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Resumo

O comércio eletronico é uma modalidade de negbcio escaldvel para atender milhares de clientes simult
aneamente, via internet, e o desafio estd em manter o relacionamento com estes consumidores de maneira
personalizada. Este estudo teve como objetivo contribuir com uma parte desta personalizacao utilizando
metodologias de aprendizado de maquina para classificar cada cliente, logo ap6s a aprovacao da sua primeira
compra, em tres segmentos: Bronze, Prata e Ouro. Os classificadores supervisionados utilizados foram: método
de vetores de suporte, rede neural artificial e 4rvore de decisdao, uma vez que a empresa MadeiraMadeira ja
possui os clientes rotulados nos tres segmentos citados anteriormente. Realizou-se a andlise descritiva das
varidveis transacionais, que sao as informacoes contidas em cada compra, extraidas diretamente do banco
de dados, e escolhidas as tres principais para aplicacdo das metodologias. Cada modelo foi configurado,
executado e avaliado comparando-se os resultados, e apés identificou-se que a Arvore de Decisdo é a com
maior potencial para implantagdo em ambiente de producao pela sua acuracia e simplicidade de interpretacao
dos seus resultados.

Abstract

E-commerce is a scalable business modality to serve thousands of clients simultaneously via the internet,
and the challenge lies in maintain the relationship with these consumers in a personalized way. This study
aimed to contribute with a part of that customization using machine learning techniques to evaluate each
customer shortly after their first purchase is approved, in three segments: Bronze, Silver and Gold. Supervised
classification methods used were: support vector machine, artificial neural network and decision tree since
the company MadeiraMadeira already has customers labeled in all three segments mentioned above. We
performed a descriptive analysis of transactional variables, which are the information contained in each
purchase, extracted directly from the database, and the top three were chosen for the application of the
methods. Each model has been configured, executed and compared the results, and after it was identified
that the decision tree is the one with the greatest potential for implamentation because of its accuracy and
simplicity of interpretation of its results.

1. Introducao ou seja, sem estoque fisico, coletando os produtos nos
fornecedores e os entregando diretamente aos clientes.

Hoje existe uma segmentacao de clientes conforme
comportamento de compra no decorrer de um ano mo-
vel que é atualizado utilizando método de aprendizado

1.1. Contexto

O comércio eletrénico (e-commerce) € a atividade que
mais cresce mundialmente juntamente com a tecno-
logia de processamento de grandes volumes de infor-
macoes, possibilitando atender milhares de clientes
simultaneamente. A empresa MadeiraMadeira S/A é
um e-commerce especializado na venda de itens para
residencias e empresas, como eletrodomésticos, ele-
troeletronicos, ferramentas, iluminacao, tendo como
foco principal a venda de méveis de madeira. E a tinica
do setor que trabalha na modalidade dropshipping,
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de maquina, nao supervisionado, chamado K-Means.
Existem tres grupos distintos de clientes: Ouro, Prata e
Bronze. Cada um possui um comportamento de com-
pra especifico, e precisam ser abordados de maneira
diferenciada pela drea de Marketing,
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Figura 1: Ciclo de Vida dos Clientes

conforme as melhores praticas de marketing one to
one, ou comunicacao direta.

Como a metodologia atual utiliza um ano mével de
compras dos clientes nao é possivel classificar o cliente
conforme a sua primeira compra. O periodo de um
ano é necessdrio para entender o comportamento de
cada segmento neste intervalo como a frequencia de
compra, ticket médio e tempo médio desde a tltima
compra.

O objetivo deste estudo é encontrar uma metodolo-
gia de aprendizado de mdquina que possibilite classi-
ficar os novos clientes imediatamente ap6s a aprova-
¢do da sua primeira compra, o que permitird aborda-
los conforme as estratégias desenhadas para cada seg-
mento, utilizando os meios de comunicacao diretos:
e-mail, SMS, aplicativos de mensagens eletronicas, mi-
dias sociais, etc.

Existem préticas para entender o ciclo de compra
dos clientes que sdo utilizadas na atualidade por va-
rias empresas de comércio eletronico, inclusive por
outros tipos de empresas, e é chamado de Ciclo de
Vida dos Clientes. Consiste basicamente em cinco eta-
pas: Aquisicao, Ativacao, Manutencao, Retencao e Re-
cuperacdo, conforme Figura 1. A etapa de Aquisicao
consiste em adquirir os meios de contatos diretos dos
clientes (e-mail, SMS); Ativacao é quanto o cliente rea-
liza a primeira compra; Manutencao é onde os clientes
recompram e possuem uma frequencia de compras
definida; Retencdo é quando o cliente ja estd a mais
tempo sem comprar quando comparado com a sua
frequencia média; Recuperacdo é quanto o cliente esta
a muito tempo sem comprar, o que indica uma pro-
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pensao de que nao voltard a comprar novamente com
a empresa.

A importéncia de ter o cliente classificado desde a
primeira compra serd para aborda-lo de maneira ade-
quada logo apds a sua ativagdo, dado que, por exemplo,
os clientes do segmento Ouro tem uma frequencia de
compra de tres vezes ao ano, logo a recompra destes
tende a ocorrer em média a cada quatro meses. Logo
os clientes do segmento Ouro entrarao na etapa de Re-
tencdo no quinto mes, diferentemente do segmento
Bronze, que entrard em Retencao no décimo terceiro
mes sem compras. Existem também estratégias para
fazer os clientes migrarem de um segmento para outro,
assim como fazer os clientes do segmento Ouro au-
mentarem a frequencia de compra anual, diminuindo
o intervalo entre elas. Estas acdes tem como objetivo
maximizar o resultado da empresa através de um me-
lhor relacionamento com sua base de clientes. A meto-
dologia estudada neste artigo permitira agir com este
propdsito de maneira antecipada.

2. Metodologia

Dado que a empresa MadeiraMadeira possui um con-
junto de dados rotulados, contendo os tres segmen-
tos e seus respectivos clientes, foram coletadas as in-
formacoes transacionais da primeira compra de cada
individuo presente na base. Ap6s a juncao das bases
numa unica, trataram-se os clientes sem historico ou
com dados incompletos. Neste caso empregou-se as
metodologias de aprendizagem de mdquina, supervi-
sionados, para classificacao dos segmentos. Escolhi-
dos tres modelos comumente utilizados para este tipo
de classificacdo, pela eficiencia e abundancia de ma-
teriais explicativos, que sdo: maquina de vetores de
suporte ou support vector machine, rede neural artifi-
cial ou artificial neural network e &rvore de decisao. E
para entendimento das varidveis presentes na primeira
compra dos clientes, aplicaram-se testes estatisticos
para obtencdo de uma breve andlise descritiva para
escolha das que foram utilizadas para teste e escolha
do modelo mais adequado.

2.1. Finalizacao: visualizacdo, andlises e recursos
computacionais

Tanto a partir dos resultados intermedidrios na meto-
dologia, bem como dos resultados da fusido por Borda
count, foram combinados e produzidos visualizacoes
em gréficos e tabelas. Ap6s a aplicacdo de cada método
foi necessario compatibilizar corretamente os resulta-
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dos (e.g. residuos ou score) com o periodo em que se
referem.

Os principais recursos computacionais utilizados
foram:

e R [20]

— Versao 3.5.1;
— Pacotes benford.analysisestl;
— IDE RStudio Desktop 1.2.1335.

e Python [21]

— Versao 3.6.5;
— Biblioteca rrcf;
- IDE Jupyter Notebook 5.5.0.

Na proxima secao sao analisados, demonstrados e
argumentados os resultados obtidos.

3. Resultados

As informacgoes sobre os segmentos foram extraidas
através do uso do software estatistico R versao 3.5.1,
que tem como vantagem ser opensource, conectando
diretamente com o banco de dados relacional MySQL,
tanto para extrair as informacdes dos segmentos e seus
clientes, como para coletar as informacoes da primeira
compra dos mesmos e finalizado com o cruzamento
das duas

bases transformando em uma tnica tabela de dados.
As informacoes transacionais coletadas das compras
foram: valor ticket absoluto que é o valor dos itens
somado com o valor de frete, valor do frete, quanti-
dade de parcelas de pagamento, quantidade de itens,
quantidade de sku que significa stock keeping unit ou
unidade de manutencao de estoque, quantidade de ca-
tegorias e quantidade de departamento. A proporcao
de clientes para cada segmento sao: Bronze sdo 79%,
Prata sdao 18% e Ouro sao 3%, conforme distribuicao
representada na Figura 2.
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Figura 2: Distribuicao dos Segmentos

Observa-se que as varidveis com diferengas marcan-
tes sdo: ticket absoluto, frete, itens e categoria veri-
ficados na Tabela 1 e sdo possiveis candidatos para
entrarem na modelagem. Quando as varidveis sdo ana-
lisadas com auxilio do box-plot, conforme Figuras 3,
4 e 5, verifica-se que as variaveis ticket absoluto, cate-
goria e SKU tem uma distribuicdo distinta para cada
segmento.

A andlise de correlacao representada na Figura 6 in-
dica que as varidveis ticket absoluto e frete tem forte
correlacao positiva, o que se deve pelo fato do valor do
frete pago pelos clientes estar contido no valor abso-
luto. As variaveis categoria, sku e departamento tam-
bém apresentam forte correlagdo positiva.

Com as varidveis selecionadas, ticket absoluto, cate-
goria e sku, o conjunto de dados foi separado em treino
e teste, com 50% para cada particao. Escolhido o soft-
ware R para aplicar as modelagens, juntamente com o
pacote caret 3. Utilizados para otimizar os modelos as
metodologias K-fold e

validacdo cruzada 2. Estas servem para avaliar a qua-
lidade do desempenho dos classificadores seleciona-
dos para este estudo: SVM, ANN e arvore de decisao.

O primeiro método testado foi a maquina de vetores
de suporte (SVM). Observado desempenho de proces-
samento em torno de quinze minutos, configurado
com K-fold de tamanho tres e com tres repeticoes. A
matriz de confusao 2, representada na Tabela 2, de-
monstra o percentual de acerto entre os valores predi-
tos para cada segmento em comparacao aos valores
rotulados do conjunto de teste.

O segundo método utilizado foi redes neurais artifi-
ciais, com processamento de sessenta minutos, igual-
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Tabela 1 Anilise descritiva das varidveis da primeira compra de cada segmento
Mediana
Segmentos N¢de Parcelas Ticket Frete Itens Categoria SKUs Departamento
Bronze 4 RS5427,20 RS 65,80 1 al 1l 1
Prata 5 RS 859,90 RS 103,22 2 l 2 1
Ouro 6 R$1.240,40 RS 143,05 3 2 2 il
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Figura 4

mente configurado com K-fold de tamanho tres e com
tres repeticoes. Tem-se a matriz de confusao demons-
trada na Tabela 3, da mesma forma que a anterior.

E o terceiro método utilizado foi a de arvore de deci-
sdo, com processamento em torno de 3 minutos, con-
figurado conforme os anteriores e com a respectiva
matriz de confusdo com os resultados de predicao ver-
sus reais, contidos na Tabela 4.
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Figura 6: Correlagdo entre as Variaveis

A acuricia de cada metodologia 2 é comparada na Fi-
gura 7 para auxiliar na escolha de qual serd implantada
para prever os segmentos dos novos clientes.

O método de redes neurais se mostrou o mais acu-
rado dentre os tres conforme a validacao cruzada e
repeticoes utilizadas. Através da Figura 7 verifica-se
empate técnico entre as metodologias levando em con-
sideracdo os intervalos de confianca.

Das regras geradas pela metodologia de 4rvore de
decisdo, os ndés com maior probabilidade de acerto ao
classificar os clientes estao demonstradas na Figura 8,
e pode descrever que os clientes do segmento Ouro
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serao os que comprarem mais de uma categoria, ti-

Tabela2  Matriz de Confusio verem ter um ticket maior ou igual a R$832,90 e que
Support Vector Machine (SVM) comprarem mais de 3 skus.

Predicio Bronze Prata Quro

Bronze 98,40% 54,50% 44.47%

Prata 1,54% 45,07% 48,46%

Quro 0,06% 0,43% 7,.07%

Tabela3d  Matriz de Confusdo
Redes Neurais [ANN)

Predigdo  Bronze Prata Quro

Bronze 98,64% 55,15% 44 40%
Prata 1,12% 41,91% 22,82%
Ouro 0,24% 2,94% 32,78%

Tabelad4  Matriz de Confusdo
Arvore de Decisdo

Predigdo  Bronze Prata Quro
Bronze 98,55% 56,16% 46,19%
Prata 1,30% 43,34% 30,42%
Ouro 0,14% 0,50% 23,39%
| 1 |
ANM r * '
AndDec p————t
SVM | ‘
T T T
0.855 0860 0865
Acamracy
Conhdence Level: 0.95

Figura 7: Comparagdo das Acuracias das Metodologias

http://dsbd.leg.ufpr.br/tcc Trabalho de Conclusao de Curso, vol. 01, n° 19, 01, 2019



Categoria<=1

Bronze

SKU

Ticket <=|R$832,90

<=2

Bronze

Figura 8 Regra Arvore de Decisdo
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4. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Os resultados demonstram que existe uma parcela im-
portante dos clientes contidos nos segmentos Prata
e Ouro que possuem 0 mesmo comportamento na
sua primeira compra quando comparados com o seg-
mento Bronze. Varidveis demograficas poderiam tem
ajudado a diferenciar com mais acuracia os segmentos,
e nao foram utilizados em decorrencia da falta destas
informacdes na base de dados dos clientes na Madei-
raMadeira. Assim mesmo, os métodos de rede neural e
o de arvore de decisao demostram maior capacidade
para classificar corretamente os clientes nos segmen-
tos Prata e Ouro, diferentemente o método méquina de
vetores de suporte tem baixo poder de predicdo para o
segmento Ouro.

Comparando os métodos mais acurados, o de arvore
de decisdo 3 mostra-se mais vidvel para implantacao
por ter um custo computacional baixo e por ter o re-
sultado fécil de ser interpretado, uma vez que as regras
podem ser extraidas dos n6s com maior probabilidade
de acerto que podem ser implantadas diretamente
em banco de dados utilizando funcées " if", " ifelse",
" then"para classificar os clientes imediatamente ap6s
a aprovacdo da primeira compra.

Para utilizar a rede neural treinada com o conjunto
de dados rotulados sera necessario subir um servico
com ela em memoria e enviar as informacdes de com-
pras de cada cliente para que seja classificado, comu-
mente utilizado um servidor recebendo requisicoes
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com estas informacoes e enviando qual é o segmento

que cada cliente pertence logo a sua primeira compra.

O uso deste método neste caso seria justificavel caso a
sua acurécia fosse ao menos 20% superior ao de arvore
de decisao.

Referencias

1) Pang-Ning Tan, Michael Steinbach, Vipin Kumar.
Introducao ao Data Mining. Rio de Janeiro: Editora
Moderna Ltda; 2009.

2) Max Kuhn, Kjell Johnson. Applied Predictive
Modeling. New York: Springer Science+Business
Media; 2013.

3) Max Kuhn. The Caret Package.
caret.r-forge.r-project.org/

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

Trabalho de Conclusao de Curso, vol. 01, n° 19, 01, 2019



