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Resumo

0 CAC, custo de aquisicdo de clientes, € uma métrica utilizada por empresas para o acompanhamento
financeim de campanhas de marketing digital. O escopo do CAC vaida atracio de um visitante a uma pégina
até o fechamento de uma compra, podendo gerar indmeros dados. Esses dados (e quanto mais completos,
diversificados eles forem) permitem realizar o cdlculo do CAC e tomar decisoes efetivas de melhoria a partir
dos resultados obtidos em uma campanha de marketing digital. O sucesso atrelado s acoes adotadas pelas
organizacoes baseia-se fundamentalmente da contribuicio de cada cliente adquirido em relaciio ao valor total
do mesmo. Uma vez que as campanhas envolvem investimentos e as empresas possuem metas periddicas,
o cumprimento dessas e a maximizacio dos lucros envolve aumento nas vendas com a base de clientes
vigente ou atracio de novos clientes. Portanto, é preciso conhecer a fundo os clientes, o melhor meio de
atrai-los e reté-los, além de se planejar campanhas com resultados efetivos. Para tanto, faz-se necessdrio um
processo eficiente, inteligente e automatizado, o qual pernita a andlise dos clientes, segmentacio por grupos e
consequente auxilio na tomada de decistes para as proximas campanhas. Assim, neste trabalho prope-se um
sistema, cujo objetivo é auiliar na reducio do CAC via técnicas de aprendizado de méqguina. A metodologia a
ser utilizada é a RFM em conjunto com algoritmos de machine learning, em um estudo de caso com dados
reais, segmentar os clientes por perfil de consumo e aplicar algoritmos que "aprendam”as preferéncias de cada
grupo de clientes, de forma a se produzir insumos que permitam o lancamento de campanhas de marketing
direcionado especificamente a esses clientes.

Palavras-chave: custo de aquisicio de clientes, CAC, RFM

Abstract

The CAC, cost of acquiring customers, is a metric used by companies for the financial monitoring of digital
marketing campaigns. The scope of the CAC goes from attracting a visitor to a page until the closing of a
purchase, and can generate countless data. These data (and how much more complete, diversified they are)
allow you to perform the CAC calculation and make effective improvement decisions from the results obtained
in a digital marketing campaign. The success of the actions adopted by the organizations is fundamentally
based on the contribution of each client acquired in relation to the total value of the same. Since campaigns
involve investments and companies have periodic goals, meeting these and maximizing profits involves
increasing sales with the existing customer base or attracting new customers. Therefore, it is necessary to know
the customers in depth, the best way to attract and retain them, and to plan campaigns with effective results.
For this, an efficient, intelligent and automated process is necessary, which allows the analysis of the clients,
segmentation by groups and consequent aid in the decision making for the next campaigns. Thus, this work
proposes a system, whose objective is to assist in the reduction of CAC through machine learning technigques.
The methodology to be used is RFM in conjunction with machine learning algorithms, in a case study with real
data, segment clients by consumption profile and apply algorithms that "learn” the preferences of each group
of clients, in order to ifit produces inputs that allow the launch of madketing campaigns directed specifically to
these customers.

Keywords: customer acquisition, CAC, RFM

1. Introducio total do mesmo para a empresa [6]. E preciso conhe-
cer a fundo os diferentes perfis de clientes do negécio,

O sucesso das acoes de marketing adotadas pelas orga- ~ tanto quanto o melhor meio para atrai-los e reté-los,
nizacoes baseia-se fundamentalmente na contribuicio ~ Parase planejar campanhas direcionadas ao perfil em
de cada cliente adquirido em relacao ao valore custo ~ questao, obtendo consequentemente resultados mais
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efetivos e com impacto financeiro positivo dentro da
organizacao.

Com o advento da tecnologia e o aumento da quan-
tidade dos canais de comunicag¢des possiveis de serem
utilizados para captacao de potenciais clientes e reten-
cdo de clientes efetivos, tornou-se importante, como
estratégia de diferencial competitivo organizacional, a
adocdo de posicionamento mais certeiro das empresas
frente aos clientes ideias para o negécio.

Campanhas de comunicacdo sao disparadas perio-
dicamente pelas equipes de marketing, muitas vezes
diaria ou semanalmente, com objetivo de captar le-
ads e aumentar o volume vendas do negécio. A cons-
trucao dessas campanhas toma como base andlises
especificas e pontuais, muitas vezes realizadas por pro-
fissionais de marketing embasados tanto em dados
quantitativos quanto qualitativos internos e externos
ao negocio, visando a construgdo das potenciais perso-
nas a serem atingidas.

A subjetividade da anélise realizada, em conjunto
com as limitac¢oes da capacidade de processamento
de grandes volumes de dados por um ser-humano [2],
quando comparado ao poder de processamento de
uma maquina, traz consigo limita¢des na identificacao
dos leads ideias do negécio junto ao mercado externo.

0O CAC, ou custo de aquisicdo de clientes, é uma das
métricas utilizadas pelas empresas brasileiras para o
acompanhamento do desembolso financeiro em rela-
¢do a investimentos em marketing digital. O escopo
do CAC engloba a soma de gastos desde voltados a
atracao de visitantes, por meio de campanhas de co-
municagdo em redes sociais por exemplo, até custos
associados as acdes realizadas ao longo do funil de
vendas objetivando o fechamento de uma compra [6].

A contabilizacdo desses gastos em conjunto com o
ntmero de clientes efetivos adquiridos, permite o cal-
culo do CAC e traz auxilio as tomadas de decisoes vi-
sando melhoria das estratégias adotadas atualmente e
resultados alcancados.

Para tanto, faz-se necessirio um processo eficiente,
inteligente e automatizado, que permita a anélise dos
clientes, por meio da segmentacao dos grupos de per-
sonas com base em seu perfil de consumo, e auxilie no
processo de tomada de decisdes para as campanhas
futuras.

Assim, neste trabalho propde-se um sistema cujo
objetivo é auxiliar na reduc¢do do CAC via técnicas de
aprendizado de maquina. O projeto visa embasar a
construcao de uma aplicacdo web para visualizacao
dos resultados, por meio da aplicacdo de técnicas de
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machine learning (ML) em um estudo de caso com
dados reais de organizac¢ao do setor de varejo brasileiro,
que proponha um modelo possivel de ser traduzido em
plano de a¢des organizacionais para ajuda no alcance
das metas organizacionais.

Para isso, escolheu-se a aplicacdo da técnica de mar-
keting RFM em conjunto com o processo de data mi-
ning aqui proposto. RFM permite a constru¢do dos
segmentos de personas com base em seus perfis de
consumo, para posterior personalizacdo em relacio de
servicos e produtos ofertados pela empresa para cada
um deles [1].

RFM é defendida pelos estudiosos como sendo um
bom método de segmentacgdo de clientes, que inde-
pende da quantidade de registros histéricos utilizados
durante a anélise, trazendo informacdes tteis sobre
clientes novos e atuais [1].

Por meio da anélise dos dados histéricos de com-
pras dos consumidores, a metodologia propde a uti-
lizacao de trés features para embasamento do seu re-
sultado, sendo elas: recéncia, ou seja, o quao recen-
temente um consumidor realizou a ultima compra;
[frequéncia, como sendo quantas vezes, num determi-
nado periodo de tempo, o mesmo comprou; e valor,
como sendo o quanto ele comprou, em valores mone-
tarios, no mesmo periodo [1]. Clientes que compram
mais recentemente, com maior frequéncia e valor, pos-
suem maior score REM e sdo consequentemente con-
siderados os que mais trazem impacto financeiro para
a organizacao.

Hoje em dia, RFM vem sendo aplicada em conjunto
com técnicas de clusterizacao, classificacao e associa-
¢do vindas da ML, objetivando providenciar inteligén-
cia de mercado. Cases, como a utilizacdo do K-means
e RFM para a apoio na gestao de relacionamento com
o cliente (CRM) e consolidacao de fidelizacao dos cli-
entes, podem ser encontradas frequentemente em es-
tudos [1].

2. Processo de descoberta de conhecimento
(KDD)

Como objetivo primério (Y) deste estudo a ser alcan-
cado por meio da constru¢do de uma solucdo inteli-
gente propde-se: reduzir custo de aquisi¢io de clientes
advindos de campanhas com marketing digital. No en-
tanto, podemos considerar como labels alternativos
(Ys): (i) aumento de 0,5% para 10-12%, no nliimero de
leads engajados; (ii) aumento do market share em para-
lelo areducdo de custos com campanhas de marketing;
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(iii) identificacdo das personas com mais representati-
vidade no negécio, sendo esse tltimo o foco do nosso
trabalho.

Para isso, foi necessdrio um processo de extracao de
conhecimento que fosse independente do modelo apli-
cado para o alcance de nosso objetivo (Ys:iii). Logo, foi
utilizado o processo de descoberta de conhecimento
(KDD), para construcao dos algoritmos inteligentes.
Na Fig. 1. é possivel ver a visao geral dos passos do
processo KDD [2].

Interprettion/

2
Scle:uor\ proces smg ﬁ)rmauon Mm ing Evaluation
— i == et Ty, S

Target Prepm:assed Transformed Patterns Knowledge
Data Data Data

Figura 1: Fluxograma do processo de extracao de conheci-
mento a partir de dados conhecido como KDD.

Também foi desenvolvida infraestrutura de TI para
facilitar nossa pesquisa, que inclui uma base de da-
dos, servidor cloud e API RESTFUL para trafego dos
dados. Foi utilizado um conjunto de medi¢oes para
quantificar o desempenho das técnicas de mineracao
de dados aplicadas na reducdo do CAC, resultantes das
diferentes ferramentas de modelagem aplicadas.

O presente trabalho propde a utilizac¢ao de algoritmo
de clusterizacao, o K-means++, e de classificacao, como
arvore de decisdo e KNN, em conjunto com a técnica
RFM.

A decisdo da utilizacdo de modelagem de clusteriza-
¢do nao supervisionada, K-means++, em detrimento
das outras, se deu devido a vantagens em termos de
tempo de execucao e qualidade da clusterizacdo em
grandes datasets [1]. Logo, mesmo que o dataset utili-
zado neste trabalho seja small data e ndo big data, foi
mantido a decisdo da aplicacdo do K-means++ no caso
de escalabilidade do dataset utilizado.

K-means++ em conjunto com RFM, objetiva encon-
trar segmentos de clientes com scores REM similares
de forma automatizada e em tempo real, sem a influén-
cia das regras de negdécio utilizadas pela Empresa [1].
Isso permite encontrar uma solucio algoritmica que
ndo tenha a subjetividade da andlise humana no pro-
cesso de decisao.

Para fins de estudo de modelos baseados na segmen-
tacdo atual adotada pela empresa, a mesma considera
que os 5% primeiros clientes, com maior RFM score,
sfo considerados melhores, sendo classificados como
‘rockstar’, o restante sdo segmentados em ‘medium’ e
Tow’. Confrontamos essa metodologia com resultados
obtidos pelo clusterizador e por trés classificadores:
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arvore de decisdo e KNN. Esses tiltimos foram treina-
dos com base nos scores RFM levantados inicialmente.
O objetivo foi encontrar o melhor classificador para
0s novos clientes com base em seu perfil de consumo,
sem a necessidade de retreinamento do modelo.

2.1. Aquisicdo dos dados

Para que fosse possivel o desenvolvimento do estudo
proposto, foi utilizado para anélise, dados de empresa
brasileira do setor de varejo, no segmento Pet, aqui
denominada Empresa, com dois anos de histérico de
dados. Os dados selecionados para a construcdo da
ideia proposta sao advindos de base de dados relacio-
nal do sistema de gestdo de empresas (ERP), adotado
pela organizacao para controle, gerenciamento e pla-
nejamento de suas operagoes.

2.1.1. Fluxograma de coleta

O desenvolvimento de API RESTFUL foi necessario
para aquisicao dos dados junto ao ERP. Por meio de
script C, para cada tabela desejada, a APl executa classe
de busca dos dados. No mesmo script, é realizado o
insert de dado em banco SQL Server. A Fig. 2 ilustra o
processo criado.

S(0O-E

DSBD

CLOUD PROJETO

Figura 2: Processo de infraestrutura de servidor cloud, banco
de dados SQL Server e API RESTFUL . Os dados sao coletados
da base de dados proposto do sistema ERP da empresa, e
sa0 enviados para a base de dados do presente projeto.

2.1.2. Detalhamento dos dados

Para esse estudo de caso, foi utilizado a base de dados
proveniente dos médulos financeiro, em especifico no-
tas fiscais faturadas, e cadastrais, sendo cadastro de
clientes e produtos. O dataset consiste de 6.858 regis-
tros de cadastro de clientes ativos e inativos e 1.799
registros de notas fiscais (NF) faturadas, sendo que os
titulos das NF tanto quanto o detalhamento das mes-
mas estdo em tabelas separadas e apresentam 2.031
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registros de titulos e 16.966 registros de detalhamento
de NE

2.2. Limpeza e pré processamento dos dados

Foirealizado a construgdo de View, em nivel de banco
de dados, para disponibilizacdo dos dados manipula-
dos e pré-processados. No script da View, dados das
tabelas bases cadastrais, como registros com duplici-
dade de CNPJ, status de cadastro cancelado, registros
com nome de cliente vazio, foram eliminadas. E apli-
cado também a construcao das features RFM. Fig. 3
esboca o fluxograma do processamento de dados apli-
cado.

Devido as caracteristicas especificas de segmento de
atuacdo da Empresa, da base resultante ap6s manipu-
lacao, foram selecionados somente dados de clientes
do tipo PJ. (pessoa juridica). Reduzindo o dataset a ser
trabalhado para 265 registros.

CLIENTE
5 —
o > 0O -8
SCRIPT REM
VIEW

DETALHES NF

TITULOS NF

Figura 3: Fluxograma do processo de manipulagao dos dados
base por meio de Script SQL. As tabelas originais advindas do
sistema ERP sao manipuladas via script SQL e transformadas
na view RFM.

2.2.1. Passo 1 - Reduzindo a dimensionalidade das
features

A técnica RFM considera a constru¢@o de (rés features
por cliente:

¢ Recéncia (R);
¢ Frequéncia (F);
¢ Valor (M);

Da base de clientes, dos 33 atributos vindos do ERP,
analisamos somente o atributo CodigoCliente. Por meio
de script SQL, foi realizado join de tabelas para trazer
as NF e titulos por cliente. Das 21 features da tabela Ti-
tulosNF, foi utilizado somente um atributo, composto
dos valor das parcelas das NE A partir da soma desses
valores obtém-se o valor em reais consumido pelo cli-
ente. Para o célculo da recéncia foi utilizado a coluna
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de data de emissao (NfDEmi) da ultima NF faturada
em comparacdo com a data do momento da anélise, e
frequéncia foi formada pela totalizacao de NF emitidas
no mesmo periodo.

Com objetivo de demonstrar a aplicacdo da anélise
REM, a Tabela 1 mostra o primeiros 5 registros do da-
taset de dados de transacao de clientes resultante da
execucao da View.

Tabela 1: Dataset resultante apos reducdo de dimensionali-
dade de features.

Codigo Valor Frequéncia | Recéncia
Cliente (reais) (ntimero) (dias)
423521600 20117596 | 7 61
423521616 8827.41 2 741
424949590 330.00 1 834
427042424 2042.84 8 394
431309320 472.63 2 435

2.2.2. Passo 2 - Ajustando para o objetivo alvo

Script python foi desenvolvido para consumir os dados
vindos da View e processa-los com base na técnica
REM. Para cada cliente ¢ atribuido score com base no
seu histérico de comportamento junto a organizacao.

A técnica se inicia com a divisdo do dataset estudado
em b5 partes iguais, onde, para quintil, é atribuido score
de 1 a5. Apés isso, para cada feature RFM, é realizado
o processo de atribuicao de score individualmente.

O dataset é ordenado primeiramente de forma cres-
cente com base na coluna Frequéncia, onde para cada
quintil atribuiu-se um score de 1 a 5, ficando os pri-
meiros registros com score 5 e os tltimos com score
1. E realizado o mesmo procedimento para as colunas
Valor e Recéncia, sendo neste dltimo caso realizado
ordenacdo de forma decrescente [1].

E criado no dataset a coluna RFMScore, ou score
RFM, por meio do célculo da média dos scores atribui-
dos as colunas Recéncia, Frequéncia e Valor [?]. Com
base na classificacdo dos perfis de clientes utilizados
pela empresa atualmente, foi criado a coluna Rofulo
no dataset com os labels estipulados pela Empresa.

A Tabela 1 abaixo mostra o resultado da aplicagao
do passo-a-passo da andlise RFM.
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Tabela 2: Resultado do dataset apds aplicacao da técnica

RFM.
Codigo R F M RFM | Minha
Cliente Score | Score | Score | Score | Clas-
sifica-
cao
423521600| 5 5 5 5 rockstar
423521616| 5 4 5 4.6 rockstar
424949590| 5 3 4 4 rockstar
427042424| 5 2 4 3.6 rockstar
431309320| 5 4 5 4.6 rockstar

2.3. Detalhes da modelagem

Para aplicacao do K-means, foi escolhido o método
'k-means++” default no Scikit-Learn. Foi mantido o
valor default de 10 itera¢tes com diferentes centroi-
des do parametro r_init, sendo que o parametro ran-
dom_state foi testado com 0 e 10, sendo mantido 10
para o presente trabalho.

A identifica¢do do ntimero ideal de clusters deste da-
taset se deu por meio da visualizac¢ao via grafico Elbow.
A aplicacao do gréfico Silhoutte permitiu o embasa-
mento dessa escolha. Os scores_silhoutte resultantes
tanto da aplicacdo do K-means++para 2 ou 3 clusters,
ficaram muito abaixo de 1. Isso indica que os clusters
encontrados em ambos os casos ndo estdo muito bem
separados, ou seja, estdo relativamente préximos do
limite de decisdo dos seus vizinhos. Foi executado K-
means++ com parametro n_clustersigual a 3.

Para a aplicacdo dos classificadores, o dataset foi
dividido em set (X) & target (y), onde X consiste nas
varidveis preditoras do dataset desconsiderando a co-
luna Rotulo e y a variavel de saida representada pela
coluna Rotulo. Para construcdo dos dados de teste e
treinamento foi definido o tamanho do conjunto de
testes com 30% de toda a base, e o restante dados de
treinamento.

2.4. Resultados experimentais

O resultado da aplica¢do do K-means++ foi comparado
com o dado Rofulo como pode ser visto na Tabela 3
abaixo.

[ possivel vermos que clientes de perfis heterogé-
neos foram agrupados em um mesmo cluster, como
visto no cluster 1. Nenhum cluster foi atribuido aos
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Tabela 3: Resumo da quantidade clientes por categoria em
cada cluster retornado pelo K-means++.

Cluster rockstar medium ‘ low
0 0 5 5
1 14 68 14
2 0 37 54

clientes rockstar ficando os mesmos totalmente mistu-
rados com clientes do tipo medium e low.

Matriz de confusao resultante da aplicacdo dos clas-
sificadores propostos podem ser vistas nas imagens
abaixo. A Fig.4 mostra o resultado do aplicacdo do mo-
delo Arvore de Decisdo, executada pelo método Decisi-
onTreeClassifier do Scikit-Learn. O mesmo conseguiu
acertar suas classificacdes em sua totalidade.

low

medium

True label

rockstar 0 0 6,17% 5
T l}
4 5
& &\)é‘ V*‘}-b
& &

Predicted label

Figura 4: Matriz de confusao resultante do modelo Arvore de
Decisao.

A acurdcia do modelo Arvore de Decisdo ficou em
100% e KNN teve como resultado 62%. Logo, o modelo
de arvore de decisao foi o que apresentou melhores
resultados em relacdo ao dataset utilizado. A precisao
resultante no melhor caso ficou de 1.0, sendo no pior
caso 0.44. A Fig.b mostra a matriz de confusao resul-
tante do modelo KNN.

3. Conclusdo

A aplicacao de técnicas de marketing defendidas pela
literatura em associacdo a modelos inteligentes ad-
vindos da inteligéncia artificial nos mostra que existe
uma grande dependéncia com outras varidveis para
o alcance dos resultados esperados, seja a qualidade
dos dados disponiveis, seja o segmento de atuacao da
empresa estudada.
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Figura 5: Matriz de confusao resultante do modelo KNN.

A metodologia RFM é encontrada na literatura com
intimeras variacdes em seu modelo de aplicacdo, po-
dendo mudar as regras de aplicacdo de caso para caso.
Sofrendo varia¢tes em relacdo ao perfil da organizacao
a qual estd sendo aplicada, por meio da necessidade
de atribuicao de pesos para os scores atribuidos aos
atributos recéncia, frequéncia e valor. Isso torna-se um
desafio quando se fala na construcao de aplicacao web
de auxilio a tomada de decisdo das equipes de marke-
ting das empresas brasileiras.

Em relacdo aos resultados alcancados com a apli-
cacdo dos modelos de machine learning, o resultado
da aplicacao do cluster pode ser possivelmente jus-
tificado pelo volume de dados histéricos disponiveis
para o modelo. A aplicacdo também da técnica REM
em empresas do exterior, realizada pelos papers aca-
démicos utilizados para embasamento do presente
projeto, pode ser também um dos fatores influencia-
dores quando replicado a mesma metodologia para o
cendrio interno brasileiro. A ado¢ao do classificador
arvore de decisdo se mostra pertinente para o objetivo
proposto no presente trabalho.

Como proposta de evolucao do presente trabalho,
indica-se o estudo mais a fundo e comparativo entre as
técnicas de aprendizado de marketing de clusterizacao
que melhor atendam o perfil dos dados de empresas
caracteristica do varejo no brasil, respeitando as par-
ticularidades do negécio e necessidade de adaptacao
da aplicacdo do RFM. Traz também a oportunidade da
construc¢ao de novos perfis de consumo possivelmente
ndo identificados pela Empresa.
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