado a andlise de relacoes lineares entre varidveis numéricas continuas. A
correlacao foi calculada entre todos os pares possiveis dentro do conjunto de variaveis
quantitativas selecionadas, resultando em uma matriz de correlagdo que mostra os niveis

de associagao entre os atributos analisados.

O coeficiente de Pearson assume valores no intervalo de -1 a 1, em que valores
proximos de 1 indicam forte correlagao linear positiva, valores proximos de -1 indicam forte
correlacao linear negativa, e valores préoximos de 0 indicam auséncia de correlacao linear
significativa (JAMES et al., 2013). A Equagao 3.1 apresenta a férmula da correlagao linear
de Pearson, onde, z; e y; correspondem aos valores observados das varidveis analisadas, x e

y representam as médias dessas variaveis, e n corresponde ao niimero total de observagoes.

B > S (T[T )
VI (@ = 2)? /S (v — 9)°

Para a interpretagao dos coeficientes obtidos, foram consideradas faixas usuais de

(3.1)

magnitude da correlacao de Pearson, nas quais valores préoximos de zero indicam associ-
acao fraca ou inexistente, valores entre aproximadamente 0,30 e 0,50 indicam associacao
fraca a moderada, e valores mais elevados indicam relagoes mais intensas. Essa aborda-
gem permitiu analisar a forca das relagoes observadas sem a adogdo de um limiar fixo,

priorizando a interpretagao contextual dos resultados.

3.5.3 Tarefa de Aprendizado de Maquina: Agrupamento de Dados

Nesta etapa do trabalho, foi aplicada uma tarefa de Aprendizado de Maquina do
tipo nao-supervisionado, utilizando uma técnica de agrupamento de dados (clustering). O
objetivo dessa abordagem ¢ identificar padroes e perfis semelhantes entre os pedidos rea-
lizados no marketplaces, sem a necessidade de rétulos previamente definidos, permitindo

uma analise exploratéria mais aprofundada da estrutura dos dados.

Para a realizacao do agrupamento, foram selecionados atributos numéricos repre-
sentativos do comportamento de compra e da experiéncia do consumidor,No primeiro
experimento, foram considerados os seguintes atributos numéricos, valor total do pedido
(payment__value), nimero de parcelas utilizadas no pagamento (payment_ installments)
o custo de frete (freight_ value) e a avaliagdo dos clientes (review__score), conforme apre-

sentado na Tabela 3.

No segundo experimento, foi incluido também o atributo correspondente a quan-
tidade de itens por pedido (quantidade_itens) e a regiao geografica do cliente (regiao).
Para utilizar o atributo de regiao no algoritmo de agrupamento, a variavel foi convertida

para formato numérico por meio de codificacao categorica através do One-Hot Encoding,
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resultando em novas varidveis bindrias representando cada regiao (Norte, Nordeste, Cen-
tro Oeste, Sudeste e Sul). A inclusao desse atributo teve como objetivo avaliar a influéncia

da localizagao geografica na formacao dos grupos.

O algoritmo escolhido para a tarefa de agrupamento foi o K-Means, um método
de agrupamento nao supervisionado que particiona os dados em K grupos, minimizando
a varidncia intra-cluster (MACQUEEN, 1967). Para a definigdo do ntimero adequado
de clusters, foi empregado o Método do Cotovelo (Elbow Method), no qual consiste em
calcular a inércia (Equagdo 2.2) para diferentes valores de K e analisar o comportamento
da curva resultante. O ponto a partir do qual a reducio da inércia passa a ocorrer de
forma menos acentuada é interpretado como um indicativo adequado para a escolha do

numero de grupos.

Antes da aplicacao do algoritmo K-Means, os atributos selecionados foram sub-
metidos a um processo de padronizacao por meio do StandardScaler do Python, técnica
que transforma as variaveis para média zero e desvio padrao unitario. Essa etapa foi ne-
cessaria devido ao fato de o K-Means basear-se em distancia Euclidiana, sendo sensivel
a diferencas de escala entre os atributos. A padronizacao assegura que todas as variaveis

contribuam de forma equilibrada no processo de agrupamento.

A aplicagao da técnica de agrupamento possibilita a identificacao de perfis distintos
de pedidos no marketplaces, contribuindo para uma compreensao mais aprofundada da
heterogeneidade presente nos dados. Esses perfis servem de base para analises posteriores e
para a interpretacao dos resultados apresentados no capitulo de experimentos, auxiliando
na geracao de insights relevantes para a tomada de decisao no contexto de vendas em

marketplaces.

Nos experimentos, foram avaliados valores de k no intervalo de 1 a 10, conforme
pratica comum na literatura, permitindo observar o comportamento da inércia e identificar

o ponto de equilibrio entre qualidade do agrupamento e complexidade do modelo.

3.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados os procedimentos metodolégicos adotados para
a conducao do trabalho, desde a caracterizacao da base de dados até a definicao das
técnicas de andlise aplicadas. Inicialmente, descreveu-se o processo de extracao de co-
nhecimento estruturado em etapas sequenciais, contemplando coleta, integracao, pré-
processamento e analise dos dados. Em seguida, detalhou-se a construcao da base in-
tegrada a partir das sub-bases originais, bem como os cuidados adotados na preparacao

dos dados para garantir consisténcia e adequacao as andlises subsequentes.

Também foram apresentadas as técnicas estatisticas e de aprendizado de maquina
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empregadas, incluindo a andlise de correlacao entre variaveis quantitativas e a aplicacao

da técnica de agrupamento de dados.

Com a defini¢ao dos procedimentos metodolégicos, estabelece-se a base necesséaria
para a apresentacao e discussao dos resultados no capitulo seguinte, no qual sao analisados

os padroes identificados e os perfis obtidos a partir da aplicacao das técnicas descritas.
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4 Experimentos e Analise dos Resultados

Este capitulo apresenta os resultados obtidos a partir da aplicagao dos procedimen-
tos metodoldgicos descritos anteriormente. Inicialmente, na Secao 4.1, sao apresentados
os graficos sumarios gerados a partir da base integrada, com o objetivo de caracterizar o
comportamento geral das vendas e identificar padroes descritivos relevantes. Em seguida,
na Secao 4.2, é realizada a andlise de correlagdo entre os principais atributos quanti-
tativos, buscando compreender o grau de associacao linear existente entre as varidveis
selecionadas. Por fim, na Secao 4.3, sao discutidos os resultados da técnica de agrupa-
mento de dados, incluindo a definicdo do ntimero de clusters e a interpretacao dos perfis

identificados a partir da aplicacao do algoritmo.

4.1 Graficos Sumarios

Esta secao apresenta os graficos sumarios elaborados a partir da base de dados in-
tegrada, com o objetivo de caracterizar o comportamento geral das vendas no marketplace
analisado. Ao todo, cinco graficos principais foram construidos: o grafico da quantidade de
vendas por més, que evidencia a evolucao temporal dos pedidos; o gréafico da porcentagem
de vendas por regiao do Brasil, que apresenta a participagao relativa das cinco grandes re-
gides; o grafico do top 10 estados com maior volume de pedidos, que destaca a distribuigao
geografica das vendas; o grafico dos meios de pagamento mais utilizados, que identifica as
formas de pagamento predominantes; e o grafico da quantidade de parcelas utilizadas nas
compras, que permite observar o padrao de parcelamento adotado pelos consumidores.
Essas visualizagoes oferecem uma visao inicial estruturada da base e servem como ponto

de partida para as andlises subsequentes.

A Figura 2 apresenta o grafico de vendas por més permite observar o compor-
tamento temporal dos pedidos registrados no marketplaces entre 2017 e 2018. A série
temporal apresenta um crescimento gradual ao longo do periodo analisado, indicando
uma expansao consistente do volume de compras na plataforma. Esse comportamento
esta alinhado ao movimento geral do e-commerce brasileiro, que passou por um processo

de aceleracao no periodo.

Também é possivel identificar algumas varia¢oes sazonais, com picos de vendas em
determinados meses — especialmente no final de 2017 — que podem estar relacionados
a datas promocionais amplamente conhecidas no varejo digital, como Black Friday e
campanhas sazonais de fim de ano. Da mesma forma, observa-se a ocorréncia de periodos

de menor movimento, refletindo oscilagoes naturais da demanda ao longo do tempo.
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Esse panorama ¢ importante pois oferece uma visdao macro do comportamento
das vendas, permitindo identificar tendéncias e eventuais sazonalidades que influenciam
o desempenho dos vendedores. A partir desse entendimento, torna-se possivel direcio-
nar analises mais especificas, aprofundando a investigacao sobre fatores que impactam o

volume de pedidos e a dindmica comercial dentro dos marketplaces.

Quantidade de pedidos por més (2017 até agosto de 2018)
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Figura 2 — Volume de vendas de acordo com o més/ano

Fonte: Elaborado pelo autor, 2026.

A Figura 3 mostra a andlise da distribuicdo percentual dos pedidos por regiao
do Brasil que demonstra uma concentracao extremamente elevada no Sudeste, respon-
savel por aproximadamente 68,6% de todas as transacoes registradas na base de dados.
Esse resultado refor¢a a importancia econdmica da regiao no comércio eletrénico nacio-
nal, influenciada por fatores como maior densidade populacional, infraestrutura logistica
avancada, maior disponibilidade de centros de distribui¢ao e maior poder aquisitivo médio

da populagao.

Em seguida, a regiao Sul aparece com 14,2% dos pedidos, seguida pelo Nordeste
com 9,4% e pelo Centro-Oeste com 5,8%. Esses valores indicam uma participagao inter-
medidria dessas regioes no volume total de pedidos analisados, evidenciando a presenca de
atividade relevante no comércio eletronico, embora em menor escala quando comparadas

a regiao Sudeste.

Por fim, a regiao Norte registra apenas 1,9%, indicando uma menor participacao
no volume de pedidos analisado. Esse resultado pode estar relacionado a fatores logisticos
e geograficos que influenciam o desenvolvimento do comércio eletronico, como maiores
distancias entre centros urbanos, limitagdes na infraestrutura de transporte e maior com-
plexidade na distribuicao de mercadorias nessa regiao, o que pode impactar a frequéncia

de transagoes realizadas (E-Commerce Brasil, 2021).
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Distribuicao percentual de pedidos por regiao
(2017 até agosto de 2018)
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Figura 3 — Porcentagem de vendas por regiao

Fonte: Elaborado pelo autor, 2026.

A Figura 4 demonstra a analise do grafico que apresenta os dez estados com maior
volume de pedidos. Ela revela uma forte concentracao das vendas na regiao Sudeste, com
destaque absoluto para o estado de Sao Paulo, no qual aparece com um ntmero signifi-
cativamente superior aos demais, evidenciando-se como o principal polo consumidor do
marketplaces e concentrando, sozinho, um volume de pedidos maior do que a soma de
diversos outros estados. Em seguida, Rio de Janeiro e Minas Gerais reforcam o peso eco-
nomico da regiao Sudeste, que se consolida como o mercado mais relevante para estratégias

de vendas, marketing e logistica.

A regiao Sul também demonstra participagao consistente, com Parana, Rio Grande
do Sul e Santa Catarina figurando entre os dez primeiros, embora com ntmeros bem
inferiores aos lideres, indicando um mercado importante, porém nao tao expressivo quanto
o do Sudeste. Ja as regidoes Nordeste e Centro-Oeste aparecem de forma mais modesta no
ranking, representadas principalmente pela Bahia, Distrito Federal e Goids, com volumes

menores e distribuidos de maneira menos homogénea.

Esses resultados reforcam a disparidade regional no comércio eletronico brasileiro,
indicando que fatores como infraestrutura logistica, densidade populacional e poder aqui-
sitivo influenciam diretamente o desempenho das vendas. Para vendedores que atuam em
marketplaces, essa distribuicao oferece insights estratégicos sobre onde concentrar esforgos
de divulgacgao, otimizar estoques e desenvolver acoes especificas para regioes com menor

participagao, mas com potencial de crescimento.
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Top 10 estados com maior volume de pedidos (2017 até agosto de 2018)
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Figura 4 — Top 10 estados com maiores pedidos

Fonte: Elaborado pelo autor, 2026.

A andlise dos meios de pagamento utilizados nas transagoes permite compreender
as preferéncias dos consumidores e o comportamento de compra no contexto dos market-
places. Observa-se que o cartao de crédito é amplamente predominante, concentrando a
maior parte dos pedidos realizados. Esse resultado indica a preferéncia dos consumidores
por modalidades que oferecem maior flexibilidade, como o parcelamento das compras,
além da praticidade no processo de pagamento. Em seguida, o boleto bancario aparece
como a segunda opc¢ao mais utilizada, demonstrando que uma parcela significativa dos
consumidores ainda opta por pagamentos a vista, possivelmente motivada pela auséncia

de juros ou por questoes de controle financeiro.

Outros meios de pagamento, como voucher e cartao de débito, apresentam parti-
cipacao menor no volume total de pedidos. O uso de voucher esta associado, em geral, a
créditos promocionais, programas de fidelizacao ou compensagoes concedidas pelo mar-
ketplaces, funcionando como uma estratégia para incentivar novas compras e aumentar
a retencao de clientes. Apesar de sua menor representatividade, esse método revela a

importancia de agoes promocionais no ecossistema do comércio eletronico.

De forma geral, os resultados reforcam a relevancia de compreender a diversidade
de meios de pagamento disponiveis, uma vez que eles influenciam diretamente a experi-
éncia do consumidor e podem impactar as taxas de conversao e vendas dos vendedores

nos marketplaces, no qual pode ser observado na Figura 5.
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Distribuigao dos meios de pagamento utilizados
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Figura 5 — Meios de pagamento por pedido

Fonte: Elaborado pelo autor, 2026.

A Figura 6 apresenta a distribuicao da quantidade de parcelas utilizadas nas tran-
sacoes. Por meio desse grafico, é possivel observar quais faixas de parcelamento sdo mais
utilizadas pelos consumidores, permitindo identificar padroes no modo como os pagamen-
tos sao realizados no comércio eletronico. Os dados evidenciam a frequéncia de pedidos

conforme o ntimero de parcelas escolhido no momento da compra.

Observa-se uma forte concentracao de pedidos realizados com uma tnica parcela,
indicando que uma parcela significativa dos consumidores opta pelo pagamento a vista,
mesmo quando utiliza o cartao de crédito. Esse comportamento pode estar associado a

compras de menor valor ou a preferéncia por evitar compromissos financeiros prolongados.

Ao mesmo tempo, nota-se uma presenca relevante de compras parceladas em duas
ou mais parcelas, esse padrao sugere que o parcelamento é um recurso importante para
viabilizar aquisi¢oes de maior valor, tornando os produtos mais acessiveis ao consumidor

final.

Esses resultados indicam que oferecer opcoes flexiveis de parcelamento é uma es-
tratégia relevante para vendedores em marketplaces, pois pode impactar diretamente a
decisao de compra, aumentar o ticket médio e ampliar o alcance de diferentes perfis de

consumidores.



Capitulo 4. FEzperimentos e Andlise dos Resultados 35

Distribuigao do nimero de parcelas nas compras (até 12x)

12.0 0.1%

11.0 {0.0%

Numero de parcelas

T T T T T
0 10000 20000 30000 40000 50000
Quantidade de pedidos

Figura 6 — Quantidade de parcelas

Fonte: Elaborado pelo autor, 2026.

4.2 Analise de correlacao entre variaveis

Com o objetivo de compreender as rela¢oes entre os principais atributos analisados,
foi realizada uma andlise de correlacao entre as variaveis valor do pedido, nimero de
parcelas, valor do frete, avaliacao do cliente e quantidade de itens por pedido, utilizando
o coeficiente de correlacao de Pearson. Essa analise também teve como finalidade verificar
a existéncia de correlagoes fortes entre os atributos, uma vez que variaveis altamente
correlacionadas poderiam introduzir redundancia de informacao e influenciar o processo
de agrupamento posteriormente realizado. A Figura 7 apresenta a matriz de correlacao
obtida.
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Matriz de correlacao entre os atributos numéricos
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Figura 7 — Matriz de Correlagao Entre os Atributos

Fonte: Elaborado pelo autor, 2026.

Observa-se que o valor do pedido apresenta correlagao moderada com a quantidade
de itens, indicando que pedidos com maior niimero de itens tendem a possuir maior valor
total. Também foi verificada uma correlacdo moderada entre o valor do pedido e o valor
do frete, bem como entre a quantidade de itens e o valor do frete, sugerindo que pedidos

maiores geralmente estao associados a custos logisticos mais elevados.

O numero de parcelas apresentou correlacao fraca com as demais variaveis, in-
dicando que o parcelamento nao esta fortemente relacionado ao valor da compra ou a
quantidade de produtos. Ja a avaliagao do cliente apresentou correlacao muito baixa com
todos os atributos analisados, indicando que a nota atribuida nao depende diretamente

dessas variaveis, podendo estar associada a outros fatores.

Os atributos relacionados a regido geografica nao foram incluidos nesta analise,
pois exigiriam um estudo mais aprofundado para a definicao da medida de correlacao mais
adequada ao tipo de varidvel. Ainda assim, essa informacao foi utilizada posteriormente
na etapa de agrupamento de dados, permitindo avaliar sua influéncia na formacao dos

grupos.

De modo geral, os resultados indicam que as variaveis apresentam baixa ou mode-
rada correlagao entre si, o que é adequado para a aplicagao da técnica de agrupamento,
pois permite que diferentes caracteristicas contribuam para a identificacdo de perfis dis-

tintos de pedidos.
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4.3 Andlise do Agrupamento de Dados

Com o objetivo de aprofundar a analise dos padrdes presentes na base de dados,
nesta se¢do sao apresentados os resultados da aplicagao da técnica de agrupamento de
dados (clustering). Antes da aplicacdo de agrupamento, é importante destacar que a
base analisada é composta por 97.916 instancias, correspondentes aos pedidos realizados
apos o pré-processamento dos dados. Foram realizados dois experimentos, sem que em
cada um deles, um conjunto diferente de atributos foi usado. No experimento 1, foram
usados quatro atributos numéricos: valor total do pedido, nimero de parcelas, valor do
frete e avaliacao do cliente. J& no experimento 2, forma usados dez atributos, sendo
cinco numéricos: valor total do pedido, nimero de parcelas, valor do frete, avaliacao do
cliente, quantidade de itens, e cinco bindrios que representam as regioes: norte, nordeste,
centro-oeste, sudeste e sul. Esses atributos serviram como base para a identificagdo de
padroes e perfis semelhantes entre as transagoes. A partir dos atributos selecionados, o
agrupamento permite identificar perfis distintos de pedidos no marketplaces, evidenciando

comportamentos semelhantes entre grupos de transacoes.

Inicialmente, é descrito o processo de definicdo do ntimero adequado de clusters
para cada experimento, seguido pela aplicacao do algoritmo de agrupamento e pela analise
dos perfis identificados. Essa abordagem possibilita uma compreensao mais detalhada da
heterogeneidade dos pedidos e fornece informagdes para a interpretagao dos resultados no

contexto de vendas em marketplaces.

4.3.1 Definicao do Nimero de clusters

A Figura 8 apresenta o grafico referente ao experimento 1, resultante da aplicagao
do método do cotovelo, no qual é possivel observar uma reducao acentuada da inércia nos
primeiros valores de k, seguida por uma diminuicao mais gradual a partir de determinado

ponto.

Observa-se que a partir de quatro clusters a curva apresenta uma mudanca de
inclinagao, indicando que a reducao da inércia torna-se menos expressiva. Dessa forma,
o valor k = 4 foi selecionado para a aplicagdo do algoritmo K-Means, por representar
um equilibrio entre a qualidade do agrupamento e a complexidade do modelo, além de

permitir uma interpretacao adequada dos perfis identificados nos dados analisados.
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Método do Cotovelo para definicao do nimero de clusters
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Figura 8 — Numero de clusters(K)

Fonte: Elaborado pelo autor, 2026.

J& para o experimento 2, a Figura 9 apresenta um comportamento parecido com
o experimento 1, ou seja, a partir de quatro clusters a curva apresenta uma mudanca de

inclinacao. Com isso o valor k£ = 4 foi selecionado para o experimento 2.

1e6 Método do Cotovelo (com regiao)
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Figura 9 — Numero de clusters(K) - Experimento 2

Fonte: Elaborado pelo autor, 2026.

4.3.2 Aplicacdo do K-Means e Analise dos clusters

Apébs a definicao do niimero de clusters, o algoritmo K-Means foi aplicado aos
dois experimentos, utilizando k& = 4. Como resultado, cada pedido foi atribuido a um
dos quatro clusters identificados, permitindo a segmentacao dos pedidos com base em

caracteristicas semelhantes.

4.3.2.1 Experimento 1

Na Tabela 4, a distribuicao dos pedidos entre os quatro grupos formados mos-

trou que os clusters nao apresentam tamanhos homogéneos. Observou-se que o Cluster 1
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concentrou a maior parte dos pedidos, representando aproximadamente 63,10% da base
analisada. Em seguida, o Cluster 2 correspondeu a 19,46%, o Cluster 0 a 15,84% e, por
fim, o Cluster 3 apresentou a menor representatividade, com 1,60% dos pedidos. Essa
diferenga de proporgdo é comum em técnicas de agrupamento aplicadas a dados reais,
uma vez que determinados perfis de comportamento tendem a ser mais frequentes que

outros.

Cluster Quantidade de pedidos Percentual (%)

0 15.514 15,84
1 61.783 63,10
2 19.051 19,46
3 1.568 1,60

Tabela 4 — Distribuicao dos pedidos por cluster

Para facilitar a andlise, foi construida a Tabela 5, na qual apresenta a média dos
atributos em cada cluster, permitindo identificar as principais caracteristicas de cada

grupo e compreender os perfis distintos de pedidos presentes na base analisada.

Cluster Valor médio (R$) Parcelas Avaliacdo Frete (RS$)

0 317,12 7.94 4,36 27,93
1 133,96 1,81 4,75 19,00
2 174,34 2,31 3,84 22,02
3 2.269,61 5,16 3,58 131,65

Tabela 5 — Média dos atributos por cluster

A aplicacao do algoritmo K-Means resultou na identificacao de quatro clusters com
caracteristicas distintas. Cada cluster representa um perfil especifico de comportamento

de compra, considerando aspectos financeiros, operacionais e de satisfacdo do consumidor.

A anédlise das médias dos atributos em cada cluster permitiu identificar perfis
distintos de pedidos no marketplace. O Cluster 1, que concentra a maior parcela dos
registros, caracteriza-se por pedidos de menor valor médio, baixo niimero de parcelas e
elevada avaliagdo média dos clientes. Esse grupo representa o perfil predominante da base,

sugerindo transagoes de menor complexidade e alto nivel de satisfagao.

O Cluster 0 apresenta pedidos com valor médio superior ao do grupo dominante,
além de um numero significativamente maior de parcelas. Esse comportamento indica a
presenca de consumidores que realizam compras de maior valor e optam por parcelamento
como estratégia de pagamento. A avaliacdo média desse grupo permanece elevada, suge-
rindo que o aumento do valor do pedido nao compromete necessariamente a satisfacao do

cliente.

O Cluster 2 distingue-se por apresentar avaliacao média consideravelmente inferior

aos demais grupos, embora o valor médio do pedido e o niimero de parcelas permanecam
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em niveis intermediarios. Esse perfil pode indicar ocorréncias de problemas relacionados
a experiéncia de compra, como atrasos na entrega, divergéncias no produto ou outras
questoes operacionais, configurando um grupo de atencao estratégica para analise mais

aprofundada.

Por fim, o Cluster 3 representa um grupo bastante especifico e minoritario, com-
posto por pedidos de altissimo valor médio e frete significativamente superior aos demais
clusters. Ainda que corresponda a uma pequena fracdo da base, esse grupo possui grande
relevancia financeira, pois envolve transacoes de elevado ticket médio. A identificacao
desse perfil pode auxiliar na formulagao de estratégias direcionadas a consumidores de

maior poder aquisitivo ou a produtos de maior valor agregado.

De maneira geral, os resultados evidenciam que a aplicagdo do K-Means foi ca-
paz de identificar padroes heterogéneos no comportamento dos pedidos do marketplace,
revelando perfis distintos que nao seriam facilmente perceptiveis por meio de andlises ex-
clusivamente descritivas. A segmentacao obtida fornece subsidios relevantes para a com-
preensao da dinamica das vendas e pode contribuir para a formulacao de estratégias mais

direcionadas no contexto do comércio eletronico.

4.3.2.2 Experimento 2

A Tabela 6 apresenta a quantidade de pedidos em cada cluster, bem como sua par-
ticipagao percentual em relagao ao total de pedidos. Observa-se que o Cluster 1 concentra
a maior parte dos pedidos, representando aproximadamente 68,55% da base, indicando
que esse perfil corresponde ao comportamento predominante dos consumidores. Em se-
guida, o Cluster 3 representa 16,12% dos pedidos, enquanto o Cluster 0 corresponde a

9,50% e o Cluster 2 apresenta a menor participacao, com 5,83%.

Cluster | Quantidade de pedidos | Porcentagem (%)
0 9301 9,50
1 67120 68,55
2 5712 5,83
3 15783 16,12

Tabela 6 — Distribuicao da quantidade de pedidos por cluster - Experimento 2

A Tabela 7 apresenta os valores médios dos atributos analisados para cada cluster,
considerando o valor total do pedido, o nimero de parcelas, o valor do frete, a avaliacao

do cliente, a quantidade de itens e a regiao geografica predominante em cada grupo.
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Cluster | Valor médio | Parcelas | Frete | Aval. | Qtd. itens | Regido pre-
dominante
0 314,04 3,50 37,38 | 3,90 1,14 Nordeste
1 185,34 2,83 19,66 | 4,13 1,14 Sudeste
2 230,11 2,94 26,49 | 4,08 1,15 Centro-Oeste
3 215,69 3,01 26,24 | 4,13 1,14 Sul

Tabela 7 — Média dos atributos por cluster - Experimento 2

O Cluster 0, predominante na regiao Nordeste, apresentou o maior valor médio
de pedido (R$ 314,04) e também o maior valor médio de frete (R$ 37,38), além de uma
avaliacao média de 3,90. Esse resultado indica que pedidos dessa regiao tendem a ter
maior custo de entrega, o que pode estar relacionado a distancia em relacao aos principais

centros logisticos.

O Cluster 1, predominante na regiao Sudeste, apresentou o menor valor médio
de pedido (R$ 185,34) e o menor valor médio de frete (R$ 19,66), com avaliagao média
de 4,13. Como esse cluster também representa a maior parte dos pedidos, ele pode ser
considerado o perfil mais comum da base, caracterizado por pedidos de menor valor e

menor custo de envio.

O Cluster 2, predominante na regiao Centro-Oeste, apresentou valores interme-
didrios tanto para o valor do pedido (R$ 230,11) quanto para o frete (R$ 26,49), além
de avaliacao média de 4,08. Esse grupo representa um perfil menos frequente, mas com

caracteristicas proximas a média geral observada na base.

Ja o Cluster 3, predominante na regiao Sul, apresentou valor médio de pedido de
R$ 215,69 e valor médio de frete de R$ 26,24, com avaliacao média de 4,13. Esse cluster
apresenta valores proximos da média geral, diferenciando-se principalmente pela regiao

predominante.

De forma geral, os resultados mostram que o algoritmo foi capaz de identificar gru-
pos com caracteristicas diferentes, especialmente em relagao ao valor do frete e a regiao dos
clientes, indicando que a localizacao geografica influencia diretamente o comportamento

das vendas no marketplace.

4.4 Consideracoes Finais

As analises apresentadas neste capitulo permitiram identificar padroes importan-
tes na base de dados, evidenciando diferencas no comportamento das vendas ao longo do
tempo, na distribuicdo geografica e nas caracteristicas dos pedidos. Além disso, a apli-
cagao do algoritmo K-Means possibilitou a identificacao de diferentes perfis de pedidos,

demonstrando que a base apresenta comportamentos distintos entre os grupos formados.
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5 Conclusao

Este trabalho teve como objetivo utilizar técnicas de Ciéncia de Dados para extrair
conhecimento a partir de dados de marketplaces, buscando compreender padroes de ven-
das e identificar perfis de pedidos que possam auxiliar a tomada de decisao no contexto do
comércio eletronico. Para isso, foi utilizada uma base de dados publica amplamente em-
pregada em estudos sobre e-commerce, contendo informacoes reais de pedidos realizados

em marketplaces brasileiro.

Inicialmente, foram realizadas andlises exploratorias que permitiram compreender
o comportamento geral das vendas ao longo do tempo, a distribuigdo geografica dos pedi-
dos, os meios de pagamento mais utilizados e as categorias de produtos com maior volume
de vendas. Essas analises forneceram uma visao inicial do funcionamento do marketplaces

e evidenciaram caracteristicas importantes do cenario analisado.

Em seguida, foi conduzida uma anélise de correlagao entre os principais atributos
da base de dados, possibilitando identificar relagoes lineares entre variaveis financeiras,
logisticas e de avaliacao dos clientes. Os resultados indicaram correlacoes fracas a mode-
radas entre os atributos analisados, sugerindo que o comportamento do consumidor em

marketplaces é influenciado por multiplos fatores e ndo apenas por aspectos monetarios.

Como etapa central do trabalho, foi aplicada uma técnica de Aprendizado de Ma-
quina do tipo nao supervisionado, por meio do algoritmo de agrupamento K-Means. A
partir da normalizacdo dos dados e da definicao adequada do ntmero de clusters, foi
possivel identificar diferentes perfis de pedidos no marketplaces, evidenciando a heteroge-
neidade presente nas transacoes e confirmando a adequacao da técnica de agrupamento

para a extracao de padroes a partir dos dados analisados.

5.1 Principais Contribuicoes

As principais contribui¢oes deste trabalho estao relacionadas a aplicagdo pratica
de técnicas de Ciéncia de Dados em um contexto real de marketplaces. Destaca-se a
construcao de uma base de dados integrada a partir de diferentes tabelas, permitindo

uma visao consolidada do processo de venda e do comportamento dos pedidos.

Outra contribuicao relevante é a utilizacao de técnicas de andlise exploratoria e
de correlagao para compreender as relagoes entre os principais atributos do e-commerce,
fornecendo subsidios para analises mais avancadas. Além disso, a aplicagdo do algoritmo
de agrupamento possibilitou a identificacao de perfis distintos de pedidos, evidenciando

padroes de comportamento que nao seriam facilmente percebidos por meio de analises
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descritivas tradicionais.

Por fim, o trabalho demonstra como técnicas de Aprendizado de Maquina podem
ser utilizadas como ferramentas de apoio a tomada de decisao em marketplaces, oferecendo
insights que podem auxiliar vendedores a compreender melhor seus dados e a desenvolver

estratégias comerciais mais direcionadas.

5.2 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, sugere-se a ampliacdo do conjunto de atributos analisados,
incluindo informagoes adicionais relacionadas a prazos de entrega, categorias especificas
de produtos ou desempenho individual de vendedores. A incorporacao de dados mais
recentes ou especificos de um tunico marketplaces também pode enriquecer as andlises

realizadas.

Além disso, podem ser exploradas outras técnicas de Aprendizado de Maquina,
como mineragao de regras de associacao para identificacao de padroes de compra entre
produtos ou modelos preditivos para estimativa de vendas e demanda. A comparacao entre
diferentes algoritmos de agrupamento também representa uma possibilidade de extensao
deste estudo, contribuindo para andlises ainda mais aprofundadas no contexto do comércio

eletronico.
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