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RESUMO

Este trabalho de conclusdao de curso centra-se na gestdo do conhecimento para pequenas e
médias organizagdes no que diz respeito a sua atuagdo na internet, elemento indispensavel para
a manutencdo e melhoria da competitividade dos negdcios digitais e seus websites. Dentro desse
tema, aprofundamos nos conceitos de métricas coletadas por meio de web analytics — mais
especificamente, com o uso do Google Analytics — e seu uso nas analises de performance de
marketing digital através de Indicadores-chave de Desempenho (KPI) que desempenham papel
fundamental quando tratamos avalia¢do de investimentos das organizacdes. E pretendido com
este trabalho possibilitar a criagdo de uma arvore de decisdo utilizando dados provenientes do
monitoramento de acessos a um website, feito com Google Analytics. Para isto ¢ sugerida uma
diretriz passo-a-passo para coleta e transformac¢do das métricas e dimensdes coletadas pelo
Google Analytics, sua classifica¢do através do uso de técnicas de data mining, culminando na
criacdo da arvore de decisdo a ser utilizada pelos gestores de negdcios. O processo sugerido
busca utilizar ferramentas que ndo reflitam em investimento financeiro. Como resultado deste
estudo espera-se incentivar o uso de métricas por gestores de pequenos ¢ médios negdocios
digitais, fornecendo-lhes uma nova forma de avaliar as informagdes geradas pelo Analytics e
fornecendo-lhes conhecimento que possibilite maior sucesso em tomadas de decisdo.

Palavras-chave: Web Analytics. Métricas. Data Mining.



ABSTRACT

This final paper focuses on knowledge management for small and medium-sized organizations
regarding their performance on the internet, an indispensable element for maintaining and
improving the competitiveness of digital businesses and their websites. Within this theme, we
delve deeper into the concepts of metrics collected through web analytics - specifically using
Google Analytics - and its use in performance analysis of digital marketing through Key
Performance Indicators (KPIs) that play a key role When we treat the organizations' investment
assessment. It is intended with this work to enable the creation of a decision tree using data
from the monitoring of access to a website, made with Google Analytics. For this, a step-by-
step guide to collecting and transforming the metrics and dimensions collected by Google
Analytics, its classification through the use of data mining techniques, is suggested, culminating
in the creation of the decision tree to be used by the business managers. The suggested process
seeks to use tools that do not reflect financial investment. As a result of this study it is hoped to
encourage the use of metrics by small and medium digital business managers, providing them
with a new way of evaluating the information generated by Analytics and providing them with
knowledge that enables greater success in decision making.

Keywords: Web Analytics. Metrics. Data Mining.
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1 INTRODUCAO

No mercado contemporaneo, a competitividade ¢ uma das principais caracteristicas para
garantir a continuidade das organizagdes e seus negocios. Na da informagdo, a arma mais
importante para a manuten¢do desta continuidade €, como o proprio nome diz, a informagao:
sobre o mercado, produtos, concorrentes, € a mais preciosa delas: sobre o cliente. E utilizando-
se deste tipo de conhecimento que o negocio pode ndo s6 se manter, mas também se renovar,
atendendo melhor a necessidade de seus clientes. Sendo assim imprescindiveis estes elementos
na tomada de decis@o de inovagdo que podera resultar na fidelizagdo seu publico, evitando a
perda deste para os seus concorrentes.

Seguindo o registro histdrico realizado por Carvalho (2006) e sua tese de mestrado, a
construcdo da internet no Brasil remonta aos anos 90, com a abertura do mercado brasileiro,
durante o governo Collor, iniciou-se o processo de renovacdao tecnologica, € como
consequéncia, a vinda da internet para o Pais apos uma longa discussao sobre sua implantagao
no ambiente académico brasileiro, concretizada pelo primeiro acesso académico a internet no
Brasil em fevereiro de 1991, seguido pela primeira versdo da Rede Nacional de Pesquisa,
projetada em 1992 e finalmente com a primeira conexao a longa distancia estabelecida em 1993,
entre Sao Paulo e Porto Alegre, e 1995 marcando o inicio das operagdes de provedores de
internet.

Contudo, somente a partir de 2000, observa-se de fato a popularizacdo da internet no
Brasil, e com isto o surgimento de um novo mercado, os negocios digitais, também chamadas
“pontocom”, empresas que atuam parcial ou inteiramente através da internet, sejam eles E-
commerces, blogs ou portais de noticia. Este novo meio de atuacao, por mais que se diferencie
em relagdo ao mercado convencional, € regido pelos mesmo principio: a concorréncia. Esta por
sua vez coloca novamente em primeiro plano a competitividade, que pelo alto dinamismo e
alcance do meio digital, se torna ainda mais determinante que no meio off-line.

Como resposta a esta nova realidade de mercado ocorre a popularizagdo do uso de
ferramentas de avaliacdo de desempenho de acdes e métricas (FERNANDES; ROSA, 2013, p.
183), antes somente disponiveis para grandes empresas mediante altos investimentos. Empresas
como MicroStrategy, Cognos, SAP e Oracle eram os grandes — e tinicos — provedores deste tipo
de conhecimento, oferecidos através de projetos que duram meses para serem implantados e
com valores que podem custar dezenas de milhdes de reais.

Atualmente se observa uma grande disponibilidade destes servicos para pequenas e

médias empresas, alguns fornecidos de forma gratuita (FRIED; HANSSON, 2012). O grande



carro-chefe desta nova onda de web analytics ¢ a ferramenta Analytics, da gigante Google, que
tem concorrentes de peso, entre eles: WebTrends, SAS, QlikTech, MixPanel, Piwik, entre
outras, que oferecem seus servigos gratuitamente, ou através de investimentos na casa de
dezenas de dolares ao més.

Tais ferramentas tornaram-se imprescindiveis para aferir e garantir a manutencio de
negdcios atuantes na internet. Porém torna-se necessdria primeiramente a sua conceituagao.

Esta pode ser concisamente definida como:

Mensuracao, recolha, analise e gera¢do de relatorios com dados da internet
com o objetivo de compreender e otimizar a utilizagdo de um Website. Web
Analytics vai para além da simples medigdo de trafego na internet, pois é usado
em pesquisas de mercado e negdcio, permitindo melhorar a eficicia e
eficiéncia de um negocio online. Permite ajudar ainda as empresas a medir os
resultados de determinadas campanhas de promogao e saber se a mesma esta
a correr como planejado. (LISBOA, 2012, grifo do autor).

A importancia e a rapida expansao de utilizacdo das métricas de tais aplicagdes se da
pela sua capacidade de geracdo de dados sobre o objeto analisado. Estes podendo ser utilizados
como inputs para o ciclo check, do método iterativo de melhoria continua PDCA — Plan, Do,
Check, Act —, metodologia muito utilizada entre as empresas pontocom.

Os outputs dessas ferramentas possibilitam a tomada de decisdo com base em dados
estatisticos, de forma mais cientifica, em detrimento de tomadas de decisdo puramente
intuitivas. Estes outputs servirdo de base para a concepg¢ao de novas oportunidades, ou até
mesmo para mudancas de rotas na gestao estratégica dos negocios (LISBOA, 2012).

A presente pesquisa tem como foco o fornecimento de contetido relevante e necessario
para a elaboracdo de um plano de monitoramento eficaz, evitando a ocorréncia da sobrecarga
cognitiva ou desinformagdo. Sua realiza¢do iniciara pelo levantamento das principais
ferramentas de web analytics disponiveis no mercado, categorizacao de tipos de negocios
digitais, avaliacdo das principais métricas e KPIs fornecidos pela ferramenta escolhida,
catalogacdo dos dados gerados, suas classifica¢des e relevancia relativa ao contexto, resultando
na criacdo de uma metodologia disponivel aos gestores para que as situagdes de sobrecarga

cognitiva sejam evitadas.

1.1  PROBLEMA DE PESQUISA

Com a utilizacdo em grande escala dos softwares de web analytics como Google

Analytics, ofertou-se aos gestores de negocios digitais informagdes sobre o desempenho de seus



websites e aplicativos. Porém estas sdo capazes de fornecer uma enorme quantidade de
indicadores e informagdes diferentes sobre a o objeto monitorado, muitas vezes muito além do
necessario aos gestores e/ou avaliadores de desempenho. Com este excesso de indicadores, os
KPIs — Key-Performance Indicators — acaba por ocorrer o fendOmeno contrario ao que se espera,
como discorre Bittencourt (2013). De acordo com Andriotti (2008), apesar da abundancia de
informacdes, relata-se que o gestor tem a impressdo de nunca as possuir em quantidade, ou
qualidade, suficientes para a tomada de decisdo. Pela conclusao de Andriotti evidencia-se a falta
de conhecimento por parte dos gestores sobre a geréncia de tais ferramentas e sobre quais
informagdes se propoem a fornecer (FARRIS et al., 2013), que pode levar o gestor a sobrecarga
cognitiva: que consiste na parcial falta de habilidade em processar de forma eficiente novas
informacdes, principalmente, devido ao seu excesso (NAGASUNDARAM; DENNIS, 1993;
GRISE; GALLUPE, 1999).

Outro conceito relacionado ao problema de pesquisa € o conceito da desinformagao, o
qual Pinheiro e Brito (2014) definem por informagdes que ndo agregam valor ou conhecimento,
e que sao disponibilizadas em fluxo ininterrupto, podendo aturdir e diluir a capacidade de
processamento de um alvo em questdo. Esta situagdo tem como consequéncia a reducao da
eficiéncia de agdes de organizacdes no ambiente digital, podendo culminar no
comprometimento do desempenho e dos objetivos desejados pela organizacao. Por fim, tem-se

como principal motivacdo para realizagdo deste trabalho a frase escrita por Avinash Kaushik:

Existe uma profunda falta de conhecimento pratico real no mercado. Mais
importante ainda, existe uma falta de pessoas e praticas que permitam aos
negocios digitais obter conhecimentos que resultem em agdes as quais
produzam diferenciagdo estratégica entre eles e seus concorrentes.
(KAUSHIK, 2007, p. 7, tradugdo nossa).

1.1.1 Solugao proposta

Como solugdo para o problema apresentado, o objetivo de pesquisa € a proposta de uma
diretriz para a construgdo de uma arvore de decisdo utilizando softwares gratuitos, tendo como
base dados fornecidos pela ferramenta de web analytics Google Analytics em sua versao
gratuita, possibilitando aos gestores de negocios digitais uma alternativa mais simples para a
aquisi¢ao de conhecimento sobre seus negdcios digitais por meio de Bl e data mining sem a
necessidade de investimentos financeiros e consequentemente tornando conhecimento mais

acessivel ao mercado e as pequenas e médias empresas.



1.1.2 Delimitac¢do de escopo

Sera utilizado nesta pesquisa o software de web analytics Google Analytics em sua
versdo gratuita, devido a abrangéncia de seu uso, fato verificado durante a pesquisa deste
trabalho. A forma utilizada para a coleta dos dados e informacgdes serd a APl — Application
Programming Interface — publica do Google Analytics, respeitando as politicas de uso
estabelecidas pela fabricante do software. Para a manipulagao dos dados coletados e finalmente
classificacdo destes sdo utilizadas ferramentas gratuitas e conhecidas no meio académico,
Pentaho e Weka, respectivamente. Este trabalho limita-se a avaliar a viabilidade de criagdo da
arvore de conhecimento, por meio das ferramentas acima descritas, deixando a avaliagcdo da

qualidade do conhecimento gerado para trabalhos futuros.

1.2 JUSTIFICATIVA

Este trabalho objetiva a utilizacdo de técnicas de data mining sobre os dados e
informagdes ofertados pela ferramenta Google Analytics, uma das mais utilizadas no mercado
mundial (DATANYZE, 2017), facilitando aos gestores de negocios digitais a avaliacdo destes
dados para realizar as mais variadas decisdes sobre seus negocios. Esta facilitagdao ocorre, pois,
na aplicacao do algoritmo de classificagdo ocorre a sele¢do das variaveis — as métricas e KPIS
— que tem maior ganho de informacao, ou seja, t€ém maior relagdo com os objetivos do website
avaliado. Com isto hd a diminui¢do do universo de métricas a serem avaliadas para apenas o
conjunto reduzido e de alta relevancia, simplificando o processo e poupando tempo e esforgos

dos gestores para entender melhor se comporta o cliente ideal de seu website.

1.3 OBIJETIVOS
1.3.1 Objetivo geral

O objetivo deste trabalho ¢ a proposta de um conjunto de diretrizes eficazes e que nao
impliquem em investimentos financeiros para elabora¢do de uma arvore de decisdo utilizando
dados de visitagdo coletados pelo Google Analytics. Esta arvore podera ser utilizada por
gestores de pequenas e médias organizagdes na tomada de decisdo de investimentos em seus

negocios digitais.



1.3.2 Objetivos especificos

e Conceituar as principais ferramentas de web analytics por suas principais
caracteristicas, justificando a escolha do Google Analytics como ferramenta a ser
utilizada;

e Conceituar e classificar dos métricas e KPIs;

e Criar um processo eficaz para a classificagdo das métricas coletadas de seu website
utilizando softwares gratuitos;

e Gerar uma arvore de decisdo do website/aplicacdo avaliada.



2 METODOLOGIA
2.1 METODOLOGIA DA PESQUISA

Seguindo os preceitos de Wazlawick (2008), para a obten¢do dos objetivos, tanto gerais
quanto especificos, deste trabalho foram realizadas pesquisas bibliograficas sobre os temas
abordados, desde os fundamentos da gestao do conhecimento, conceitos de dados, informagao
e conhecimento, sobre a natureza de web analytics modernos, tipologia de websites e suas
principais métricas e indicadores de desempenho.

Sob a 6tica de sua natureza, este trabalho tem com algo a geracao de conhecimento para
a aplicagdo pratica de solucao para um problema especifico, classificando-se assim o trabalho
como uma pesquisa aplicada.

Sob o ponto de vista de seus objetivos, esta pesquisa € exploratdria, pois envolver um
levantamento bibliografico, analise de conceitos e classificacdes de autores e validagdo da

solucao proposta.
2.1.1 Procedimentos metodoldgicos

O trabalho sera realizado, iniciando-se com uma revisao bibliografica sobre o tema de
métricas de monitoramento digital. Com objetivo de se obter o que ha de mais recente sobre 0s
conceitos referidos neste trabalho, tornar-se-a necessaria pesquisa em publicagdes ndo somente
em portugués, mas em outras linguas, a pesquisa poderd abranger conteido e materiais -
apresentacoes e publicacdes digitais - elaborados por organizagdes e pessoas proeminentes nas
areas de métricas, KPIs e web analytics.

Elaborada a conceituagdo, inicia-se a pesquisa de mercado buscando definir quais as
principais ferramentas de coletas de dados utilizadas e justificando a escolha do Google
Analytics como ferramenta utilizada.

Como finalizagdo da fundamentacdo teodrica sdo conceituadas as métricas e KPIs
analisados pelo GA, aprofundando-se em suas diferengas e, segundo autores, as principais
caracteristicas que as definem, chegando as suas classificacdes e relacionando-as a grupos de
contexto.

Na etapa de desenvolvimento € elaborada a tarefa de classificacdo de data mining destas
métricas coletadas pelos web analytics para criagao da arvore de decisdo para ocorréncia de um
evento-objetivo do website, também chamado de conversdo. O processo inicia-se pela coleta

dos dados advindos do Google Analytics através de sua API, utilizando para este fim o software



Pentaho Data Integration, ferramenta de ETL, Analytics e Big Data em sua edi¢do comunitaria,
realizando a manipulacdo dos dados para que se adequem a especificacdes necessarias do
software Weka, ferramenta open-source oferecida pela universidade de Waikato, Nova
Zelandia, para aplicacdo de andlise de conhecimento e data mining, onde ¢ realizada a
classificagdo dos dados utilizando o algoritmo de classificagdo C4.5 em sua implementacao
J48, presente no Weka. Apds estes passos ¢ gerada a arvore de classificacdo das métricas
providas pelo Google Analytics indicando sua relevancia na ocorréncia de um evento almejado.

O resultado esperado ¢ a verificagdo da efetividade das diretrizes para criagdo de um
artefato de conhecimento de facil entendimento que podera ser utilizado por gestores nao-
técnicos em tomadas de decisdo quanto a futuros investimentos em seus negocios digitais. A

arvore de decisdo terd sua estrutura semelhante a apresentada na Figura 1.

Figura 1 - Exemplo de arvore de decisao
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Fonte: Maia et al. (2013).




3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serdo abordados conceitos relevantes relacionados aos elementos, a
motivacao do uso e os procedimentos envolvidos na avaliagdo de desempenho de websites de
negocios digitais e nas formas de sua melhoria, sendo feita uma revisdo bibliografica para

consequente defini¢do do escopo da solucao proposta.

3.1 DADO, INFORMACAO E CONHECIMENTO

Segundo diversos autores, dados e informagdes sdo considerados sindnimos, porém para
melhor andamento da presente pesquisa, devemos seguir a conceituagdo de autores que os
distinguem, e assim tornando mais clara a compreensao dos elementos. Dados e informagao sdo
conceitos profundamente ligados ao objeto de estudo desta pesquisa, por isto a necessidade de
esclarecer a distin¢ao entre eles e suas representagdes andlogas na mensuragao de desempenhos
de websites.

Inicia-se a conceituacdo de dado pelas palavras de Houaiss (2001, p. 903), que se segue:

Existe uma profunda falta de conhecimento pratico real no mercado. Mais
importante ainda, existe uma falta de pessoas e praticas que permitam aos
negocios digitais obter conhecimentos que resultem em agdes as quais
produzam diferenciagdo estratégica entre eles e seus concorrentes.
(KAUSHIK, 2007, p. 7, tradugdo nossa).

Outro autor, Santos (2009), descreve dados como elementos base para a criagdo de
informagao, sendo este tudo o que ¢ captado por um sensor. Contudo, a definicdo que mais se
relaciona com o contexto desta pesquisa ¢ descrita por Rabaca e Barbosa (1995), onde dado ¢
definido como “elemento numérico, conhecido ou obtido por método de coleta apropriado, que
serve de base para processo de analise”.

O que ¢ visto como consenso entre os autores, ¢ que dados sdo considerados as unidades
basicas para qualquer sistema de conhecimento, e por este valor semantico basico, carecem de
significado proprio, quando avaliados de forma separada. Por sua vez, sendo entendidos como
pecas agregaveis, quando aplicados operagdes logicas em conjunto a outros dados, ha a
possibilidade de associacao de seus valores e com isto a criagdo de significado aos dados
referentes ao objeto mensurado em questao.

Quando a ocorréncia de significado sobre um conjunto de elementos base, ou
numéricos, define-se o conceito de informagdo, que segundo Serra (2007) informagao ¢ a

resultante do processamento, manipulagdo e organizagao de dados, de tal forma que represente



uma modificagdo (quantitativa ou qualitativa) no conhecimento do sistema (humano, animal ou
maquina) que a recebe. Ou seja, um elemento que carrega valor semantico as pessoas ou
sistemas que venham a interpretd-lo com possibilidade de modificar ou gerar um terceiro
elemento: o conhecimento. Esta relagao entre estes trés elementos ¢ evidenciada por meio do

exposto na Figura 2.

Figura 2 - Representag@o de dados, informagao e conhecimento
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Fonte: adaptado de disponivel em: <http://fdr-sig-jonathanroger.blogspot.com.br/2009/11/dados-e-
informacoes.html>.

Como terceiro elemento desta linha temos o conhecimento. O esfor¢o de defini¢cdo do
conhecimento ¢ uma constante na sociedade académica que, por reflexo, resulta em inimeras
defini¢des diferentes, iniciando-se pela definicdo de Platdo, onde o conhecimento consiste em
uma crenga verdadeira e justificada de um sujeito, também chamado de cognoscente, em
relagdo a um objeto, o cognoscivel. Ou seja, a elaboragdo ¢ diretamente dependente do ator
envolvido no processo. Ha autores, porém, que discordam desta definicdo, entre eles, Gettier,
que questionam a suficiéncia das trés caracteristicas como condicdo para a existéncia de
conhecimento.

Autores atuais ampliam o conceito de conhecimento para novas formas, sempre visando
a importancia do sujeito atuante no processo, como Sveiby (1998), relaciona o conhecimento a
capacidade de agdo. Porém, a definicdo mais propria para este trabalho vem de Nonaka e
Takeuchi (1997), que declaram que “o processo de criacdo de conhecimento diz respeito a
crengas € compromissos” e sempre esta ligado a agdes, atitudes e a inten¢do especifica do
cognoscente, “um processo humano dindmico de justificar a crenga pessoal em relagdo ‘a
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verdade’”.

3.2 NEGOCIOS DIGITAIS — DOT.COM

Negocios digitais, ou também chamados de empresas dot-com, sao tipos de
organizagdes que realizam seus negocios de forma majoritaria ou completamente através da

internet (BEYNON-DAVIES, 2004), onde ha compartilhamento de informagao pela internet,



ou seja, sao empresas ou organizagdes que dependem fundamentalmente de seus websites ou
aplicativos baseados na internet para realiza¢ao de suas operagdes de negdcios e interacdo com
sua clientela, sendo o exemplo mais evidente as lojas online, também chamados de e-commerce.

Por utilizar a internet como plataforma de oferta de servigos e produtos, por um lado
possibilitando acesso a maiores mercados do que no meio “offline”, por outro ha a elevada
concorréncia que a internet trds. Como consequéncia disto, cria-se uma maior necessidade que
a organizagao avalie constantemente a forma com que mercado se comporta e busque formas
de avaliar o seu desempenho e de seus concorrentes através do BI com objetivo de manter e

melhorar a sua competitividade e assegurar a sobrevivéncia da organizacao.

3.3 BUSINESS INTELLIGENCE

Mesmo havendo diferentes definigdes dadas por diferentes autores, desde centradas
puramente nos processos ¢ instrumental envolvidos, como definido por Berson e Smith (2002),
Bl inclui diversos softwares para Extracdo, Transformagao e Carregamento, data warehousing,
busca em bases de dados e relatorios, OLAP, andlise de dados, data mining e visualizagdo,
chegando a conceituagdes diretamente ligadas aos resultados, como o resultado de anélise
profunda de dados de negocios detalhados, incluindo tecnologias de banco de dados e
aplicagdes, junto a processos de analiticos (GANGADHARAN, 2004) e Zeng et al. (2006),
sendo BI “O processo de coleta, tratamento e difusdo de informacdo que tenha um objetivo, a

redu¢do da incerteza na realiza¢do de decisdes estratégicas”.

Business Intelligence (BI) ¢ definida como um conjunto integrado de
ferramentas que dao suporte a transformacdo de dados em informagdes de
forma a subsidiar a tomada de decisdo. Entretanto, organizagdes tem
dependem do uso mais abrangente do BI que compreende também a
habilidade de analisar informag¢des sob o contexto de necessidades
particulares e o uso de tecnologias de gestdo do conhecimento de forma a
acelerar o processo de criagdo de conhecimento para decisdo. (SELL et al.,
2012).

Todas estas defini¢des orbitam o conceito de que o business intelligence ¢ a habilidade
de uma organizagdo converter processos, agoes € interacdes em conhecimento, e garantir a
entrega deste conhecimento as pessoas certas, da forma correta, no momento correto. Como
consequéncia direta do BI temos a possibilidade de desenvolvimento de novas oportunidades e
perspectivas para a organizacdo (KUMARI, 2013). Junto a este processo estdo praticas e
ferramentas de ETL e data warehouse, sendo o papel deste ultimo no contexto deste trabalho

desempenhado pelo Google Analytics que, mesmo que nao apresente todas as qualidades e



processos de uma aplicacdo de data warehouse, atende ao conceito definido por Zeng como
uma ferramenta de BI para o fornecimento de informacao sobre um website ou aplicacdo web.

Power (2007) ja utiliza a definicao de Dresner de Business Intelligence como conceitos
e métodos para melhoria da tomada de decisdo de uma organizacao por meio de sistemas
baseados em fatos. Tais sistemas baseados em fatos sdo as ferramentas de data warehousing ou
datamarts, como descritos por autores supracitados. O BI cobre estas ferramentas e outras
técnicas, como mineracao de processos, benchmarking, data mining.

O BI por si pode ser aplicado a inimeras situacdes, sendo este termo, como escrito por
Kobielus (2010), business apenas a forma mais generalizada dos dados analiticos entregues a
usuarios por meio de relatérios e dashboards. Abaixo dele se encontram outras inteligéncias
como de mercado, competitiva, social. O autor ainda conclui que, em sua visdo, ndo ha
diferenciagdo pratica entre inteligéncia e analitica, sendo possivel substituir o termo por outro
em quaisquer das defini¢des sem alteracdo de significado. O autor também descreve o que pode
ser considerada a evolugdo das técnicas de BI, partindo inicialmente de um ambiente onde os
dados e informacdes eram em sua grande maioria estruturadas, e hoje trabalha-se com dados
semi ou nado-estruturados, principalmente no ambito das redes sociais € outros que envolvam
principalmente interagao interpessoal.

Estes dados e informagdes utilizadas pelo BI podem ser agrupados em trés grandes

grupos, ndo-estruturados, semiestruturados e estruturados:

Nao-estruturados: sdao informagdes que ndo tem um modelo pré-definido de
organizacao e/ou ndo sdo organizadas em uma ordem pré-estabelecida, fazendo com que
este tipo de informagao seja armazenado entre os dados com esta caracteristica temos e-
mails, transcricdes de conversas telefonicas, tabelas de dados, documentos. Grimes
(2008) cita em seu artigo que aproximadamente 80% a 85% das informacdes de

empresas uteis para Bl sejam deste tipo.

Semiestruturados: sdo informacdes que mesmo ndo tenham uma estrutura definida
formalmente, porém ja contém meta dados e elementos semanticos em seu corpo,
tornando-as conhecidas como estruturas auto descritas (UNIVERSIDADE DE
CHICAGQO, 2017). Nao sendo, desta forma, possivel determinar que todas as entidades
de mesmo tipo, contenham as mesmas quantidades de atributos. Exemplos de dados

semiestruturados mais comuns sao o XML e o JSON.



Estruturados: S3o os tipos de dados comumente utilizados em aplicagdes
computacionais, com modelo formalmente definido, podendo ser representagdes
alfanuméricas, normalmente armazenadas em bancos de dados relacionais. Este € o tipo
de dado armazenado pela ferramenta Google Analytics, portanto utilizado para a

elaboragdo da arvore de decisao.

Dentre os instrumentais envolvidos no Business Intelligence, destaca-se o uso do data
mining para a geragao da arvore de decisdo neste trabalho, sendo importante sua conceituagao

e de suas tarefas.

34 DATA MINING

Data mining, ou mineragdo de dados, ¢ o nome dado ao processo computacional que
tem como objetivo a descoberta de conhecimento em volumes de dados e informagdes
envolvendo métodos de inteligéncia artificial, estatisticas e banco de dados, como descrito por
Clifton (2015). Este processo tem como objetivo extrair informagdes de uma estrutura de dados
e transforma-la em uma estrutura compreensivel os agentes que irdo posteriormente utiliza-las
(HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). A mineragdao de dados pode detectar padrdes
como grupos de dados com mesmas caracteristicas (analise de cluster), deteccdo de anomalias,
e dependéncias (mineragdo por regras e associacdo), podendo estes serem utilizados em andlises
posteriores e para analise preditiva.

O uso do data mining ha muitas décadas, onde métodos antigos de identificagdo de
padrdes, entre eles o teorema de Bayes e a andlise de regressao, isto em meados dos séculos
XVI e XVII. Com os avangos exponenciais nos setores tecnoldgicos e do poder de
processamento, os grupos de informag¢des aumentaram em complexidade e tamanho, com isto,
a manipulacdo destas informagdes também foram melhoradas por meio do processamento de
dados indireto e automatizado, auxiliadas com descobertas no setor de computagao.

Suas aplicagdes em tempos atuais sdo nas mais diversas areas, entre elas negdcios, jogos
e mineracdes de padrdes, entre outras, a seguir estdo listadas utilizagcdes do data mining nas

areas:

Negocios: Utilizada para avaliar histéricos de transagdes com objetivo de buscar
caracteristicas e tendéncias nos dados, sdo usados algoritmos de reconhecimento de

padrdes em grandes quantidades de informacdes para auxiliar na descoberta de



34.1

conhecimento estratégicos dos negdcios avaliados (O’BRIEN; MARAKAS, 2011).
Como exemplo de seu uso, para a induastria da propaganda o data mining ¢ uma
ferramenta muito util para catalogar informagdes provenientes do mercado, podendo
identificar padrdes de consumo de clientes e identificar os mais propensos a responder

positivamente uma campanha ou propaganda por e-mail (BATTITI; BRUNATO, 2011)

Jogos: No xadrez, com objetivo de extrair as estratégias utilizadas por jogadores
humanos contra maquinas, foram utilizados experimentos com sistema de analise pré-
calculada da posi¢do das pegas do tabuleiro, que combinado a um estudo intensivo do
conhecimento adquirido, gerou uma sequéncia de padrdes preditivos para alimentar a

inteligéncia de um jogador ndo-humano (O’BRIEN; MARAKAS, 2011).

Mineracao de Padrées: Técnica da descoberta de conhecimento que envolve a
descoberta de padrdes em um determinado universo de dados, ou seja, associagdes entre
seus registros. Um uso pratico da mineragdo de padrdes, segundo a National Research
Council (2008), ¢ a identificagdo de atividades terroristas, mesmo que estas atividades

tenham sejam pouco perceptiveis no universo de dados.
Tarefas do data mining

A minerag¢do de dados, como processo, ¢ definida por Groth (1998) ¢ aquele responsavel

pela descoberta automatica de conhecimento. Segundo Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth

(1996) a mineragao de dados possui seis tipos comuns de tarefas, brevemente descritas na lista

a seguir:

e Deteccio de Anomalias: identificacdo de registros ndo-usuais, que podem ser
interessantes ou erros de informacao que requerem algum tipo de investigagao.

e Aprendizado por associacio (Modelo de Dependéncia): sdo procurados
relacionamentos entre varidveis, como por exemplo um supermercado que pode
coletar informagdes sobre os habitos de compra de um cliente.

e Clusterizacdo: a tarefa de descobrir grupos e caracteristicas do grupo de
informagdes-alvo, que sdo de uma forma ou outras semelhantes, sem utilizar as

estruturas conhecidas do grupo de informacgdes em questao.



e Classificacdo: a tarefa de catalogar a informagdes em categorias conhecidas, tal
como um gerenciador de e-mails que cataloga novos e-mails como legitimos ou

spams.

Regressio: busca encontrar uma fun¢io que modela a informagao baseado no que se
aprender com o ultimo erro.

Sumarizacao: Prové uma representagdo mais compacta do grupo de informacdes,

incluindo visualizagdo e geragdo de relatorios.

3.5 ARVORES DE DECISAO

Arvores de decisdo sdo ferramentas de suporte a decisdo, criada a partir de um conjunto
de dados, comumente chamado de conjunto de treinamento. Sendo um grafo em forma de
arvore, um dos métodos mais amplamente usados e praticos para inferéncia indutiva sobre um
conjunto de dados, suas relagcdes sdo representadas por um conjunto de regras “se-entdo” para

facilitar a legibilidade humana (MITCHELL, 1997). Sua representagao se da por meio de trés
elementos-base:

e Nodos: representam atributos da entrada;

e Arcos: correspondem ao valor de um atributo;

e Nodos-folha: prové a classificacdo da instancia, ou entrada no conjunto de dados.

Figura 3 - Exemplo de arvore de deciséo
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Fonte: Bogorny (2015).



A arvore de decisdo ¢ construida por meio da aplicacdo de algoritmos de aprendizados
sobre um conjunto de treinamento, sendo dois dos mais conhecidos o algoritmo ID3
(QUINLAM, 1986) e sua posterior extensao C4.5, este ultimo utilizado na solugdo proposta
deste trabalho. Bogorny descreve em seu material os passos realizados para a construcao da

arvore, que sao:

1) Seleciona-se um atributo como sendo nodo raiz;

2) Arcos sao criados para todos os diferentes valores do atributo selecionado no passo 1;

3) Se todos os exemplos de treinamento (registros) sobre uma folha pertencerem a uma
mesma classe, esta folha recebe o nome da classe. Se todas as folhas possuem uma
classe, o algoritmo termina;

4) Sendo, o nodo ¢ determinado com um atributo que ndo ocorra no trajeto da raiz, e arcos

sdo criados para todos os valores. O algoritmo retorna ao passo 3.

Para a escolha dos atributos que serdo utilizados como nodo na arvore e sua posi¢ao
(mais proxima da raiz ou das folhas) ¢ baseada na Teoria de Informacdo de Shannon, mais

especificamente nos conceitos de Entropia e Ganho de Informagao.

Entropia: Definida como a quantidade necessaria de informacdo para identificar a

classe de um caso. Dada pela equagao:
Entropia(S) = -(p; log, ps + P2 1092 P2 + ..+ Pn 1092 Pr)

Onde:
S € o conjunto de amostras (registros);
n ¢ o numero de valores possiveis da classe;

pi € a propor¢ao de amostras da classe i em relagdo ao total de amostras.

Ganho de Informacio: E a reduciio esperada da entropia ao utilizarmos um atributo na

arvore. Dada pela equagao:
Ganho (S, A) = Entropia (S) - 2'((|Sv| /|S|) * Entropia (Sv))

Onde:
Ganho (S, A) ¢ o ganho do atributo A sobre o conjunto S;



Sv ¢ o subconjunto de S para um valor do atributo A;

|Sv| € o numero de elementos de Sv;

|S| € o nimero de elementos de S.

Criada a arvore, esta pode ser utilizada para classificar um conjunto de entradas de dados
ndo classificada previamente, chamado de conjunto teste, sendo atribuida a esta classificacao
uma possibilidade de erro, dependendo das caracteristicas do conjunto de treinamento e

configuragdo do algoritmo de aprendizado utilizado para criagdo da arvore.

Figura 4 - Visdo geral de classificacdo utilizando arvore de decisdo

Tid Attrib1 Attrib2 Attrib3  Class Tree_
1 |ves |Large 125K | No Induction
2 | No Medium | 100K No algorithm
3 No Small 70K No
4 Yes Medium 120K No |nducti0n
5 No Large 95K Yes
6 No Medium 60K No
7 | Yes Large 220K |No Learn
8 No Small 85K Yes Model
9 No Medium 75K No \
10 | No Small 90K Yes
Training Set /
Apply Decision
Attrib1 Attrib2 Attrib3 Model Tree
11 | No Small 55K ?
12 | Yes Medium 80K ? .
13 | Yes Large 110K ? DedUCtIOH
14 | No Small 95K ?
15 | No Large 67K ?
Test Set

Fonte: Bogorny (2015).

Segundo Mitchell (1997), os algoritmos ID3 e C4.5 tém melhores resultados na
elaboracao de arvores de decisdo de tamanhos considerados pequenas, justificando o fato com
base no paradigma da lamina de Occam, “prefira a hipdteses mais simples que explica os
dados”, aplicando na arvore de decisdao a poda de nodos com baixo ganho de informacgao,

reduzindo assim sua complexidade e mantendo a legibilidade do artefato.



3.6 BENCHMARKING E O PLANEJAMENTO ESTRATEGICO

Organizagdes inovadoras estdo sempre buscando formas de melhorar seus produtos e
otimizar seus processos, porém para ter de fato a constatacdo de que ha aumento na qualidade
ou na eficiéncia, devem ser estipulados pardmetros e ¢ a na comparagdo dos indicadores do
negocio com tais parametros que reside o benchmarking. Como descrito por Carlini e Vital
(2004), o benchmarking auxilia empresas a identificar seus pontos fortes e fracos, para entdo
desenvolver — e melhorar — suas estratégias de inser¢ao e permanéncia em um mercado.

Em seu artigo, o autor estrutura o Benchmarking em 3 etapas: seu planejamento, sua
execucdo ¢ a implantacdo de melhorias, culminando na maximizacdo da competitividade
organizacional. As ferramentas de web analytic tem seu principal momento de atua¢do na
execucdo, auxiliando na coleta de dados sobre o negocio digital.

No entanto, a proposta trazida por este trabalho foca em auxiliar a elaboracdo da
primeira parte do benchmarking, onde sdo determinados os indicadores a serem avaliados e
comparados por meio da ordenacdo dos indicadores de acordo com seu grau de relevancia e
correlagdo com os objetivos — definidos como conversdes — do negdcio digital avaliado. Com
isto conseguimos determinar quais sdo os principais indicadores de desempenho, podendo

diminuir o nimero de variaveis avaliadas, simplificando o processo.

3.7 IMPORTANCIA DO WEB ANALYTICS PARA NEGOCIOS DIGITAIS

Pelo fato de um negdcio digital ter como principal meio de atuagdo a internet, a pratica
de web analytics acaba por atuar como principal meio de mensuracdo de desempenho da
organizacgdo, coletando informagdes quanto a sua interacdo com o mercado, seus clientes e
possiveis novos clientes e gerando medidas de desempenho do negocio. Estas, como descritas
por Hronec (1994), sdo os maiores indicadores da satide da organizacdo, quantificando e
qualificando agdes da organizacdao que visam o atingimento de seus objetivos estratégicos.

A utilizacdo desta ferramenta para mensurar o desempenho pode trazer beneficios a
gestdo do negdcio, fornecendo um conjunto de dados reais sobre a satisfacdo de seus clientes,
resultados de agdes aplicadas a estrutura digital da organizacdo e retorno sobre investimentos
realizados em marketing digital, ou seja, tornando-se a principal fonte de informagao para saber
quao bem a organizagdo esta cumprindo seu objetivo e para direcdo estratégica do negocio

digital.



3.8 FERRAMENTAS DE WEB ANALYTICS
3.8.1 Panorama historico

Segundo Kaushik (2007), as ferramentas de web analytics tém como motivagdo de
existéncia a necessidade de aferimento dos erros ocorridos nos servidores na World Wide Web,
a fim de descobrir se o sistema esta funcionando corretamente. Posteriormente descobriu-se a
possibilidade de recolher informagdes mais detalhadas sobre as solicitagdes recebidas por estes
servidores, dados como o enderego de IP do requerente, identidade de seu navegador, sistema
operacional, hora da requisi¢ao, entre outros dados. Com isto este aferimento tornou-se foco de
interesse do publico ndo-técnico, termo utilizado pelo autor para profissionais ndo diretamente
ligados a tecnologia. Kaushik tem como data de criacdo de tais ferramentas o ano de 1995, onde
Dr. Stephen Turner, na época participante do laboratério de estatistica da universidade de
Cambridge, publicou o software Analog em sua versdo 0.9b que foi considerado o primeiro
programa de andlise de registro, o pai das ferramentas de web analytics modernas.

No ano 2000 surgiram novos players no setor de web analytics, desta vez com foco
comercial, entre elas Accrue, WebTrends e Coremetrics, as quais estenderam as
funcionalidades originais do programa Analog, fornecendo a seus usuarios graficos e outras
ferramentas para avaliacdo dos dados. Tais ferramentas traziam maiores possibilidades aos seus
usuarios, mas com o revés de serem ferramentas pagas, o que limitou a disseminagao do uso de
web analytics na internet, que na época consistia em aproximadamente 17 milhdes de websites,
segundo estudo realizado conjuntamente pelo MIT, Hobbes Internet Timeline e Pingdom
(INTERNET LIVE STATS, 2016).

Kaushik (2007) marca o ano de 2005 com uma grande mudanga no panorama de web
analytics com a aquisi¢do da empresa Urchin pela Google e a posterior langamento de sua
propria ferramenta de analise Google Analytics de utilizagao gratuita, ocorrido em 2006. Desde
entdo, as mais diversas inovacdes tém sido implementadas aos softwares analiticos com

objetivo de munir os gestores com informagdes sobre seus negdcios digitais.
3.8.2 Desafio atual

Com a entrada do Google Analytics, o mesmo simplesmente explodiu, pois agora
qualquer um que quiser dados sobre seu website pode os ter gratuitamente (KAUSHIK, 2007),
porém esta disponibilidade de nada vale se o gestor ou avaliador ndo se utilizar de um plano ou

método para avaliar as métricas de sucesso relevantes ao seu tipo de negdcio, atribuir confianga



aos ROIs gerados por tais ferramentas. Por fim, evitar o que o proprio autor chama de “Paralisia
por analise” (KAUSHIK, 2007, tradugao nossa).

Uma solugdo amplamente praticada no mercado atual ¢ a predefinicao e padronizagao
de KPIs, onde o mesmo conjunto de indicadores de desempenho sdao designados para qualquer
tipo de negocio digital. Esta aproximagdo pode solucionar de maneira temporaria o problema,
em um cenario onde ha pouco ou nenhum conhecimento sobre este tipo de avaliagcdo, mas com
a evolugdo dos trabalhos de pesquisa e analise, fica desvelado a necessidade de adaptagao destes
KPIs para a realidade do negdcio, adaptando-os para as particularidades e realidade do mercado

onde o negdcio esta inserido.

3.9 CLASSIFICACAO DE FERRAMENTAS DE WEB ANALYTICS

Partindo de um simples sofiware de analise de registros de servidores, como descrito
por Kaushik (2007), ferramentas de web analytics evoluiram e se diferenciaram no que diz
respeito a metodologia usada para o desenvolvimento da ferramenta. Ribeiro et al. (2012, p. 21)
as classifica em seu e-book em dois grandes grupos, determinando o foco de coleta e avaliacao
dos dados de cada um e também listando exemplos de softwares disponiveis no mercado com

tais caracteristicas. Estes dois grupos sdo:

User Centric — Analise centrada no usuario: como o nome propriamente diz, o objeto
de estudo ¢ o usuario — ou visitante — do website, com objetivo de determinar e avaliar
hébitos, costumes e tendéncias relacionadas ao perfil do usudrio ou ao perfil ou
segmento de mercado do qual ele faz parte, ndo se restringindo a coletar dados somente
pelas visitas realizadas a um website em especifico. Exemplos de software listados pelo

autor, os quais se utilizam desta metodologia sdo Nielsen Online e ComScore.

Website Centric — Analise centrada no website: baseia-se em senso para fornecer
informacdes detalhadas sobre o website avaliado, armazenando informagdes sobre cada
uma das visitas realizadas ao objeto analisado, gerando dados de alta confiabilidade.
Infelizmente hé a restri¢do de apresentagdo de dados e informagdes somente do website
objeto da analise, o que impossibilita a visdao do mercado e comparagao de desempenho
com outros websites. Felizmente, como descrito por Google (2017), ja esta sendo
disponibilizada na ferramenta Google Analytics a funcionalidade de avaliacdo

comparativa com participantes do mercado.



Seguindo Mehta (2015), que em seu artigo classifica web analytics em 4 grandes grupos
sob a perspectiva do foco de andlise, sendo que ferramentas disponiveis no mercado podem

abranger um ou mais dos grupos definidos pelo autor. Estes grupos sdo classificados em:

Analise de Usuario: centra-se na aquisi¢do de dados sobre o usudrio que esté realizando
a visita, obtendo informagdes como sua idade, localizagdo, preferéncias e qualquer outra
informacao que possa ajudar na determinagdo do perfil deste visitante, além destes
pontos também se entende como analise de usuario o monitoramento de como ele visita
— dispositivo usado, por exemplo — seu website, que informagdes absorveu e

dificuldades que possa ter tido durante a visita.

Analise de Fonte de Trafego: esta classe de andlise foca em descrever o fluxo de
entrada de visitantes, buscando evidenciar como as pessoas chegaram ao website, sendo
este trafego comumente dividido em 3 grupos: trafego de mecanismo de busca, trafego

direto e trafego de referéncia, descritos no Quadro 1:

Quadro 1 - Categorias de fontes de acesso

Inclusas neste grupo estao visitas provenientes de websites indexadores,
como Google, Yahoo e Bing, onde o usuario realiza uma pesquisa sobre
algum assunto e acessa os websites listados como relacionados ao assunto
pesquisado. Podem ser especificados como pago, onde a visita resulta em
pagamento ao website indexador, e organico, onde isto ndo ocorre.

Trafego de
mecanismo de busca

Ocorre quando o visitante digita o enderego do website visitado diretamente
Trafego direto no navegador, sem o direcionamento de nenhum website indexador ou de
terceiros.

Este trafego € proveniente de website que contenham um direcionamento ou
Trafego de referéncia referéncia ao website avaliado, sendo que o website-fonte ndo € um
indexador de contetido. Dentro deste grupo estao blogs, redes sociais.

Fonte: Google (2017).

3.9.1 Analise comportamental

Busca compreender o fluxo de navegagao do visitante e suas a¢des durante a visita, com
objetivo de monitorar e gerar dados sobre a visita que possam resultar em melhoria da
experiéncia dos usudrios futuramente, descrevendo tendéncias e padrdes de acdes desejadas ou
indesejadas de seus usudrios e buscando entender como este usudrio interage com as

informagdes e conteudos oferecidos a ele.



3.9.2 Analise de aquisi¢cdo

Objetiva analisar e otimizar o investimento em trafego ao website, envolvendo todas as
acoes possivel para tal, desde trafego de mecanismo de busca pago, redes publicitarias, e-mail
marketing, redes sociais e outras formas de atragdo de publico, ajudando a criar uma relagao

entre o investimento realizado e o retorno gerado ao website em questdo.

3.10 GOOGLE ANALYTICS

Para o desenvolvimento deste trabalho, utilizaremos a ferramenta Google Analytics, de
propriedade da Google Inc., gigante do mercado de tecnologia e internet, para realizarmos os
estudos, detalhando e classificando as métricas e indicadores-chave de performance por ela
gerados.

Esta ¢ uma decisdo tomada com base em trés motivos: o fato de ser uma ferramenta
gratuita; abranger os quatro tipos de analise de web analytics (GOOGLE INC., 2017); responder
pela maior parcela do mercado de ferramentas de web analytics, conforme demonstrado pelos
estudos da W3Techs (2017) e Datanyze (2017), este ultimo avaliando somente os um milhao
maiores websites da internet.

Na Figura 5 temos alguns dados que ajudam a responder a ultima questdo sobre a parcela

do mercado atendida pelo Google Analytics.

Figura 5 - Participagdes no mercado de web analytics
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Fonte: W3Techs (2017).




Figura 6 - Participacdes no mercado de web analytics nos um milhdo maiores websites.

Posigao Tecnologia Dominios Parcela do
Mercado

647 975 42.01%

Fonte: Datanyze (2017).

Importante ressaltar que na Figura 6 deve-se somar a participacdo do Google Analytics
e Google Universal Analytics, pois sdo versdao diferentes para a mesma ferramenta de web
analytics do Google Inc.

Com estes dados, concluimos que, ao realizar o estudo com base nesta ferramenta,
estaremos abarcando em torno de pelo menos 83% dos websites que tem algum tipo de

ferramenta de web analytics, tornando amplo nosso universo de oportunidade.

3.11 METRICAS E KPIS

Assim como na escala dado, informag¢ao e conhecimento, métricas ¢ KPIs também tém
uma relacdo e sdo utilizadas como base para avaliagdes tanto quantitativas quanto qualitativas
do negocio. Farris (2013) define métricas como o sistema de mensuracdo que quantifica uma
tendéncia uma dindmica ou caracteristica. Sendo estas utilizadas na explicacdo de fendmenos,
identificar causas, criando a possibilidade de comparagdo de tais observagdes em diferentes
espacos de tempo. Portanto sdo somente as medidas geradas pela avaliagio de um
acontecimento, ndo tendo necessariamente relacdo com os objetivos da organizacao, sendo este
seu principal ponto de diferenciagdo para com os indicadores-chave de performance, como
afirmado por Rozner (2013) em seu relatorio para a Agéncia dos Estados Unidos Para O
Desenvolvimento Internacional (USAID), a defini¢do mais simples que se pode ter de um KP/
¢: medidas que um setor ou organizacao utiliza para definir seu sucesso e avaliar o progresso

na conquista de seus objetivos estratégicos.



Indicadores-chave de Performance sdo, como descritos por Popa (2015), elementos

importantes para o atingimento de objetivos organizacionais, pois:

e Permitem a avaliacao e determinagao do progresso ao objetivo;
e Guiam a estratégia organizacional;

e S3o considerados expressoes quantitativas e qualitativas da execugdo da estratégia.
3.11.1 Diferenca entre Métrica e KPI

Iniciando-se pela defini¢ao inicial de Rozner, encontramos autores que elaboraram uma
descri¢ao mais profundo sobre o que diferencia um KPI, classificando-o como um subgrupo
das métricas, como discorre Popa (2015), um KPI ¢ uma métrica, mas uma métrica nao
necessariamente ¢ um KPI. A relagdo contraria somente se da como valida se uma métrica pode
ser usada como fonte de analise que resulte em planos de a¢ao de forma positiva. Desta forma
reafirma-se a forte relagdo dos indicadores com os objetivos da organizacdo realizando a
analise.

Em posse destas afirmagdes ¢ possivel compreender uma caracteristica marcante de um
KPI, base para a diferencia¢do em relagdo as métricas, de acordo com Da Matta (2017, grifo da
autora), “KPIs ndo sdao universais. O que serve para uma empresa pode nao servir para outra.

Para serem relevantes eles precisam refletir os objetivos de negdcios.”.

3.12 CARACTERISTICAS DE UM KPI

Mesmo que KPIs compartilhem fundamentalmente as mesmas caracteristicas das
métricas, este conjunto € estendido por mais alguns itens, como afirmado por Mortensen (2008),

KPIs tém sete caracteristicas particulares em relagdo as métricas, sdo elas:

Remetem aos objetivos organizacionais;

e Sao determinados pela dire¢ao;

e Provém contexto;

¢ Criam significado em todos os niveis da organizagao;
e S3o baseados em dados legitimos;

e Faceis de compreender;

e Direcionam a acao.



Em sua publicagdo, Da Matta (2017, p. 8) descreve critérios para escolha de um bom
KPI para o negocio digital. Segundo a autora, KPIs selecionados devem ter trés atributos:

simplicidade, relevancia e rapidez. Descritos abaixo:
3.12.1 Simplicidade

Trata a complexidade da informacao, no que diz respeito a facilidade de assimilagdo e
no entendimento de seu significado aos envolvidos na analise, nao necessitando demasiadas

explicacdes.
3.12.2 Relevancia

O KPI deve ser relevante, ou seja, devem ter relacdo direta com as regras e objetivos do
negocio, “KPIs ndo sdo universais” (DA MATTA, 2017). Cada objeto analisado tem suas
particularidades perante o mercado ¢ com isto deve ser avaliado com o correto conjunto de

informacoes.
3.12.3 Rapidez

Tange sobre a velocidade de obtencdo da informagdo, se houver grande despendimento
de tempo para a coleta da informacao, isto pode demonstrar um possivel impacto negativo
quanto capacidade de resposta em momentos onde o tempo de resposta € crucial.

Outros autores, como Knezovic (2014) e Holman (2009), KPIs devem seguir o modelo

SMART, ou seja, deve conter 5 caracteristicas, descritas no Quadro 2.

Quadro 2 - Caracteristicas de um KPI

O que ¢ avaliado deve estar claro a todas as pessoas envolvidas na

Especifico (Specific) avaliacdo, havendo entendimento comum.

Deve haver uma unidade de medida para o KPI, seja em moeda

Mensuravel (Measurable)
corrente, porcentagem ou numeral.

A meta definida para o KPI deve estar de acordo com a realidade do

Alcangavel (Achievable) negocio analisado, sendo plausivel sua alcangabilidade.

O KPI deve prover perspectivas sobre o desempenho da

Relevante (Relevant) organizagio

Deve haver uma relagéo direta do indicador com o periodo de
tempo analisado.

Fonte: Holman (2009).

Temporal (Timely)




Por fim, temos a defini¢cdo sucinta de Zotos (2011) em sua publicacdo, onde KPlIs
referem-se a um conjunto de medi¢des que refletem a performance ou sucesso de uma
organizagdo quanto ao progresso de seus objetivos. Segundo o autor, KPIs devem ter as

seguintes caracteristicas:

Sejam indicadores de sucesso;

Apresentados por meio de taxas;

e Requerem comparagdo;

Dependem da industria e do tipo de website.

Esta ultima caracteristica indicada pelo autor a qual relaciona a relevancia do indicador
com o contexto onde o negdcio esta inserido ¢ de suma importancia para o atual trabalho, pois

¢ esta relagdo um dos alicerces da organizacdo deste trabalho.

3.13 CLASSIFICACAO DE KPIS

Por terem relacdo direta com os objetivos organizacionais, KPIs tendem a ser
particulares ao contexto do negdcio e assim dificilmente tratados como globais, ou seja, KPIs
compartilhados entre diversos tipos de negdcios diferentes, pois, como referido por Kaushik
(2007) KPIs definidos globalmente frequentemente ndo conseguem acomodar as diferengas
estratégicas e processos de negocios, ndo se tornando assim tao uteis como acredita-se serem.

Por este motivo, ¢ importante que na etapa de selecao e criacdo de indicadores, deve-se
iniciar pelo principal objetivo a ser alcangado, para entdo a partir deste elaborar os objetivos
secundarios e finalmente, criar os KPIs referentes (POPA, 2015).

No contexto desta pesquisa, o valor semantico relativo as informagdes representadas
pelos KPIs ¢ uma pega fundamental para a classificagdo destes nos os possiveis conjuntos de
analise. Este valor semantico pode variar de acordo com o tipo de negdcio ou website analisado,
existindo um grupo de KPI que poderiam ser considerados principais, que sdo de interesse para
qualquer tipo de website, e outros que pode ou nao ter valor, dependendo do mercado. Nao ha
uma defini¢ao clara destes grupos, autores divergem quanto a suas classificagoes, listada abaixo
o modelo de classificagdo de Zotos (2011) a titulo de ilustragdo das formas de classificacao

possiveis.



Zotos (2011), lista um esbogo de classes para os KPIs de acordo com sua linha de

raciocinio;

Criar metas mensuraveis ¢ especificas ¢ um passo precursor vital para a
defini¢do de indicadores-chave de performance. Dependendo do seu tipo, um
website pode ter objetivos completamente diferentes de outros. Objetivos
comuns para um E-commerce s30 o aumento do numero de compras, nimero
de itens comprados e valor médio do ticket, enquanto para websites de
contetdo, estes objetivos sdo: aumento do consumo de contetdo, nimero de
inscritos, visualiza¢do de videos, nimero de jogadores on-line etc. (ZOTOS,
2011, tradugdo nossa, grifos do autor).

Em sua publicagdo, o autor agrega os KPIs em cinco grupos semanticos, porém nao

descrevendo suas relagdes com tipos de negocios digitais. Estes grupos sdo:

KPIs gerais sobre o website

e Taxa de conversio;

e Taxa de conversdo de metas;
e Grupos de usuadrios;

e Bounce Rate;

e Tempo no website;

¢ Tipos de fonte de trafego.
KPIs de visibilidade

e Trafego de palavras-chave sem a marca;
e Trafego gerado por termos especificos;
® Bounce rate por palavra-chave;

e Rank de palavra-chave;

e Visitantes novos e recorrentes.
KPIs de interacao

e Interag¢des de midia social;
e Consumo de midia;

e Contatos/Inscrigoes.



KPIs transacionais

e (Custo por transagao;
e Ticket media de transagao;
e Meédia de itens no cesto de compras;

e Taxa de conversdo por canal de aquisi¢ao.
KPIs geograficos

e Transacdes por pais/regido geografica;
e Bounce rate por pais/regido geografica;

¢ Distribui¢do de trafego por pais/regido geografica.



4 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo sdo descritos trabalhos académicos relacionados ao uso de classificagao
nos quais arvores de decisao sao amplamente utilizadas em classificacdes de data sets nas mais
diversas areas de conhecimento a fim de criar artefatos de conhecimento sobre estes dados, mas
ndo fazem uso todos os conceitos ou ferramentas utilizadas neste trabalho. Portanto listados
abaixo estdo trabalhos comerciais ou académicos que se assemelham ao propodsito deste

trabalho.

4.1 UTILIZANDO TECNOLOGIAS DE WEB SEMANTICA E TECNICAS DE
MINERACAO DE DADOS PARA ANALISAR OS ESTUDANTES QUE
APRENDEM E PREVER O DESEMPENHO FINAL

Sistemas de e-learning tem se tornado cada vez mais populares em ambientes de ensino
como meio de distribui¢do de educagdo. Técnicas de data mining tém sido recentemente
utilizadas por pesquisadores e professores para analisar o aprendizado de seus alunos com
objetivo de entender e ter uma visdo mais detalhada do processo, possibilitando melhorar a
qualidade do ensino. Neste trabalho académico ¢ apresentada uma metodologia para analisar o
aprendizado e extrair regras semanticas que podem ser usadas para predizer a performance do
estudante ao final do curso. Isto ¢ feito utilizando arvores de decisdo para discriminar uma
categoria especial de estudantes que correm risco de reprovagao, para que estes recebam auxilio
extra para melhoria do desempenho (GRIVOKOSTOPOULOU; PERIKOS;
HATZILYGEROUDIS, 2014).

4.2  WEB SPAM DETECTION USING IMPROVED DECISION TREE
CLASSIFICATION METHOD

O web spam, que significa a manipulagdo dos algoritmos de ranqueamento de
mecanismos de busca por parte de website para obtengdo de posi¢cdes melhores do que os
merecidos, atualmente se tornou uma séria preocupagao para os buscadores da internet, os quais
buscam melhores métodos para identificar a ocorréncia de tal manipulagdo. Sdo utilizadas
técnicas, entre elas a classificagcdo de caracteristicas de websites utilizando o algoritmo C5.0,
uma nova implementacdo do conhecido C4.5, buscando identificar elementos que determinem
a manipulacdo, resultando no rebaixamento do ranking do website (TUNDALWAR;

KULKARNI, 2014).



4.3 A NOVEL APPROACH FOR EFFECTIVE WEB PAGE CLASSIFICATION

Devido ao volume de dados cada vez maior disponivel na internet, houve impacto no
processo de classificagdo destes dados e dos websites que os contém, tornando os
classificadores menos eficientes para o trabalho. Como resposta a isto, abriram-se duas linhas
de trabalho, melhoria dos classificadores ou melhorar a parametrizagdo dos dados que serdo
classificados. Sendo este ultimo o foco do trabalho dos autores em seu artigo, onde propdem
um método como alternativa para as opgoOes tradicionais de classificadores (MANGAI;

KUMAR; BALAMURUGAN, 2013).

4.4 SEMANTICS-BASED WEB SERVICE CLASSIFICATION USING
MORPHOLOGICAL ANALYSIS AND ENSEMBLE LEARNING TECHNIQUES

Com a evolugdo da internet para um novo paradigma, Web de servicos, onde dados e
servicos podem ser reutilizados entre aplicacdes em suas mais diversas formas e escala, este
conjunto de servigos acabam por gerar um problema quanto a sua facilidade de ser listada e
descoberta por desenvolvedores de aplicagcdes de servigo. Como proposta para melhorar o
cendrio apresentado, ¢ realizada um ensaio que estende o conceito de andlise de similaridade
de servigos por meio de vetorizacdo e categorizagdo das caracteristicas semanticas dos servigos,
possibilitando consequentemente sua classificagdo perante o conjunto e assim facilitando sua

identificacdo e uso por desenvolvedores (KAMATH; ANANTHANARAYANA, 2016).

4.5 ANALISE COMPARATIVA

Cada um dos trabalhos relacionados apresenta formas eficazes de uso dos algoritmos de
classificagdo em diversas areas como uma ferramenta geradora de conhecimento. Coincidem
com o trabalho apresentado etapas como ETL em alguns, ferramentas ou algoritmos de
classificagdo em outros, porém todos estdo centrados na criacao de conhecimento por meio da
classificagdo de dados. Este trabalho também demonstram a eficicia do uso do algoritmo
classificador C4.5, sendo usado, ora efetivamente no trabalho, ora como benchmark para
comparagao de desempenho, corroborando assim o uso do algoritmo C4.5 neste trabalho.

No Quadro 3 estdo categorizados os trabalhos de acordo com caracteristicas relevantes
a este trabalho: uso de web analytics; algoritmo de classificacdo utilizado; existéncia de uma
etapa de extragdo, transformagao e carregamento; ferramentas e/ou técnicas utilizadas, uso de

indicadores-chave de desempenho.



Quadro 3 - Comparativo caracteristicas de trabalhos relacionados

Ferramentas

. . Algoritmo de
Indice | Web Analytics Classificacio ETL Utilizadas KPI
~ C4.5 (J48), CART ~ AITS, Weka,
3.1 NAO (SimpleCart) NAO Protége SIM
KL Divergence,
3.2 NAO C4.5 (C5.0) NAO Open Directory SIM
Project
C4.5, Bayes, ID3, Medida AVS,
3.3 NAO oneR, MLP, kstar, SIM PWPC, WebKB, NAO
SVM WEKA
3.4 SIM Multionomial Naive | )\ |\ p. XML, PCA SIM
Bayes, SVM
Trabalho SIM C4.5 (J48) SIM GA, Pentaho, SIM
Weka

Fonte: elaborado pelo autor.




5 SOLUCAO PROPOSTA

Neste capitulo ha a descricdo da solugao proposta para criagao do conhecimento sobre
o website. Sendo descrita a visdo geral do sistema, a analise de requisitos funcionais € ndo-
funcionais, modelagem da solugdo, regras de negdcios e limitagdes impostas pelas ferramentas

escolhidas.

5.1 VISAO GERAL DO SISTEMA

A solugdo proposta coleta as métricas selecionadas através da API de desenvolvedores
do Google Analytics, isto ¢ feito utilizando criando uma conexao de servico entre do Pentaho
PDI, onde, apds coletados, sao pré-processados para que respeitem as caracteristicas requeridas
para a sua futura classificacdo. Os dados sdo entdo salvos no sistema de arquivo em formato
ARFF — Attribute-Relation File Format — no qual € lido pelo programa de data mining Weka
para sua classificacao utilizando-se o algoritmo J48 para elaboragdo da arvore de decisdo, que

¢ o produto final do processo. Todas as macro-etapas do processo estdo descritas na Figura 7.

Figura 7 - Visao geral do processo sugerido
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Fonte: elaborada pelo autor.



Para a elaboracdo do processo estdo sendo utilizadas a versdao Community do Pentaho
7.0, API Google Analytics v3.0 em sua versao gratuita, Weka 3.8.1, JAVA 1.8.0 ul31 64bits e

como sistema operacional Windows 10 versao 1703 64bits.

5.2 REGRAS DE NEGOCIOS

Com objetivo de definir quais s3o as regras de negdcio e requisitos de uso para execucao
da solucao proposta, serdo listadas a seguir as ferramentas utilizadas, definindo seu proposito

no processo.

Coleta de Dados pela API Google Analytics: fase inicial do processo, onde o software
Pentaho conecta diretamente a API do Google Analytics, sao definidas as configuracdes
da propriedade em questdo e escolhidas as métricas desejadas para a classificacdo, o
periodo de avaliacdo e a granularidade dos dados para coleta das métricas solicitadas.
Esta solicitag¢do deve ser feita utilizando-se de uma conta de desenvolvedor devidamente
habilitada e com identidade verificada no momento da conexdo, isto sendo descrito nos

requisitos funcionais desta etapa.

Manipulacao dos dados Pentaho: logo apos a coleta de dados, este sdo filtrados para
remogao de dados complementares enviados pela API juntamente aos dados solicitados,
pois ndo tem valor para a classificagdo posterior. Nesta etapa também sdo alteradas as
tipificacdes de dados, enquadrando-os nos requisitos da etapa de classificagao.
Finalizando com a criacao do arquivo ARFF, salvo no sistema de arquivos do sistema

operacional.

Classificacao dos dados Weka: apds o carregamento do arquivo ARFF gerado pelo
Pentaho na etapa anterior, no Weka ¢ feita a preparagao dos dados para sua classificacao
e configuragdo das opg¢des do algoritmo J48, equivalente Weka do algoritmo de
classificagdo C4.5, também sao feitas as selecdes de métricas a fim de aumentar a
qualidade do resultado da classificagdo, resultando por fim, a arvore de decisdo referente

as métricas e a conversao escolhidas.



5.3 DETALHAMENTO DAS ETAPAS DO PROCESSO

Como pré-requisito a coleta das informacgdes, ¢ necessario que o website/aplicacao
avaliado tenha em seu cédigo-fonte o snippet do Google Analytics, que permite a coleta das

métricas de navegagdo durante a visita de usudrios.

Quadro 4 - Snippet de monitoramento do Google Analytics

<script>
(function(i,s,o,g,r,a,m) {i[ 'GoogleAnalyticsObject']=r;i[r]=i[r] | |function (
) {

(i[r].g=i[r].ql|[]) .push(arguments) },i[r].1l=1*new

Date () ;a=s.createElement (o),
m=s.getElementsByTagName (o) [0] ;a.async=1;a.src=g;m.parentNode.insertBefore
(a,m)

}) (window,document, 'script', 'https://www.google-
analytics.com/analytics.js','ga');

ga('create', 'UA-XXXXX-Y', 'auto');
ga('send', 'pageview');
</script>

Fonte: elaborado pelo autor.

Juntamente a este codigo deve-se ter evento especificos no website/aplicagao,
disparados durante a visitagdo ao website ou em situagdes especificas na aplicagdo. Para que
seja possivel realizar efetivamente a solug¢do proposta neste trabalho deve haver ao menos um
evento sendo monitorado. Estes eventos sdo monitorados por meio da chamada de uma fungao
em Javascript ao Google Analytics, descrita no Quadro 5, quando uma situagdo relevante ocorre

no website/aplicagao.

Quadro 5 - Snippet de registro de evento do Google Analytics

ga('send', 'event', [eventCategory], [eventAction], [eventLabel],
[eventValue], [fieldsObject]);

Fonte: elaborado pelo autor.

Os parametros envoltos em colchetes sdo opcionais ao envio do registro de evento,
porém cada um possibilita envio de informacdes adicionais quanto a ocorréncia registrada,

conforme imagem fornecida no guia da ferramenta.



Figura 8 - Parametros de registro de evento

Obrigatério Descri¢do

eventCategory texto sim Normalmente, o objeto com o qual a interagao
ocorreu (por exemplo, 'Video')

eventAction texto sim O tipo de interagéo (por exemplo, 'play’)

eventlLabel texto nao Util para classificar eventos (por exemplo,
'Fall Campaign')

eventValue nimero  nao Um valor numérico associado ao evento (por
inteiro exemplo, 42)

Fonte: Google (2017).

Por se tratar de um processo para obtengdo do conhecimento, suas etapas e seus passos
serdo descritos de acordo com as fontes e guias fornecidos pelos fabricantes dos sofiwares para

realizacdo das operagdes.
5.3.1 Coleta de dados pela API Google Analytics

Como principal pré-requisito para possibilitar a coleta de dados por meio da API do
Google Analytics, deve-se primeiro ter uma conta Google que tenha acesso de administrador ao
website analisado. Como primeiro passo temos a configurag¢do da interface de desenvolvedor

do GA, descritos a seguir:

e Acessar o website <http://console.developers.google.com/> e entrar com seus dados
de acesso;

e Na pagina Projetos, criar um novo projeto, nomea-lo e confirmar selecionando opgao
“criar”;

e No painel principal, selecionar a opgao “Ativar API”;

e Procurar e selecionar a op¢do “Analytics API”, clicando em “Ativar API”;

e No menu lateral, selecione “Credenciais”, entdo clicar em “adicionar credencial”,
escolhendo o tipo “Conta de servigo™;

¢ Quando perguntando sobre o tipo de chave, escolher o tipo P12 e entdo em “criar”.

e Salvar a chave P12 pois esta serd utilizada no Pentaho para autenticar sua identidade
futuramente no Pentaho;

e (Copiar também o e-mail gerado para a conta de servico, estd sera utilizada nos

proximos passos;



e Acessar <http://google.com/analytics> utilizando sua conta administradora de um
website analisado e selecione a op¢ao “admin” no menu lateral;
e Adicionar permissao de leitura para o e-mail de servigo criado nos passos anterior ao

website em questdo, tendo este ao menos acesso de leitura aos dados.

Realizados estes passos 0 Google Analytics permitira acesso aos dados do website por

parte do Pentaho, cumprindo a primeira etapa do processo.
5.3.2 Manipula¢io dos dados Pentaho

O Pentaho deve ser configurado para que colete os dados da API e permita a
transformagdo e consequente exportagdo de dados, o detalhamento abaixo abrange apenas as
etapas minimamente necessarias para o funcionamento correto do processo, deixando
possibilidade de transformagdes nos dados conforme as eventuais necessidades de analise por

parte dos avaliadores dos dados.

e Abrir um novo projeto no Pentaho;

e No menu lateral, aba “Design”, pesquise pelo passo “Google Analytics”, do tipo
Input. Insira-o com duplo-clique;

e Abrir as opcdes do passo com duplo clique no item inserido no painel do projeto;

e Insirir o e-mail da conta de servigo no campo “OAuth Service Email”;

e Insirir o local da chave P12 salva anteriormente;

e Selecionar qual website sera avaliado na entrada “Get tableld from profile”, primeiro
clicando em “Get profiles” e depois selecionando na lista atualizada;

e Escolher o periodo cronoldgico a ser pesquisado, inserindo as datas de inicio e fim,
no formato ano-més-dia;

e Selecionar as dimensdes e métricas a serem coletadas no periodo escolhido;

e Antes de salvar as mudancas, solicitar os campos de saida do passo, clicando em

“Obtem Campo” e em seguida “OK” para salvar o passo.

Para escolher as dimensdes e métricas, deve ser utilizada sua nomenclatura técnica,
descrita no link <https://developers.google.com/analytics/devguides/reporting/core/dimsmets>

(em inglés). Para ser coletado o dado em sua menor granularidade possivel, ¢ sugerido a

utilizacao da dimensao “ga:nthMinute” que lista as entradas minuto a minuto, juntamente a esta



dimensdo deve ser adiciona as métricas “ga:goalCompletionsAll” que retorna a quantidade de
conversdes registrados nas entradas do banco. Outras métricas e dimensdes podem ser
escolhidas com objetivo de coletar informagdes sobre a visita, o visitante, dispositivo usado,
entre outros.

Para exportar o arquivo ARFF, necessario para a proxima etapa do processo, serad
necessario adicionar um plugin ao Pentaho. Isto pode ser feito utilizando a propria interface do

software. Para realizar os seguintes passos.

e Selecionar a opgao “Tools” no menu superior, em seguida “Marketplace”;

e Insirir no filtro de busca o valor “Arff”, selecione o item filtrado e instale clicando
no botao “Install”, confirme em “OK”’;

e Salvar o projeto e reinicie o Pentaho para a instalacdo fazer efeito;

e No menu lateral, aba “Design”, pesquise pelo passo “Arff Output”, do tipo data
mining. Insira-o com duplo-clique;

e Abrir as opg¢des do passo com duplo clique no novo item inserido no painel do
projeto;

e Selecionar o caminho e nome do arquivo a ser salvo no sistema de arquivos na op¢ao
“File name™;

e Selecionar a aba “Fields” para configurar a transcri¢ao de tipos do Kettle para o tipo
ARFF. Clique em “Obtem campos”, selecione a op¢ao “Nominal” para cada entrada
do tipo String, “Numeric” para cada entrada do tipo “Integer” ou “Number”;

e Confirmar as configuracdes clicando em “OK”;

e Conectar dos dois passos com um /op, a partir do passo Google Analytics e chegando
ao passo Arff Output;

e Rodar a transformacdo do Pentaho selecionando “Action” no menu superior € em

seguida “Run”, confirmando o modal aberto clicando em “Run”.

H4 a possibilidade do console da aplica¢do apresentar um erro ao final da execucao dos
passos, porém apo6s verificacdo da integridade dos dados gerados e salvos no sistema de
arquivos, constata-se que o erro nao impactou o output dos passos, ocorrendo somente ao fim

da execucao.



5.3.3 Classificacao dos dados Weka

Ultima etapa do processo, foca exclusivamente na aplicagdo do método de classificagdo
dos dados, juntamente com as operagdes de preparo prévio dos dados. Nesta proposta sera
utilizado o algoritmo de aprendizado J48, que ¢ a implementagdo do algoritmo C4.5, muito
referido em artigos e publica¢des académicas sobre classificacdo de dados. Esta escolha foi
feita por se tratar de um algoritmo conhecido no meio académico e com compatibilidade de
processamento da base de dados coleta do Google Analytics, porém nao ha impeditivo para uso
de outros algoritmos de aprendizado para criacdo de arvores de decisao.

Os passos para a realizacao da classificacdo utilizando o Weka, listados a seguir:

e Selecionar a opgao Explorer;

e Na aba “Preprocess” abrir o arquivo ARFF selecionando o botdo “Open File...”;

e Selecionar as colunas a serem utilizadas na classificagdo, ¢ recomendado que a
coluna que representa a granularidade de agregacao das entradas do Google Analytics
seja removida pois podem influenciar negativamente na qualidade da classificagao.
Nomes destas colunas podem ser “ga:nthMinute”, “ga:nthHour” ou “ga:nthDay”;

e Terminado o pré-processamento, selecionar a aba “Classify”;

e Selecionar o algoritmo de aprendizado clicando no botdo “Choose” e escolha
“classifiers > tree > J48”;

e Para opgdes de teste, serdo utilizadas as configuragdes padrao, “Cross-validation”

com 10 Folds;

e Selecionar o item “(Num) ga:totalEvents” como classe a ser avaliada;

e Clicar em “Start” para iniciar a classificagao.

A ferramenta Weka permite que sejam realizadas operagdes de pré-processamento nos
dados antes da execucao da classificacao, com objetivo de melhorar a qualidade dos resultados
obtidos, entretanto estas operagdes nao sao cobertas por esta proposta.

Seguindo estes passos, sendo as métricas e dimensdes selecionadas as descritas neste
detalhamento, a classificag@o retornard uma arvore de decisdo podada que representa do modelo
de predi¢do, determinando que aspectos sao mais importantes para a determinar se uma visita

resultard em um evento ou uma conversao no website/aplicagao avaliado.



54 EXPERIMENTOS REALIZADOS

Para verificar a eficacia do processo proposto, foram realizados dois experimentos
utilizando a configuragao e etapas descritas no item 4.3 deste trabalho. Foram selecionados dois
websites institucionais de empresas, uma escola e uma fundacdo que utilizam a internet para
realizacdo de seus negocios, denominados Website 1 e Website 2, mantendo sua identidade

sigilosa, a pedido de seus gestores.
5.4.1 Parametros dos experimentos

Para a avaliagdo de ambos websites foram selecionadas treze métricas, sendo uma delas
o atributo classe “ga:goalCompletionsAll”. As restantes sdo: midia de acesso (ga:medium), hora
de acesso (ga:hour), tipo do dispositivo utilizado para acesso (ga:deviceCategory), categoria de
usuario (ga:userType), dia da semana do acesso (ga:dayOfWeek), dias desde a ultima visita
(ga:daysSinceLastSession), numero de visitas (ga:sessions), rejeicdes (ga:bounces),
visualizacOes de pagina (ga:pageViews), tempo na pagina (ga:timeOnPage), duracdo da visita
(ga:sessionDuration) e interagdes (ga:hits).

Durante a etapa de manipulacdo dos dados no Pentaho, o atributo de numero de
eventos/conversoes do periodo foi normalizado em 0 ou 1, ocorréncia ou nao-ocorréncia do
evento, para isto foram utilizadas etapas de transformacdo de dados que separaram os registros
com a quantidade de evento maiores que 0 para que estes tenham seu valor definido como 1 e
por fim unidos novamente com o restante dos registros. Tal transformacdo foi organizada

conforme a Figura 9.

Figura 9 - Transformagdo de dados no Pentaho
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Fonte: elaborada pelo autor.



Para a classificagdo, foi removido o atributo identificador do registro (ga:nthMinute),
como sugerido pela bibliografia relacionada, utilizada a implementacao J48 do algoritmo C4.5
com suas configuracdes padrao, fator coincidéncia de 0.25, nimero minimo de objetos por folha

de 2 e 10-fold cross-validation.
5.4.2 Experimento Website 1 - Escola

Para avaliar o website da escola, foi selecionado o periodo de 30 dias anteriores a data
de realizagdo do teste, de 16 de abril de 2017 a 17 de maio de 2017 que, ao serem agregados
por minuto, resultou em 9.225 registros. Dentre estes registros, 4.373 registros foram

identificados como ocorréncia de evento/conversao, 47,4% do total.
5.4.3 Experimento Website 2 - Fundacio

Para avaliar o website da escola, foi selecionado o periodo de em que se iniciou o
monitoramento de eventos em seu novo website, 9 de maio de 2017 até a data de realiza¢ao do
teste, 18 de maio de 2017, resultando em 10 dias de dados que, ao serem agregados por minuto,
resultou em 5503 registros. Dentre estes registros, 68 registros foram identificados como

ocorréncia de evento/conversao, 1,02% do total.



6 RESULTADOS

As arvores de decisao resultantes, demonstraram uma variagao em seus indicadores de
precisdo, onde uma oscilou proximo a 99%, ja outra proxima de 80%, fato que levanta perguntas
sobre uma possivel relacdo de dependéncia entre o resultado da classificagdo com a arquitetura
de informacao do website, ou seja, a forma como seu conteudo ¢ organizado e distribuido em
suas paginas, fato a ser verificado em trabalhos futuros. Nao se sabe exatamente quais as
caracteristicas desta dependéncia e qual seu impacto sobre as métricas, ficando como exemplo
mais perceptivel a métrica de duragdo da visita, em que em grande parte dos registros teve sua
duracdo de visita (ga:sessionDuration) nula. Apos investigacdo, foi determinado que tal
situagdo ocorre devido a forma que o Google Analytics calcula e cria a métrica, calculando a
diferenca entre o momento de ocorréncia de duas interagdes com o servidor do GA. Em
websites e aplicagcdes que contém apenas uma pagina, por exemplo, esta métrica tende a

permanecer zerada, o que impacta negativamente na qualidade da classificagdo que a utiliza.

6.1 EXPERIMENTO WEBSITE 1 - ESCOLA

O numero de registros classificados de forma correta no experimento foi de 9.188,
representando uma Acurécia de 99,59%, ja a precisdo alcancada foi de 99,72%, com 4.361
positivos-verdadeiros e 12 falsos-negativos. Outras caracteristicas estdo descritas no Quadro 6,

que apresenta o output bruto do Weka.

Quadro 6 - Resultado bruto da classificacdo “Website 017

(continua)

=== Run information ===

Scheme: weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2
Relation: NewRelation-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R1
Instances: 9225
Attributes: 13

ga:medium

ga:deviceCategory

ga:userType

ga:hour

ga:dayOfWeek

ga:daysSincelLastSession

ga:sessions

ga:totalEvents

ga:bounces

ga:pageViews

ga:timeOnPage

ga:sessionDuration

ga:hits




Quadro 6 - Resultado bruto da classificagdo “Website 01”

(continua)

Test mode: 10-fold cross-validation
=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

ga:thits <= 3
ga:pageViews <= 0: 1 (62.0/2.0)
ga:pageViews > 0

| ga:hits <= 1: 0 (3335.0)
ga:hits > 1

| ga:pageViews <= 1

| | ga:bounces <= 0

| | | ga:timeOnPage <= 6: 1 (24.0/5.0)
| | | ga:timeOnPage > 6: 0 (24.0/10.0)
| | ga:bounces > 0: 0 (4.0)

| ga:pageViews > 1

| | ga:hits <= 2: 0 (1198.0)

| | ga:hits > 2
| | | ga:pageViews <= 2: 1 (12.0/2.0)
| | | ga:pageViews > 2: 0 (200.0)
a:hits > 3

ga:pageViews <= 3

| ga:hits <= 4

| | ga:sessionDuration <= 53: 1 (621.0/1.0)
| | ga:sessionDuration > 53

| | | ga:pageViews <= 1: 1 (51.0)

| | | ga:pageViews > 1: 0 (7.0)

| ga:hits > 4: 1 (3129.0/1.0)
ga:pageViews > 3
|

|

|

|

|

|

ga:hits <= 6: 0 (79.0/1.0)
ga:hits > 6

| ga:pageViews <= 6: 1 (418.0)
| ga:pageViews > 6

| | ga:hits <= 8: 0 (5.0)

| | ga:hits > 8: 1 (56.0)

—_—_—ee—,ee— e, e, e, e, e, e, e, e, ——— e ————— —

Number of Leaves : 16

Size of the tree : 31

Time taken to build model: 0.04 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summa ry ===

Correctly Classified Instances 9188
Incorrectly Classified Instances 37
Kappa statistic 0.992

Mean absolute error 0.0047

Root mean squared error 0.0537
Relative absolute error 0.9403 %
Root relative squared error 10.7642 %

Total Number of Instances 9225

99.5989 %
0.4011 %




Quadro 6 - Resultado bruto da classificagdo “Website 01”

(conclusio)

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,995 0,003 0,998 0,995 0,996 0,992 0,999 0,998 O

0,997 0,005 0,994 0,997 0,996 0,992 0,999 0,998 1

Weighted Avg.

0,996 0,004 0,996 0,996 0,996 0,992 0,999 0,998

=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as

4827 25 | a =0
12 4361 | b =1

Fonte: elaborado pelo autor.

Sendo convertido o resultado para uma representacdo grafica — Figura 10 — para
melhorar sua legibilidade, como demonstrada na fundamentagdo tedrica, sendo representado

pela seguinte arvore de decisao.

Figura 10 - Arvore de decisdo “Website 01”
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Fonte: elaborada pelo autor.

Em sua forma podada, resultante do algoritmo J48, esta arvore tem tamanho —
quantidade de nodos e folhas — 31 e 16 folhas, descrevendo a ocorréncia ou nao-ocorréncia do

evento analisado. Nao apresenta uma legibilidade tdo facilitada quanto esperado, porém ¢



possivel compreender a dindmica entre as métricas e sua influéncia no resultado final, na classe-

folha da arvore.

6.2 EXPERIMENTO WEBSITE 2 — FUNDACAO

O numero de registros classificados de forma correta neste experimento foi de 5.482,
representando uma acuracia de 99,61%, ponderada, ja a precisdo alcancada foi de 79,41%, com
54 positivos-verdadeiros e 14 falsos-negativos. Outras caracteristicas estao descritas no Quadro

7, que apresenta o output bruto do Weka.

Quadro 7 - Resultado bruto da classificagdo “Website 02”

(continua)

Run information

Scheme:
Relation:
Instances: 5503
Attributes: 13
ga:medium
ga:deviceCategory
ga:userType
ga:hour
ga:dayOfWeek
ga:daysSincelLastSession
ga:sessions
ga:totalEvents
ga:bounces
ga:pageViews
ga: timeOnPage
ga:sessionDuration
ga:hits
Test mode: 10-fold cross-validation

weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2
NewRelation-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R1,15-19

Classifier model (full training set)

J48 pruned tree

ga:pageViews <= 0:
ga:pageViews > 0
| ga:hits <= 1:
ga:thits > 1

| ga:pageViews <= 1
| | ga:userType = New Visitor:
I

| ga:pageViews > 1:

1 (41.0/2.0)

0 (3712.0)

1 (21.0/5.0)
ga:userType = Returning Visitor: 0 (29.0/1.0)

I
I
I
I
| 0 (1700.0/12.0)

Number of Leaves

Size of the tree

Time taken to build model:

5

9

0.02 seconds




Quadro 7 - Resultado bruto da classificagao “Website 02”

(conclusdo)

=== Stratified cross-validation ===

=== Sum]nary ===

Correctly Classified Instances 5482 99.6184 %
Incorrectly Classified Instances 21 0.3816 %
Kappa statistic 0.8353

Mean absolute error 0.0069

Root mean squared error 0.0605

Relative absolute error 28.0286 %

Root relative squared error 54.7324 %

Total Number of Instances 5503

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,999 0,206 0,997 0,999 0,998 0,837 0,943 0,999 O

0,794 0,001 0,885 0,794 0,837 0,837 0,943 0,723 1

Weighted Avg.

0,996 0,203 0,996 0,996 0,996 0,837 0,943 0,996

=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as

5428 7 | a=0
1454 | b=1

Fonte: elaborado pelo autor.

Sendo convertido o resultado para melhorar sua legibilidade, pode ser gerada uma
representacdo grafica, como demonstrada na fundamentacao tedrica, a classificagdo resultante

¢ representada pela seguinte arvore de decisao.

Figura 11 - Arvore de decisdo “Website 02”

ga:pageViews
/ ~
<=0 >0
¥ R
Evento gahits
/ \
<=1 > 1
PR \
Nao-evento ga:pageViews
: AN
<=1 > 1
¥
ga:userType Nio-evento
T ~
New Visitor ~ Returning Visitor
M e Y
Evento Nio-evento

Fonte: elaborada pelo autor.



A arvore de menor tamanho, 9 e somente 5 folhas, sendo consideravelmente menor que
a arvore do experimento numero 01, possivelmente influenciado pela quantidade inferior de

registros de eventos existentes na base de dados, mas com alta legibilidade.

6.3 DISCUSSAO DOS EXPERIMENTOS

Percebe-se com estes dois experimentos, dois resultados finais distintos, sendo no
experimento do Website 01, que a arvore apresenta um tamanho préximo do esperado pelo
autor. No experimento Website 02, temos a apari¢ao de uma varidvel binaria, mostrando que
estas podem contribuir ativamente para a ocorréncia da classe evento. Porém, por mais que as
arvores de decisdo apresentam indicadores de precisdo e acurécia aceitaveis, ao ser feita uma
analise mais minuciosa quanto aos valores de atributos selecionados como nodos da arvore,
como por exemplo na Figura 12, vemos situa¢des que ndo condizem com uma situagdo real,
onde com numero de visualiza¢do de pagina (pageviews) menor ou igual a zero, resulta-se em

evento.

Figura 12 - Detalhe da arvore de decisdo referente ao “Website 02”

ga:pageViews
/ N
<= >0
4 A
Evento ga:H
a

Fonte: elaborada pelo autor.

Avaliando se esta caracteristica advém dos dados coletados ou se ¢ uma anomalia
resultante do processo de coleta e transformacdo dos dados, percebeu-se que a informagao

consta ja na base de dados do Google Analytics. Este fato levantou algumas duvidas:

e Seria 0 Google Analytics uma ferramenta eficaz para esta etapa do processo? Quais
suas limitagdes?

e H4 alguma caracteristica dos websites avaliados que resultam nesta situacdo? Qual o
impacto que a estrutura do website pode ter nas métricas que o Google Analytics

coleta?



Para a primeira duvida, serd necessario aprofundar o estudo para elucidar a forma de
obtencdo destas métricas tidas como andmalas, para assim entender o que pode causa-las com
mais precisao. Sendo o Google Analytics uma ferramenta utilizada intensivamente pelo
mercado mundial para medi¢ao de desempenho de websites, pode-se descartar a possibilidade
que seja algum problema estrutural na aplicagdo, o que nos leva a segunda divida, dando foco
nos objetos monitorados pelo Google Analytics, terdo estes websites alguma caracteristica que
causa tais anomalias nas métricas? No caso do Website 02, sabe-se que o evento avaliado ocorre
na pagina principal do website, ja no Website 01, este evento so ¢ realizado em uma subpagina
do website. Junto a isto temos o volume de eventos registrados, assim como a sele¢do de
métricas a serem utilizadas na criacdo da arvore de decisdo, estes podem ser fatores
determinantes na qualidade do conhecimento gerado ao fim do processo. Para chegar a uma
conclusao assertiva sobre isto sera necessario um estudo especifico para obtengao de resultados,

ficando estas sugestdes para trabalho posteriores nesta linha de estudo.



7 CONSIDERACOES FINAIS

A solugdo proposta neste trabalho gerou, com tempo e complexidades relativamente
baixos, em torno de 25 minutos, o artefato desejado em sua motivacao, demonstrando assim
sua eficacia. Nela estdo envolvidos Pentaho, Weka e Google Analytics, softwares muito comuns
na academia e no mercado de analise de dados e Business Intelligence, dando-se suas escolhas
com base em sua aceitagdo, gratuidade, popularidade e oferta de documentagao, estando os trés
em excelente posicdo em todos os quesitos.

Para a coleta de dados do web analytics, o Google Analytics se provou extremamente
eficiente, embora tenha sido utilizada para a realizacdo do trabalho sua versao 3, hoje ja sendo
ofertada a versdo 4 da API. Esta escolha se deu por conta da compatibilidade do sofiware
Pentaho somente com a versdo anterior, futuramente pode ser possivel adaptar a metodologia
do processo para utilizar a API em sua versdo mais nova.

Quanto a manipulagdo dos dados, mesmo que a utilizagdo do software Pentaho possa
ser considerada baixa, a escolha de seu uso neste modelo minimo do processo ¢ baseada em seu
potencial de transformacao de dados, provendo assim ao gestor que utilizar o processo liberdade
suficiente para fazer suas proprias transformagdes para geragao de conhecimento de qualidade
para seu contexto em particular. Para a exportag¢do, poderiam ter sido utilizados outras formas
de exportacdo de dados, mas o uso do plugin ARFF se provou a melhor opgao por ndo ser
necessaria quaisquer alteragdes no arquivo apds sua exportagdo, reduzindo a complexidade do
processo ao ndo envolver outras ferramentas, como Excel.

Para a classificagdo, houve algumas dificuldades para adequar a base de registros ao
algoritmo J48, somente apos um processo de eliminacdo minucioso, destacou-se a necessidade
do atributo-classe dos registros seja do tipo Nominal, o que acarretou em um ajuste no processo
de manipulacdo, onde o atributo ga:totalEvents foi parametrizado para ter apenas dois valores
possiveis, 0 ou 1, marcando sua ocorréncia e ndo-ocorréncia. Resolvido este caso, o restante do
processo se provou simples e direto.

Nos ensaios realizados nao foi avaliada a qualidade do artefato de conhecimento gerado
ao fim do processo, focou-se totalmente na viabilidade de se conseguir o artefato, postergando
o julgamento de qualidade para futuros trabalhos sobre o tema.

Conclui-se por fim com os resultados obtidos nos experimentos que € possivel criar este
artefato de conhecimento para dar suporte a decisdo utilizando-se somente de ferramentas

gratuitas e sem a necessidade de profundo conhecimento em BI ou data mining, possibilitando



o fornecimento de um tipo de conhecimento de facil legibilidade para gestores de negdcios que

ndo sdo especialistas em tecnologia ou ciéncia de dados.

7.1 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

O método proposto neste trabalho se prova eficaz para a criagdo do artefato de

conhecimento pretendido para auxiliar gestores iniciantes na atuagdo de data mining e BI para

seus negocios, porém sua versao apresentada podem receber melhorias para potencializar sua

eficiéncia e qualidade do conhecimento gerado. Entre as melhorias possiveis, as listadas a

seguir podem ser de grande valia:

Ajustes das variaveis de configuraciao do J48: dependendo do website avaliado,
suas métricas e suas caracteristicas poderdo responder melhor as configuragdes
diferentes do J48, possibilitando assim mais qualidade no conhecimento gerado;
Utilizaciio de outro algoritmo de classificaciio: J48 ¢ sugerido como algoritmo de
aprendizado para a classificacdo por ser o algoritmo mais simples que atende as
caracteristicas dos dados providos pelo Google Analytics, mas outros poderdo
resultar em melhores conclusoes;

Testar outras métricas e dimensdes e avaliar AD resultante: a ferramenta Google
Analytics disponibiliza mais de 50 métricas e dimensdes sobre o website/aplicacao
analisado, buscar formas de coletar todos estes dados respeitando os limites da API
dard mais opcdes de avaliagdo por parte do gestor e também ajuda a entender o
impacto na qualidade da arvore gerada;

Separacio da classificacio por tipo de evento: como ¢ possivel registrar diferentes
tipos de eventos e conversdes no mesmo website, filtrar os dados para classifica-los
em grupos diferentes dard um novo grau de detalhe ao conhecimento gerado;
Melhorias visuais: tornar o resultado final visualmente agradavel, trabalhando o
resultado do processo utilizando Tableau, gerando graficos e com isto melhorando
sua legibilidade e aceitagdo entre gestores nao-técnicos;

Aplicacdo Web: disponibilizar uma versdo baseada na web para facilitar seu uso,
descartando a necessidade de o gestor aprender o funcionamento das ferramentas

utilizadas no processo;



e Testar a qualidade do conhecimento gerado: entender como os gestores podem
utilizar este conhecimento e adequa-lo ao contexto de uso, tornando-o mais util e
relevante aos gestores;

e Como o Google Analytics coleta as métricas utilizadas: saber exatamente como
os dados s3o gerados pode trazer melhor conhecimento sobre caracteristicas do
website e como métricas de baixa qualidade podem ser evitadas;

e Avaliar a relacdo entre estrutura do website e os dados coletados pelo Google
Analytics: para compreender como a arquitetura de informagdo do website pode
influenciar as métricas coletadas pelo web analytic e consequentemente impacta na

arvore de decisdo gerada.

Diversos ajustes e operagdes de transformacgdo de dados podem ser aplicadas durante a
etapa de manipulagdo dos dados no Pentaho, estando isto a critério e criatividade do profissional
que realizar o método proposto neste trabalho. A analise de informagdes de negocios deve
sempre trazer perspectivas promissoras aos seus gestores e este ¢ apenas o primeiro passo em

direcdo a concretizacdo deste objetivo.
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Abstract. It is intended with this work to enable the creation of a decision tree using
data from the monitoring done with Google Analytics. For this, a step-by-step guide
to collecting and transforming the metrics and dimensions collected by Google
Analytics, its classification through the use of data mining techniques, is suggested,
culminating in the creation of the decision tree to be used by the business managers.
The suggested process seeks to use tools that do not reflect financial investment. As a
result, it is hoped to encourage the use of metrics by managers of small and medium
digital businesses, providing them with knowledge that enables greater success in
decision making.

Resumo. E pretendido com este trabalho possibilitar a criacdo de uma drvore de
decisdo utilizando dados provenientes do monitoramento feito com Google Analytics.
Para isto é sugerida uma diretriz passo-a-passo para coleta e transformagdo das
métricas e dimensoes coletadas pelo Google Analytics, sua classificagdo através do
uso de técnicas de data mining, culminando na criagdo da drvore de decisdo a ser
utilizada pelos gestores de negocios. O processo sugerido busca utilizar ferramentas
que nado reflitam em investimento financeiro. Como resultado espera-se incentivar o
uso de métricas por gestores de pequenos e médios negocios digitais, fornecendo-lhes
conhecimento que possibilite maior sucesso em tomadas de decisdo.

1. Introducao

No mercado contemporaneo, a competitividade ¢ uma das principais caracteristicas para
garantir a continuidade das organizagdes e seus negocios. Na da informagdo, a arma mais
importante para a manutengdo desta continuidade €, como o proprio nome diz, a informagao:
sobre o mercado, produtos, concorrentes, € a mais preciosa delas: sobre o cliente. E utilizando-
se deste tipo de conhecimento que o negdcio pode ndo sé se manter, mas também se renovar,
atendendo melhor a necessidade de seus clientes. Sendo assim imprescindiveis estes elementos
na tomada de decisdo de inovacdo que podera resultar na fidelizagdo seu publico, evitando a
perda deste para os seus concorrentes.

Como resposta a esta nova realidade de mercado ocorre a popularizacdo do uso de
ferramentas de avaliacdo de desempenho de acdes e métricas (FERNANDES; ROSA, 2013, p.
183), antes somente disponiveis para grandes empresas mediante altos investimentos. Tais
ferramentas tornaram-se imprescindiveis para aferir e garantir a manuten¢do de negocios
atuantes na internet.

Os outputs dessas ferramentas possibilitam a tomada de decisdo com base em dados
estatisticos, de forma mais cientifica, em detrimento de tomadas de decisdo puramente
intuitivas. Estes outputs servirdo de base para a concep¢do de novas oportunidades, ou até
mesmo para mudancas de rotas na gestao estratégica dos negocios (LISBOA, 2012).



A presente pesquisa tem como foco o fornecimento de contetdo relevante e necessario
para a elaboracao de um plano de monitoramento eficaz, evitando a ocorréncia da sobrecarga
cognitiva ou desinformacgdo. Sua realizacdo iniciard pelo levantamento das principais
ferramentas de web analytics disponiveis no mercado, categorizacao de tipos de negocios
digitais, avaliacdo das principais métricas e KPIs fornecidos pela ferramenta escolhida,
catalogacao dos dados gerados, suas classifica¢des e relevancia relativa ao contexto, resultando
na criagdo de uma metodologia disponivel aos gestores para que as situacdes de sobrecarga
cognitiva sejam evitadas.

1.1 Solu¢éo Proposta

Como solugdo para o problema apresentado, o objetivo de pesquisa € a proposta de uma diretriz
para a constru¢do de uma arvore de decisdo utilizando softwares gratuitos, tendo como base
dados fornecidos pela ferramenta de web analytics Google Analytics em sua versdo gratuita,
possibilitando aos gestores de negdcios digitais uma alternativa mais simples para a aquisi¢ao
de conhecimento sobre seus negocios digitais por meio de BI e data mining sem a necessidade
de investimentos financeiros e consequentemente tornando conhecimento mais acessivel ao
mercado e as pequenas e médias empresas.

2. Metodologia da Pesquisa

Seguindo os preceitos de Wazlawick (2008), para a obtengao dos objetivos, tanto gerais quanto
especificos, deste trabalho foram realizadas pesquisas bibliograficas sobre os temas abordados,
desde os fundamentos da gestdo do conhecimento, conceitos de dados, informagdo e
conhecimento, sobre a natureza de web analytics modernos, tipologia de websites e suas
principais métricas e indicadores de desempenho.

Sob a otica de sua natureza, este trabalho tem com algo a geragdo de conhecimento para
a aplicagdo pratica de solucdo para um problema especifico, classificando-se assim o trabalho
como uma pesquisa aplicada.

Sob o ponto de vista de seus objetivos, esta pesquisa € exploratoria, pois envolver um
levantamento bibliografico, andlise de conceitos e classificagdes de autores e validagcdo da
solucdo proposta..

3. Key-Performance Indicators

KPIs também tém uma relagdo e sao utilizadas como base para avaliagdes tanto quantitativas
quanto qualitativas do negocio. Farris (2013) define métricas como o sistema de mensuragao
que quantifica uma tendéncia uma dindmica ou caracteristica. Sendo estas utilizadas na
explicagdo de fendmenos, identificar causas, criando a possibilidade de comparagdo de tais
observagdes em diferentes espagos de tempo. Portanto sdo somente as medidas geradas pela
avaliagdo de um acontecimento, ndo tendo necessariamente relagdo com os objetivos da
organizagao, sendo este seu principal ponto de diferenciacdo para com os indicadores-chave de
performance, como afirmado por Rozner (2013) em seu relatério para a Agéncia dos Estados
Unidos Para O Desenvolvimento Internacional (USAID), a defini¢gdo mais simples que se pode
ter de um KPI é: medidas que um setor ou organizagao utiliza para definir seu sucesso e avaliar
0 progresso na conquista de seus objetivos estratégicos.

No contexto desta pesquisa, o valor semantico relativo as informacdes representadas
pelos KPIs ¢ uma peca fundamental para a classificagdo destes nos os possiveis conjuntos de
analise. Este valor semantico pode variar de acordo com o tipo de negocio ou website analisado,
existindo um grupo de KPI que poderiam ser considerados principais, que sdo de interesse para
qualquer tipo de website, e outros que pode ou nao ter valor, dependendo do mercado.



Por este motivo, ¢ importante que na etapa de sele¢do e criacao de indicadores, deve-se
iniciar pelo principal objetivo a ser alcangado, para entdo a partir deste elaborar os objetivos
secundarios e finalmente, criar os KPIs referentes (POPA, 2015).

4. Solucao Proposta

A solugdo proposta ¢ coleta as métricas selecionadas através da API de desenvolvedores do
Google Analytics, isto ¢ feito utilizando criando uma conexao de servico entre do Pentaho PDI,
onde, apos coletados, sdo pré-processados para que respeitem as caracteristicas requeridas para
a sua futura classifica¢do. Os dados sdo entdo salvos no sistema de arquivo em formato ARFF
— Attribute-Relation File Format — no qual ¢ lido pelo programa de data mining Weka para sua
classificagdo utilizando-se o algoritmo J48 para elaboracdo da arvore de decisdo, que ¢ o
produto final do processo. Todas as macro-etapas do processo estdo descritas na Figura 1.
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Figura 1. Visao geral do processo sugerido

4.1. Visao Geral

Com objetivo de definir quais sdo as regras de negocio e requisitos de uso para execu¢do da
solucdo proposta, serdo listadas a seguir as ferramentas utilizadas, definindo seu propdsito no
processo.

4.1.1 Coleta de Dados pela API Google Analytics

Fase inicial do processo, onde o software Pentaho conecta diretamente a APl do Google
Analytics, sdo definidas as configuragdes da propriedade em questdo e escolhidas as métricas
desejadas para a classificagdo, o periodo de avaliacao e a granularidade dos dados para coleta
das métricas solicitadas. Esta solicitagdo deve ser feita utilizando-se de uma conta de
desenvolvedor devidamente habilitada e com identidade verificada no momento da conexao,
isto sendo descrito nos requisitos funcionais desta etapa.

4.1.2 Manipulac¢io dos dados Pentaho

Logo apos a coleta de dados, este sdo filtrados para remogdo de dados complementares enviados
pela API juntamente aos dados solicitados, pois ndo tem valor para a classificagdo posterior.
Nesta etapa também sdo alteradas as tipificacdes de dados, enquadrando-os nos requisitos da
etapa de classificacdo. Finalizando com a criacdo do arquivo ARFF, salvo no sistema de
arquivos do sistema operacional.



4.1.2 Classificacio dos dados Weka

Apos o carregamento do arquivo ARFF gerado pelo Pentaho na etapa anterior, no Weka ¢ feita
a preparagdo dos dados para sua classificacdo e configuracdo das opgdes do algoritmo J48,
equivalente Weka do algoritmo de classificacao C4.5, também sdo feitas as selegoes de métricas
a fim de aumentar a qualidade do resultado da classificacdo, resultando por fim, a arvore de
decisdo referente as métricas e a conversao escolhidas.

5. Experimentos Realizados

Para a avaliagdo da diretriz, esta foi aplicada em dois websites, dos quais foram selecionadas
treze métricas do Google Analytics, sendo wuma delas o atributo classe
“ga:goalCompletionsAll”. As restantes sdo: midia de acesso (ga:medium), hora de acesso
(ga:hour), tipo do dispositivo utilizado para acesso (ga:deviceCategory), categoria de usuario
(gawuserType), dia da semana do acesso (ga:dayOfWeek), dias desde a ultima visita
(ga:daysSinceLastSession), numero de visitas (ga:sessions), rejeicdes (ga:bounces),
visualiza¢des de pagina (ga:pageViews), tempo na pagina (ga:timeOnPage), duracio da visita
(ga:sessionDuration) e interagdes (ga:hits).

5.1 Experimento Website 01

Para avaliar o website da escola, foi selecionado o periodo de 30 dias anteriores a data de
realizacdo do teste, que ao serem agregados por minuto, resultou em 9.225 registros. Dentre
estes registros, 4.373 registros foram identificados como ocorréncia de evento/conversao,
47,4% do total.

O ntmero de registros classificados de forma correta no experimento foi de 9.188,
representando uma Acurécia de 99,59%, ja a precisdo alcancada foi de 99,72%, com 4.361
positivos-verdadeiros e 12 falsos-negativos. Outras caracteristicas estdo descritas no Quadro 6,
que apresenta o output bruto do Weka. Sendo convertido o resultado para uma representacao
grafica (Figura 2), apresenta-se a seguinte arvore de decisdo.
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Figura 2. Arvore de Decisdo Website 01



Em sua forma podada, resultante do algoritmo J48, esta arvore tem tamanho —
quantidade de nodos e folhas — 31 e 16 folhas, descrevendo a ocorréncia ou ndo-ocorréncia do
evento analisado. Nao apresenta uma legibilidade tdo facilitada quanto esperado, porém ¢
possivel compreender a dinamica entre as métricas e sua influéncia no resultado final, na classe-
folha da arvore.

5.2 Experimento Website 02

Para avaliar o website 02, foi selecionado o periodo de em que se iniciou 0 monitoramento de
eventos de 10 dias de dados que, ao serem agregados por minuto, resultou em 5503 registros.
Dentre estes registros, 68 registros foram identificados como ocorréncia de evento/conversao,
1,02% do total.

O numero de registros classificados de forma correta neste experimento foi de 5.482,
representando uma acuracia de 99,61%, ponderada, ja a precisdo alcancada foi de 79,41%, com
54 positivos-verdadeiros e 14 falsos-negativos. Outras caracteristicas estao descritas no Quadro
7, que apresenta o output bruto do Weka.  Sendo convertido o resultado para melhorar sua
legibilidade a classificagdo resultante é representada pela seguinte arvore de decisdo (Figura
03).
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Figura 3. Arvore de decisdao Website 02

A arvore de menor tamanho, 9 e somente 5 folhas, sendo consideravelmente menor que
a arvore do experimento niumero 01, possivelmente influenciado pela quantidade inferior de
registros de eventos existentes na base de dados, mas com alta legibilidade.

6. Conclusao

Percebe-se com estes dois experimentos, dois resultados finais distintos, sendo no experimento
do Website 01, que a arvore apresenta um tamanho préoximo do esperado pelo autor. No
experimento Website 02, temos a apari¢cao de uma variavel binéria, mostrando que estas podem
contribuir ativamente para a ocorréncia da classe evento. Porém, por mais que as arvores de
decisdo apresentam indicadores de precisdo e acuracia aceitaveis, ao ser feita uma analise mais
minuciosa quanto aos valores de atributos selecionados como nodos da arvore, como por
exemplo na Figura 04, vemos situacdes que ndo condizem com uma situagdo real, onde com
numero de visualizacdo de pagina (pageviews) menor ou igual a zero, resulta-se em evento.
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Figura 4. Detalhe da arvore de decisao referente ao Website 02

Avaliando se esta caracteristica advém dos dados coletados ou se ¢ uma anomalia resultante do
processo de coleta e transformac¢ao dos dados, percebeu-se que a informagdo consta ja na base
de dados do Google Analytics. Este fato levantou algumas davidas:

. Seria o Google Analytics uma ferramenta eficaz para esta etapa do processo?
Quais suas limitagdes?

. Ha alguma caracteristica dos websites avaliados que resultam nesta situacao?
Qual o impacto que a estrutura do website pode ter nas métricas que o Google Analytics coleta?

Para a primeira duvida, serd necessario aprofundar o estudo para elucidar a forma de
obteng¢do destas métricas tidas como andmalas, para assim entender o que pode causa-las com
mais precisao. Sendo o Google Analytics uma ferramenta utilizada intensivamente pelo
mercado mundial para medi¢cdo de desempenho de websites, pode-se descartar a possibilidade
que seja algum problema estrutural na aplicacdo, o que nos leva a segunda duvida, dando foco
nos objetos monitorados pelo Google Analytics, terdo estes websites alguma caracteristica que
causa tais anomalias nas métricas? No caso do Website 02, sabe-se que o evento avaliado ocorre
na pagina principal do website, ja no Website 01, este evento so € realizado em uma subpagina
do website. Junto a isto temos o volume de eventos registrados, assim como a selecdo de
métricas a serem utilizadas na criacdo da arvore de decisdo, estes podem ser fatores
determinantes na qualidade do conhecimento gerado ao fim do processo. Para chegar a uma
conclusdo assertiva sobre isto serd necessario um estudo especifico para obtencao de resultados,
ficando estas sugestoes para trabalho posteriores nesta linha de estudo.

7. Trabalhos Futuros

O método proposto neste trabalho se prova eficaz para a criacao do artefato de conhecimento
pretendido para auxiliar gestores iniciantes na atuagdo de data mining e BI para seus negocios,
porém sua versdo apresentada podem receber melhorias para potencializar sua eficiéncia e
qualidade do conhecimento gerado. Entre as melhorias possiveis, as listadas a seguir podem ser
de grande valia:

* Ajustes das variaveis de configuracdo do J48: dependendo do website avaliado, suas
métricas e suas caracteristicas poderdao responder melhor as configuragdes diferentes do J48,
possibilitando assim mais qualidade no conhecimento gerado;

 Testar outras métricas e dimensdes e avaliar AD resultante: a ferramenta Google
Analytics disponibiliza mais de 50 métricas e dimensdes sobre o website/aplicagdo analisado,
buscar formas de coletar todos estes dados respeitando os limites da API dara mais opgdes de
avaliacdo por parte do gestor e também ajuda a entender o impacto na qualidade da arvore
gerada;



* Testar a qualidade do conhecimento gerado: entender como os gestores podem utilizar
este conhecimento e adequa-lo ao contexto de uso, tornando-o mais util e relevante aos gestores;

* Como o Google Analytics coleta as métricas utilizadas: saber exatamente como o0s
dados sao gerados pode trazer melhor conhecimento sobre caracteristicas do website e como
métricas de baixa qualidade podem ser evitadas;

» Avaliar a relagdo entre estrutura do website e os dados coletados pelo Google
Analytics: para compreender como a arquitetura de informagao do website pode influenciar as
métricas coletadas pelo web analytic e consequentemente impacta na arvore de decisao gerada.

Diversos ajustes e operagdes de transformagdo de dados podem ser aplicadas durante a
etapa de manipulagdo dos dados no Pentaho, estando isto a critério e criatividade do profissional
que realizar o método proposto neste trabalho. A andlise de informagdes de negocios deve
sempre trazer perspectivas promissoras aos seus gestores e este ¢ apenas o primeiro passo em
dire¢do a concretizacdo deste objetivo.
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