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Resumo: O perfil sociodemografico e comportamental do consumidor em relagcdo a um
produto influencia a tomada de decisdo dos consumidores e consequentemente a
segmentacdo de mercado. No entanto, 0s métodos estatisticos tradicionais ndo permitem
a correlagdo, ao mesmo tempo, entre os dados de perfil dos consumidores com a nota de
aceitacdo do produto. Sendo assim, a aprendizagem de maquina apresenta-se como uma
solucdo eficiente tanto para avaliacdo desses dados quanto a sua interpretacdo, ja que
essas variaveis tém potencial para afetar a aceitacdo. Diante disto, este capitulo objetivou
apresentar como a aprendizagem de maquina, especificamente a arvore de decisdo, pode
ser usada para compreender dados de aceitacdo. Para isto, sera apresentado um estudo de
caso no qual dois cafés (tradicional e especial) foram avaliados em relacdo a sua
aceitacdo. Foram também coletados dados de perfil dos consumidores de café. Os dados
foram submetidos a analise descritiva e ao algoritmo de arvore de decisdo. Com isto, foi
possivel observar quais as caracteristicas dos consumidores tiveram maior importancia
para a nota de aceitacdo do produto, além de permitir a identificacdo de grupos de
consumidores com notas iguais. Identificar o perfil dos consumidores possibilita entender
guem esta rejeitando ou aceitando aquele produto, contribuindo para a melhoria do
mesmo e seu melhor direcionamento no mercado. Neste estudo de caso foi possivel
observar que o grau de escolaridade e a idade foram as variaveis de maior importancia
para a divisdo dos dados, e que o algoritmo de arvore de decisdo é uma técnica promissora
para avaliacdo de dados sensoriais.

Palavras—chave: arvore de decisdo; estudos do consumidor; perfil sociodemogréfico;
teste de aceitacgéo.

INTRODUCAO

N&o ha duvidas que a andlise sensorial € uma grande aliada da industria de
alimentos por suas excelentes contribui¢des nas diversas fases do desenvolvimento de
produtos, especialmente no que tange aos testes com consumidores. Para um produto ter
sucesso no mercado competitivo, ele precisa estar alinhado com o interesse dos
consumidores. Além disso, para alcancar esse sucesso, as empresas precisam investir em
compreender o comportamento do consumidor frente ao produto. Neste sentido, as
caracteristicas sensoriais sdo fundamentais, pois o consumidor precisa se sentir atraido
pelo produto.
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No entanto, embora importantes, as caracteristicas sensoriais sozinhas nao séo
suficientes para explicar todo o comportamento de consumo, Visto que muitas vezes a
escolha do alimento ocorre antes do consumo propriamente dito (1). Por este motivo,
além das caracteristicas sensoriais, o perfil do consumidor, suas vivéncias e informacgdes
como marca, embalagens entre outras sdo exemplos do que se conhece como
caracteristicas ndo sensoriais e que tém grande impacto sobre as escolhas e a aceita¢do
dos produtos (2).

Em estudos com consumidores é comum, por exemplo, coletar informagdes
relacionadas ao perfil dos participantes juntamente com a resposta do teste de aceitacao.
Apos a coleta dessas informagdes esses dados sdo normalmente avaliados por meio de
estatisticas tradicionais como analise de variancia, agrupamento e analise de
correspondéncia. Contudo, esses métodos estatisticos ndo permitem correlacionar, ao
mesmo tempo, dados de perfil dos consumidores com as notas de aceitacdo do produto,
devido as pressuposicdes dessas metodologias. Sendo assim, a aprendizagem de maquina
pode ser uma alternativa complementar aos méetodos tradicionais, permitindo uma anélise
com todas as variaveis e uma compreensdo da sua importancia para a nota hedénica (3).

Um exemplo de algoritmo de aprendizagem de maquina supervisionada sdo as
arvores de decisdo, utilizadas tanto para problemas de regressao, quanto de classificacao
(4). Aprendizagem de maquina supervisionada € como ensinar uma maquina usando
exemplos, ou seja, dados que possuem entradas e saidas conhecidas, para que ele possa
prever ou classificar novos dados com base nesse treinamento (5). O funcionamento
basico de uma arvore de decisdo envolve a divisdo recursiva dos dados em subconjuntos
com base nas varidveis que melhor irdo separar as notas de aceitacdo. Isso permite
observar quais as caracteristicas do consumidor sdo mais importantes para a diferenca na
aceitacdo do produto. Assim, é possivel entender o perfil do consumidor que mais aceita
o produto e o perfil do consumidor que o rejeita, permitindo que a industria direcione
melhor o marketing e atenda as necessidades desses consumidores.

Neste capitulo serd abordado o uso do algoritmo de arvore de decisdo para
regressao no estudo da aceitacdo sensorial de cafés, com intuito de apresentar uma nova
ferramenta de avaliacdo de dados sensoriais e demonstrar sua aplicacdo pratica,
evidenciando como esta pode ser uma ferramenta valiosa para melhor entendimento das
variaveis que influenciam na aceitacdo dos produtos.

MATERIAL E METODOS

A fim de exemplificar como técnicas de aprendizagem de maquina podem ser
aplicadas para avaliar dados de aceitacdo sensorial, sera apresentado um estudo de caso
em que se objetivou utilizar a técnica de arvore de decisdo para compreender como 0
perfil sociodemografico influenciou a nota de aceitagéo sensorial de cafés.

A coleta de dados foi realizada com 120 consumidores de café, recrutados por
meio de questionario on-line divulgado em redes sociais e por correio eletronico para
moradores de Vicosa/MG. Todos os participantes selecionados tinham mais que 18 anos,
gostavam de café e ndo tinham restri¢cdo de consumo.

Perfil dos participantes
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Antes da avaliacdo sensorial, cada participante preencheu um questionario
contendo algumas informacdes sociodemogréficas (idade, género e grau de instrugdo),
bem como deviam declarar o quanto eles gostavam de café utilizando a escala heddnica
estruturada de 9 pontos, que varia de 9-gostei extremamente a 1-desgostei extremamente.

Amostras

Duas amostras de cafés comerciais, um tradicional e um especial, foram
selecionadas para esta pesquisa. As amostras foram preparadas por infusao utilizando 10g
de p6 por 100mL de 4gua mineral entre 92 e 96 °C, em papel filtro. As amostras foram
preparadas proximo ao horario da analise e armazenadas em garrafas térmicas
padronizadas e herméticas.

Avaliacéo da aceitabilidade sensorial

ApoGs preencherem o questionario de recrutamento, os consumidores receberam
as amostras de café (tradicional e especial) servidas em copos térmicos de poliestireno
expandido (EPS) de 50 mL, identificadas com numeros de trés digitos aleatorios e
apresentadas de forma monéadica e balanceada. As amostras foram servidas apenas no
momento da analise para evitar que esfriassem.

Os consumidores foram orientados a provarem as amostras e avaliarem as mesmas
utilizando uma escala hedonica estruturada de 5 pontos, na qual 1 e 2 representavam
regido de rejeicdo, 3 representava indiferenca e 4 e 5 aceitacdo, conforme escala criada
por Costa (6), ilustrada na Figura 1.

QUESTIONARIO DE AVALIAGAO DE CAFE

Nome: Data:

Por favor, prove o café e em seguida indique o quanto vocé gostou ou desgostou
desse café, marcando a resposta que melhor represente seu julgzamento.

M da amostra:

5- | Café maravilhoso! Quero tomar mais esse café!
4- | Bom, agradavel!

Nao gosto, mas tambeém nao desgosto.

2- | Ruim, desagradavel.

1- | Café horrivel!l Ndo quero tomar mais esse café!

PN PR P P .
et | [ [ [
]

Figura 1 — Ficha de avaliagdo de café
Fonte: Costa (2024)

Analise de dados
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Para a andlise dos dados é crucial compreender o conjunto de variaveis. Neste
estudo de caso, as variaveis independentes incluiram género, idade, grau de instrucdo e o
quanto os consumidores gostavam de café. A variavel dependente consistiu na nota de
aceitacdo do café, ou seja, & medida que pode ser influenciada pelas variaveis
independentes mencionadas anteriormente.

Para obter a matriz com todos os dados, as informages coletadas no questionario
como género e grau de instrucdo foram organizadas na planilha como variaveis
categoricas. Isso resultou em uma matriz na qual todas as variaveis independentes e a
varidvel dependente foram dispostas em colunas, enquanto os consumidores foram
representados nas linhas (Tabela 1).

Para analise e modelagem dos dados foram utilizadas bibliotecas Python.
Primeiramente, as bibliotecas Pandas e NumPy foram empregadas para manipulagéo e
processamento dos dados. Em seguida, as bibliotecas Matplotlib e Seaborn foram
utilizadas para visualizagdo dos dados em histogramas. Para modelagem foi utilizada a
biblioteca scikit-learn. Os passos utilizados estdo descritos abaixo e 0s scripts estdo
disponiveis para download em https://github.com/anaalicesiler/arvorededecisao

Tabela 1 - Matriz com os dados organizados para avaliagéo.

Consumidores Género Idade Grau de Grau de gostar Nota de
instrucdo de café aceitacao

1 1 44 3 8 4

2 0 46 4 8 2

120 1 34 7 9 1

1)

2)

Género: 0=Feminino, 1=Masculino. Grau de instru¢do: 0 = Fundamental Incompleto, 1 = Fundamental
Completo, 2 = Médio Incompleto, 3 = Médio Completo, 4 = Superior Incompleto, 5 = Superior Completo,
6 = Pés-Graduacdo Incompleto, 7 = Pds-Graduacdo Completo.

A planilha em um arquivo Excel foi lida e convertida para um DataFrame do pandas. Em
seguida, foi obtido o resumo estatistico das variaveis numéricas, idade e gostar. A partir
do DataFrame, foram preparados os conjuntos de dados X e y para o treinamento do
modelo de aprendizado de maquina. Além disso, foi analisado o histograma da
distribuicdo das respostas das variaveis independentes. Também foram visualizados os
dados de aceitacdo em categorias, permitindo o entendimento da distribuicdo das notas
em aceitacdo, neutralidade e rejeicao.

Para modelagem foi utilizada a biblioteca scikit-learn empregando o modulo
'DecisionTreeRegressor' para treinamento da arvore de decisdo, com validagdo cruzada e
otimizacdo dos hiperparametros.

a) Hiperparametros como a profundidade méxima da arvore (max_depth), o
nimero minimo de amostras necessarias para dividir um no interno
(min_samples_split), e 0 nilmero minimo de amostras necessarias para estar em
um né de folha (min_samples_leaf) ajudam a regular a complexidade da arvore.
Um ajuste cuidadoso desses parametros pode evitar que 0 modelo se ajuste
demais aos dados de treinamento (overfitting) (6).
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b) Apos a criacdo do modelo final, foram realizadas predi¢cdes nos dados de teste e
avaliacdo do desempenho do modelo. A &rvore de decisdo e a obtengdo da
importancia das caracteristicas foram realizadas utilizando métodos disponiveis
na biblioteca Scikit-learn.

Para este estudo de caso foi utilizado como métrica de avaliacdo do modelo o erro
quadratico médio (Equacdo 1). Esta € uma medida que quantifica a média dos quadrados
das diferencas entre os valores previstos por um modelo estatistico e os valores
observados na realidade. Ou seja, quanto menor o erro, melhor a previsao do modelo.

EQM = (%) x Y (real — previsio)? Equacédo 1- Erro quadratico médio (EQM)

Onde:

n — tamanho da amostra

real — o valor real dos dados

previsdo — o valor dos dados previstos

RESULTADOS E DISCUSSAO

Estatistica descritiva — distribuicdo de frequéncias

Para facilitar o entendimento dos resultados do teste de aceitacdo, a andlise de
frequéncia do perfil sociodemogréafico foi realizada. A Tabela 2 apresenta a estatistica
descritiva dos dados de idade dos consumidores e o quanto eles declararam gostar de café.
Os 120 consumidores tinham em média 35 anos com um desvio padrdo de 12,67 anos.
Destes, 25% tinham menos de 24 anos, enquanto 75% tinham menos de 44 anos,
sugerindo uma distribuicdo que tende a se concentrar em torno das idades mais jovens,
como também pode ser observado na Figura 1. A idade dos participantes é uma
caracteristica importante que contribui para melhor entendimento do comportamento do
consumidor durante a avaliacdo e direcionamento mais eficiente de marketing do produto

(7).
Tabela 2 — Estatistica descritiva das variaveis quantitativas
Variaveis n média DP min 25% 50% 75%  max
Idade 120 35,76 12,67 18 24 34 44 74
Gostar 120 8,08 0,80 6 8 8 9 9

Idade: anos. Gostar: Nota heddnica variando de 9-gostei extremamente a 1-desgostei extremamente.
DP =desvio padréo.

Em relacdo ao quanto os consumidores declaram gostar de café, obteve-se uma
média de 8,08, a qual indica “gosto muito” na escala de avaliagdo hedodnica utilizada. A
pontuacdo minima foi de 6, indicando uma variacdo na aceitacdo, porém com desvio
padrdo relativamente baixo de 0,80, tendendo para valores mais altos. Como também
pode ser observado na Figura 2, na qual 47,50% dos consumidores declararam gostar
muito de café e 32,50% declararam gostar extremamente. O fato de os participantes da
pesquisa terem declarado que gostam muito de café torna-se um fator importante ja que
sdo eles que consumirdo o produto. Sendo assim, as respostas dos consumidores sdo
cruciais para o sucesso do produto no mercado (8).
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Na Figura 2 pode ser observado também os histogramas de variacdo do género e
do grau de instrucdo dos 120 consumidores. Sendo a maioria do sexo feminino, 59,17%
enquanto o género masculino representou 40,83% dos consumidores. Em relacdo a
escolaridade, os consumidores em sua maioria eram estudantes cursando a graduagéo
(37,50%) ou a pds-graduacdo (27,50%). O que condiz com pesquisas atuais, que
demonstram que estudantes consomem café regularmente e com grande frequéncia (9).

A
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Figura 2 - Histograma da distribuicdo das variaveis independentes (perfil

sociodemogréfico e de consumo).
Género: 0=Feminino, 1=Masculino. Grau de instru¢do: 0 = Fundamental Incompleto, 1 = Fundamental
Completo, 2 = Médio Incompleto, 3 = Médio Completo, 4 = Superior Incompleto, 5 = Superior Completo,
6 = Pos-Graduacdo Incompleto, 7 = Pos-Graduagdo Completo. Idade e gostar: Frequéncia quantitativa.

Influéncia das caracteristicas sociodemograficas na aceitacdo sensorial do café

A Figura 3 apresenta a variacdo dos consumidores em relacdo a aceitacdo,
indiferenca e rejeicdo de ambos os tipos de café. Conforme observado, o café tradicional
foi aceito por 56,67% dos consumidores, enquanto 44,33% rejeitaram ou foram
indiferentes a este café. Para 0 mesmo grupo de consumidores, o café especial teve uma
aceitacdo ligeiramente menor, aceito por 52,5% dos consumidores.

As medias heddnicas foram muito proximas, conforme demonstrado na Tabela 3
(em uma escala de cinco pontos). Esse estudo de caso demonstra que a média sozinha
pode ndo representar de forma ideal o conjunto de dados quando se trata de aceitacdo
pelos consumidores, visto que ela pode ser facilmente influenciada por outliers. Sendo
assim, entender o perfil dos grupos de consumidores é importante para a observacao de
quais individuos estdo aceitando ou rejeitando o produto (10).
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Café tradicional

100

56.67

& 8

25.0
20 18.33

Porcentagem

Acelt'acéo lndlfe'renga Re;e'lgéo
Café especial
100
80 4
60 - 52.5
40 1
20

2417 23.33

Porcentagem

0

L]

Aceitacao Indiferenca Rejeicao

Figura 3 - Histograma de Frequéncia da porcentagem de aceitacéo, indiferenca e
rejeicdo dos consumidores para os cafés
Aceitagdo: notas 4 a 5. Indiferenca: nota 3. Rejeicéo: notas 1 a 2.

Tabela 3 — Média e desvio padrdo da aceitacdo sensorial para os cafés (escala de cinco

pontos)
Cafés Nota Média  Desvio padrio
Tradicional 3,5 1,06
Especial 3,44 1,10

A anélise estatistica descritiva dos dados auxilia na interpretacdo da analise da
arvore de decisao, sendo de suma importancia para entendimento do comportamento dos
dados. Além disso, ela permite uma melhor compreensdo dos resultados obtidos por
analises estatisticas mais robustas e compreensdao do comportamento de algoritmos como
os de aprendizagem de maquina.

Aplicacdo da aprendizagem de maquina na avaliagio do café - Arvore de decisdo

Para interpretar a arvore de decisdo deve-se observar o caminho da raiz até as
folhas. Cada n6 na arvore representa uma decisdo baseada em uma variavel preditora, que
ird dividir os dados em ramos que irdo representar os resultados baseados nessa deciséo
(11). O nd raiz é o no superior da &rvore, onde comeca a primeira divisdo dos dados. Os
nos internos séo nds intermediarios que representam decisfes baseadas em uma variavel,
possuindo ramos que levam a outros nés (internos ou folhas). As Folhas sdo o0s nds finais
que ndo se dividem mais, representando a saida ou a previsao do modelo. Nesse caso, 0
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sistema aprende com os dados, entende suas relacdes, realiza os calculos a fim de entender
quais sdo 0s nés mais importantes e ajusta as condi¢fes, as quais irdo determinar o0s
caminhos que a arvore ira percorrer.

No estudo de caso aqui apresentado, a &rvore de decisdo possibilitou a
visualizacdo de forma mais intuitiva de como o perfil dos consumidores influenciou na
nota de aceitacdo do café. A Figura 4 apresenta a arvore de decisdo para a aceitagdo do
café tradicional em relacdo as variaveis preditoras testadas (idade, grau de instrucéo,
género e 0 quanto os consumidores declararam gostar de café).

Grau de instrugao <= 3.5
squared_error = 0.727
samples = 120
value = 3.35

/ N\

2 (Grau de instrugdo <= 6.0)
|| squared_error = 0.799

samples = 97
value = 3.237
Idade <= 23.5 | Idade <= 43.5
squared_error = 0.658 squared_error = 1.027
samples = 64 samples = 33
value = 3.328 | value = 3.061
squared_error = 0,722 squ;%e;:ra-ggsse squared_error = 1.147| |squared_error = 0.776
samples = 23 satrfples = 41' samples = 19 samples = 14
value = 3,13 value = 3.439 value = 2,895 value = 3.286

/N

squared_error = 0.546 [squared_error = 0.633!
samples = 27 samples = 14 ‘
value = 3.519 value = 3.286

Figura 4 - Arvore de decisio para aceitagio do café tradicional em relag&o ao
perfil dos consumidores

Squared_erro: erro quadratico (critério de divisdo para criar a arvore de decisdo). Sample: quantidade de
consumidores. Value: Nota de aceita¢gdo dos consumidores.

O primeiro destaque da Figura 4 é que o grau de instrugdo aparece no topo da
arvore, representando o no raiz. Isto significa que esta foi a variavel que mais contribuiu
para a reducdo da entropia dos dados de aceitagdo. A entropia ¢ uma medida de incerteza
ou impureza em um conjunto de dados. No contexto de arvores de deciséo, a entropia
quantifica a desordem ou a imprevisibilidade das classificagcdes. Portanto, ao selecionar
a variavel que mais reduz a entropia, a arvore de decisao escolhe a variavel que melhor
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organiza os dados, criando divisdes mais puras e melhorando a capacidade preditiva do
modelo (12).

Ap0s 0 no raiz, a arvore de decisdo faz uma divisdo dos consumidores (Figura 4).
No lado esquerdo, encontramos um no final (folha) onde a condicdo atendida € grau de
instrucdo menor ou igual a 3,5, contendo 23 consumidores. Esses consumidores, cujas
notas de aceitacdo sdo influenciadas pelo grau de instrucdo inferior a 3,5 (ensino médio
completo) tém uma nota heddnica media de 3,8.

Para uma melhor compreensdo da segmentacao dos consumidores pela arvore, é
importante observar os nos finais (folhas), pois estes refletem todas as condicGes de
decisdo percorridas desde a raiz. A idade, por exemplo, demonstra ser uma variavel
importante para a nota de aceitacdo em cinco grupos de consumidores, identificaveis nos
nos finais (folhas) da &rvore de decisdo (Figura 4).

Por exemplo, no ultimo no final (folha) do lado direito da arvore, observa- se um
segmento de 27 consumidores que deram uma nota heddnica média de 3,5 para o café
tradicional. Ao percorrer a arvore, notamos que estes consumidores tém um grau de
instrucdo entre 3,5 e 6,0 (superior incompleto a pds-graduacdo incompleto), e tém idades
entre 23,5 e 39 anos. Para o restante da arvore, 0 processo é semelhante: observar os nés
finais (folhas) e analisar a trajetdria que estes seguiram conforme as condic6es de deciséo
(Figura 4). Quando o galho vai em direcdo a direita da arvore quer dizer que atendeu a
condicdo, ou seja, aquele grupo de consumidores tem caracteristicas menor ou igual ao
valor determinado para aquela variavel. Enquanto o lado esquerdo da arvore implica em
que a condicdo ndo foi atendida, ou seja, aquele grupo de consumidores possui
caracteristicas maiores do que o valor determinado para aquela variavel. O algoritmo de
arvore de decisdo escolhe o valor especifico de uma variavel dividindo os dados de modo
a minimizar o erro na previsdo das avaliacGes sensoriais dos cafés. Isto ajuda a entender
como diferentes caracteristicas dos consumidores estdo associadas as suas avaliacdes
sensoriais dos cafes.

Na Figura 4 observa-se o erro quadratico médio que é uma medida de desempenho
do modelo para a predicdo de novos dados. Quanto menor este valor, melhor o
desempenho do modelo em termos de predicdo (13). Como pode ser observado, os
retdngulos com menor erro quadratico estao representados por cores mais fortes na arvore,
0 que significa que naquele nd para aquele grupo de consumidores 0 modelo esta
conseguindo prever melhor a nota de aceitacéo.

Porém, neste estudo de caso, a arvore de decisdo esta sendo utilizada apenas para
a visualizacdo da influéncia das caracteristicas de perfil dos consumidores na nota de
aceitacdo do café. Caso o intuito fosse fazer predices, seria interessante que houvesse
mais dados para o treinamento do modelo (14). Fazer predicGes refere-se a capacidade do
modelo de estimar a nota de aceitagdo de novos consumidores com base em seus perfis.
Por exemplo, supondo que um analista tenha acesso ao perfil (idade, grau de instrucdo
etc.) de um consumidor, 0 modelo poderia prever a sua nota de aceitacdo para o café
mesmo sem a sua participacéo na analise sensorial daquela amostra. No entanto, para que
essas predicdes sejam precisas, 0 modelo precisaria ter sido treinado com uma quantidade
suficiente de dados representativos.

A Figura 5 resume a importancia das variaveis testadas. No caso do café
tradicional apenas o grau de instrucéo e a idade influenciaram na nota hedénica, conforme
jademonstrado na Figura 3. O grau de instrucdo dos consumidores foi a variavel de maior
importancia para a divisdo dos dados, representando 71,86% da importancia total. Isso
indica que o nivel educacional dos participantes tem um papel preponderante na
determinacdo de suas preferéncias em relacdo ao café tradicional.
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Figura 5 - Histograma da importancia das variaveis independentes (perfil
sociodemografico e de consumo) para aceitacdo do café tradicional

As Figuras 6 e 7 representam como as variaveis influenciaram a nota hedonica do
café especial. Neste caso, todas as variaveis estudadas impactaram a nota atribuida ao
café, com maior importancia para a variavel idade, com 74,71% da importancia total,
seguida de quanto os consumidores declararam gostar de café, grau de instrucao e género
(Figura 7).

Podemos observar vérios nos finais (folhas) na arvore de decisdo (Figura 6),
podendo tirar conclusdes sobre diferentes grupos de consumidores. Diante disso, torna-
se interessante observar o grupo de consumidores com menor nota e compreender 0 seu
perfil. No centro da arvore (retangulo branco) € possivel observar um grupo de 10
consumidores que deram nota média de 2,4. Ao percorrer a arvore é possivel concluir que
esses sdo influenciados apenas pela idade, variando entre 32,5 e 36,5 anos. A Figura 5
também apresenta um retangulo laranja mais escuro com um grupo de 9 consumidores
que apresentaram a maior média hedo6nica (4,4). Ao percorrer a arvore é possivel observar
que esses sdo consumidores que gostam extremamente de café, com idade entre 21,5 e
27,5 anos.
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Idade <=21.5
squared_error = 1.213

samples = 120
value = 3.442

Idade <= 27.5
squared_error = 1.167
samples = 109
value = 3.495

squared_error = 1.35]
samples = 11
value = 2,909

Gostar <= 8.5 Idade <= 36.5
squared_error = 0.93 squared_errar = 1.144
samples = 29 samples = B0
value = 3.966 value = 3.325

Idade <= 32.5 Gostar <= 7.5
squared_error = 1.373 squared_error = 0.964
samples = 24 samples = 56
value = 2.958 value = 3.482

Género <= 0.5
_ jsquared_error = 0.24
squared_error = 1.08¢ samples = 9

samples = 20 —
value — 3.75 value = 4.444

Idade <= 48.5
squared_error = 0.951
samples = 45
value = 3.4

squared_error = 1.339squared_error = 0.667 squared_error = 1.23 [squared_error = 1.04|squared_error = 0.87:
samples = 11 samples = 9 samples = 14 samples = 10 samples = 11
value = 3.545 value = 4.0 value = 3.357 value = 2.4 value = 3.818

Grau de instrugéo <= 2 —
squared_error = 0.97 Squa;i‘drﬁiqgc;r:go_543
samples = 36 S
value = 3.528 value = 2.889

Género <= 0.5
squared_error = 1.14
samples = 22
value = 3.364

squared_error = 0.597
samples = 14
value = 3.786

squared_error = 1.05]squared_error = 1.111
samples =13 samples =9
value = 3.154 value = 3.667

Figura 6 - Arvore de decisdo para amostra de café especial em relag&o ao perfil dos

consumidores.
Squared_erro: erro quadratico (critério de divisdo para criar a arvore de decisdo). Sample: quantidade de
consumidores. Value: Nota de aceita¢cdo dos consumidores.

A arvore de decisdo para o café especial (Figura 6) apresentou um nimero maior
de divisGes na arvore do que a do café tradicional (Figura 4), o que pode dificultar a
visualizagdo gréafica, porém permite o melhor entendimento de como as variaveis estao
interagindo e influenciando na decisdo. Quanto mais a variavel aparece na arvore de
decisdo, mais importante ela € para a previsao (16).
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Gostar 13.53%

Grau de instrucao 4.54%

Idade 74.71%

Género 7.22%
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Importéncia das Caracteristicas
Figura 7 - Histograma da importancia das variaveis independentes (perfil
sociodemografico e de consumo).

Esses resultados demonstram a importéancia de analisar detalhadamente os perfis
dos consumidores em estudos de aceitacdo de produtos. A segmentacdo dos
consumidores, mostrada pela arvore de deciséo, oferece informagdes valiosas para melhor
atender as preferéncias dos diferentes grupos, aumentando a satisfacdo do consumidor e
0 sucesso do produto no mercado.

Consideracdes em relacao ao uso da técnica de arvore de decisao

A partir da técnica de arvore de decisdo foi possivel observar as varidveis que
tiveram maior importancia para as diferencas na nota de aceitacdo dos cafés. Além disso,
foi possivel observar os grupos de consumidores formados com notas semelhantes e quais
eram os perfis desses consumidores. O uso do algoritmo de aprendizagem de maquina
possibilitou a segmentacdo dos consumidores de forma mais visual e interpretativa,
permitindo uma identificacdo mais precisa sobre os fatores de maior influéncia sobre a
aceitacéo.

Observar as caracteristicas sociodemograficas dos participantes da pesquisa
permite que a industria tome decisdes mais assertivas de melhorias das caracteristicas
sensoriais ou de marketing para o produto, pois direciona a comunica¢do para seu
publico-alvo. Neste estudo de caso, foi possivel observar que o café tradicional teve a
maior aceitagao por grupos com menor escolaridade, e que os mais jovens, especialmente
0s menores de 21 anos, e 0os com idade entre 32,5 e 36,5 tenderam a rejeitar o café
especial.

Apesar dos dados deste estudo serem pouco representativos e ambas as amostras
terem nota hedbnica media proxima (3,5), a utilizagdo da técnica de arvore de deciséo
possibilitou entender a relacao do perfil dos consumidores com a nota de aceitacdo. Sendo
assim, explorar esta alternativa para avaliagdo de dados com maior nimero de
consumidores é uma oportunidade de gerar mais insights para a industria de alimentos,
em relacdo ao desenvolvimento e melhoria de produtos e direcionamento de marketing.
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CONCLUSOES

O modelo de aprendizagem de maquina denominado de arvore de decisdo
possibilita a observagdo das variaveis de maior importancia para a decisdo na nota de
aceitacdo dos produtos. Neste trabalho foi possivel observar o perfil dos consumidores e
como ele influenciou a avaliacdo dos cafés. Além de observar a &rvore de decisdo, €
fundamental relaciona-la com a importancia das variaveis, além da estatistica descritiva.
Neste estudo ha uma limitagdo em relacdo ao numero de consumidores, pois se sabe que
o ideal € que haja maior representatividade dos consumidores para a utilizacdo mais
eficiente da técnica. No entanto, o intuito deste trabalho foi demonstrar a possibilidade de
avaliacdo dos dados sensoriais por meio de aprendizagem de méaquina, uma técnica
promissora que tem grande potencial para auxiliar na segmentacdo de mercado,
desenvolvimento e melhorias do produto.
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