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Um dos maiores desafios das empresas que comercializam software na modalidade SaaS (Software as a
Service) € modelar a jornada de compra de seus clientes, sendo assim possivel conhecer as etapas mais
importantes deste processo e aperfeicod-lo. Conseguir otimizar os esforcos do time de vendas, focando nos
futuros clientes com maior potencial é crucial para reduzir o custo de aquisicao de clientes e garantir a
competitividade no mercado. Por isso, este trabalho propde uma abordagem com Redes Bayesianas para esse
problema. Foi ajustado um modelo, por meio do qual foram feitas inferéncias visuais sobre o processo, bem
como a simulacao da jornada de compra de um cliente. Foram demonstrados vérios tipos de previsdes que
podem ser feitas durante o processo, facilitando a tomada de decisdes no nivel operacional de vendas.
Palavras-chave: Redes Bayesianas, Marketing Digital, Jornada de Compra.

One of the greatest challenges faced by SaaS (Software as a Service) vendors is modellig their customers’
buying journey, which allows understanding the most important steps of this process in order to improve it.
Optimizing the sales force effort, focusing on those future customers who have great potential it’s critical to re-
duce the customer acquisition costs and to guarantee the company’s competitiveness in the market. Therefore,
this work proposes a Bayesian Networks approach to this problem. A model has been fitted, through which we
have performed visual inferences about the process and also a simulation on a customer’s buying journey. We
have demonstrated various kinds of predictions that can be performed during the process, facilitating decision
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making at the sales operational level.

Keywrods: Bayesian Networks, Digital Marketing, Buyer Journey.

1. Introducao

O mercado SaaS (Software as a Service) gerou U$ 150
bilhoes em receitas em 2021, com uma estimativa de
atingir U$ 208 bilhdes em 2023 [14]. Esse modelo, no
qual o software é comercializado como um servigo por
assinatura, traz inimeros beneficios para as organi-
zagoes, sendo o baixo investimento inicial e a esca-
labilidade de uso alguns dos principais. Com isso, a
modalidade SaaS se tornou a principal forma de co-
mercializacdo de software na modalidade Business to
Business (B2B) nos tltimos 20 anos e levou todos os
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principais fornecedores de software a se adequarem a
essa maneira de fornecer seu produto. Hoje, os novos
produtos de software jé sao criados originalmente com
foco nesta modalidade, aumentando constantemente
o nivel de concorréncia no setor.

A alta concorréncia no segmento SaaS levou as em-
presas a fornecerem diferentes canais e estratégias
para que os clientes conhecam seu produto, de todas
as maneiras possiveis, e executem a compra ou assi-
natura do servico no momento mais adequado para
o proprio cliente. Isso trouxe dois principais desafios:
mapear a complexa jornada de compra e controlar o
custo de aquisicao de novos clientes.

Pelo fato de que os clientes sdo outras empresas, 0
processo de vendas pode se tornar bem complexo mas,



de forma geral, se resume as seguintes etapas: 1) cli-
ente conhece o produto na Internet; 2) entra no site
do fornecedor SaaS$ e faz um cadastro, também cha-
mado de sign-up para experimentar o produto online;
3) time de vendas entra em contato com os clientes
que aparentam ter maior probabilidade de comprar e
agendam uma demonstracao personalizada, onde o
cliente conhece mais do produto e o representante de
vendas conhece mais das necessidades do cliente; 4) o
representante de vendas apresenta uma proposta de
venda do produto e conduz a fase de negociagdes que
pode terminar ou ndo em uma venda.

Este caminho, na pratica, ndo € tao linear quanto as
estapas descritas acima. Como os produtos de software
empresarial costumam ser complexos, assim também
é o processo de validacdo do cliente, representado prin-
cipalmente pela etapa 2 acima. Nesta fase, o potencial
cliente, também chamado de lead, gera muitos dados
conforme navega no produto, criando intimeras pos-
sibilidades de ac¢des por parte da equipe de vendas,
para responder ao cliente de uma forma personalizada
e escolher os clientes corretos e 0 momento certo de
empregar seus esforcos.

No passado, uma jornada de compra era quase sem-
pre abstraida em um modelo de funil, no qual muitos
potenciais clientes entravam no topo desse funil, per-
correndo um caminho com fases lineares e bem defini-
das, ficando muitos deles pelo caminho até que alguns
chegavam ao fundo do funil, o que seria o evento da
compra. Mas este modelo nao mais atende as equipes
de marketing e vendas [5], modelos mais robustos se
fazem necessdrios para que essas empresas avaliem
a performance da sua estratégia de aquisicao de cli-
entes e para que possam influenciar cada cliente a
caminhar para a compra de maneira personalizada,
considerando as caracteristicas, comportamento e o
momento de cada um.

Neste contexto, este trabalho propde o uso de Redes
Bayesianas para modelar essa jornada, na qual o com-
portamento do cliente serd expressa por varidveis que
exercem influéncia umas sobre as outras, existindo
vérias rotas para se chegar no objetivo final que é a
compra.

O outro desafio listado acima é o controle dos cus-
tos de aquisicao de clientes. A métrica CAC (Customer
Acquisition Cost) é hoje a principal métrica a ser oti-
mizada, principalmente nos primeiros anos de uma
empresa SaaS. Soma-se todo o investimento em Mar-
keting e equipe de Vendas e divide-se pela quantidade
de novos clientes pagantes.
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Uma solugdo para esse problema é a correta prioriza-
¢do do esforco do time de vendas. Milhares de potenci-
ais novos clientes (leads) fazem cadastro todos os dias
para experimentar o produto. O time de vendas precisa
escolher os leads com maior potencial para focar seus
esforc¢os e, assim, melhorar a eficiéncia, diminuindo o
custo de aquisicao.

As Redes Bayesianas podem colaborar neste pro-
cesso de priorizacao de esforco, de uma forma mais
interessante do que outros métodos tradicionais de
aprendizagem de méquina. Isso porque elas oferecem
a possibilidade de identificar clientes com maior pro-
babilidade de avancar para a préoxima fase e, final-
mente, de realizar a compra. Independente do mo-
mento em que o cliente se encontra na jornada, pois
é possivel fazer predicoes para diferentes tipos de jor-
nada de compra, mesmo através da observacgao de ape-
nas algumas variaveis.

Percebe-se que a utilizacdo de Redes Bayesianas ainda
é bastante comedida no meio corporativo. Acredita-se
que isso se deve ao ainda baixo conhecimento dessa
técnica, que é relativamente nova, por parte de ana-
listas de marketing, analistas de dados e cientistas de
dados.

Trabalhos recentes tém utilizado Redes Bayesianas
neste contexto. Anderl et al. (2016) utilizaram Cadeias
de Markov para analisar jornadas de cliente, afim de
propor um modelo de atribuicdo de canais de marke-
ting [1]. Embora esse seja uma aplicacdo interessante
de um modelo grafico para um problema de marketing,
a atribuicdo de canais consiste em determinar quais
campanhas de marketing trouxeram cada cliente, afim
de posteriormente medir a eficicia das mesmas. Isso é
diferente de prever quais clientes tem maior potencial
de compra durante a jornada. Nao foram encontrados
trabalhos que aplicassem Redes Bayesianas com esse
objetivo.

Hosseini (2021) apresenta um sistema de suporte a
decisdao em vendas baseado em Redes Bayesianas, de-
monstrando os beneficios desse método na otimizacao
do trabalho de uma equipe de vendas em um cendario
de Telemarketing [2].

Yelland et al. (2010) utilizam as Redes Bayesianas
para realizar projecdo de vendas, citando como princi-
pal beneficio do método a capacidade de combinar o
conhecimento da equipe de vendas com informacdes
estatisticas [3].

Qazi at al. (2017) empregam Redes Bayesianas em
um sistema de recomendacao de produtos no mercado
de seguros, destacando os beneficios para os corretores
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na conducao das vendas de forma personalizada para
seus clientes [4].

Este trabalho busca demonstrar a aplicacdo de Redes
Bayesianas para a modelagem da jornada de compra
dos clientes, visando facilitar sua compreensao e ado-
¢do pelas equipes de Marketing Digital, Vendas, Pro-
duto e Andlise de Dados. Enquanto o foco de aplicacao
serd colocado na jornada de compra de produtos SaaS,
acredita-se que os beneficios possam se estender as
equipes que comercializam outros tipos de produtos
digitais.

2. Redes Bayesianas

As Redes Bayesianas foram propostas em 1988 por Ju-
dea Pearl [9] e sdo um caso particular dos Modelos Gra-
ficos Probabilisticos. Oferecem uma forma poderosa
de representar dependéncias e independéncias condi-
cionais entre varidveis aleatdrias [6]. Sua base tedrica
se apoia em grande parte no Teorema de Bayes e na
Teoria de Grafos para construir modelos que, mesmo
em sua configuracdo mais bdsica, trazem um bom ni-
vel de interpretacao visual e uma capacidade preditiva
que nao se limita a uma variavel de saida, mas que ofe-
rece predicdo para todas as varidveis do modelo, com
base em sua distribui¢do de probabilidade conjunta.
Essas caracteristicas parecem trazer grande valor para
amodelagem da jornada de compra de produtos SaaS,
acima citada.

O elemento central da uma Rede Bayesiana é o seu
Grafo Aciclico Direcionado, chamado de DAG (do in-
glés Directed Acyclic Graph). Ele é o grafo por meio
do qual as varidveis e suas relacoes sdo representadas,
através de nos e arcos, respectivamente [10].

Outro elemento bésico da rede é sua distribuicdo de
probabilidade conjunta, que engloba todas as varia-
veis do modelo. Essa probabilidade conjunta é fatorada
pelas probabilidades condicionais locais, entre as va-
ridveis que influenciam umas as outras.

A Figura 1 ilustra uma Rede Bayesiana simples, onde
as variaveis A e B influenciam a variavel C e esta influ-
encia a variavel D.

Logo, o processo de estima¢do de uma Rede Baye-
siana consiste de duas etapas: 1) estimacao da estru-
tura da DAG; 2) estimacao dos parametros, na qual as
distribuicdes de probabilidade condicional local sdo
determinadas.

A estimacao da estrutura de uma Rede Bayesiana
é um processo computacional de complexidade nao-
polinomial. Trata-se de um problema exponencial, tam-
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P(D|C) FALSE TRUE
FALSE 0.78 0.39
D TRUE 0.22 0.61

Figura 1: O grafo acima representa um DAG, enquanto a tabela
representa a distribuicao de probabilidade condicional entre
as variaveis C e D. A Rede Bayesiana & composta pelo DAG e
as tabelas de probabilidade locais de todas as variaveis que,
juntas, fatoram a distribuicao conjunta da rede.

bém chamado de NP-hard ou NP-Dificil. Isso porque
a complexidade da estimacao de parametros cresce
exponencialmente, conforme crescem o nimero de
varidveis e a quantidade de classes das mesas, conside-
rendo o caso da Rede Bayesiana discreta [10].

Ao longo das ultimas décadas, diversos algoritmos
foram criados para estimar a estrutura do DAG. Eles
sdo agrupados em duas categorias: métodos baseados
em restricao e métodos baseados em pontuacao [7]. A
primeira categoria consiste em fazer testes de indepen-
déncia condicional para decidir se um arco deve ou
nao ser adicionado a rede, ligando duas varidveis. A se-
gunda categoria é composta por métodos que buscam
por estruturas no espaco das redes possiveis, otimi-
zando uma funcdo de pontuacdo que calcula métricas
de informacao da rede.

Implementagdes dos algoritmos mais relevantes na
literatura podem ser encontradas no pacote bnlearn
do software estatistico R [15]. Neste trabalho, se-
rao utilizados dois dos principais métodos baseados
em restricdao: PC Stable e Grow Shrink (GS). Também
sdo utilizados os métodos baseados em pontuacao Hill
Climbing e Tabu Search, em conjunto com quatro fun-
¢oes de pontuacao: AIC, BIC, K2 e BDe [13].

Para a estimacao dos parametros da probabilidade
conjunta da rede, existem duas principais abordagens:
o método de maxima verossimilhanca e o método baye-
siano [8]. No primeiro, a estimacao é baseada em frequén-
cias das combinacdes de valores. No segundo, assume-
se uma distribuicdo a priori para, entdo, calcular a dis-
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tribuicao a posteriori com os dados. Esses dois méto-
dos também estdo implementados no pacote bnlearn.

Uma Rede Bayesiana pode ser do tipo Discreta ou
Continua, a depender do tipo das variaveis utilizadas
para estimar a rede. Existe ainda um terceiro tipo cha-
mado hibrido, onde a rede acomoda tanto variaveis
discretas quanto continuas. Neste trabalho, serd utili-
zada a abordagem discreta para estimacdo da rede.

Quando se opta por trabalhar com a Rede Bayesi-
ana discreta, é comum, no processo de preparacao
dos dados, a discretizacdo de algumas variaveis origi-
nalmente continuas. Neste caso, é importante utilizar
um método de discretizacao que nao divida simples-
mente a varidvel continua em grupos de tamanhos
iguais, mas que realize a discretizacdo de maneira a
preservar a informacdo mutua entre as varidveis do
conjunto de dados. Um método apropriado é o Harte-
mink [11], que estd implementado no pacote bnlearn.
Ele nao recebe como entrada apenas o vetor da va-
ridvel a ser discretizada, mas um conjunto com todas
as varidveis, para que o algoritmo consiga diminuir a
perda de informacao, que € intrinseca do processo de
discretizacao.

3. Aplicacao

E execucdo deste trabalho foi dividida em duas partes.
A primeira foi a execu¢do de um benchmarking entre
os principais algoritmos de estimacado de Redes Baye-
sianas implementados no pacote bnlearn, por meio de
vérias métricas aferidas em um processo de holdout
repetido, onde os modelos foram ajustados usando
a base de dados da jornada de compra dos clientes.
Ainda nessa fase, foi escolhido o algoritmo com o qual
treinamos o modelo final de Rede Bayesiana, que ser-
viu de base para a préxima fase. Na segunda parte,
foi feita uma aplicacao pratica do modelo escolhido
ao problema de neg6cio em questao, demonstrando
como uma Rede Bayesiana pode ser utilizada para ex-
trair real valor dos dados e guiar decisdes de negdcio.

3.1. Ambiente computacional e Base de Dados

O ambiente computacional utilizado foi um computa-
dor com processador Intel i7 com quatro nicleos, com
o sistema operacional Ubuntu, o ambiente de progra-
macdo R na versao 4.2.0, e os seguintes pacotes: bnle-
arn para estimacao e inferéncia de Redes Bayesianas,
tidyverse para manipulacao e visualizacdo de dados,
caret para obtencdo de métricas de performance dos
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modelos, doSNOW e foreach, ambos em conjunto para
processamento paralelo.

A base de dados representa todos os potenciais clien-
tes, também chamados de leads, de uma empresa de
software durante um periodo de 3 meses. Ela contém
33 mil observacoes, das quais cerca de 1.000 se torna-
ram clientes no final do processo. Todas as varidveis
sao discretas, com distribuicdo binomial, indicando se
o cliente realizou determinada a¢do, ou tem determi-
nado atributo.

Varidvel Descricao
ProEm O cliente possui email profissional?
FSTm Tempo da primeira sessao (*first time session*)

Invt O cliente convidou alguém para conhecer o produto?
Featl O cliente usou a funcionalidade 1?
Feat2 O cliente usou a funcionalidade 2?

Rtrn O cliente retornou ao produto em um outro dia, apds o *sign-up*?
Cntc O cliente atendeu ao contato do representante de vendas?

Demo O cliente aceitou assistir a uma demonstracao com um vendedor?
Buy O cliente comprou o produto?

Tabela 1: Descricao das variaveis que compoem a base de
dados da jornada de compra dos clientes.

A Unica excec¢do é a variavel FSTm, que diz quanto
tempo o cliente passou na sua primeira sessao online
no produto, logo apés o sign-up. Esta varidvel era, ini-
cialmente, continua e foi discretizada utilizando o mé-
todo Hartemink, implementado no préprio bnlearn.

A Tabela 1 detalha melhor as variaveis utilizadas,
com seu nome e a explicacao de seu significado. O
nome estd em formato resumido, o que é necessario
para facilitar a visualizacdo das varidveis na estrutura
narede.

Ainda sobre a base de dados, é importante destacar
que foi aplicada uma técnica de underbalancing para
atenuar o forte desbalanceamento, natural do negdcio,
onde apenas cerca de 3% dos leads realizam a compra
no final do processo. Aplicou-se amostragem aleatéria
para diminuir a classe negativa, de forma a atingir um
balanceamento de 15% x 85% ao invés os originais 3%
x 97%, o que j& permite uma boa estimacdo da rede.

3.2. Benchmarking dos métodos de estimacao

Como mencionado anteriormente, a estimacdo de um
modelo de Rede Bayesiana se divide em duas etapas:
estimacao da estrutura do grafo e estimacao dos pa-
rametros das distribuicées condicionais locais, que
fatoram a distribuicdo conjunta global. A fase que gera
maior diivida no momento de estimar uma rede e, por
isso, uma maior oportunidade de comparacao entre os
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métodos, € a estimacao da estrura do DAG, ou seja, a
definicdo da estrutura de influéncia entre as varidveis.

Além das diversas possibilidades de algoritmos e de
scores, existe ainda alguns recursos que podem ser uti-
lizados para melhorar a estimacao. Um exemplo € a
utilizacdo uma blacklist para informar o estimador so-
bre conexdes que ndo podem existir entre varidveis
ou uma whitelist pra informar conexées que devem
existir.

Ja o bootstrapping é um método estatistico de rea-
mostragem que estd implementado no bnlearn e que
auxilia na estimacao da rede por meio de consecuti-
vas amostragens do conjunto de dados, com reposicao,
ajustando uma rede para cada amostragem e posterio-
mente verificando quais os arcos que mais aparecem.
Assim, é estabelecida uma ideia de forca do arco, com
base na sua prevaléncia no conjunto de amostras.

Buscando comparar as diferentes formas de estimar
as redes, foi desenhado um experimento com quatro
formas diferentes de realizar a estimacado que, neste
trabalho, serdao chamadas de sefups de estimacao:

Setup Com Blacklist Com Bootstrapping
Simples

Bootstrapping X

Blacklist X

Boot_Blacklist X X

Tabela 2: Os quatro diferentes setups de estimacao utilizados
na comparagao dos algoritmos

Para cada um destes setups, foram testados 10 méto-
dos de estimacao: 8 deles vindos da combinacdo de 2
algoritmos baseados em score (Tabu e HC) com 4 scores
(AIC, BIC, K2 e BDe) e mais 2 algoritmos baseados em
restricdo (PC Stable e Grow-Shrink).

Para aumentar a robustez do teste, foi utilizada a téc-
nica de validacdo cruzada chamada Holdout Repetido,
com 50 holdouts. Em cada um deles, este processo foi
repetido: divisdo aleatdria dos dados em treino (70%)
e teste (30%); treinamento da estrutura do DAG; trei-
namento dos parametros da probabilidade conjunta;
predicdo na base de teste; e afericao das méticas de
avaliacao.

Desta forma, com 10 redes treinadas por holdout,
sendo uma para cada algoritmo, somamos 500 redes
pra cada um dos 4 setups citados acima. Isso totaliza
2.000 redes treinadas e avaliadas. As méticas aferidas
destas 2.000 redes compdem os dados para nossa ana-
lise de comparacgdo entre os métodos.

http://dsbd.leg.ufpr.br/tcc

O fato de escolher fazer um benchmarking com tan-
tas variacoes de métodos e, ainda, com holdout re-
petido elevou a complexidade computacional do tra-
balho. Como ja mencionado, a complexidade do pro-
cesso de estimac¢do é um fator importante em Redes
Bayesianas. Tornou-se importante, entdo, uma imple-
mentacado que utilizasse computacao paralela. Este
paralelismo foi feito utilizando dois pacotes proéprios
para este proposito: foreach e doSNOW. Foram criados
4 workers, devido a presenca de 4 nticleos no compu-
tador utilizado, sendo que o trabalho despachado para
cada worker foi a completa execucdo de um holdout.
Logo, foram 50 trabalhos distribuidos entre 4 workers,
cuja orquestracao foi desempenhada pelo pacote fore-
ach, em conjunto com o doSNOW.

Quanto a estimacdo dos parametros da probabili-
dade conjunta, utilizou-se o método bayesiano, inde-
pendente do algoritmo utilizado para ajuste da estru-
tura do DAG. Chegou-se a executar alguns testes de
comparac¢do entre o método bayesiano e o método
de méaxima verossimilhanca mas os resultados foram
muito proximos, devido ao tamanho da base de dados
usada. Por isso, uma comparacao formal dos resulta-
dos dos dois foi descartada, optando-se pelo método
bayesiano.

Métricas de avaliacao

Para o benchmarking, os diferentes algoritmos fo-
ram comparados utilizando FI Score, que é a média
harmonica entre as métricas Recall e Precision. Estas,
respectivamente, verificam a capacidade do modelo
classificador em identificar casos da classe positiva e
o percentual de acerto (precisdo) quando o modelo
aponta observacdes como sendo da classe positiva.

Foi dada especial importancia a habilidade do mo-
delo em prever varidveis intermedidrias na jornada
de compra, sem a presenca de outras varidveis que,
normalmente, somente sao obtidas depois delas no
processo de compra. A motivagdo é simular uma apli-
cacdo bem realista para as necessidades do nosso caso
de uso.

Por exemplo, dois dias ap6s um cliente fazer o sign-
up, ja temos alguns dados sobre o seu comportamento
inicial na plataforma, assim como dados demograficos
do cliente. Ainda ndo sabemos se o cliente vai retornar
ao produto, aceitar se conectar com os vendedores ou
participar de uma ligacdo para demonstracao do pro-
duto, podendo todas estas serem vistas como varidveis
resposta intermedidrias no processo. E queremos po-
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der prever estes comportamentos, usando apenas os
valores das varidveis que temos. Queremos, inclusive,
prever a probabilidade do cliente comprar, mesmo es-
tando no inicio do processo e com poucos dados dispo-
niveis, para que possamos tomar acoes de marketing
personalizadas e, entdo, atualizar esta probabilidade,
conforme o cliente avanca na jornada de compra.

Portanto, durante os testes, avaliamos o poder predi-
tivo dos modelos para estas varidveis intermediarias,
escondendo os valores das varidveis que normalmente
ndo estariam disponiveis, para que essas ndo ajudas-
sem o modelo durante esta avaliacdo. Um exemplo é a
variavel Demo, que diz se o cliente aceitou fazer uma
demonstragdo. Em um cendrio real, antes do time de
vendas contactar o cliente, ndo sabemos se o cliente
vai aceitar fazer a demonstracao (Demo). Também nao
sabemos, obviamente, se ele vai comprar. Mas se me-
dissemos, durante os testes, a capacidade do modelo
em prever a varidvel Demo, sem remover a variavel Buy,
nossa rede nos traria 6timos resultados pois ela utiliza-
ria o valor da varidvel Buy pra prever a variavel Demo,
mesmo que a dltima seja, na verdade, a que influencia
a primeira. Esta é uma caracteristica muito ttil das Re-
des Bayesianas, para fazer anélises diagnésticas, por
exemplo, mas que do ponto de vista da utilidade para
a operacao de vendas estaria mascarando o real poder
de cada modelo.

Por isso, selecionamos 4 varidveis que chamamos de
intermedidrias, sobre as quais gostariamos de avaliar
o poder preditivo: Rtrn (cliente retornou ao produto),
Cntc (cliente aceitou ser contactado), Demo (cliente
aceitou participar de uma demonstracao) e Buy (cli-
ente comprou o produto). Essa tltima, apesar de nao
ser intermedidria no processo, é uma variavel que que-
remos prever desde o inicio, ainda que sem todos os da-
dos disponiveis, por isso foi testada juntamente com as
outras trés. Definimos também 3 varidveis como sendo
as que deixariamos indisponiveis para as predi¢des das
intermedidrias, por ndo estarem normalmente dispo-
niveis ou demorarem pra estar disponiveis no processo
de compras real: Cntc, Demo e Buy. Chamamos elas
de variaveis target principais. Como se pode perceber,
existe uma sobreposicdo entre o conjunto das chama-
das intermedidrias e as chamadas varidveis target prin-
cipais. Isso é porque trés delas, de fato, desempenham
os dois papéis. Incluimos ainda uma tltima avaliacao
de predicao que foi da principal varidvel resposta, a
Buy, sem excluir nenhuma varidvel, para podermos
comparar o poder preditivo da Rede Bayesiana com
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outros modelos discriminantes, que trabalham com
apenas uma varidvel resposta.

Essa valida¢do mais realista trouxe uma complexi-
dade maior para o processo de avaliagdo mas também
tornou ele mais confidvel, especialmente para o con-
texto em que estamos aplicando. Nosso processo de
avaliacao do poder preditivo, para cada rede gerada,
seguiu esta sequéncia: 1) escondemos as trés varidveis
target principais; 2) avaliamos a predicao para as qua-
tro varidveis intermedidrias; 3) avaliamos a predicao
para a principal variavel target, agora na presenca de
todas as outras varidveis, com excessao apenas dela
mesma. Ou seja, sdo 5 avaliacdes de poder preditivo,
onde medimos o Recall, Precision e F1 para cada uma,
totalizando 15 métricas de predicdo para cada modelo
gerado.

Uma outra avaliagdo preditiva consistiu em ajustar
modelos com métodos de aprendizagem de maquina
tradicionais, afim de fazer uma compara¢do com os
resultados obtidos pelos modelos de Redes Bayesia-
nas. Foram ajustados modelos de Regressao Logistica
e Random Forest. Assim como nos testes com Redes
Bayesianas, foram feitos 50 holdouts repetidos com
cada um destes métodos.

Como visto anteriormente, os testes de predi¢ao
para as Redes Bayesianas consideraram também a pre-
dicdo para varias varidveis target, explorando a carac-
tefistica do método em fornecer a possibilidade de
previsdo para qualquer varidvei do mesmo modelo
ajustado. Contudo, para esta compara¢do com outros
métodos de aprendizagem de méquina, foram consi-
derados os resulados de Redes Bayesianas apenas no
modo discriminante, ou seja, previsdes para a varia-
vel target principal, utilizando todas as outras como
entrada.

3.3. Escolha do modelo final

Ainda na fase de avaliacdo dos modelos gerados, foi
feita uma andlise visual dos seus grafos, afim de esco-
lher o melhor modelo para prosseguir para a fase de
inferéncia. Essa andlise visual € mais subjetiva, porém
muito importante pois, como visto, alguns modelos
podem possuir um bom poder preditivo mesmo es-
tabelencendo relacoes de influéncia que ndo fazem
muito sentido para o negdcio.

Um outro ponto que foi considerado foi a quanti-
dade de arcos orientados. Os modelos que foram ge-
rados com o score AIC tiveram o melhor desempenho
em predicdo, porém, orientaram muitos arcos, o que
deixa o grafo mais complexo e dificil de ser compreen-
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dido, limitando uma caracteristica muito importante
em Redes Bayesianas, que é a possibilidade de per-
ceber visualmente as relacdes de influéncia entre as
variaveis.

Dessa forma, ap6s analisar os diferentes grafos gera-
dos, optou-se por prosseguir pelo modelo gerado pelo
algoritmo Tabu, utilizando o score K2 com blacklist.
Esse modelo obteve uma excelente performence predi-
tiva, ao mesmo tempo que ficou menos complexo que
os modelos gerados com AIC. Ele orientou 22 arcos,
contra uma média de 30 arcos para o AIC. Mais deta-
lhes sobre a performance dos diferentes algoritmos
podem ser vistos na secao de resultados.

B Caracteristicas do Cliente

[ comportamento no Produto

Cntc

Processo de Vendas

Figura 2: DAG do modelo escolhido para inferéncias: algoritmo
Tabu, com score K2 e utilizacao de blacklist, sem bootstrap-

ping.

3.4. Inferéncias e aplicacoes no negécio

O grande objetivo em ajustar uma Rede Bayesiana de
jornada de compras dos clientes € extrair informacoes
Uteis para tomada de decisao. Nesta secao, demonstra-
mos um pouco do que foi possivel obter com o modelo
escolhido para esse fim.

O primeiro beneficio ao neg6cio surge da andlise
visual do grafo. Essa é uma caracteristica contempla-
tiva e de comunicagdo que as Rede Bayesianas ofere-
cem. Pessoas de diferentes dreas podem compreender
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o grafo, extrair informacao e se comunicar através dele:
times de andlise de dados, vendas, marketing, produto
e a geréncia.

Olhando para a Figura 2, podemos perceber alguns
pontos da jornada de compra que sdo mais importan-
tes. Em primeiro lugar, o fato do cliente ter um email
profissional (ProEm) é de grande importancia, pois
influencia tanto o seu comportamento no produto
quanto sua disponibilidade para conversar e participar
de uma demonstracao.

Convidar outra pessoa para conhecer o produto é o
passo importante. Ele tem influéncia sobre outras 5 va-
riaveis, inclusive sobre as chances do cliente retornar
ao produto em um outro dia. Isso se explica no fato de
que o produto em questdo é um software empresarial,
ou seja, o processo de compra nao é algo que se faz
normalmente sozinho. E mais comum que exista um
grupo de pessoas dentro do cliente que estejam ana-
lisando possiveis opcoes de software no mercado. E
quando uma pessoa cria uma conta no produto e con-
vida outras para sua conta, demonstra que existe um
interesse real em prosseguir com a avaliacdo para com-
pra. Nota-se que apenas o email profissional influencia
em convidar alguém, ou seja, pessoas que entram com
emails que nao sdo corporativos, tendem a convidar
menos. Isso mostra que, talvez, seja interessante para a
empresa investir em uma abordagem diferenciada no
momento de incentivar os usudrios a convidar outras
pessoas. Pode ser interessante dar um incentivo maior
para usudrios que entram com um email corporativo.

As variaveis Featl, Feat2 e FSTm dizem respeito ao
comportamento do cliente no produto. Algumas exer-
cem influéncia sobre as outras e todas influenciam a
probabilidade do cliente retornar ao produto um outro
dia. Destaque para a Feat2, que influencia as outras
duas. Isso sugere que a empresa foque mais em influ-
enciar o usudrio a experimentar essa funcionalidade,
ja que ela conduz naturalmente a outras.

O préximo passo crucial é que o cliente retorne ao
produto (Rtrn). Essa é a primeira varidvel que tem
influéncia direta sobre a decisdo de comprar, antes
mesmo que o cliente seja contactado pelo time de
vendas. Isso mostra que é extramente importante que
o cliente seja motivado a retornar ao produto, tanto
por meio de utilizagdo das principais funcionalida-
des quanto por incentivos externos ao produto, como
email marketing, entre outros.

A variavel Demo é fundamental no processo de ven-
das da empresa. Mais do que influenciar a decisao de
compra, ela é, praticamente, o tinico caminho pelo
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qual as vendas acontecem no processo atual. Por isso,
é interessante observar as varidveis que a influenciam
diretamente, ou seja, que levam o cliente a aceitar par-
ticipar de uma demonstracao. Sao elas ProEm, Feat?2,
Rtrn, Invt e Cntc. Nao se tem controle sobre a varia-
vel ProEm (email profissional/corporativo) e a variavel
Cntc (cliente respondeu ao contato) é bésica para que
se agende uma demonstracdo. Assim, para aumentar o
numero de clientes que agendam uma demonstracao,
é importante que a empresa busque meios de influ-
enciar as outras trés. Convidar pessoas para conhecer
o produto (Invt), utilizar a funcionalidade 2 (Feat2) e
retornar ao produto em um outro dia sdo, assim, as
varidveis mais importantes sobre as quais a empresa
pode buscar exercer influéncia durante a jornada de
compra.

As observacdes de negdcio feitas acima sao apenas
alguns exemplos dos tipos de conclusdes e tomadas de
decisdo que uma empresa pode fazer em relacdo ao seu
processo de vendas, ao lancar mdo de uma abordagem
com Redes Bayesianas para tal tarefa. Muitas outras
andlises e conclusoes poderiam ser feitas, inclusive
olhando para as tabelas de probabilidade condicional
locais para, por exemplo, entender o peso das influén-
cias entre as varidveis, em termos de probabilidade.
Toda essa anélise se d4 nos niveis estratégico e tatico
do negdcio.

Do ponto de vista operacional, as Redes Bayesianas
tem um grande potencial para tomada de decisdo dos
representantes de vendas. Como mencionado anteri-
ormente, existe um grande desafio em um processo de
vendas Business to Business (B2B) que é decidir onde
a equipe de vendas deve colocar maior esfor¢o. Uma
equipe que nao investe seu tempo nos leads que tem
maior chance de serem convertidos, tende a aumentar
drasticamente seu custo de aquisicao de clientes.

Para validar e demonstrar este caso de uso das re-
des, tracamos uma jornada de compra de um cliente
ficticio, e fizemos consultas no modelo ajustado, para
estimar como a probabilidade de compra se comporta
conforme o cliente vai avancando na sua jornada. Esse
exercicio demonstra bem uma das principais vanta-
gens das Redes Bayesianas que estd relacionado ao
principio bayesiano de atualizacdo do conhecimento
com base em novas evidéncias. Come¢amos com ape-
nas um dado sobre o cliente e ja estimamos sua pro-
babilidade de compra. A medida que o cliente toma
decisoes, seu comportamento nos fornece novos da-
dos, que sdo entdo utilizados para atualizar o conheci-
mento que se tem sobre a probabilidade de compra.

Trabalho de Conclusao de Curso, vol. 01, n° 01, 01, 2022

Redes Bayesianas Aplicadas a Jornada de Compra no Marketing Digital

(1) ProEm=FALSE —

(2) FSTm=(18.30]1

(3) Feall=FALSE{ ——

(4) Feat2=TRUE

Evidéncias

(5) Invi=TRUE

(6) Rtrn=TRUE

(7) Cntc=TRUE 4

(8) Demo=TRUE

000 005 010 015 020  0.25
Probabilidade de Compra

Figura 3: Probabilidade de compra do cliente sendo atualizada
conforme ele avanga na jornada de compra.

Na Figura 3, vemos essa evolucao da probabilidade
para cada um dos passos do cliente. No primeiro passo,
o cliente acabou de fazer o sign-up e o tinico dado que
temos é de que ele ndo usou um email corporativo,
portanto, a evidéncia é codificada como ProEM=FALSE.
Apesar de s6 termos esse dado, ja estimamos a primeira
probabilidade de compra pra ele. Ela é de 2%, ou seja,
menor do que a prevaléncia da populacao, que é de
3%. Um cliente que tivesse email profisional teria uma
probabilidade de 4% neste mesmo ponto da jornada.

O cliente, entdo, encerra sua primeira sessao no pro-
duto e agora temos mais dados para serem conside-
rados como evidéncias. Ele passou 25 minutos nave-
gando no produto, o que é considerado um tempo
bom, estando no grupo entre 18 e 30 minutos, quando
discretizamos a varidvel. Adicionando esta evidéncia a
jornada do nosso cliente e consultando novamente o
modelo, temos uma nova probabilidade, agora de 4%.

Quanto ao uso de funcionalidades, o cliente ndo in-
teragiu com a funcionalidade 1, o que diminuiu sua
probabilidade para 2%, mas interagiu com a funciona-
lidade 3, o que a eleva a 3,5%.

Antes de encerrar sua primeira sessao, no passo 5,
o cliente decide convidar um colega para conhecer a
conta que ele criou no produto. Isso mais que dobra
sua probabilidade de compra, levando a 7,5%. Neste
momento, a probabilidade do cliente é mais que duas
vezes a prevaléncia de compra na populacio, que é de
3%.
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Nesse momento da jornada, é importante que o cli-
ente retorne ao produto um outro dia. Mas qual a pro-
babilidade disso acontecer? Essa é uma das conveni-
éncias das Redes Bayesianas, que é a ja mencionada
possibilidade de fazer predicdo para qualquer varidvel
do modelo. Consultando a rede com as evidéncias que
temos até o momento, temos que essa probabilidade é
de 68%, uma probabilidade alta. Isso, principalmente,
porque ele convidou alguém para conhecer o produto,
ficou um bom tempo na primeira sessao e experimen-
tou a funcionalidade 2. A empresa pode, a qualquer
momento, utilizar a probabilidade do cliente retornar
ao produto para definir campanhas de marketing per-
sonalizadas, seja por email marketing ou outros canais.

Passados dois dias, o cliente retorna ao produto, como
vemos no passo 6 do gréfico. Isso traz mais um au-
mento importante na probabilidade de compra, atin-
gindo 10%, o que é mais de 3 vezes a prevaléncia da
populacao de leads.

A equipe de vendas passa, entdo a buscar fazer con-
tato com este cliente. Neste momento é possivel tam-
bém consultar qual a probabilidade do cliente respon-
der a este contato. E ela é de 37%, um valor razoével,
que s6 nao é maior porque o cliente nao utilizou um
email profissional no cadastro. Clientes com email pro-
fissional tem uma chance maior de responderem ao
contato do time de vendas. Mas como a prob deste
cliente é consideravel, a equipe permanece fazendo
tentativas de contato até que, finalmente, consegue.
Aqui, o modelo de Redes Bayesianas é muito util para
o time decidir quando investir ou ndo investir tempo
buscando fazer contato com um possivel cliente.

Uma vez que o cliente aceitou agendar a demons-
tracao, sua probabilidade de compra se elevou muito,
como vemos no passo 8 do grafico. Agora, o represen-
tante de vendas que vai atender este cliente vai investir
bem o seu tempo em um cliente que realmente tem
uma chance consideravel de finalizar a compra, com
uma probabilidade 8 vezes maior que a prevaléncia de
compra da populacao inicial de leads. E o vendedor
sabe disso e sabe também o porqué dessa probabili-
dade, pois ele tem acesso a essas evidéncias do modelo
e sabe quais delas mais influenciaram a probabilidade
de compra. Isso otimiza muito o tempo investido pela
equipe de vendas e caracteriza um importante ganho
na capacidade de negociacio.
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4. Resultados e Discussao

O benchmarking realizado entre os diferentes algorit-
mos e sefups de estimacdo demonstrou que pode haver
uma diferenca significativa de performance preditiva
entre os mesmos. Entre os algoritmos baseados em
pontuacao (score based), as diferencas ndo se dao entre
os algoritmos em si, mas sim, entre os diferentes scores
(AIC, BIC, K2, BDE).

Percebeu-se que o F1 Score para a variadvel target
principal ficou muito acima do F1 para as intermedia-
rias, atingindo resultados por volta de 0,8 para a pri-
meira contra 0,59 para as ultimas. Isso ja era esperado,
jé que as predicoes para as varidveis intermedidrias
nao contavam com todas as variaveis do conjunto de
dados, enquanto a varidvei farget principal contava
com todas menos, é claro, ela mesma. Essa diferenca
nos levou a comparar a predicao dos modelos de duas
formas: o F1 para a farget principal e a média de F1
para as 4 variaveis target intermedidrias. Como havia-
mos feito 50 holdouts repetidos para cada método de
estimacao, usamos a mediana desses 50 resultados
para o F1 de cada varidvel, antes de calcular a média
de F1 das intermedidrias e também para obter o F1
Score da target principal.

A tabela 3 mostra os primeiros 10 colocados no ran-
queamento das predicdes para a target principal, que
possui ao todo 40 combinacdes de métodos e setups.

Posicdo Algoritmo Setup F1 Score
1 hc_aic blacklist 0,804
2 tabu_aic blacklist 0,804
3 hc_bic boot_blacklist 0,796
4 tabu_bic  boot_blacklist 0,796
5 tabu_bde boot_blacklist 0,796
6 tabu_k2 boot_blacklist 0,796
7 hc k2 boot_blacklist 0,796
8 hc_bde boot_blacklist 0,796
9 hc_aic boot_blacklist 0,795
10 tabu_aic boot_blacklist 0,795

Tabela 3: Ranqueamento dos métodos quanto a predicao da
variavel target principal, utilizando F1 score.

A tabela 4 mostra os primeiros 10 colocados no ran-
queamento das predi¢Oes para as target intermedié-
rias, que também possui 40 combinacoes de métodos
e setups.

Os melhores resultados ficaram com hc_aic e tabu_aic
em ambas as métricas avaliadas. Para a target princi-
pal, atingiram 0,804 de F1 utilizando apenas a blacklist,
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Em uma comparacdo com modelos mais tradicio-

Posicao Algoritmo Setup Média F1 Score
1 hc_aic blacklist 0,592
2 tabu_aic blacklist 0,592
3 tabu_k2 blacklist 0,591
4 hc_k2 blacklist 0,591
5 hc_aic simple 0,590
6 tabu_aic  simple 0,590
7 gs boot_blacklist 0,590
8 hc_k2 boot 0,590
9 tabu_k2 boot 0,588
10 tabu_aic boot 0,588

nais de aprendizagem de méquina, os resultados mos-
tram a mediana de F1 Score das Redes Bayesianas leve-
mente superior aos outros dois métodos, tendo 0,794
contra 0,786 e 0,782 de Random Forest e Regressao Lo-
gistica, respectivamente. Contudo, é importante desta-
car dois pontos aqui. O primeiro, em favor dos modelos
tradicionais, é que os mesmos foram ajustados no seu
formato mais simples, sem otimizacao de hiperpara-
metros e reducao de colinearidade entre as varidveis
de entrada, o que é um fator relevante, especialmente
para a Regressao Logistica. O segundo ponto, em favor

Tabela 4: Ranqueamento dos métodos quanto a predicao
da variavel das variaveis target intermediarias, utilizando a
média de seus F1 scores.

sem bootstrapping, seguidas por todos 0s outros méto-
dos baseados em score que ficaram empatados quase
1 ponto percentual atrés, estes utilizando bootstrap-
ping e blacklist. Para as target intermedidrias, hc_aice
tabu_aic atingiram 0,592 na média de F1 score, segui-
dos e praticamente empatados com tabu_k2 e hc_k2,
todos os quatro utilizando blacklist, sem bootstrap-
ping.

O aspecto do setup de estimacao também se mos-
trou relevante, sendo mais ou menos importante, a
depender do algoritmos e do score. O uso de blacklist
mostrou-se um recurso extremamente importante para
se conseguir bons resultados preditivos, tanto para
as variaveis intermedidrias quanto para a variavel res-
posta principal.

Por outro lado, o bootstrapping ndo apresentou van-
tagens, de forma geral, com excecdo dos algoritmos
baseados em restricao. A estimacao com bootstraping
pode ser muito 1til para casos com poucos dados, pois
esta é uma das maiores contribuicdes da técnica de bo-
otstrapping em geral, e também para casos com mui-
tos dados, pois nestes é possivel tirar uma amostra
pequena dos dados e utilizar bootstrapping pra dimi-
nuir a complexidade da estimacdo sem perder variabi-
lidade. Porém, aparentemente, o processo de averaged
network, utilizado na estimacao com bootstrapping,
adiciona mais arcos ao grafo, deixando o modelo mais
complexo e menos eficiente em termos de predicao,
quando comparado a modelos estimados apenas com
a blacklist. Portanto, com base nos resultados obtidos
neste estudo, pra este dataset especifico, nao se reco-
menda a utilizacdo de bootstrapping com averaged
network, mas sim o uso isolado de blacklist.
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das Redes Bayesianas, é de que elas sdao mais do que
modelos discriminantes, podendo atuar na predicao
de qualquer varidvel do mesmo modelo ajustado e po-
dendo servir para andlise do problema de negé6cio de
uma maneira mais visual e intuitiva, por pessoas de
todas as dreas.

0.81
e
8 0.79
%)
o
0.77
0.75
Random Rede Regressao
Forest Bayesiana (Tabu-K2) Logistica

Método

Figura 4: Comparagdo da performance de predigdo entre Re-
des Bayesianas e dois métodos tradicionais de aprendizagem
de maquina.

Em um experimento mais pratico, o modelo de Rede
Bayesiana demonstrou essa flexibilidade, servindo como
uma ferramenta poderosa para tomada de decisdes
operacionais, em tempo real, e de forma personalizada
para cada cliente. O modelo foi utilizado para proces-
sar consultas, com base nas evidéncias da jornada de
um cliente ficticio, e retornar probabilidades a cerca
de quatro variaveis de interesse.

A tabela 5 demonstra com mais detalhes a quanti-
dade de informac6es que podemos extrair a cada passo
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Passo NovaEvidéncia Prob.Rtrn Prob.Cntc Prob. Demo Prob. Buy
1 ProEm=FALSE 0,28 0,34 0,06 0,02
2 FSTm=(18,30] 0,50 0,36 0,10 0,04
3 Feat1=FALSE 0,32 0,35 0,07 0,02
4 Feat2=TRUE 0,41 0,38 0,10 0,03
5 Invt=TRUE 0,69 0,38 0,20 0,07
6 Rtrn=TRUE 1,00 0,38 0,26 0,10
7 Cntc=TRUE 1,00 1,00 0,36 0,11
8 Demo=TRUE 1,00 1,00 1,00 0,25

Tabela 5: Probabilidades para todas as variaveis de interesse,
atualizadas a medida que novas evidéncias sao adicionadas,
a cada passo do cliente na jornada de compra.

do cliente na jornada, onde pode-se fazer predi¢cdes
para todas as variaveis de interesse do processo, para
customizar ao maximo as campanhas para cada cli-
ente, conforme novos dados sdao adquiridos. Por exem-
plo, no passo 4, é possivel perceber que, ao utilizar
a funcionalidade 2, o cliente ndao apenas aumentou
sua probabilidade de compra como ja mencionado,
mas aumentou significativamente a probabilidade de
retornar ao produto (de 32% para 41%) e também a
probabilidade de participar de uma demonstracao (de
7% para 10%). J4 no passo 5, ao convidar um colega
para conhecer o produto, aumentou elevou em mais de
50% a probabilidade de retornar ao produto, e dobrou
a probabilidade de assistir a demonstracao.

As probabilidades sobre essas varidveis de interesse,
chamadas de intermedidrias durante o processo de
comparacao dos modelos, sdo muito importantes pois
sdo informacodes mais aciondveis para a equipe de ven-
das do que apenas a farget principal, impactando dire-
tamente nas decisdes que pode-se tomar para cada po-
tencial cliente. E possivel, por exemplo, trabalhar sem-
pre com um ranqueamento dos clientes que tem maior
probabilidade de avancar para o préximo passo, sendo
que esta lista pode ser atualizada frequentemente, con-
forme novos dados sdao adquiridos sobre o comporta-
mento dos futuros clientes, em tempo real, ou préximo
ao tempo real.

Poderiam, ainda, ser incluidas na estimacao da rede
varidveis representassem agoes de marketing da pro-
pria empresa para poder avaliar qual a melhor acao
para um cliente, considerando o seu estdgio atual. Por
exemplo, poderia haver uma varidvel para cada estilo
de campanha de email, ou uma varidvel multinomial
que assume o valor de um desses estilos de campa-
nha. Uma consulta ao modelo mostraria qual o tipo
de email que mais aumenta a probabilidade de cada
cliente seguir para o proximo passo da jornada. Esse
exercicio nio foi realizado neste trabalho por nio ter-
mos dados de campanhas de marketing disponiveis,
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mas é algo que é tecnicamente possivel quando se dis-
poe desse tipo de dado.

5. Comentarios Finais

Este trabalho demonstrou a aplicagdo do método de
Redes Bayesianas no processo de vendas de uma em-
presa de software empresarial na nuvem. Diferentes
algoritmos foram testados e seus resultados compara-
dos, mostrando que é necessdrio validar varios deles
com cada conjunto de dados, para decidir qual aplicar
no modelo final.

Uma demonstracao prdtica provou os beneficios que
esta abordagem traz ao negécio, superando métodos
tradicionais na explicabilidade, comunicacao com o
negoécio, predicdo para varias varidveis e, inclusive, fun-
cionando como modelo discriminante, ou seja, voltado
para predi¢des em uma Ginica varidvel. Essas vantagens
possibilitam aplicacdes que nao sao facilmente atin-
gidas com outros modelos, como a atualiza¢do das
previsoes de forma gradativa, a medida que se obtém
novos dados dos leads, se adaptando a realidade do
negocio e personalizando a tomada de decisdo para
cada cliente.

Alguns pontos que ainda contam a favor dos méto-
dos tradicionais sdao sua popularidade e maior facili-
dade de uso. Percebe-se que a teoria desses métodos
é mais simples ou melhor abstraida por um ntiimero
grande de pacotes de software, ja consolidados entre
os profissionais de andlise de dados. Ja as Redes Baye-
sianas, por serem uma abordagem mais recente, ainda
sdo pouco difundidas na 4rea de negdécios, contam
com um numero bem menor de pacotes e ferramen-
tas e apresentam um desafio maior de compreensao
dessas ferramentas e da teoria que elas implementam,
principalmente porque seus métodos ainda estdo em
crescente evolugao.

Neste cendrio, espera-se que este trabalho contri-
bua para difundir as ideias e as possibilidades trazidas
pelas Redes Bayesianas, especialmente no meio de ne-
gbcios, estimulando sua aplicacdo e pesquisa nesta
area.

Existem algumas possibilidades a serem considera-
das para trabalhos futuros. Criar uma aplicacao grafica
que facilite estimacdo e exploracdo de Redes Bayesi-
anas, com um foco em jornada de compra, para que
se possa utilizar uma linguagem compreensivel pelos
profissionais da drea e, assim, eliminar barreiras técni-
cas para a utilizacdo do método. Além disso, uma outra
possibilidade é um estudo com mais bases de dados,
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pra que se possa buscar validar se alguns dos padrdes
observados entre os diferentes algoritmos e scores de
estimacao nesse trabalho se repetem em outas bases
e poderiam, assim, ser utilizados para recomendar al-
goritmos e scores que se ajustam melhor a esse tipo de
dados.
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