UNIVERSIDADE FEDERAL DO PARANA

BIANCA KACZOROWSKI

CLUSTERIZAGAO E CLASSIFICACAO DE CLIENTES DE UMA REDE DE FAST-FOOD
NO BRASIL

CURITIBA
2023



BIANCA KACZOROWSKI

CLUSTERIZAGAO E CLASSIFICACAO DE CLIENTES DE UMA REDE DE FAST-
FOOD NO BRASIL

Dissertagcdo apresentada ao curso de Pods-
Graduagao em Engenharia de Produgéo, Setor de
Tecnologia, Universidade Federal do Parana, como
requisito a obtencdo do titulo de Mestre em
Engenharia de Produgao.

Orientadora: Profa. Dra. Mariana Kleina.

CURITIBA
2023



DADOS INTERNACIONAIS DE CATALOGACAO NA PUBLICAQAO (CIP)
UNIVERSIDADE FEDERAL DO PARANA
SISTEMA DE BIBLIOTECAS - BIBLIOTECA DE CIENCIA E TECNOLOGIA

Kaczorowski, Bianca

Clusterizacdo e classificacdo de clientes de uma rede de fast-food no
Brasil / Bianca Kaczorowski. — Curitiba, 2023.

1 recurso on-line : PDF.

Dissertacdo (Mestrado) - Universidade Federal do Parana, Setor de
Tecnologia, Programa de Pos-Graduagido em Engenharia de Producgao.

Crientador: Mariana Kleina
1. Restaurantes de refei¢des ligeiras. 2.Cluster (Sistema de computador).

3. Marketing.. |. Universidade Federal do Parana. Il. Programa de Pos-
Graduac&o em Engenharia de Producdo. lll. Kleina, Mariana. IV . Titulo.

Bibliotecario: Leticia Priscila Azevedo de Sousa CRB-9/2029




— MINISTERIO DA EDUCAGAO

[[ H ﬂ [| ‘]} SETOR DE TECNOLOGIA
UNIVERSIDADE FEDERAL DO PARANA

PRO-REITORIA DE PESQUISA E POS-GRADUAGAO

ﬂ Ui 1 N '!-7
U I= P R PROGRAMA DE POS-GRADUAGAO ENGENHARIA DE

UNIVERSIDADE FEDERAL DO PARANA PRODUGAO - 40001016070P1

TERMO DE APROVAGAO

Os membros da Banca Examinadora designada pelo Colegiado do Programa de Pés-Graduagdo ENGENHARIA DE
PRODUCAO da Universidade Federal do Parana foram convocados para realizar a arguigdo da dissertagdo de Mestrado
de BIANCA KACZOROWSKI intitulada: CLUSTERIZAGAO E CLASSIFICAGAO DE CLIENTES DE UMA REDE DE FAST-
FOOD NO BRASIL, sob orientacdo da Profa. Dra. MARIANA KLEINA, que apds terem inquirido a aluna e realizada a avaliagéo
do trabalho, s&o de parecer pela sua APROVACAO no rito de defesa.

A outorga do titulo de mestra esta sujeita a homologacao pelo colegiado, ao atendimento de todas as indicagdes e corregdes

solicitadas pela banca e ao pleno atendimento das demandas regimentais do Programa de Pés-Graduacgéo.

CURITIBA, 31 de Margo de 2023.

Assinatura Eletrénica Assinatura Eletrénica
11/04/2023 14:57:43.0 11/04/2023 16:06:34.0
MARIANA KLEINA WAGNER HUGO BONAT
Presidente da Banca Examinadora Avaliador Externo (UNIVERSIDADE FEDERAL DO PARANA)
Assinatura Eletrénica Assinatura Eletrénica
12/04/2023 09:12:26.0 12/04/2023 15:56:15.0
SOLANGE REGINA DOS SANTOS MARCOS AUGUSTO MENDES MARQUES
Avaliador Externo (UNIVERSIDADE ESTADUAL DO PARANA) Avaliador Interno (UNIVERSIDADE FEDERAL DO PARANA)

Av. Cel. Francisco Heraclito dos Santos, 210, 3° Andar, Prédio da Administragéo, Setor Tecnologia - Campus Centro Politécnico - CURITIBA - Parana - Brasil
CEP 81530-000 - Tel: (41) 3361-3035 - E-mail: ppgep@ufpr.br
Documento assinado eletronicamente de acordo com o disposto na legislagéo federal Decreto 8539 de 08 de outubro de 2015.
Gerado e autenticado pelo SIGA-UFPR, com a seguinte identificagéo Unica: 274934
Para autenticar este documento/assinatura, acesse https://www.prppg.ufpr.br/sigal/visitante/autenticacaoassinaturas.jsp
e insira o codigo 274934




A todos que apoiaram e contribuiram para realizagao desse trabalho.



AGRADECIMENTOS

Primeiramente, expresso minha gratiddo a Deus pela saude e por todas as
béncgaos concedidas.

Agradego ao meu pai por todo o incentivo e apoio durante os momentos mais
dificeis.

Gostaria de agradecer ao Anderson pela paciéncia, ajuda e motivagao durante
todo o processo.

Também gostaria de agradecer aos professores do programa e de fora dele
por todas as contribui¢cdes e sugestdes valiosas realizadas ao longo das disciplinas,
principalmente de Métodos de Pesquisa, mesmo em periodo de pandemia e também
na banca de qualificagao.

Por fim, gostaria de agradecer especialmente a Professora Mariana Kleina
pela paciéncia e orientagao dedicadas, mesmo a distancia, e por estar sempre pronta

e disposta a ajudar no que fosse necessario.



“By failing to prepare you are preparing to fail”
(BENJAMIN FRANKLIN, 1970)



RESUMO

Com o avancgo da transformacao digital nas empresas, surge o conceito de
customer centric, no qual o cliente é colocado no centro das decisdes. Nesse contexto,
as empresas buscam conhecer seus clientes de forma individualizada para atender
as suas necessidades e aprimorar a experiéncia de compra por meio da
personalizagdo. Entender o perfil do consumidor € uma vantagem competitiva,
especialmente para empresas em setores em que os canais digitais ndo sao tao
representativos, como no caso dos Quick Service Restaurants, também conhecidos
como fast-food. Assim, este estudo tem como objetivo a clusterizagao e classificagao
de clientes de uma rede de fast-food no Brasil, a fim de permitir a personalizagao das
comunicagbes de marketing. Para isso, foram utilizados trés algoritmos de
clusterizacao (K-Means, Hierarquico de Ward e Modelo de Misturas Gaussianas), com
o suporte do método do cotovelo para a definicdo do numero de clusters, e dois
algoritmos de classificacéo (Arvore de Decisdo e Floresta Aleatéria), tendo em vista o
grande volume de dados em analise. O estudo usou seis variaveis, sendo trés
relacionadas ao modelo de Recéncia, Frequéncia e Valor e outras trés relacionadas
ao consumo dos produtos da empresa. De acordo com os resultados dos diferentes
métodos aplicados para avaliagao do desempenho dos agrupamentos formados, o K-
Means foi o algoritmo de clusterizagcdo com melhor desempenho, além de ser o mais
rapido, e o modelo de Floresta Aleatéria foi selecionado para classificar os demais
clientes, com uma acuracia de quase 98%.

Palavras-chave: Modelo RFV. Clusterizagao. Classificagao. Personalizacao.



ABSTRACT

As companies undergo digital transformation, the concept of customer
centricity emerges, placing the customer at the center of business decisions. In order
to better understand and cater to individual customer needs, companies are seeking
to personalize their marketing communications and improve the overall purchasing
experience. In this context, this study aims to cluster and classify customers of a fast-
food chain in Brazil. Three clustering algorithms (K-Means, Ward's Hierarchical, and
Gaussian mixtures model) were employed along with the elbow method to determine
the appropriate number of clusters, as well as two classification algorithms (Decision
tree and Random forest), given the large volume of data being analyzed. The study
utilized six variables, three of which were based on the Recency, Frequency, and Value
model (RFM), and three were related to the customers' consumption of the company's
products. According to the results of the different methods applied for evaluating the
performance of the formed clusters, K-Means was the best performing and fastest
clustering algorithm. Additionally, the Random forest model was chosen for customer
classification, achieving an accuracy of almost 98%.

Keywords: RFM Model. Clustering. Classification. Personalization.
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1 INTRODUGAO

Ao longo dos ultimos anos o termo transformag&o digital vem tomando
proporgcdes exponenciais e, com os efeitos da pandemia mundial, em 2020, provocada
pelo virus SARS-CoV-2, também conhecido como coronavirus ou COVID-19, esse
processo ganhou mais importancia e cadéncia nas empresas.

A transformacéo digital pode ser entendida, segundo Kane (2017), como a
adogao de processos e praticas de negdcio que ajudam a organizagéo a competir de
maneira eficaz no mundo cada vez mais digital. Em outras palavras, é a forma pela
qual a empresa € capaz de responder as tendéncias digitais, o que envolve a
adaptagcao no uso de tecnologias por parte dos clientes, parceiros, colaboradores e
competidores, induzindo uma consequente mudancga organizacional.

Dentre as principais alavancas, tem-se: (i) A criagdo de novos modelos de
negocios; (ii) Conectividade, ou seja, ter todas as informacdes disponiveis em tempo
real; (iii) Processos, buscando trazer o cliente em primeiro lugar na tomada de decisao
de forma a proporcionar uma melhor experiéncia e com muita agilidade e (iv) Analytics,
ou seja, fazer o uso dos dados, estuda-los e interpreta-los da melhor maneira para
que isso se torne insumo para tomada de decisdo, tornando-a mais assertiva
(MARTINS et al., 2019).

Nesse contexto surge o conceito “customer centric” que, em suma, significa
que a empresa esta orientada ao cliente, em outras palavras, pode ser definido como
a alocagéo dos interesses dos clientes no centro das decisbes da companhia. As
empresas passam entao a focar esforcos em identificar e atender as necessidades
dos clientes. Sheth et al. (2000) complementam que o processo de compreensao dos
consumidores deve ser feito de maneira individual e ndo em massa como se todos
tivessem o mesmo comportamento de compras.

Portanto, no que tange a experiéncia do usuario, que vem se tornando cada
vez mais um meio de diferenciacao entre as empresas no mercado, ha uma crescente
demanda por personalizagdo. O uso de novas tecnologias como cloud computing,
internet das coisas, mas principalmente big data e inteligéncia artificial tem um papel
relevante nessa evolugcado (BRIEL, 2018). Isso porque depende da habilidade da
organizacao de ndo apenas coletar, analisar e integrar os dados da base de clientes,

mas sobretudo de utilizar de algoritmos como o aprendizado de maquina para
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personalizar as interagdes de forma agil e ajudar a construir uma conexao com 0s
clientes.

Essas tecnologias, em conjunto com o modelo RFV — Recéncia, Frequéncia
e Valor, apoiam a personalizacdo visando quantificar vendas, promogoes,
preferéncias de consumo, intervalo entre compras, valor transacionado, entre outras
informacgdes para a construgédo e gerenciamento de uma relagéo de longo prazo com
os clientes, também conhecido como Customer Relationship Management (CRM), e
consequente fidelizagdo e rentabilidade, fator crucial para a perpetuidade dos
negocios (ANSHARI et al., 2019).

Com o crescimento, nos ultimos anos, do numero de transacdes realizadas
no e-commerce e demais plataformas digitais disponiveis cresce também a parcela
de vendas identificadas das empresas, isto €, em que é possivel cruzar o dado
transacional com as informagdes do cliente. Se por um lado tem-se empresas
totalmente digitais, em que n&o ha um espaco fisico para realizagdo das compras por
parte dos consumidores, existem segmentos em que as vendas de lojas fisicas ainda
representam quase a totalidade das vendas.

O setor de Quick Service Restaurant, usualmente conhecido como fast-food
em inglés, € um dos setores que possui um grande desafio no que tange a
identificacdo das vendas que permite a posterior interpretacdo dos dados e
consequente conhecimento do comportamento dos consumidores. Apenas uma
pequena parcela das vendas é proveniente de compras pelo aplicativo. Dessa
maneira, dentre as alternativas adotadas por uma das redes de fast-food no Brasil foi
a criacao de um programa de fidelidade, onde o cliente fornece o CPF nas compras
em canais fisicos em troca de pontos que, posteriormente, podem ser usados para
resgatar produtos gratuitos ou com um maior desconto a depender da preferéncia do
cliente. Dentre os iniumeros beneficios que programas como esse trazem para as
companhias, a citar o aumento de frequéncia e retencao, € também uma estratégia
que auxilia na identificagdo das vendas para a personalizacdo das comunicacdes de
marketing.

Com a criagao do programa, a clusterizagao dos clientes em grupos com
comportamentos semelhantes sem a escolha inicial de critérios para diferencia-los é
possivel, porém ndo € realizada atualmente. Ao fazé-lo, aumenta-se a vantagem
competitiva da companhia frente aos seus concorrentes. Isto porque 0os mesmos

enfrentam dificuldades de identificagcdo de vendas, que séo inerentes do setor, e nao
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possuem a mecanica do programa de fidelidade para alavancar a coleta dos dados
necessarios.

Isto posto, o trabalho visa, por meio de algoritmos, a clusterizagdo e
classificagao da base de clientes pertencentes ao programa de fidelidade de uma rede
de fast-food no Brasil, possibilitando a criacdo, por parte da companhia, de

comunicacdes mais efetivas e personalizadas para os clientes.

1.1 OBJETIVOS

Na presente se¢ao sao apresentados o objetivo geral e, também, os objetivos

especificos do trabalho.

1.1.1 Objetivo geral

O objetivo geral do presente trabalho é a criacdo de grupos de clientes com
perfis de habitos de compra semelhantes, por meio da aplicagéo de trés algoritmos de
clusterizacado e de dois algoritmos de classificagado para que a empresa em estudo
possa conhecer melhor sua base de clientes e com isso identificar comportamentos

para entdo tracar estratégias de comunicagéo personalizadas.

1.1.2 Objetivos especificos

Visando a obtencdo do objetivo geral do trabalho propde-se os seguintes

objetivos especificos:
e Avaliar na literatura os métodos de clusterizagdo e classificagdo de

clientes;
¢ Definir, dentre as variaveis disponiveis para coleta, as que possuem a
maior importancia para a clusterizagao além do modelo de rentabilidade

RFV (Recéncia, frequéncia e valor);

e Comparar o desempenho de trés algoritmos de clusterizagao e de dois
algoritmos de classificagao visto que os algoritmos possuem abordagens

e caracteristicas diferentes e seus resultados podem ser distintos.
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1.2 LIMITACOES DO TRABALHO

O presente trabalho esta limitado ao conjunto de dados de vendas
identificadas nacionalmente do programa de fidelidade, ferramenta que permite atrelar
a venda a um cliente especifico, de uma rede americana de fast-food no Brasil.

Entretanto, como hoje a empresa tem uma comunicagdo massiva, entende-
se que com o volume atual de dados ja €& possivel iniciar comunicagdes
personalizadas e comecar a obter resultados positivos, ainda que pequenos, mas que

possui potencial de escalabilidade ao longo do tempo com a maturidade dos dados.

1.3 JUSTIFICATIVA

A personalizacéo é entendida como uma vantagem competitiva importante em
grande parte dos setores presentes hoje no mercado, porém a estratégia de ofertas e
comunicagdes individualizadas € um desafio substancial do qual, em geral, as
empresas nao estdo preparadas para executar optando muitas vezes pela criagao de
um relacionamento de curto prazo sem foco em retencao dos clientes e extensao para
uma relagao de longo prazo, conforme explicitam Anshari et al. (2019).

Nesse cenario e, sobretudo, visando conhecer melhor o cliente a partir de
dados demograficos, cadastrais e transacionais, a clusterizagao desses consumidores
em grupos com comportamentos semelhantes entre si sem a predefinicdo de um
critério para segmenta-los € um primeiro passo em direcdo a criagao de valor ao
cliente e ao negdcio.

Essa clusterizagcdo permite otimizar a rentabilidade da companhia com a
oferta dos descontos certos para os clientes certos, possibilitando a recomendacgao
de produtos com a estratégia de cross-sell, termo em inglés que se refere a venda
cruzada e up-sell, termo também em inglés que n&o possui uma tradugéo literal, porém
diz respeito a uma venda adicional para aumentar o valor gasto por compra de um
cliente, por exemplo.

Além disso, permite ainda a construcdo de uma relagcdo de longo prazo
evitando churn — termo que se refere a perda de um cliente, para um concorrente
possivelmente, e aumentando o life-time value dos clientes da empresa, que se refere

ao lucro gerado por um consumidor durante o seu ciclo de vida na companhia e reflete
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o impacto financeiro que a empresa pode vir a ter no momento da perda desse cliente
para a concorréncia.

Dessa forma, o presente trabalho sera o primeiro estudo do tema dentro da
companhia em questdo, sendo uma alternativa no conhecimento do comportamento
dos clientes a partir da aplicagdo de algoritmos de clusterizacéo e classificagao,
permitindo a companhia, ndo somente a posterior criacdo de comunicagdes de
marketing baseadas nas caracteristicas em comum dos grupos, como também, a

difusdo do uso dessa tecnologia para tal aplicagao.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Com o propésito de cumprir com os objetivos do trabalho abordados
preliminarmente, a presente dissertagao esta estruturada em cinco capitulos, sendo o
primeiro deles a presente introdugdo com a abordagem inicial ao tema, principais
objetivos e limitagdes do trabalho.

No segundo capitulo apresenta-se a revisdo sistematica e bibliografica da
literatura para conhecimento dos métodos de clusterizacao e classificagao de clientes,
assim como uma fundamentacgao tedrica acerca dos conceitos envolvidos no trabalho,
principalmente sobre os algoritmos utilizados e métricas de avaliacdo de desempenho
relacionadas.

Adentrando o terceiro capitulo tem-se em detalhes os aspectos metodoldgicos
do presente trabalho, a titulo de exemplo pode-se citar a classificagao da pesquisa no
que diz respeito a sua natureza, abordagem, e instrumentos, bem como as etapas
metodoldgicas aplicadas para alcangar os objetivos estabelecidos previamente.

No quarto capitulo encontram-se os resultados obtidos com a aplicagdo, a
partir da coleta dos dados, dos métodos selecionados e a avaliacdo das métricas de
desempenho relacionadas.

Por fim, o quinto capitulo aborda as consideragdes finais a respeito dos

resultados alcancados e sugestdes para pesquisas futuras.
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2 REVISAO DA LITERATURA

O corrente capitulo visa elucidar conceitualmente temas que serao aplicados
no estudo e esta seccionado em 2 partes. S&do elas: i) Revisdo bibliografica e

sistematica da literatura e ii) Referencial tedrico.
2.1 REVISAO BIBLIOGRAFICA E SISTEMATICA DA LITERATURA

De forma a definir a metodologia a ser aplicada, uma revisao sistematica e
bibliografica da literatura foi realizada com o objetivo de identificar os principais
trabalhos correlatos ao tema abordado, sendo possivel mapear os algoritmos
aplicados no que diz respeito a clusterizacao e classificacao de clientes, assim como
avaliar provaveis lacunas que possam ser estudadas na presente pesquisa, conforme
propdéem MacLure et al. (2016).

Para tal, 5 fases consecutivas foram seguidas, assim como sugerem Denyer
e Tranfield (2009), De Medeiros et al. (2014) e Garza-Reyes (2015): i) Formulagéo da
questao; ii) Localizagdo dos estudos; iii) Avaliagao e selegédo dos estudos; iv) Analise

e sintese e v) Utilizagdo dos resultados (FIGURA 1).
FIGURA 1 - METODOLOGIA DA REVISAO SISTEMATICA DA LITERATURA

Formulagio Localizagao sAézlglaé%ac?oz Anilise e Utllézoas‘;ao
da questao G ez estudos sintese resultados

FONTE: A autora (2022) com base em Denyer e Tranfield (2009), De Medeiros et al. (2014) e Garza-
Reyes (2015).

A formulagao da questao foi pautada no objetivo da revisado sistematica da
literatura (RSL), a partir do qual foram definidas as palavras-chave, seja inclusdo ou
exclusdo. Dessa forma o tema abordado €& “Algoritmos para clusterizagdo e

classificagao de clientes”, onde busca-se responder a 4 principais questoes:

e Quais algoritmos podem ser aplicados no contexto de clusterizagao e

classificagao de clientes?
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e Para esses algoritmos existe a necessidade de definicdo de parametros
(Ex.: Numero de clusters, distancia, etc.)? Se sim, quais sdo os métodos
aplicados para tal definicao?

¢ Quais métricas de desempenho sdo comumente aplicadas?

e Quais variaveis transacionais sao utilizadas?

As palavras-chave utilizadas séo cluster, client, customer, consumer e RFM
(Sigla em inglés que corresponde a RFV — Recéncia, Frequéncia e Valor), para
nenhuma delas utilizou-se a exclusao, apenas a inclusdo. Para o termo RFM buscou-
se ao longo de todo o artigo, enquanto para os demais termos os mesmos deveriam
estar presentes no titulo, resumo ou palavras-chave dos estudos. Dentre os
operadores booleanos utilizados tem-se OR e AND para que seja possivel identificar
artigos que considerem qualquer um dos 3 termos selecionados que se referem a
clientes e para que eles sejam encontrados obrigatoriamente no mesmo contexto em
que a palavra cluster e RFM estao presentes.

Ainda sobre as palavras-chave, o sifrao ($) foi utilizado para a busca para que
os termos referentes a clientes possam ser encontrados tanto no singular quanto no
plural.

Com o objetivo de filtrar os artigos mais relevantes resultantes, demais
critérios de avaliagcdo foram estabelecidos, sao eles: i) Tipo de documento —
Selecionou-se apenas artigos e ii) Idioma — Apenas artigos publicados na lingua
inglesa foram selecionados. O ano de publicagdo nao foi utilizado como filtro,
considerou-se a totalidade de artigos publicados até Fevereiro de 2023, periodo em
que a revisao bibliografica foi realizada.

No que tange as bases, a fim de maximizar a quantidade de trabalhos
relevantes encontrados, a pesquisa foi conduzida em bases de dados eletrénicas por
serem mais acessiveis e permitirem a replicabilidade. Assim para localizacdo dos
estudos optou-se pela Web of Science e Scopus tendo também em vista o acesso ao
conteudo assinado disponivel a instituicdo de ensino Universidade Federal do Parana
(UFPR).

A partir da condugao por meio desse método sistematico e da apresentacao
resumida dos elementos utilizados no QUADRO 1, a revisdo passa a ser replicavel e

atualizavel, cumprindo o objetivo de sintetizar as evidéncias relativas ao tema.
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QUADRO 1 — ESTRATEGIA DE BUSCA

Estratégia de busca Termos utilizados

~ Algoritmos para clusterizagao e classificacao de
Segmentacgdo do tema _
clientes

1. Quais algoritmos podem ser aplicados no contexto
de clusterizacao e classificacdo de clientes?

2. Para esses algoritmos existe a necessidade de
definicdo de parametros (Ex.: Numero de clusters,

Questdes de pesquisa distancia, etc.)? Se sim, quais sao os métodos
aplicados para tal definicao?

3. Quais métricas de desempenho sdo comumente
aplicadas?

4. Quais variaveis transacionais sao utilizadas?

Bases Web of Science e Scopus

Web of science: TS=((client} OR customer$ OR
consumer$) AND classification AND clustering) AND

ALL=(RFM)
Strings de busca

Scopus: TITLE-ABS-KEY ((client$ OR customer$ OR
consumer$) AND classification AND clustering) AND ALL

(“RFM”)
Tipo de documento Artigo
Idioma Inglés
Ano de publicagao Todos os estudos publicados até Fevereiro de 2023

FONTE: A autora (2023).

LEGENDA: TS — Campos Titulo, Resumo e Palavras-chave.

Na avaliacao e selecao dos estudos, apenas os estudos relevantes para o
tema foram considerados. Dessa forma, excluiu-se os artigos por duplicidade tendo
em vista que para a localizagdo dos estudos selecionou-se duas bases de dados, e
foi também realizada a exclusdo de artigos que, a partir do titulo e do resumo, ndo
possuem relagdo com o tema abordado na presente pesquisa, sendo, portanto,

inadequados para a busca por respostas as questdes previamente formuladas.
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O emprego da estratégia de busca resultou em 39 artigos na base de dados
Scopus e 23 na Web of Science. Aplicando a primeira regra de exclusédo, referente a
duplicidade, restaram 52 artigos e apos a exclusdo a partir da identificacédo da
adequacao dos estudos ao tema do presente estudo restaram 28 artigos que foram
lidos em sua totalidade para posterior analise, sintese e utilizagcdo dos resultados
(TABELA 1 e QUADRO 2).

TABELA 1 — AVALIACAO E SELECAO DOS ESTUDOS

Base Quantidade de artigos
Scopus 39
Web of Science 23
Total de estudos 62
Estudos unicos 52
Estudos selecionados 28

FONTE: A autora (2023).
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A partir dos estudos selecionados, foi possivel a elaboragdo de uma reviséo

bibliométrica da literatura. A FIGURA 2 ilustra a distribuicdo temporal dos estudos.

FIGURA 2 — DISTRIBUIGAO DOS ESTUDOS POR ANO DE PUBLICAGCAO
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Ano de publicacao
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Quantidade de publicacdes

FONTE: A autora (2023).

O numero de publicagdes sobre clusterizagao e classificacdo de clientes a
partir de dados transacionais, como a RFV, cresce nos ultimos 5 anos, mostrando o
aumento de relevancia do tema.

Também foi possivel analisar as publicagdes quanto ao pais de afiliagao dos
autores correspondentes, a FIGURA 3 apresenta a visualizagdo grafica. Os paises

que mais se destacam sao Ird e China com 10 e 7 publica¢des, respectivamente.

FIGURA 3 — DISTRIBUIGAO DOS ESTUDOS POR NACIONALIDADE
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FONTE: A autora (2023).
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Quanto as revistas por meio do qual os estudos foram publicados, ndo ha um
destaque. Cada um dos estudos foi publicado em uma revista diferente, dessa forma,
ha 28 revistas com 1 publicacado cada.

Por fim, a FIGURA 4 apresenta a distribuicdo dos estudos por quantidade de

citagdes onde observa-se que 68% dos artigos possuem ao menos 1 citagao.

FIGURA 4 — DISTRIBUICAO DOS ESTUDOS POR QUANTIDADE DE CITACOES
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FONTE: A autora (2023).

A avaliacao e sintese dos artigos explicitada a seguir foi elaborada de forma
a responder as questdes formuladas para a estratégia de busca.

Siva et al. (2020) com o objetivo de prever a fidelidade dos clientes, utilizaram
o K-Means como algoritmo de clusterizagao e, posteriormente, a arvore de deciséao
como classificador. O modelo RFV foi usado como base do estudo, que contou com a
aplicacao do método do cotovelo e do coeficiente de silhueta na definicdo do numero
de clusters para a clusterizagdo, assim como o calculo da acuracia para avaliar o
desempenho do modelo de predi¢ao treinado.

Amini et al. (2015) propuseram um método de classificagao conjunto usando
uma combinagao de clusterizagdo e subamostragem, onde as previsdes de varios
classificadores sdao combinadas para obtencdo de melhores resultados. O objetivo é
otimizar as campanhas de marketing de um banco varejista portugués, prevendo, a
partir do classificador, quais clientes sdo mais propensos a aderir as campanhas
promocionais e assim focar no contato com os mesmos somente. Como dados
utilizou-se: i) Dados pessoais do cliente — Como idade, educacgao, entre outros; ii)
Informagdes bancarias — Como quantia investida, empréstimos feitos, avaliagao de

crédito entre outros; iii) Informagdes sobre o ultimo contato — Como forma de contato
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e data e iv) Informacgdes historicas — Por exemplo resultado de campanhas ofertadas
anteriormente, numero total de contatos ja realizados, entre outros. Como método de
clusterizagao adotou-se o K-Means, e o numero de clusters foi definido a partir do SD
Validity Index. Ja para os classificadores os autores utilizaram: i) Regresséao logistica
(LR); i) Arvore de decisdo; iii) Rede Neural Artificial (ANN) e iv) Maquina de Vetores
de Suporte (SVM). Como métodos de avaliagdo de desempenho usou-se: i) Acuracia
da matriz de confuso; ii) Taxa de correcéo balanceada (BCR); iii) Area sob a curva
ROC - Caracteristicas Operacionais do Receptor (AUC) e iv) Taxa de verdadeiro
positivo (TPR), onde comparou-se o resultado do conjunto de classificagao versus os
classificadores individualmente. O SVM foi o algoritmo com melhores resultados e que
foi usado para a construcado do classificador conjunto que melhorou a acuracia da
predigédo, otimizando os recursos investidos nas campanhas de marketing bancarias.

Singh e Rumantir (2015) realizaram seu estudo no setor bancario, utilizou-se
como base as transacbes bancarias de 18 dias de um dos maiores bancos
australianos, o equivalente a mais de 77 milhdes de transagdes de mais de 1 milhao
de clientes. Um volume tdo grande de dados torna até mesmo os calculos basicos de
RFV muito mais demorados e com um uso de recursos muito mais intenso, para isso
os autores utilizaram o método de paralelizagdo, com um cluster de Intel Xeon e CPUs
AMD Opteron de varias velocidades com 16 nucleos, 32GB de RAM e 500GB de disco
rigido. Como métodos de clusterizagao utilizou-se o K-Means e o método hierarquico
de Ward. Dado a volumetria de dados, no caso do método hierarquico a criagao dos
clusters se deu por meio do processo aglomerativo com 60% dos dados e com os
outros 40% os clusters sao formados com base na disténcia euclidiana. Como forma
de avaliacdo de desempenho e de obtencdo do numero ideal de clusters os autores
utilizaram o indice de Dunn e o indice de Davies-Bouldin. Como forma de obter mais
informagdes sobre os clusters formados pelo método hierarquico, algoritmo com
melhor resultado na avaliagao dos indices, os autores utilizaram a arvore de decisao
e incluiram outras variaveis além da RFV para determinar se um atributo utilizado no
estudo é de fato uma caracteristica relevante de um cliente. O algoritmo de
classificagao usado foi avaliado por meio da acuracia da matriz de confusao.

Hamdi e Zamiri (2016) clusterizaram, por meio do método K-Means, clientes
de uma seguradora de veiculos iraniana. Para tal, utilizaram os dados transacionais
de recéncia desde a ultima renovagao de apolice de seguro, frequéncia de renovagao

das apdlices no periodo analisado e valor pago pelas mesmas.
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Abdul-Rahman et al. (2021) aplicaram a clusterizagéo e a classificagcdo em
uma empresa do setor de seguros na Malasia para que os clientes possam, a partir
da criacdo dos grupos, receber planos de seguros que satisfagam as suas
necessidades. Para a clusterizagdo o método usado foi o K-Modes, com o apoio do
meétodo do cotovelo para a definicdo do numero de clusters e de dois métodos de
avaliagdo de desempenho, s&o eles: i) Coeficiente de Silhueta e ii) indice Calinski-
Harabasz. Como classificador, o algoritmo da arvore de decisdo com validagao
cruzada de K-Fold foi usado e a acuracia foi apurada como avaliacado da classificacao
realizada. Como estudo futuro os autores indicam usar o algoritmo da floresta aleatéria
como classificador.

Wang (2022) propde a clusterizacédo e segmentacdo de clientes de um e-
commerce para determinar os clientes com tipo semelhante de compra de produtos.
O algoritmo de clusterizagao usado foi o Self Organizing Neural Network (SONN) e a
performance foi avaliada com base nos erros de quantizacéo, referente a resolucao
do mapa que € inerente a construcdo do modelo e topoldgico, que mede a
preservacao da topologia e a continuidade do mapa. Ja o classificador selecionado
ap6s a comparagao da acuracia de diferentes métodos como Deep Neural Network
(DNN), Back Propagation Network (BPN), arvore de decisdo e Convolutional Neural
Network (CNN) foi o DNN.

Zhang et al. (2007) estudaram os dados de clientes de uma empresa de
eletrénicos, com base em uma extensdo do modelo RFV, adotando uma variavel a
mais que € um indice de avaliacado das informacdes sobre os dados transacionais dos
clientes. O classificador usado foi o Fuzzy C-Means.

Alborzi e Khanbabaei (2016) propdem um modelo hibrido para avaliagao da
pontuacado de crédito de um cliente podendo ser aplicado para classificar clientes
bancarios de alto valor. Como variaveis, um modelo expandido de RFV é utilizado, ja
para a classificacdo redes neurais sao aplicadas.

Hu et al. (2022) clusterizam usuarios de veiculos elétricos para auxiliar nas
estratégias de marketing, aumentar a lucratividade do setor e na fidelizacdo do
usuario. Com relacédo as variaveis tém-se os dados de carregamento dos veiculos,
como por exemplo localizagdo das estagdes de carregamento usadas, tempo de
carregamento, valor pago, entre outros. Os autores expandiram o tradicional modelo
RFV incluindo 2 novas variaveis, lenght (L) e trouble (T), onde L significa o tempo entre

o primeiro e ultimo carregamento e T a quantidade de tentativas fracassadas de
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carregar o veiculo devido as falhas nos equipamentos de carregamento. Para a
clusterizagao, 3 algoritmos foram usados, sao eles: i) Entropy-Cluster; ii) K-Means e
iii) Fuzzy C-Means. O DBSCAN foi usado para determinar o numero ideal de clusters
resultando em um parametro inicial para a aplicagdo do K-Means. Como forma de
avaliacdo dos métodos foi calculada a inércia intra-cluster, resultando no entropy-
cluster como algoritmo com melhor performance.

Rachid et al. (2018) estudaram os clientes do e-commerce de um dos maiores
varejistas do Marrocos especializado em eletrdnicos, moda, eletrodomeésticos e
artigos infantis. A clusterizagao utiliza ndo apenas o RFV, mas também uma variavel
adicional, o L, que foi empregada por Hu et al. (2022). O método do cotovelo e o
coeficiente de silhueta foram usados para determinar o numero de clusters para a
posterior aplicagao do algoritmo de clusterizagdo K-Means. Para a criagdo do modelo
de predicao de churn — clientes que deixam de comprar com a empresa, 3
classificadores, com validagao cruza de K-Fold, foram aplicados, sao eles: i) Rede
neural artificial; ii) Arvore de decisdo simples e iii) Arvore de decisdo conjunta. Para a
avaliacdo do desempenho dos classificadores a matriz de confusao foi calculada,
identificando que a arvore de decisdo conjunta € o que apresenta os melhores
resultados. O estudo contribui para que a empresa possa aplicar medidas de retencao
de clientes para os que forem identificados pelo modelo como em risco de churn.

Fan (2023) aplicou, baseado no modelo RFV, 3 algoritmos de clusterizagao:
i) K-Means; ii) PSO-K-Means — Modelo hibrido entre o K-Means e a otimizag&o por
enxame de particulas (PSO) e iii) IPSO-K-Means — Que é também um modelo hibrido
como o PSO-K-Means porém com algumas melhorias, sendo esse ultimo o algoritmo
com melhor performance.

Abdi e Abolmakarem (2019) avaliaram os dados de clientes de uma empresa
de telecomunicacdo. Primeiramente, a clusterizagdo € utilizada para analisar o
portfélio e os clientes sdo divididos com base em caracteristicas sociodemograficas
usando o algoritmo K-Means. Para a definicdo do numero de clusters os autores
fizeram uso do indice de Davies-Bouldin. Em seguida, a analise do agrupamento
realizado é feita com base em dois critérios, a quantidade de horas que os servigos
de telecomunicacbes sao utilizados e o numero de servigos selecionados pelos
clientes de cada grupo. Ja a segunda fase do estudo tem como objetivo a previsdo do

nivel de atratividade dos novos clientes e também o comportamento de churn. Para
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tal, 2 classificadores foram utilizados: i) Rede neural artificial e ii) Arvore de deciso e
a matriz de confuséo foi calculada de forma a avaliar o melhor modelo preditivo.

PeriSic e Pahor (2023) propdem, no respectivo estudo, a clusterizagdo de
clientes do setor de jogos para celular e criagcdo de um modelo de previsao de churn
que leve em consideracao tanto variaveis quantitativas, quanto variaveis categoricas.
Para a clusterizagao foi usado o algoritmo Partitioning Around Medoids (PAM).

Cheng e Chen (2009) analisaram os dados dos clientes de uma empresa da
industria eletrénica. A clusterizagdo se deu por meio do algoritmo K-Means baseado
nos dados transacionais agrupados em uma RFV. Os autores propuseram a aplicagao
do método de classificagdo RS Theory (LEM2) que, quando tem a sua acuracia
comparada aos demais modelos (Arvore de decisdo, rede neural artificial e naive
bayes), tem um melhor desempenho. A classificacao foi utilizada com o objetivo de
extrair as regras de agrupamento para que o CRM da companhia seja mais eficaz.

Tang et al. (2020) também propuseram a previsao de churn dos clientes, onde
para a etapa de clusterizagao foi aplicado o algoritmo K-Means e para a etapa de
previsao foi aplicado o algoritmo de classificagao arvore de decisdo aumentada por
gradiente (GBDT).

Beheshtian-Ardakani et al. (2018) com o objetivo de segmentar clientes de um
e-commerce com base na fidelidade a marca usando dados transacionais,
posteriormente agrupando conforme o mercado no qual se enquadrava baseado nos
dados qualitativos geograficos e demograficos e, por ultimo, por tipo de produtos
adquiridos para enfim aplicar a recomendacao de produtos fizeram a comparacao
entre os resultados do agrupamento de 3 algoritmos de clusterizagéo, séo eles: i) K-
Means, ii) SPSS Two-Step, e iii) Self-Organized Maps (SOM). Em todos os casos de
aplicagao o algoritmo que proporcionou clusters com maiores distingdes, por meio do
emprego do coeficiente da silhueta, foi o0 K-Means. Os algoritmos de classificagéo
usados sao do tipo preditores visto que o objetivo é prever, para os clusters formados,
a quantidade de produtos adequada a ser recomendada séo eles: i) Redes Neurais
Artificiais (ANN); ii) Redes Bayesianas; iii) K-Vizinhos mais proximos (KNN); iv)
Regressao logistica (LR); v) Maquina de Vetores de Suporte (SVM) e vi) Arvore de
decisao, onde o SVM ¢ o algoritmo selecionado com maior acuracia.

Farughi et al. (2016) estudaram os clientes de dois bancos privados iranianos,
onde o algoritmo K-Means foi aplicado para a clusterizagdo com base no modelo RFV

estendido: WRFM, onde o W representa pesos que sdo aplicados para as variaveis



36

do modelo tradicional RFV, calculado a partir da matriz de comparagéo em pares da
analise hierarquica de processos.

Li et al. (2021) apresentam um modelo de previsao de adesao ao tratamento
de pacientes com AIDS, utilizando o modelo RFV e analise de clusterizag&o para obter
variaveis preditoras de adesdo. Foram analisados 257.305 dados de 16.440 pacientes
diagnosticados com AIDS em Shanghai de agosto de 2009 a dezembro de 2019.
Foram utilizados 3 métodos de clusterizagao: i) K-Means; ii) Self-Organized Maps
(SOM) e iii) Two-step clustering e 4 algoritmos de classificacao: i) Arvore de decis3o,
i) Arvore de decisdo (CART — Classification and Regression Trees); iii) Arvore de
decisao (CHAID — Chi-square Automatic Interaction Detector) e iv) Quick, Unbiased,
Efcient, Statistical Tree (QUEST). O K-Means foi considerado o melhor método de
clusterizacdo pela nota de qualidade do modelo e a arvore de decisdo o melhor
algoritmo de decisdo com acuracia de 100%. Como resultado final, o modelo dividiu
0s pacientes em grupos com boa e ma adesao ao tratamento de AIDS.

Hosseini e Mohammmadzadeh (2016) discutem a importancia da
implementagdo de um sistema de gerenciamento de relacionamento com o cliente
(CRM) em hospitais, com o objetivo de identificar pacientes potenciais e alvo,
aumentar a fidelidade e satisfacdo dos pacientes e maximizar a lucratividade. E
proposto um modelo estendido de RFV, chamado RFMD, baseado em servigos de
saude para um hospital publico no Ira, que inclui um parametro adicional (Duragao)
para estimar o valor vitalicio do cliente (CLV) para cada paciente. Utilizou-se o
algoritmo K-Means como método de clusterizagdo, a segmentagdo por meio do
Customer Lifetime Value (CLV) e a Arvore de Decisdo (CHAID) como algoritmo de
classificagao para prever clientes-alvo, em potencial e leais, a fim de implementar um
CRM mais forte. No final, o autor compara o método K-Means e a segmentacao do
CLV pela acuracia da arvore de decisdo aplicada para os dois modelos de
agrupamento, e o K-Means tem o melhor desempenho.

Chavhan et al. (2022) examinam os dados transacionais de clientes do e-
commerce de uma loja varejista. Para a segmentacao do cliente, os autores utilizam
o método RFV, pois permite agrupar com base nos requisitos e direcionar as
estratégias de marketing. Para a clusterizagdo, 3 métodos foram aplicados: i) K-
Means; ii) Fuzzy C-Means e iii) Repetitive Median K-Means. O Fuzzy C-Means teve a
melhor performance de acordo com a largura de silhueta, porém os autores alertam

para o tempo de processamento e o numero de iteragdes do algoritmo.
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Sun et al. (2021) reforgam a importancia do relacionamento com o cliente
(CRM) para a operagao das empresas atualmente, principalmente na era do big data
onde o foco passa a ser os clientes. Dessa forma, o estudo visa clusterizar os clientes
com o uso do algoritmo K-Means para distinguir clientes com maior e menor valor para
a empresa para entdo aplicagcao de estratégias de relacionamento. O método do
cotovelo foi aplicado para avaliar o desempenho da clusterizagao.

O estudo de Chattopadhyay et al. (2022) tem como objetivo demonstrar um
modelo de previsao de clientes lucrativos para um varejista online do Reino Unido. Foi
aplicado o método de clusterizacdo K-Means para identificar padroes de clientes com
base em atributos RFV e para definir o numero ideal de cluster foi utilizado o indice
Davies-Bouldin. Apds isso, os autores usaram 6 modelos de previsao: i) Modelo linear
generalizado, ii) Analise discriminante linear, iii) Analise discriminante quadratico, iv)
Rede neural artificial, v) Maquina de Vetores de Suporte (SVM) e vi) Spline de
regressdo adaptativa multivariada (MARS). Os modelos de previsdo tiveram
desempenho parecidos em média, porém o melhor, segundo o teste estatistico ACC
e AUC, foi o Modelo linear generalizado. Os resultados mostraram que a acuracia de
previsdo de que um cliente faria uma compra nos proximos seis meses foi superior a
90% para os 50% melhores clientes do Cluster 2, que foi considerado o grupo mais
rentavel de clientes. Os autores sinalizam limitagdes de generalizagdo, pois foi
realizado em um unico conjunto de dados de uma unica empresa em um pais e
indicam que futuras pesquisas podem considerar outros dados relevantes, como
dados demograficos e de produtos, para aprimorar ainda mais a selecao de clientes-
alvo mais rentaveis.

Liao et al. (2022) propdéem uma extensdo ao modelo RFV baseado em
multiplos comportamentos (MB — Multiple behavior) de interagao no e-commerce,
como por exemplo cliques, visualizagdes, a acao de adicionar ao carrinho um produto,
a acgao de favoritar um item, entre outros. Os valores do MB-RFM sao usados para
agrupar os clientes em por meio do algoritmo de clusterizagdo SOM. O modelo
também provou ser mais preciso na classificagao de clientes do que modelos de RFV
tradicionais que consideram apenas um comportamento de interagao entre usuario e
item. O artigo conclui que o modelo MB-RFV pode ajudar as empresas a entender
melhor seus clientes parar fazer recomendagdes personalizadas e estratégias de

precificacdo e promogoes.
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Wu et al. (2021) clusterizaram, por meio do algoritmo K-Means++, os clientes
de um e-commerce alimenticio com base em uma extensdo do modelo RFV, com a
incluséo de mais duas variaveis: L — Também usado por outros autores como Hu et
al. (2022) e Rachid et al. (2018) e P — Atributos de compra repetida, refere-se ao
numero de compras de uma categoria de bens adquiridos por um determinado usuario
no tempo de referéncia. O numero de clusters ideal foi selecionado com base no
coeficiente de silhueta. Comparando os resultados do agrupamento formado com
base no modelo RFV tradicional e do modelo com mais variaveis, os autores concluem
que o modelo mais extenso promove melhores resultados de agrupamento.

O modelo RFV é amplamente utilizado para determinar segmentos de clientes
lucrativos e analisar o lucro em varejistas. O modelo RFVD foi posteriormente
desenvolvido, adicionando o parametro de Duragdo, como uma versao aprimorada
para identificar grupos de consumidores mais relevantes e exatos. Mahfusa et al.
(2022) propdem um novo modelo de segmentagéo de clientes, o RFVDV, que inclui
um novo parametro, Volume, para mostrar a relagao direta entre lucro e quantidade
de produtos vendidos em varejistas. Os dados foram analisados utilizando algoritmos
de clusterizacgao: i) K-Means; ii) K-Medoids e iii) Mini Batch K-Means. O numero de
clusters ideal foi definido pelo coeficiente de silhueta. Os resultados mostram que o
RFVDV, a partir do algoritmo K-Means, cria segmentos de clientes precisos e mantém
um maior lucro em comparacao com os modelos RFV e RFVD anteriores.

Zoeram e Mazidi (2018) tiveram como objetivo fornecer um método
sistematico para analisar as caracteristicas do comportamento de compra dos
clientes, a fim de melhorar o desempenho do sistema de CRM. Para isso, foi utilizado
o modelo aprimorado LRFV para analisar o valor do ciclo de vida do cliente, ja que o
modelo RFV mais basico ndao leva em consideracdo a lealdade dos clientes. Este
estudo utiliza o Fuzzy Inference System (FYS) como método de clusterizagdo. O
modelo identificou 16 clusters em 5 grandes grupos de clientes para uma empresa de
vidros e cristais. A analise dos dados permitiu identificar estratégias de marketing
adequadas para cada grupo de clientes e para aprimorar a alocagao de recursos. O
estudo recomenda que a empresa se concentre em reter os clientes mais valiosos e
desenvolver ferramentas promocionais apropriadas para cada grupo de clientes. Em
geral, o sistema proposto pode ajudar as empresas a entender e analisar as
caracteristicas dos clientes e selecionar as estratégias de marketing adequadas para

melhorar o desempenho do CRM.
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Khalili-Damghani et al. (2018) apresentam uma abordagem hibrida de soft
computing que utiliza clusterizagdo, por meio do algoritmo K-Means, e um
classificador, por meio do algoritmo da arvore de decisao, para prever em que cluster
um novo cliente da companhia poderia ser alocado com base em variaveis nao
transacionais como renda, nivel educacional, estrutura familiar (filhos, casamento,
entre outras), demografia e estilo de vida (fumante). Para a definicdo do numero ideal
de grupos, o indice Davies-Bouldin € utilizado e para a avaliagdo de desempenho do
classificador, a acuracia da matriz de confusdo € o método aplicado pelos autores. A
metodologia proposta € validada em dois estudos de caso em setores diferentes,
seguros e telecomunicacbes, e demonstra eficacia na identificagdo de /leads
potencialmente lucrativos e recursos influentes para a tomada de decisdo. Os
resultados indicam que a metodologia pode ser aplicada em casos da vida real e
contribuir para a tomada de decisdo de empresas centradas no cliente, porém os
autores indicam possiveis limitacdes do modelo como a inclusdo de muitas variaveis
que pode tornar o método mais lento e diminuir sua eficacia, assim outros algoritmos
alternativos poderiam ser utilizados.

Dehghanizadeh et al. (2018) tém como objetivo classificar os clientes de uma
companhia aérea com base no seu valor para que sejam oferecidos servigos
personalizados. O modelo utilizado para a previsao de valor de cliente foi o LDcFR,
em inglés, que utiliza as variaveis de tempo do cliente na base (Lenght), distancia total
viajada no periodo, frequéncia de viagens e tempo desde a ultima viagem (Recéncia).
Para clusterizar, os autores utilizam o Imperialist Competitive Algorithm (ICA), por ser
considerado um dos algoritmos evolutivos mais rapido e preciso. O numero ideal de
clusters foi definido a partir do coeficiente de silhueta. Com o objetivo de determinar o
valor futuro do cliente, o classificador de cadeias de Markov foi utilizado.

Apés finalizada a analise dos 28 artigos, pode-se observar que, quanto ao
algoritmo utilizado para a clusterizagdo, grande parte dos estudos faz uso do K-
Means, ja com relagao a classificagao a arvore de decisao € o mais utilizado, seguido
das redes neurais artificias e grande parte deles usados como método de previséo e
nao como classificador propriamente dito.

Quanto aos parametros iniciais para clusterizagéo dos dados ou ainda para a
avaliacdo de desempenho, seja da clusterizagdo ou da classificagdo, nem todos os
autores apresentam os métodos escolhidos. Porém para a clusterizacdo, dentre os

principais encontrados, pode-se citar o método do cotovelo, o coeficiente de silhueta
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e o indice Davies-Bouldin. Ja para a classificagdo a acuracia da matriz de confusao é
0 método mais utilizado.

No que diz respeito ao modelo RFV utilizado, pelo menos 35% das
publicagdes utilizam alguma variagdo as 3 variaveis basicas, como por exemplo o
tempo entre a primeira e ultima compra.

O QUADRO 3 apresenta um resumo dos estudos selecionados com as

respectivas metodologias utilizadas.
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2.2 REFERENCIAL TEORICO

2.2.1 CRM

O termo Relationship Management surgiu na década de 1980 com o objetivo
de melhorar o relacionamento direto com os clientes visto os beneficios gerados como
a criagcao de valor adicional aos clientes (BERFENFELDT, 2010), o que passou, mais
recentemente, a ser chamado de Customer Relationship Management (CRM).

O CRM pode ser definido como:

Uma abordagem estratégica que se preocupa em criar valor para o acionista
aprimorado por meio do desenvolvimento de relacionamentos apropriados
com os principais clientes e segmentos de clientes. O CRM une o potencial
das estratégias de marketing de relacionamento e TI| para criar
relacionamentos rentaveis e de longo prazo com os clientes e outras partes
interessadas. O CRM oferece melhores oportunidades para usar dados e
informacgdes para entender os clientes e criar valor com eles. Isso requer uma
integragdo interfuncional de processos, pessoas, operagdes e recursos de
marketing que é ativada por meio de informacgdes, tecnologia, e aplicagbes
(PAYNE; FROW, 2005).

O CRM como uma area dentro das empresas nos dias atuais se faz crucial,
afinal é uma estratégia de marketing chave no atingimento dos grandes objetivos de
negocio. Construir relagdes com os clientes permite com que as empresas melhorem
seus portfolios de produtos e campanhas promocionais. Sendo, portanto, uma
abordagem de gestdo que coloca o cliente no centro do processo e implementagao
da estratégia de marketing de uma empresa. Este conceito parte do pressuposto de
que os clientes preferem ter um bom relacionamento de longo prazo com uma
empresa ao invés de procurar outra empresa ou marca (PRADESYAH; SAPUTRI,
2022).

A eficacia do CRM pode ser determinada com base no conhecimento,
capacidades e habilidades dos funcionarios de uma organizagcdo na formacéo,
manutencao, e fortalecimento do relacionamento com os diferentes tipos de clientes
para atendé-los melhor do que concorrentes (HANAYSHA; MEHMOOD, 2022).

Dessa forma, um CRM efetivo, segundo Nimbalkar (2013), deve ser capaz de
tracar estratégias para atragdo de novos clientes e de retengao dos clientes antigos.

Destaca-se, portanto, conforme Wei et al. (2010), a importancia de conhecer os
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variados perfis de clientes, para encontrar os mais rentaveis em termos financeiros e
entdo alocar recursos para estratégias de retencéo.

A estratégia €, segundo Hanaysha e Mehmood (2022), inteiramente
desenhada de forma a ajudar as organizagdes a identificar, obter, manter e nutrir as
relacbes que serdo mais rentaveis. O objetivo principal € prover para os clientes o
maximo de valor e isso s6 € possivel por meio do uso dos dados, para entender quem
€ esse cliente, suas respectivas necessidades e expectativas, de forma a co-criar esse
valor.

Hanaysha e Mehmood (2022) afirmam que, tendo as ferramentas certas de
CRM, uma organizagao estara pronta para reagir aos desafios emergentes e ter
melhores habilidades para gerenciar banco de dados de clientes, utilizando-o como
base para tomada de decisao e previsao do comportamento dos clientes para integra-
los na formacao da futura estratégia de marketing. Portanto, o CRM fornece as
empresas maiores percepcdes sobre seus clientes e permite que eles permanegam
com a empresa mais tempo a medida que o valor que 0s mesmos esperam € entregue
por meio de comunicagdes apropriadas e oportunas ao longo da jornada desse cliente.

Greenberg (2001) define CRM analitico como o processo de captagéo,
armazenagem, acesso, processamento, interpretacdo e transmissdo de dados dos
clientes, onde, a partir de um banco de dados, gera-se um histérico de consumo ou
preferéncias, seja de produtos, canais de compra, forma de pagamento, entre outros.
E a fonte da inteligéncia do processo e tem como elementos principais a identificacéo
desse cliente e a posterior retengdo, em outras palavras, € a divisdo dos clientes em
grupos menores que possuem caracteristicas semelhantes a partir do que cada
empresa entende ser relevante para o negdécio naquele momento, onde é entdo
possivel definir estratégias de comunicacao de marketing para cada um dos grupos
de clientes formados.

Além de comunicagdes personalizadas, faz parte da atuacdo de CRM o
chamado up-sell e cross-sell, sendo o primeiro uma opg¢ao de venda adicional, por
exemplo, ao comprar uma batata frita pequena é oferecido a troca por uma batata frita
grande por R$2 reais adicionais, ja o segundo diz respeito a uma compra
complementar, ou seja, ao comprar um sanduiche é oferecido um sorvete, a titulo de
exemplo.

O indicador de churn também faz parte da rotina do CRM, que nada mais é

que numero de clientes que a empresa perdeu, ou seja, deixaram de comprar com a
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marca ou que se descadastraram da plataforma. Tomando como exemplo um cliente
que normalmente faz compras com um intervalo de 10 dias e esta nesse momento a
mais de 30 dias sem fazer uma nova compra, pode ser um indicativo de que ele entre
para o indicador de churn em breve, sendo, portanto, responsabilidade de CRM avaliar
estratégias de comunicagao baseadas nas caracteristicas de compras desse cliente

com o objetivo de converte-lo em uma nova compra.

2.2.2 Modelo RFV

Nem todos os clientes gastam o mesmo valor com os produtos de uma
empresa, alguns compram mais vezes, outros fizeram a compra recentemente,
consequentemente nem todos os clientes devem ser contatados com o mesmo
esforco e gastando o mesmo para tal. O processo de decisao de qual cliente contatar
naquele momento pode ser baseado na clusterizacdo da base de clientes
(MIGLAUTSCH, 2000).

O modelo RFV, abreviacao das palavras recéncia, frequéncia e valor, tem sido
amplamente aplicado em diferentes areas. A sua adogao permite com que o0s
tomadores de decisdo identifiquem quem sio os clientes mais valiosos para, em
seguida, desenvolver uma estratégia de marketing eficaz para esse grupo de clientes
(WEI et al., 2010).

Dentre as principais vantagens da aplicagédo do método, segundo destacam
Wei et al. (2010), estdo a facilidade de entendimento do modelo por parte dos
tomadores de decisdo e a efetividade de resumir o comportamento de compra de um
cliente usando poucas variaveis e identificar os clientes mais rentaveis.

A recéncia representa o tempo desde a ultima compra do cliente em analise
enquanto a frequéncia corresponde ao numero de compras dentro do periodo de
tempo especificado e o valor configura o valor em unidade monetaria gasto por este
mesmo cliente, neste mesmo periodo de tempo, ou ainda, no caso do valor, pode-se
avaliar o gasto médio por compra reduzindo a colinearidade entre a frequéncia e o
valor gasto (WElI et al., 2010).

Segundo Wei et al. (2010), essas 3 variaveis podem ser usadas como
variaveis de clusterizacao de clientes dado que o modelo RFV é um modelo baseado
em comportamento, ou seja, ele €& usado, basicamente, para analisar o

comportamento dos clientes de uma empresa. Os autores ainda afirmam que a
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frequéncia € normalmente encontrada na literatura como a variavel mais importante,
porém ressalta que ndo é algo valido para todos os tipos de empresas, cada
organizagdo possui suas especificidades tendo em vista a natureza do produto e
objetivos de negocio.

Para transformar os dados transacionais dos clientes no modelo RFV é
preciso dividir a lista de clientes em alguns segmentos. A quantidade é arbitraria,
porém comumente encontra-se 5 divisdes iguais. Para cada segmento um numero,
de 1 a 5, é alocado e, por exemplo, quanto mais recente a ultima compra, ou seja,
menor a recéncia, maior € o numero, isso porque entende-se que € um usuario com
maior probabilidade de recompra, ele ainda esta muito préximo a marca (WEI et al.,
2010). O mesmo acontece para a frequéncia e para o valor monetario, quanto mais
compras ou maior o valor gasto por um usuario no periodo de tempo em analise, maior
sera o numero aplicado. No caso da frequéncia, os clientes alocados no segmento 5
podem ser entendidos ou classificados como clientes mais fiéis, isto €, sdo clientes
mais propensos a comprar os produtos da marca repetidamente. Os melhores
clientes, que diz respeito a cada variavel, recebem sempre a pontuagao 5, enquanto
os piores, 1 (MIGLAUTSCH, 2000).

A FIGURA 5 exemplifica a alocacéo das pontuacoes.

FIGURA 5 — PONTUAGAO DO MODELO RFV

Menor recéncia Maior frequéncia 4 Maior valor monetario 4
(+ Recente)

Maior recéncia y Menor frequéncia Menor valor monetario 1

FONTE: A autora (2022) com base em Miglautsch (2000).

Cada cliente faz parte de um unico segmento do modelo RFV e é
representado por um codigo com 3 digitos, um representando a pontuacdo da
frequéncia, outro refere-se a pontuagdo da variavel recéncia e o restante é a
pontuagéo do valor monetario, por exemplo 555 € o grupo com os melhores clientes
para a empresa pois possuem alta frequéncia e valor monetario e uma compra

recente, ao contrario do grupo 111. O numero de segmentos é que define a quantidade
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final de grupos de clientes, no caso de 5 segmentos, considerando as 3 variaveis,

obtém-se 125 diferentes grupos, conforme Equacéo (1).

Numero de grupos = Nimero de segmentos™Nimero devariavets, (1)

Dentre as desvantagens de aplicagdo do modelo, conforme cita Miglautsch
(2000), tem-se os resultados insatisfatorios para grupos no topo e na base. Por ser
uma divisdo de grupos com a mesma quantidade de clientes, o modelo tende a
agrupar comportamentos muito diferentes no topo e separar clientes com o mesmo
comportamento entre o primeiro e segundo grupo. Por exemplo, se 40% da base de
clientes tiver somente uma compra, entdo os grupos 1 e 2 terdo clientes com o mesmo
comportamento no que diz respeito a frequéncia. O autor cita ainda que nao é
incomum encontrar bases com até 60% dos clientes com apenas uma unica compra.
Enquanto no grupo de pontuagao 5, as frequéncias podem ser muito diferentes umas

das outras.

2.2.3 Clusterizagcao

Diferentemente da segmentagdo onde um critério pré-definido € escolhido
para caracterizar um grupo, na clusterizagao o algoritmo cria os grupos com base em
diferentes varidveis sem que haja a necessidade de escolher uma unica.

A clusterizacdo é uma técnica de aprendizado automatico que consiste em
dividir um conjunto de dados, de forma nao supervisionada, em grupos com objetivos
semelhantes, os algoritmos ndo possuem uma saida pré-conhecida, ao contrario, o
algoritmo se preocupa somente com os dados de entrada (ABBAS, 2008). Alguns
algoritmos de clusterizagdo necessitam como parametro obrigatério o numero de
clusters que se deseja formar, enquanto outros buscam detectar a quantidade de
clusters naturais existentes no conjunto de dados de entrada. A FIGURA 6 ilustra o
resultado do processo de clusterizacdo de 30 casos de uma base de dados em 3

grupos, normalmente denominados como clusters ou agrupamentos.



47

FIGURA 6 — RESULTADO DO PROCESSO DE CLUSTERIZAGAO
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FONTE: A autora (2022) com base em Popat et al. (2014).

Hruschka e Ebecken (2001) definem que, considerando um conjunto de dados
de n objetos X = {X;,X,, ..., X}, onde cada X; € RP é um vetor de p medidas reais
que dimensionam as caracteristicas do objeto, estes devem ser agrupados em k
clusters disjuntos C = {C,,C,, ...,Cx} de forma que as condi¢gdes a seguir sejam

respeitadas:

(i) C,UC,U..UC =X;
(i) C#oVi1<i<k
iy CGNC=@Vi#j,1<i<k1<j<k.

Dessa forma, um objeto ndo pode pertencer a mais de um cluster e cada
cluster deve ter ao menos um objeto. Hruschka e Ebecken (2001) citam ainda que o
valor de k geralmente é desconhecido e encontrar o melhor agrupamento para o
conjunto de dados X é NP-completo e ndo é computacionalmente possivel encontra-
lo, a ndo ser que n e k sejam extremamente pequenos, dado que o numero de
particdes distintas em que pode-se dividir os n objetos em k clusters aumenta,
conforme Equacéo (2).
K (2)

Numero de partigoes distintas = —.

n!
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Popat et al. (2014) afirmam que a clusterizacdo € uma das técnicas de
mineracao mais desafiadoras no processo de descoberta dos dados. Agrupar uma
grande quantidade de dados € uma tarefa dificil, pois o objetivo € encontrar uma
particdo adequada, sem nenhum conhecimento prévio dos resultados, tentando
maximizar a similaridade intra cluster e minimizar a similaridade inter cluster. Os
autores resumem como sendo uma técnica de processamento de dados que resulta
em grupos significativos para posterior analise, como analises estatisticas, por
exemplo.

O processo para obtengao dos grupos com alguma similaridade passa antes
pela etapa de pré-processamento onde a base de dados pura é: i) Limpa, ou seja,
dados faltantes sao retirados ou preenchidos de alguma forma; ii) As variaveis podem
ser reduzidas por meio de algum método; iii) Assim como pode haver a retirada ou
tratamento de outliers e iv) Ainda ha a etapa de transformacao dos dados caso faca
sentido para a analise em questdo. Essa nova base tratada vira um input para o
algoritmo selecionado de clusterizagcao que definira quais sdo os grupos semelhantes
como output do processo (POPAT et al., 2014).

No processo de clusterizagdo em si alguns algoritmos armazenam na
memoria principal os dados, para tal utilizam as seguintes estruturas conforme explica
Han e Kamber (2001):

(i) Matriz de dados: Cada linha representa um objeto n a ser clusterizado,

enquanto as colunas sao as caracteristicas p de cada objeto,

resultando, portanto, em uma matriz n x p, conforme Equagao (3).

(3)

(i) Matriz de dissimilaridade: Os elementos da matriz sdo distancias ou
dissimilaridade entre pares de objetos i e j, resultando em uma matriz
quadrada D,, ., , conforme Equacgéao (4). Quanto menor for o valor de
d(i,j), mais semelhantes sdo os objetos de acordo com as
caracteristicas usadas, dessa forma, eles tendem a ficar no mesmo

cluster. Os algoritmos de clusterizagdo que fazem uso desse tipo de
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matriz, recebem primeiro uma matriz de dados, posteriormente a
transformam em uma matriz de dissimilaridade para entao iniciar as

etapas do método.

D =

0 - d(1n)
o ] @)

d(n:, ) w0

Dentre as principais medidas de similaridade, segundo Han e Kamber (2001),
tem-se: Euclidiana — conforme Equagao (5), Manhattan, Minkowski e Mahalanobis.
Sendo a primeira delas a mais utilizada, e pode ser definida como a distancia em linha

direta entre dois pontos que representam os objetos.

ad,j) = \/'xil - xj1|2 + |x; — xj2|2 +oe ot Jag = xjp|2' (5)

Outra distancia utilizada é a Manhattan, conforme Equacéo (6), que também
pode ser chamada de city-block, onde a distédncia € a soma dos modulos das
diferencas entre todos os atributos dos dois objetos em questdo, € mais facil de ser
calculada, porém a qualidade do resultado pode ser inferior se os atributos estédo
correlacionados (HAN; KAMBER, 2001).

d(i,)) = |xn — x| + %2 — xj2| + -+ |25 — x3]. (6)

Ja a distancia Minkowski, conforme Equacao (7), € a generalizagdo das
equacgdes apresentadas anteriormente, onde o g € um numero inteiro positivo. No
caso da distancia Euclidiana o g € igual a 2, enquanto na Manhattan é equivalente a
1. Pode-se atribuir também pesos w a cada um dos atributos quando se deseja dar
importancia diferente a cada uma das caracteristicas dos objetos (HAN; KAMBER,
2001).

1
. q q q\-
d(i,j) = (W1|xi1 - xj1| + W2|xl-2 — Xjp| e wplxp — xjp| )a. (7)
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Por fim, conforme Equacao (8), a distancia de Mahalanobis tende a formar
clusters hiperelipticos e utiliza a matriz S de covariancia entre os grupos, se for igual
a matriz identidade, a distancia de Mahalanobis € equivalente a distancia Euclidiana,
porém se a matriz € diagonal, entdo o resultado equivale a distancia Euclidiana
normalizada (HAN; KAMBER, 2001).

d(i,j) = (= x)"S™(x; — x;). (8)

Segundo Han e Kamber (2001), um método de clusterizacdo deve atender as

seguintes condigdes:

i) Encontrar clusters com forma arbitraria — Ao considerar o espaco
Euclidiano, os grupos podem ser esféricos, lineares, alongados,
elipticos, cilindricos, espirais, etc.;

ii) Encontrar clusters de diferentes tamanhos;

iii) Ser capaz de trabalhar com diferentes variaveis;

iv) Ser insensivel a ordem de apresentagao dos objetos;

V) Ser capaz de trabalhar com inimeros atributos;

Vi) Ser escalavel para lidar com uma quantidade infinita de objetos;

vii)  Oferecer resultados interpretaveis, compreensiveis e utilizaveis;

viii)  Ser insensivel na presenga de ruidos visto que dados reais contém
ruidos e a qualidade no resultado obtido ndo pode ser reduzida;

iX) Exigir o minimo de parédmetros de entrada possivel, dado que sao,
muitas vezes, dificeis de determinar e alguns métodos sao sensiveis a
tais parametros;

X) Aceitar restricbes, uma vez que, para determinadas aplicagdes, podem
ser de extrema importancia;

Xi) Descobrir o numero ideal de clusters.

Nenhum método atende a todos esses critérios, entretanto, alguns métodos
podem ser mais indicados que outros a depender da quantidade de objetos, da
exigéncia de ter um numero pré-determinado de clusters ou ainda do tamanho de cada
cluster, a titulo de exemplo.

A efetividade dos algoritmos é algo variavel, tendo em vista que grande parte

requer parametros de inicializagcdo que sao dificeis de serem determinados,
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principalmente em base de dados reais e que tendem a ser cada vez maiores. Os
algoritmos sédo extremamente sensiveis a esses valores, ou seja, para valores muito
proximos de um parametro os resultados do agrupamento realizado podem ser
significativamente diferentes (ANKERST et al., 1999).

A primeira publicagao que registra o uso de um método de clusterizagao é de
1948, com a aplicagdo de um algoritmo hierarquico (SORENSON, 1948). Desde entéo
diferentes algoritmos vém sendo aplicados de forma a obter os grupos com
similaridades e, cada um deles, resolve o problema sob diferentes perspectivas.
Dentre as principais categorias pode-se citar: (i) Algoritmos de agrupamento
particionais; (ii) Algoritmos de agrupamento hierarquicos e (iii) Algoritmos de
agrupamento baseado em modelos. Ha ainda outras categorias como baseados em

grafos, grade, logica fuzzy, etc.

2.2.3.1 Agrupamento particional

O agrupamento particional, também conhecido como grupo dos algoritmos de
realocacao iterativo, € a classe de algoritmos de clusterizagdo considerada a mais
popular, afirmam Popat et al. (2014). O objetivo, segundo os autores, € minimizar um
determinado critério de agrupamento, a partir de uma funcao objetivo, ao realocar
iterativamente os pontos entre os clusters de forma a alcancgar o particionamento ideal.
Esse critério, que busca-se minimizar, pode ser uma funcdo de dissimilaridade
baseada na distancia, dessa forma, objetos que estdo no mesmo cluster sao
semelhantes enquanto objetos em clusters diferentes sao dissimilares.

Ao iniciar, o algoritmo escolhe k objetos como sendo os centros dos k clusters,
posteriormente divide os demais objetos nesses grupos de forma a minimizar a
distancia entre o objeto em questdo e o centro do cluster. A escolha do centro,
referéncia para o calculo da dissimilaridade, se da pela média dos objetos que
pertencem ao cluster, também conhecida por gravidade, ou define-se como referéncia
0 objeto mais proximo ao centro de gravidade do cluster, também chamado de
medoide. A partir de entdo, iteragcbes sao realizadas onde os objetos mudam de
clusters até a otimizacdo da funcao objetivo (POPAT et al., 2014).

A funcédo objetivo mais usada nos métodos particionais € o erro quadratico,

conforme Equacéo (9), onde E é a soma do erro quadratico para todos os objetos, p €
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a dimensao do espaco dos objetos, e m; é o representante do cluster C; (ESTER et
al., 1998).

k
E = Zz Il p—m; I?,parak € (1,n). (9)
Jj=1x€C;

Guha et al. (1998) afirmam que os algoritmos da classe particional procuram
agrupar os k clusters o mais compacto, denso e separado possivel, porém sao
sensiveis quando ha grande diferenga nos tamanhos e geometrias dos grupos.

Os algoritmos presentes nessa classe sao uteis quando a aplicagao necessita
um numero k fixo de clusters (FIGURA 7), sendo uma das desvantagens, e funcionam
bem com clusters em forma esférica. Dentre os principais algoritmos, Popat et al.
(2014) citam o K-Means, PAM ou K-Medoides e CLARA (Agrupamento para grandes

aplicagoes).

FIGURA 7 — AGRUPAMENTO POR CLUSTERIZAGCAO
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FONTE: A autora (2022) com base em Oliveira (2008).

2.2.3.1.1 K-Means

O K-Means é um algoritmo nao hierarquico do tipo ndo supervisionado, ou
seja, apenas os dados s&0 necessarios para sua execug¢ao, sem a necessidade de ter
um conhecimento prévio da classe a qual cada observacéao pertence. Segundo Palma
(2018), o método foi proposto por S. Lloyd em 1957, entretanto o trabalho so foi

publicado no ano de 1982.
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O algoritmo se utiliza de uma técnica iterativa para o particionamento dos
dados de forma a encontrar similaridades entre os n objetos, onde, a partir da
definigdo inicial do numero de clusters, busca-se minimizar a distancia quadratica total
entre cada ponto e o centroide mais préximo, sendo o centroide o centro de cada
cluster, equivalente a média dos valores do cluster (ARTHUR; VASSILVITSKII, 2007).
A definicdo do numero de clusters é a etapa mais complexa de aplicacdo do método
pois na grande maioria das vezes ndo ha um conhecimento sobre a base de dados
de entrada.

Dado um conjunto de dados X = {x,x, ..., x,}, onde x, € RP, segundo Likas
et al. (2003), o objetivo € dividir todos os n objetos em k grupos, conjunto de clusters
C ={Cy,Cy, ...,Cy}, até o ponto ideal. O critério mais utilizado para tal € o minimo da
soma dos quadrados das distancias Euclidianas dg do objeto x; até o centroide ¢;,
também chamado de centro do cluster, do grupo C; que contém x;.

Segundo Arthur e Vassilvitskii (2007), o método pode ser descrito em 3
passos, sendo o primeiro conhecido por inicializagdo onde, de forma aleatéria, k
centroides ¢; sdo formados, a partir do numero k de clusters parametrizado.

Ja a atribui¢ao do cluster € a segunda etapa, onde, a partir dos centroides c;
gerados previamente, as distancias d;(c;j, x;)* sdo calculadas em todos os pontos x;
do conjunto de dados, para entdo cada ponto ser atribuido a um centroide c¢; onde a
distancia seja a menor possivel, conforme Equagao (10). Ao término da segunda fase,
0s n objetos ja estdo agrupados conforme o numero k de clusters pré-estabelecido
(ARTHUR; VASSILVITSKII, 2007).

arg min Y¥_ Y ||x; — |1, ¢ € C. (10)

Por fim, a terceira fase € chamada de movimentacdo dos centroides pois,
dado que os objetos foram agrupados conforme a distancia, se faz necessario um
recalculo dos valores dos centroides a partir da média dos valores dos pontos de cada
cluster, conforme Equacéao (11) (ARTHUR; VASSILVITSKII, 2007).

1
G = |S—j|2xjeijj- (11)

Onde:
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S; € o conjunto de todos os objetos atribuidos ao cluster C;.

Arthur e Vassilvitskii (2007) ainda explicam que as etapas 2 e 3 sao repetidas
até que o cluster se torne estatico ou que algum critério de parada que tenha sido pré-
estabelecido seja alcangado, como o numero maximo de iteragdes a titulo de exemplo.

A FIGURA 8 ilustra o funcionamento do algoritmo.

FIGURA 8 — FUNCIONAMENTO DO ALGORITMO K-MEANS
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FONTE: Prado (2008).

O K-Means é uma das técnicas de clusterizagao mais amplamente difundidas,

devido a sua simplicidade matematica, facil implementacéao e flexibilidade, Likas et al.

(2003) afirmam ainda que é um algoritmo iterativo rapido — O(nkt), onde n € o numero

total de padrbes, k € o numero de clusters e t € o numero de iteragdes. A

complexidade por iteragéo € linear ao tamanho do conjunto de dados, ao numero de

grupos e a dimensionalidade dos dados, sendo necessario n x k calculos a cada

iteracéo t do algoritmo. Porém Arthur e Vassilvitskii (2007) alertam que o algoritmo é

sensivel ao numero k de clusters pré-estabelecidos, que afetam na escolha dos
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centroides iniciais, e ressaltam a importancia da normalizag&o prévia do conjunto de
dados para que nenhum objeto se sobressaia frente aos demais o que pode afetar

negativamente os resultados obtidos por meio da aplicagdo do método.

2.2.3.2 Agrupamento hierarquico

Ao contrario dos métodos particionais, que produzem agrupamentos simples,
os meétodos hierarquicos produzem uma série de agrupamentos relacionados.
Segundo Popat et al. (2014), o agrupamento hierarquico divide ou mescla um conjunto
de dados em uma sequéncia de particdes aninhadas, podendo ser aglomerativo, de
baixo para cima, ou divisivo, de cima para baixo. Ambos os métodos apresentam os
clusters na forma de um dendrograma.

No caso do agrupamento hierarquico aglomerativo, conforme explicam Popat
et al. (2014), a clusterizagdo comega com cada objeto em um cluster e entado continua
agrupando os pares de clusters mais semelhantes, a partir da distancia entre cada par
armazenada em uma matriz de dissimilaridade simétrica, até que reste um unico
cluster que contenha todos os objetos do conjunto de dados. Ja o agrupamento
hierarquico divisivo tem um funcionamento contrario ao aglomerativo, comegando com
todos os objetos em um unico cluster para posteriormente dividi-los em clusters
menores até que cada objeto seja um cluster. A FIGURA 9 apresenta uma ilustragao

de como o método funciona.

FIGURA 9 — AGRUPAMENTO HIERARQUICO

Divisivo Aglomerativo 4
a,b,c,d, e

FONTE: A autora (2022) com base em Popat et al. (2014).
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O agrupamento ou divisdo dos clusters € feita a partir de uma medida de
similaridade que reflete o grau de proximidade ou separagao dos objetos. Definir uma
medida de similaridade apropriada, especialmente para alguns algoritmos de
clusterizagéo, é crucial (POPAT et al., 2014).

O algoritmo de clusterizagdo de ligagao simples, também conhecido por
método do vizinho mais proximo segundo Popat et al. (2014), considera que a
distancia entre 2 clusters deve ser igual a menor distancia de qualquer membro de um
cluster até qualquer outro objeto de outro cluster. Ja o algoritmo de ligagao completa,
exemplificam os autores, € chamado de método do vizinho mais distante pois a
distancia entre 2 clusters deve ser a maior distancia de qualquer objeto de um cluster
até qualquer objeto de outro cluster.

O método da média das distancias considera que a distancia entre 2 clusters
deve ser igual a distancia média de qualquer objeto de um cluster até qualquer objeto
de outro cluster. No algoritmo do centroide, a medida de similaridade € definida pela
distancia entre os pontos médios de cada cluster (centroide). Por fim, a medida de
distancia do método Ward € a soma das distancias ao quadrado entre dois clusters
(POPAT et al., 2014). A FIGURA 10 ilustra algumas das diferentes medidas de

similaridade existentes.
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FIGURA 10 — MEDIDAS DE SIMILARIDADE DO AGRUPAMENTO HIERARQUICO

\ /
\ /
\ |

FONTE: A autora (2022) com base em Lauretto (2017).

O agrupamento hierarquico também pode ser entendido, segundo explicam
Popat et al. (2014), como uma arvore binaria onde as raizes representam todos os
objetos do conjunto de dados a serem clusterizados. Os autores esclarecem que a
vantagem dessa classe de métodos € permitir cortar a hierarquia no nivel desejado
de acordo com o numero k de clusters desejado, o que o faz diferente de qualquer
outra classe de algoritmos. Outra vantagem é a reducao do efeito dos clusters iniciais
na execucgao do método.

A complexidade da clusterizagdo aglomerativa é de 0(n3®) o que o faz lento
demais para bases de dados extremamente grandes, ja a clusterizagdo hierarquica
divisiva € de 0(2") o que é ainda mais lento, dessa forma, Popat et al. (2014)
concluem que os algoritmos hierarquicos aglomerativos sdo melhores, em termos da
velocidade de execugao, que os divisivos e sao mais utilizados na pratica.

Alguns exemplos de algoritmos dessa classe de clusterizagado, citados por
Popat et al. (2014), sdo ROCK (Clusterizacdo Robusta usando Ligacdes), BIRCH
(Reducado Iterativa Balanceada e Clusterizacdo usando Hierarquias) e CURE

(Clusterizacao Usando Representantes).
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2.2.3.2.1 Método de Ward

O método de Ward, também conhecido como método da minima variancia, €
um algoritmo de clusterizagao hierarquico alternativo ao de ligacdo simples onde,
segundo Hair et al. (2005), ao invés de medir a distancia diretamente, usa como
medida de similaridade a variancia dos clusters, ndo somente entre eles, mas dentro
deles também, por meio da soma dos erros ao quadrado entre dois grupos. Ele tende
a resultar em grupos com tamanhos aproximadamente iguais devido a busca pela
minimizagao da variagao interna e € mais indicado para variaveis quantitativas.

Assim como os demais algoritmos da classe hierarquica, € um método que
possui uma complexidade computacional elevada, porém quando comparado aos
demais € 0 que possui menos iteragdes, isso se torna uma vantagem e razéo pela
qual foi escolhido para aplicacao, entretanto esse fator pode afetar a qualidade da
clusterizacao realizada (SZMRECSANYI, 2012).

Como os outros métodos hierarquicos aglomerativos, o método Ward se inicia
com n clusters, ou seja, um para cada objeto do conjunto de dados que vao sendo
agrupados ao longo da execugdo do algoritmo até que reste um unico cluster que
contenha todos os n objetos. A cada etapa, os clusters que apresentam o menor
aumento na soma total dos erros ao quadrado, isto €, a menor variancia, sao fundidos
(HAIR et al., 2005).

A soma total dos erros ao quadrado SST é também chamado do custo de fuséo
ao combinar clusters L e i, conforme Equacéao (12), sendo sendo n; e n; o niUmero de
objetos no cluster C; e C;, SS;; a soma dos quadrados dos erros do grupo formado pelos
clusters l e i, SS; e SS; a soma dos erros quadrados dentro do respectivo cluster e X;;, € Xj;
os centroides de cada um dos clusters. O erro comega sempre em 0 tendo em vista que
na etapa inicial cada objeto € um cluster e cresce a medida que 0s grupos vao se
juntando, sendo o objetivo geral do método manté-lo o menor possivel. Dado dois
pares de clusters cujos centros estdo igualmente afastados, o método preferira fundir
0S menores grupos pois 0 numero de objetos faz parte da equagao assim como a
separacgao geométrica (DUTRA et al., 2004).

n

SSTl,i - SSl,i - (SSl + SSl) -

N (= )% (12)

A FIGURA 11 ilustra o funcionamento do método de Ward.
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FIGURA 11 — METODO DE WARD

88512

FONTE: A autora (2022) com base em Lauretto (2017).

O método de Ward ndo exige como parametro inicial o numero de clusters,
porém é possivel identificar o numero de clusters ideal por meio do custo de fusdo. Se
o custo cresce muito é provavel que o agrupamento esta perdendo estrutura, dessa
forma recomenda-se usar o k anterior ao k que provocou o aumento excessivo do
custo, porém o quao grande € o aumento do custo que o torne inaceitavel € subjetivo,

ndo ha nenhuma regra para tal definicdo (REGONDA et al., 2016).

2.2.3.3 Agrupamento baseado em modelos

A clusterizagao baseada em modelos é realizada por algoritmos que possuem
como referéncia para cada grupo um certo modelo, ou seja, otimiza-se a curva de um
modelo matematico aos objetos de um conjunto de dados em estudo. Para a definicéo
dos grupos geralmente uma funcédo densidade é elaborada de forma a refletir a
distribuicdo espacial dos objetos, conforme Equacdo (13), onde f, é a funcéo
densidade de probabilidade das observag¢des x no grupo k e T), € a probabilidade que
uma observagdo seja proveniente do k-ésimo componente da mistura
(MADHULATHA, 2012).

f) = Ziaa Tifie (). (13)
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2.2.3.3.1 Modelo de Misturas Gaussianas

Os modelos de mistura s&o distribuigdes formadas pela jungcdo de mais de
uma distribuicdo de probabilidade D, conhecida também como componentes da
mistura, com probabilidade w, chamados de pesos da mistura. A densidade final é
igual as densidades ponderadas que caracterizam essas distribuicdes (PORTELA,
2015).

No caso dos agrupamentos por meio de modelos de mistura, a medida de
similaridade é a probabilidade a posteriori dos dados em relacdo as classes € o
objetivo é a maximizagao do critério de agrupamento da fungéo de verossimilhanga,
onde, segundo Portela (2015), utiliza-se o algoritmo Expectation Maximization para
estimar os parametros que maximizam a verossimilhanca dos dados.

A distribuicdo gaussiana, também €& conhecida como distribuicdo normal e é
uma distribuicdo de probabilidade continua, descrita pela média e pelo desvio padrao.
Entretanto, uma unica distribuicdo gaussiana ndo pode modelar multiplas regides com
densidades dentro de um conjunto de dados multimodal que € encontrado na pratica
(PATEL, KUSHWAHA, 2020).

Dessa forma, o algoritmo de clusterizacdo se baseia, segundo Patel e
Kushwaha (2020), na ideia de que cada grupo no espacgo de atributos pode ser
representado por uma funcdo densidade de probabilidade, sendo descrito
estatisticamente por uma soma de modelos probabilisticos, onde cada modelo descreve
um cluster. Isto €, a soma ponderada das densidades gaussianas € conhecida como
modelo de mistura de distribuigbes gaussianas e se baseia na Estimativa de Maxima
Verossimilhanga (PATEL, KUSHWAHA, 2020).

Segundo Patel e Kushwaha (2020), o algoritmo consiste em matrizes de
covariancia, pesos de mistura e vetores médios de cada densidade de componente
presente, sendo capaz de modelar as correlagées por meio da combinagao linear da
base de covariancia diagonal.

E um algoritmo iterativo que melhora os resultados a cada iteracdo e forma
clusters com forma elipsoidal. Cada cluster € modelado como uma distribuicao
gaussiana (PATEL, KUSHWAHA, 2020).

O Modelo de Misturas Gaussianas (GMM) é, portanto, uma soma de fung¢des
gaussianas com vetores de média y; e uma matriz de covariancia %;. A fungéo

gaussiana é entdo representada pela Equacédo (14), onde g(x|w; Z;) sdo as
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densidades das componentes gaussianas, x € o vetor de caracteristicas de
dimensédo D, M é o numero de componentes Gaussianas e 0s pesos da mistura sao
w;. O objetivo & encontrar um conjunto de parametros y;, w; e X; para cada i em que
a distribuicdo analitica corresponda de forma ideal a distribuicdo empirica. Cada uma
das componentes € representada pela Equagao (15), onde D é a dimensionalidade
(SILVA, 2014).

p(x|D) = Tl wig (x|p;, 2)). (14)
9(xelps, 5) = —p—exp{—3 (x — )'T 7 (x — 1)} (15)
(2m)2 |2

Onde busca-se a maximizagao da verossimilhanga dos dados de treinamento,
conforme Equacédo (16), onde T é a quantidade de observagdes de treino (SILVA,
2014).

A= argmfxp(Xl/l).

p(X12) = [T p(xe1A).

Para tal, utiliza-se o Expectation-Maximization (EM), que atualiza os valores do
GMM a cada iteracdo, sendo composto por duas etapas: i) Expectation e ii)
Maximization. Na primeira etapa, se calcula a verossimilhanga entre o modelo atual e
os dados de treino, conforme Equacgao (17), onde, g(x:|u;, Z;) € uma fungdo Gaussiana
D-Dimensional e para cada objeto de treino t é atribuido uma probabilidade p(i|x;, 1)
de estar em cada cluster com base em sua localizagao x;. Ja a segunda etapa altera o
modelo atual para que possua uma maior correlagdo com os dados, sendo estimado de
acordo com as Equacgdes (18, 19 e 20). As Equagdes (18) e (19) determinam a média
e a matriz de covariancia do agrupamento i, respectivamente; as contribuicdes de cada
objeto para esses valores séo ponderadas pela probabilidade desse objeto estar no
cluster, que foi calculado no passo i), ja a Equacao (20) calcula o peso de um
determinado cluster i, isso é realizado tomando a probabilidade de um objeto pertencer
ao cluster i sobre todos os demais objetos. Os dois passos sdo repetidos até a
convergéncia, resultando em uma estivada de cada parametro para cada cluster
(SILVA, 2014).
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wig (Xelpi, X;)

p(ilxe, A) = :
' Mowig (el 2)

(17)

4y = Z:=1 p(i]xe A)x;
' Z’{=1 p(ilxtl A)

_ EapGlxedaE o
%= ey M (19)

w; = =37 p(ilxe A).

T

Em uma distribuicdo gaussiana multivariada, o volume, forma e orientagao
das covariancias podem ser iguais ou variaveis entre os grupos, dessa forma, surgem
14 modelos com diferentes caracteristicas geométricas, que sdo apresentados na
FIGURA 12 (SCRUCCA et al., 2016). Sendo assim, conforme FIGURA 12 e FIGURA
13, é possivel observar que o modelo VEV (Variable volume, equal shape, variable
orientation), a titulo de exemplo, possui distribuigdo elipsoidal, volume e orientagao
variaveis e, além disso, mesmo formato. O Modelo de Mistura Gaussiana (GMM),
assume uma distribuicdo Gaussiana multivariada para cada componente. Assim, os
k clusters sao elipsoidais, centrados no vetor médio u;, € com outras caracteristicas
geomeétricas, como volume, forma e orientacdo, determinadas pela matriz de

covariancia Xy.
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FIGURA 12 — MODELOS GAUSSIANOS COM DIFERENTES CARACTERISTICAS GEOMETRICAS
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FONTE: Scrucca et al. (2016).

FIGURA 13 — CARACTERISTICA DOS MODELOS GAUSSIANOS

Simbolo Distribuigio Volume Forma Orientagdo

EIl Esférico Igual Igual NA

VII Esférico Variavel Igual NA

EEI Diagonal Igual Igual Eixos coordenados
VEI Diagonal Variavel Igual Eixos coordenados
EVI Diagonal lgual Variavel Eixos coordenados
VVI Diagonal Variavel | Variavel Eixos coordenados
EEE Elipsoidal Igual Igual lgual

EEV Elipsoidal Igual Igual Variavel
VEV Elipsoidal Variavel lgual Variavel
VvV Elipsoidal Variavel | Variavel Variavel

FONTE: Adaptado de Rodrigues (2009).

2.2.3.4 Definigao do numero ideal de clusters

Os algoritmos de clusterizagdo, como o K-Means a titulo de exemplo,
frequentemente necessitam de alguns parametros para sua aplicagéo, dentre eles o
numero de clusters.

A definicdo do numero k de clusters é de extrema importancia para o resultado
dos algoritmos a serem executados, porém é um dos parametros mais dificeis de ser
determinado tendo em vista que n&o ha um unico método possivel de ser aplicado, ou

seja, ndo ha uma unica solugao (BRENTARI et al., 2016).
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2.2.3.4.1 Método do cotovelo

O método do cotovelo, do inglés Elbow Method, é um método, dentre os varios
existentes e que sera aplicado no presente estudo, que se propde a auxiliar em uma
boa escolha do numero de clusters, segundo Bholowalia e Kumar (2014), a partir da
analise da porcentagem de variancia explicada em fungdo do numero de clusters, ou
seja, ao ter um cluster a mais do que o método indica como ideal os resultados obtidos
com a clusterizagado ndo devem ser significativamente melhores. Os autores explanam
que o percentual da variancia explicada pelo numero de clusters é plotada em um
grafico onde no eixo x sao representadas as quantidades de grupos e no eixoy a
variancia correspondente.

No inicio, ao aumentar a quantidade clusters, o ganho em redugédo da
variancia € significativo, porém em um dado momento o ganho marginal cai
drasticamente o que representa um angulo no grafico, como se fosse um cotovelo, o
que da origem ao nome método do cotovelo. O numero de clusters correspondente a
esse ponto ou 0 que possui 0 maior decrescimento na variancia € considerado o ideal,
a partir dele a variancia tende a se estabilizar (BHOLOWALIA; KUMAR, 2014). A

FIGURA 14 ilustra a interpretagao do resultado do método.

FIGURA 14 — INTERPRETAGCAO DO METODO DO COTOVELO
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FONTE: A autora (2022) com base em Bholowalia e Kumar (2014).
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Segundo Cui (2020), o método do cotovelo é adequado para valores de k
relativamente pequenos. O mesmo calcula a diferenga quadrada de diferentes valores
de k, a medida que o numero de k aumenta o grau de distor¢éo se torna menor pois
0 numero de objetos contidos em cada grupo diminui, ficando cada vez mais préximos
ao centro de gravidade do cluster.

A variavel utilizada pelo método onde busca-se a inflexado é a variagéo intra-
cluster minimizada pela soma dos quadrados, do inglés Within-Cluster Sum-of-
Squares (WCSS), conforme Equacao (21), onde k € o numero de clusters, C, é o
centroide do cluster k, i varia de 1 até n, sendo n o numero de objetos do conjunto de
dados em analise e a distancia calculada € em relagao aos elementos de um cluster
até o seu respectivo centroide. Quanto melhor a clusterizacdo, menor o WCSS total
(CUI, 2020).

WCSS = ¥y, ec, dist(x;, c1)* + -+ Xy, ec,, dist(x;, ¢x)* (21)

2.2.3.5 Avaliagao de desempenho

A avaliagao da qualidade do agrupamento realizado pelo algoritmo pode ser
baseada, segundo Palacio-Nino e Berzal (2019), na coesdo, separagdo ou uma
mistura de ambos. A coesao € uma medida intra-cluster, enquanto a separagao € uma
medida inter-cluster. Ambos sdo embasados em uma funcdo de proximidade que
determina quao similar um par de objetos é, onde as fungdes de similaridade,
dissimilaridade e distancia podem ser usadas.

Palacio-Nino e Berzal (2019) citam algumas métricas que quantificam a

coesao e separagao dos agrupamentos, sao eles:

i) O coeficiente Calinski-Harabasz (CH), conforme Equacéo (22), € um
deles, e se baseia na dispersao interna dos clusters e da dispersao
entre os mesmos, sendo k o numero de clusters e n a quantidade de
objetos. Onde SSW, conforme Equacéao (23), € a soma dos erros ao
quadrado intra-cluster, sendo x; um objeto no cluster k e c; 0 centroide.
E SSB, conforme Equacgao (24), que é a soma dos erros ao quadrado
entre clusters, onde busca-se maximizar a distancia entre os clusters
(GUERREIRO, 2021).
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_ (SSB/(k— 1))/
CH = (SSW /(n — k)’ (22)
SSW = XRoy Ziny dist(x; — ¢, (23)
SSB = %legzl,lzl,lik dist(c; — ). (24)
ii) O indice Dunn (D), conforme Equac&o (25), é a raz&o entre a menor e

a maior distancia entre pontos de diferentes clusters que deve ser

maximizada.
é‘ . .
D = min min G .
1<i<k |1<j<k,#j 1rglag(k{A(Cz)} (25)
A(C;) = max{dist(x,y)}.
X,YEC;

§(Ci,C) = xercril’;récj{dlst(x, )}

iii) O indice Ball-Hall (BH), conforme Equacdo (26), é uma medida de
dispersao baseado nas distancias ao quadrado dos pontos do cluster
em relagao ao respectivo centroide. Onde o SSE, conforme Equacéao
(27), eleva ao quadrado o resultado da equagao somatodria, ao contrario

do que é realizado no SSW (Equagao 23).

k- (26)

SSE = Y= Xim dist(x; — ) 2. (27)

iv) O indice Hartigan (H), conforme Equacéo (28), é baseado na relagéo

logaritmica entre a soma dos quadrados intra e entre cluster.
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SSB). (28)

H= lOg (SS_E

O coeficiente de Xu, conforme Equagao (29), leva em consideragao a
dimensionalidade D dos dados, o numero n de objetos e a soma dos

erros ao quadrado SSE dos k clusters.

Xu = D log, < /%) +logk. (29)

O indice Davies-Bouldin mede a similaridade média entre os grupos
formados e a dissimilaridade média entre os grupos adjacentes,
conforme Equacao (30), onde k é o numero de clusters, S; é a distancia
média entre cada instancia até o centroide do cluster i, M; ; € a distancia
entre os centroides C; e C;. Quanto menor o valor, melhor é a qualidade
do agrupamento, ou seja, um valor proximo a zero indica agrupamentos
bem definidos e compactos, com boa separacdo entre os grupos,
enquanto valores maiores indicam agrupamentos menos CcoOesos
(DAVIES; BOULDIN, 1979).

DB =%k, D;. (30)
Onde:
Si+S;
R, . ==+
i,j M;;
Di = I?ELXR”

O coeficiente de silhueta, do inglés silhouette coefficient, segundo
afirmam Palacio-Nino e Berzal (2019), é a métrica de avaliacdo da
qualidade de um agrupamento mais usada, onde valores positivos
apontam uma grande separacao entre os grupos, ou seja, 0S grupos
sdo claramente distintos. Ja valores negativos evidenciam que os

clusters nao estdo bem agrupados, ou seja, 0s objetos podem ter sido
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atribuidos aos grupos de forma equivocada. Os valores do coeficiente
variam de [—1,1] portanto, quanto mais proximo de 1, melhor o
agrupamento realizado. Segundo Kaufman e Rousseeuw (1990), pode-
se interpretar o resultado do coeficiente conforme apresenta o
QUADRO 4 e o método consiste em 3 etapas descritas a seguir,
entretanto, Palacio-Nino e Berzal (2019) ressaltam a alta complexidade

computacional da métrica — 0(dn?):

a. Para cada objeto, a distdncia média a(i) para todos os
demais objetos no mesmo cluster € calculada, conforme
Equacao (31), onde |C,| é a cardinalidade do cluster a, ou

seja, o numero de elementos do cluster.
. 1 . P
a(i) = ijeca,iij dist(i, j). (31)

b. Para cada objeto, a distancia minima média b(i) entre um
objeto de um cluster e outro objeto de um cluster diferente é

calculada, conforme Equacéo (32).

1
b(i) = min —
® Cp#=Cq IChl

Yjec, dist(i,]). (32)
c. Entdo, para cada objeto, o coeficiente de silhueta é
determinado, conforme Equagado (33), e o coeficiente de
silhueta global é dado pela média do coeficiente de silhueta

de cada objeto, conforme Equacéo (34).

N b@D-a(i)
S(l) " max{a(i),b(0)} (33)

S =—¥,s(D). (34)
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QUADRO 4 — INTERPRETACAO DOS RESULTADOS DO COEFICIENTE DE SILHUETA

Resultado do coeficiente de silhueta Interpretacao possivel
0,70<S5<1 Grupos com estrutura muito robusta
0,50 <5<0,70 Grupos razoavelmente unidos
Estrutura fraca, aconselha-se tentar outros
0,25<5<0,50 , .
meétodos de clusterizacao
§$<0,25 Nenhuma estrutura encontrada

FONTE: A autora (2022) com base em Kaufman e Rousseeuw (1990).

2.2.3.5.1 MANOVA

Testes multivariados estatisticos também podem ser usados para comparar

separagao entre grupos formados por algoritmos diferentes com o objetivo de

selecionar o que possui 0 melhor agrupamento. Tendo em vista somente o propdsito

de ranqueamento entre os algoritmos aplicados nado se faz necessario que 0s

pressupostos da MANOVA (Analise multivariada de variancia), como independéncia,

normalidade, multicolinearidade, linearidade, entre outros, sejam cumpridos.

Dentre os principais tem-se: i) De Wilk — O mais utilizado, ii) Lawley-Hotteling,

i) Pillai — O que apresenta maior robustez e iv) maior raiz de Roy (SEEBREGTS,

2022).

1.

Teste de Wilk: Quanto mais proximo de 0 o A, mais diferente sdo os grupos
em teste (SEEBREGTS, 2022). Conforme Equacao (35), em que B € a
variancia entre os grupos, do inglés between e W é a variancia intra-
cluster, do inglés within (LUDWIG, 2021).

detw) _ |w|
det(B+W) ~ |B+W]|

(35)

Teste de Lawley-Hotelling: Ao contrario do Teste de Wilk, quanto maior o
valor de A mais diferente sdo as médias (SEEBREGTS, 2022), conforme
Equacéo (36), em que B € a variancia entre os grupos e W é a variancia
intra-cluster (LUDWIG, 2021).
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A=tr(W-1B). (36)

3. Teste de Pillai: Da mesma forma que o Teste de Lawley-Hotteling visto
anteriormente, o Teste de Pillai € um teste estatistico de valor positivo,
portanto, quanto maior for o valor de A, mais significativas séo as
diferencas entre as médias (SEEBREGTS, 2022), conforme Equacéo (37),
em que B é a variancia entre os grupos e W € a variancia intra-cluster
(LUDWIG, 2021).

A=tr(WBU+W™1B)™). (37)

4. Teste de maior raiz de Roy: A diferenga entre as médias dos grupos é
maior a medida que o valor do teste também cresce, assim como também
sdo avaliados os testes de Pillai e Lawley-Hotelling (SEEBREGTS, 2022).

O teste € dado conforme Equacgéo (38), em que A; sdo os autovalores de

W™1B, em que B é a variancia entre os grupos e W ¢ a variancia intra-
cluster (LUDWIG, 2021).

max A;. (38)

Portanto, para o teste de Wilks, quanto maior for a diferenga entre os grupos,
mais proximo de 0 sera o resultado do teste. Ja para os demais testes, Pillai, Hotelling-
Lawley e Roy, quanto maior o valor da estatistica do teste, mais significativo sdo as
diferencas entre os grupos.

Padilla et al. (2007) se utilizam do teste de Hotelling-Lawley para comparar o
resultado da clusterizacao realizada por 4 diferentes algoritmos, sendo considerado o

algoritmo com melhor agrupamento o que obteve um maior valor no teste.

2.2.4 Classificagao

Os algoritmos de classificagdo tém como objetivo, segundo Batista (2019),

classificar o conjunto de dados de acordo com as caracteristicas de uma base de
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resposta, onde a classificagao ja esta feita, ou seja, sdo usados para classificar novos
dados.

E um tipo de aprendizagem de maquina supervisionada, pois o modelo ira
identificar padrées nos vetores de entrada, também conhecido como base de
treinamento, e classificar, em classes c, novos dados com base no que foi dado como
exemplo e caracteristicas padrao, por isso sao também conhecidos como modelos
preditivos (BATISTA, 2019).

S&o algoritmos que tem como objetivos encontrar um mapeamento f : X - Y
e minimizar a quantidade de objetos atribuidos a classes erroneamente. O método
aprende uma fungdo matematica f com valores de atributos em seu dominio e valores
de classe em sua imagem (SILVA, 2007).

Supondo que o conjunto de pares {(xy,¥1),-.., (xn, ¥»)} tenha sido utilizado
para obter a estimativa f do mapeamento f, em problemas em que se deseja fazer
previsdo o maior interesse ndo é saber se f (x;) = y;, mas se f(x,) = y,, €m que
(x0,¥9) € um objeto de teste inédito, ndao utilizado para treinar o algoritmo de
aprendizado. Existe, por isso, um outro conjunto de exemplos, chamado conjunto de
teste e composto pelos objetos nunca vistos, que é utilizado para avaliar o
desempenho de modelos preditivos (SILVA, 2007).

Depois do aprendizado, por meio dos dados de treino e teste, Silva (2007)
recomenta que uma avaliagdo do desempenho seja realizada.

Os classificadores podem ser do tipo paramétrico ou ndo paramétrico.

2.2.4.1 Classificador paramétrico

Segundo Batista (2019), os classificadores paramétricos fazem uma suposigao
sobre a forma funcional de f, tornando mais simples o problema, visto que ajustar
uma funcéo arbitraria € menos complexo. Entretanto, a escolha normalmente néo

reflete a verdadeira forma da funcéo f.

2.2.4.2 Classificador nao paramétrico

Ja os métodos nao paramétricos, ao contrario do funcionamento dos
paramétricos, nao assumem explicitamente uma forma especifica para f. Nesse caso,

segundo afirma Batista (2019), busca-se uma estimativa que seja o mais proxima
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possivel dos pontos de dados, e que possui o potencial de ajustar diferentes formas
possiveis para a fungcéo f. Porém, um numero grande de observagdes € necessario

para que seja viavel obter uma estimativa mais precisa.

2.2.4.2.1 Arvore de decisdo

O algoritmo de aprendizagem supervisionada arvore de decisdo aborda um
problema complexo dividindo-o em problemas mais simples e, assim por diante, até que
todas as observagdes sejam classificadas com base nos critérios de divisdo
escolhidos (SHAIKHINA et al., 2019). E um modelo de classificagdo ndo paramétrico,
ou seja, ndo assume hipoteses de partida e sado populares por serem faciimente
interpretaveis.

Dessa forma, os dados sao distribuidos como se fossem uma arvore, por isso
o0 nome, onde as folhas sdo os resultados e os galhos sao as condi¢cdes baseadas nas
entradas para o modelo, podendo os dados ser do tipo numérico, categorico ou ambos
(HASTIE et al., 2009).

Dado um conjunto de dados (xy.,,y1.n) €M que x; sdo os atributos e y; os
rétulos, a arvore de decisdo vai particionar uma regido R; em sub-regides, atribuindo
um valor de saida y;, podendo ser a partir da moda ou das probabilidades para cada
classe. Dessa forma, esse particionamento segue até que cada observacédo esteja
sozinha em uma regiao R;, ou que possua um grau maximo de pureza, ou ainda, que o
critério de parada estabelecido ocorra. Ao final, havera um numero j =1,2,...,] de
regides disjuntas e a predi¢do € dada conforme a Equagéao (39), onde x € o vetor com
os atributos, © = {R-,yj}] , ¥j € a saida atribuida a regido R;, I() € uma fungao de

indicagdo que retorna 1 caso x; € R;, e 0 caso contrario (JUNIOR, 2018).

T(x;0) = Zle Vil (xi € R;). (39)

Os nés j da ramificacdo podem ser internos ou terminal. O interno € um

particionamento onde determinou-se o atributo x; € um valor de corte s; que melhor
segmenta a regido R;. Majoritariamente o corte € em duas partes (Arvore Binaria),

evitando uma grande fragmentagcdo dos dados e a posterior existéncia de poucos

pontos para os cortes subsequentes. E composto por uma regra do tipo Se-Entéo,
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como por exemplo x; < s; quando se trata de dados numeéricos ou x; =
caracteristica; quando os dados séo do tipo categorico, dessa forma as saidas séo
verdadeiras ou falsas (HASTIE et al., 2009).

Ja um no terminal esta posicionado em uma das extremidades da estrutura
do modelo. Este tipo de n6 define o valor de saida em uma predi¢ao ou classificacao,
caso a amostra apresentada ao modelo atinja esta terminacao da arvore (HASTIE et
al., 2009).

No treinamento do modelo classificador da arvore de decisdo, uma métrica de
impureza é calculada, normalmente utiliza-se o indice de Gini ou a Entropia Cruzada,
conforme Equacdes (40) e (41), onde p,,, € a propor¢gao de pontos para uma
determinada classe k de uma regido R; (JUNIOR, 2018).

Indice de Gini = YX_, Prr(1 — Dmi)- (40)
Entropia Cruzada = — ¥X_, (Pmi 108 Dmic)- (41)

O crescimento da arvore de decisdo € um problema de otimizagao

combinatdria, onde ha a escolha do melhor par (x;, s;) para cada no j, com a estimativa

do y; a partir de uma medida de impureza (JUNIOR, 2018).

2.2.4.2.2 Floresta aleatéria

O algoritmo de classificagao chamado floresta aleatéria € um conjunto de
arvores de classificagdo ou regressao (ALESSIA et al., 2017). Essa caracteristica o
torna mais robusto e complexo, elevando o custo operacional, em contrapartida, possui
melhores resultados tendo em vista a redugéo da variancia. E um modelo que lida
melhor com dados multicolineares. A saida do modelo segue a Equacao (42), onde B é
0 numero total de arvores, T() é a resposta de uma arvore b para um vetor de entrada

x; € 0, representa os parametros da arvore (JUNIOR, 2018).

fEG) = 2 Xh_1T(x:,0p). (42)
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Na maioria das vezes, o modelo é treinado de acordo com o método bagging,
que diz que a combinacao de modelos de classificadores leva a um melhor resultado
(ALESSIA et al., 2017).

Todas as arvores de decisdo na floresta aleatéria sdo modelos separados.
Cada uma delas utiliza um subconjunto de caracteristicas aleatérias para prever um
alvo que depois se acumulam para prever um alvo mais preciso (ALESSIA et al., 2017).

Com as arvores de decisao treinadas, com diferentes caracteristicas de
construgao e regras, cada uma delas da uma resposta para o objeto x;. O algoritmo da
floresta aleatdria retorna a resposta majoritaria, no caso exemplificado pela FIGURA
15, a resposta majoritaria das arvores é a classificagdo A, dessa forma, a floresta

assume como A a resposta para esse objeto (ARIZA et al., 2022).

FIGURA 15 — FUNCIONAMENTO DO ALGORITMO DA FLORESTA ALEATORIA

@ 74 o hY ®
e u:.& vf.E.- oy
U4 .N e 4 .N. o 4 .& v .M
© 60 & o 06 o 00 ¢
| (é o |
Arvore 1 foiha Arvore 2 Arvore 3
¥ N N
\CmssmcacaoA Classificagio B Classificagio A /

I
Classificacho A

FONTE: Ariza et al. (2022).

O algoritmo é treinado com conjuntos de dados do mesmo tamanho do conjunto
de dados de treino, chamados de bootstraps, criados a partir de uma reamostragem
aleatodria dos dados de treino. Uma vez que uma arvore € construida, um conjunto de
bootstraps, que nao inclua nenhum registro especifico do conjunto de dados original
(amostra out-of-bag - OOB) é usado como conjunto de teste. A taxa de erro da
classificagcado de todos os conjuntos de teste é a estimativa OOB do erro generalizado
(ALESSIA et al., 2017).

Para dividir um né binario da melhor maneira, o indice de Gini deve ser
maximizado. Um baixo Gini ou igual a 0, quer dizer que o nd € puro, € 0 mesmo que

dizer que uma das variaveis € mais significante no particionamento dos dados nos dois
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grupos. Por outro lado, quando o Gini se aproxima do valor 1, o né € impuro, ou seja,
aumenta-se o numero de classes uniformemente distribuidas neste n6. Dessa forma,
ele pode ser usado para classificar a importancia das caracteristicas para um problema
de classificagao (ALESSIA et al., 2017).

2.2.4.3 Validagéo cruzada de K-Fold

A validagado cruzada é uma técnica usada na validacdo de um modelo de
predicao, onde os dados de treino sao separados em k blocos e a cada iteragdo sao
usados k — 1 blocos como dados de treino e a validagao ocorre com o ultimo bloco,
assim como ilustra a FIGURA 16. Normalmente os valores selecionados para k séo 5,

10 e 20. Ao final, seleciona-se o modelo com o menor erro (ANGUITA et al., 2012).

FIGURA 16 — EXEMPLO DO FUNCIONAMENTO DA VALIDAGCAO CRUZADA K-FOLD, COM K=5

Dados de treino Dados de teste
- A ~—
Iteragdo, | | | | | | Erro,
Iteragdo, | | | | | | Erro,
Iteragioy | | | | Erroy

FONTE: A autora (2023).

2.2.4.4 Matriz de confusao

Para avaliar o modelo de um classificador, uma das medidas de desempenho
utilizadas é a matriz de confusédo que indica a acuracia, que é o percentual de acertos
sobre todas as previsdes do algoritmo. Dado os objetos de entrada, tanto de treino
quanto posteriormente de teste, os mesmos serado classificados, podendo as classes
estarem corretas ou ndo, dessa forma a precisao € avaliada conforme a Equacao (43)
(SILVA, 2007).

;s Quantidade de acertos
Acuracia =

Quantidade de objetos classificados’
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A matriz de confusao, também conhecida por matriz de erro, €, segundo Patro
e Patra (2014), uma forma visual de avaliar a performance do modelo de classificagao,
onde cada linha representa o valor correto da classe de acordo com a base de treino
ou teste, enquanto cada coluna representa o valor previsto, de acordo com o modelo,
para aquele objeto. Dessa forma, todos os dados corretamente previstos se localizam
na diagonal e os erros fora dela, sendo uma forma clara de identifica-los, conforme
ilustra o QUADRO 5. A acuracia do exemplo dado no QUADRO 5 é de 70%, pois,
conforme a Equacgao (44), € a soma dos acertos que estao presentes na diagonal do
quadro (5 + 3 + 11 = 19), dividido pelo total de previsdes ou classificacdes realizadas
que € a soma de todo o quadro, ou seja, todos os valores da diagonal somados ao

que estdo foradela (19+ 3+2+4+2+1 = 27).

QUADRO 5 - EXEMPLO DE UMA MATRIZ DE CONFUSAO

Classes previstas

3 © Gato | Cachorro | Coelho

§ EU Gato 5 3 0

0w c

(—‘g ® | Cachorro| 2 3 1
Coelho 0 2 11

FONTE: A autora (2023) com base em Patro e Patra (2014).
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3 METODOLOGIA

A presente secdo descreve o0 método de pesquisa aplicado e as etapas
metodoldgicas do trabalho, desde o planejamento, passando pelos métodos de coleta
e analise dos dados até a interpretacdo dos resultados a partir de indicadores de
avaliacdo de desempenho dos métodos de clusterizacéo e classificacdo aplicados,

abordando também os instrumentos utilizados.

3.1 METODO DE PESQUISA

O método de pesquisa do trabalho pode ser definido a partir da classificacao

da pesquisa, unidade de analise e selegao do publico alvo descritos a seguir.

3.1.1 Classificagao da pesquisa

O trabalho desenvolvido € da natureza de pesquisa aplicada dado que o
modelo desenvolvido pode ser aplicado de maneira pratica e imediata, como propde
Silva e Menezes (2005), para resolugédo de problemas especificos reais no campo de
CRM.

Quanto a abordagem do problema, a dissertagcao desenvolvida trata-se de um
estudo predominantemente quantitativo uma vez que, segundo Silva e Menezes
(2005), se utilizam dados quantificaveis, ou seja, podem ser traduzidos em numeros
para analise ou classificagao.

No que diz respeito ao processo de raciocinio ou também chamada de logica
de investigagao, a pesquisa pode ser classificada como dedugéao, posto que o estudo
se baseia na premissa de que clientes de uma mesma empresa possuem
comportamentos de compra diferentes e, dessa forma, é possivel separa-los em
diferentes grupos (ANDRADE, 2001).

Considera-se o trabalho aqui descrito como uma pesquisa exploratéria dado
que, segundo Gil (2002), o objetivo desse tipo de estudo €& proporcionar
esclarecimento e maior compreensao do tema. A construgao de grupos semelhantes
que funcionam como uma hipotese para que seja possivel uma posterior aplicagéo

conclusiva das estratégias pela empresa corrobora com a classificagédo adotada.
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Tendo em vista o objetivo de estudar um fenbmeno contemporaneo e em seu
contexto real de aplicagao, a presente dissertacao pode ser enquadrada como um
estudo de caso quanto aos seus instrumentos técnicos (BENBASAT et al., 1987).

A TABELA 2 apresenta um resumo das informagdes descritas anteriormente.

TABELA 2 — CLASSIFICACAO DA PESQUISA

Classificagao Enquadramento da pesquisa
Natureza da pesquisa Aplicada
Abordagem do problema Quantitativo
Logica de investigacao Deducgao
Objetivos de pesquisa Exploratorio
Procedimentos técnicos Estudo de caso

FONTE: A autora (2023).

3.1.2 Unidade de analise

Na presente pesquisa os clientes de uma empresa americana de fast-food no
Brasil, membros do programa de fidelidade da companhia, fazem parte da unidade de
analise, juntamente com os dados historicos de compras e categoria dos produtos

adquiridos pelos mesmos.

3.1.3 Selegao do publico-alvo

O critério para a selecédo apenas das informagdes referentes aos membros do
programa de fidelidade baseou-se na disponibilidade dos dados de venda
identificados possibilitando a coleta e extracdo para posterior aplicagao de algoritmos,
permitindo a clusterizagao e classificacao dos clientes.

Dessa maneira, a pesquisa teve como populagao alvo, grupo para o qual se
deseja obter informagdo, a companhia de fast-food americana no Brasil com a
populagcdo de pesquisa limitada aos membros do programa de fidelidade na sua
totalidade. O mesmo foi lancado ao mercado no ano de 2021 e, somente em 2022

passou a funcionar em todos os canais de venda, sendo, portanto, o espago temporal
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do estudo. Os dados necessarios para execugao foram extraidos das bases de

armazenamento internas da empresa.

3.2 ETAPAS METODOLOGIAS

O fluxograma da FIGURA 17 apresenta a metodologia aplicada no estudo de

clusterizacao e classificacdo englobando a seleg¢ao do conjunto de dados, reducéao e

selegao das variaveis, aplicagdo dos algoritmos e avaliagdo dos resultados.

FIGURA 17 — ETAPAS METODOLOGICAS DA PESQUISA
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FONTE: A autora (2023).

80

(Continuagao)



3.2.1 Selecao das variaveis

81

Em um primeiro momento, diferentes variaveis que poderiam fazer parte do

estudo foram listadas (QUADRO 6) e, posteriormente, uma analise qualitativa foi

realizada de forma a selecionar somente as variaveis que tem um maior potencial de

impacto para a companhia, tendo em vista a maturidade da mesma no que diz respeito

a clusterizagao de clientes para a personalizagdo das comunicag¢des de marketing.

QUADRO 6 — POSSIVEIS VARIAVEIS PARA O ESTUDO

(Continua)
Tipo Variavel | Descricao Unidade | Exemplo
Produto TP Tipo - Sanduiche,
sobremesa,
acompanhamento, etc.
CAT Categoria - Core, Premium, etc.
LAN Langamento Binario | Sim ou n&o
REC Recompensa do programa | - Nao, parcial e gratuita.
de fidelidade
Preco Desc_SD | Desvio padrao do - -
desconto
MP Margem do produto % -
PLAT Plataforma de desconto - Cupom do aplicativo,
Menu Board, 9,90, etc.
Cliente ID Numero identificador do - -
cliente
GEN Género Binario |FouM
IDD Idade Anos -
CAD Data de cadastro no Dias ]

programa de fidelidade
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QUADRO 6 — VARIAVEIS POSSIVEIS PARA O ESTUDO

(Conclusao)

Tipo Variavel |Descrigao Unidade Exemplo
QNT Quantidade vendida |Unidades -
VL Valor bruto de venda | R$ -
DT Data de compra dd/mm/aaaa |-
LJ Loja de compra - -
sc Participacédo do % Drive-Thru, Totem,
canal de compra Quiosque, etc.
Transacionais Ep Forma de ] Pix, carteiras digitais,
pagamento dinheiro, etc.
Combinacgao dos
dados transacionais:
RFV R - Recéncia, - -
F — Frequéncia
V - Valor

Foram

principais:

(i)

FONTE: A autora (2023).

selecionadas para o estudo 6 variaveis classificadas em 2 tipos

Dados relacionados aos produtos adquiridos: Para que seja possivel
identificar qual é o tipo do produto preferido pelo cliente a quantidade
de compra de sanduiches, acompanhamentos e sobremesas foram
usadas no estudo. E importante ressaltar que a companhia possui
outras classificagdes como bebidas e itens extras — por exemplo uma
carne extra no sanduiche. Porém, o volume de itens extras em
comparagao aos demais produtos € proximo a 1% do total de itens
vendidos e o consumo de bebidas normalmente ja esta atrelado ao
consumo de sanduiches e acompanhamentos. Dessa forma, esses
outros dois tipos de produtos citados nao foram considerados;

Transacionais: Dados relacionados as compras identificadas dos

clientes, séo elas: recéncia, frequéncia de compra e o valor gasto.
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As demais variaveis do tipo produto e transacionais nao foram utilizadas no
estudo tendo em vista o objetivo da companhia de dar os primeiros passos em diregao
a comunicacao personalizada, adiciona-los poderia trazer uma complexidade de
execucdo em um momento em que a companhia ndao esta madura o suficiente para
tal.

Ja com relagao as demais variaveis do tipo clientes, ndo as utilizar foi uma
escolha que levou em consideragdo ndo somente 0 momento da empresa no que diz
respeito a personalizagdo, mas também a disponibilidade de dados. Os dados
demograficos e geograficos dos clientes solicitados no momento do cadastro no
aplicativo da marca para telefones portateis, porém nao eram obrigatérios. Dessa
forma, € possivel encontrar muitos clientes na base de dados sem esses campos
devidamente preenchidos e, em 2022, a empresa deixou de solicitar esses dados
entendendo que nao era algo que ela utilizava no dia a dia e causava certa fricgcdo no
momento da jornada do cliente conhecida como aquisicdo. E importante salientar que
atualmente a empresa, apesar de possuir ofertas regionalizadas, também esta em
uma fase inicial de utilizacdo dessa estratégia de precificagéo.

Entende-se que as comunicagdes de marketing personalizadas podem ajudar
na rentabilidade das empresas ao oferecer o desconto no momento certo para o
cliente certo, porém nesse primeiro momento optou-se por ndo adicionar ao modelo
de clusterizacao variaveis do tipo preco, novamente pela maturidade da empresa com
relacdo ao tema, mas também pelo esforco de obtencdo desses dados. Hoje a
companhia possui limitagcdes no que diz respeito a extracdo e consultas da base de
dados e também as permissdes de acesso a esse tipo de informacdo que é

extremamente sensivel.

3.2.2 Coleta dos dados

Foram coletados dados diretamente de dois bancos de armazenamento de
dados da empresa: i) SAP Analytics Cloud e ii) Salesforce. O periodo de coleta foi de
Janeiro de 2022 a Margo de 2022.

O langamento do programa de fidelidade, que permite a identificagcdo das
compras, se deu em Fevereiro de 2021, porém a omnicanalidade, funcionamento do

programa em todos os canais de venda da companhia (Exemplo: Delivery, drive-thru,
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totem de autoatendimento, etc), foi implementada em Dezembro de 2021, o
comportamento de compra dos clientes € melhor mensurado desde entdo, por isso
considerou-se como periodo de inicio da analise Janeiro de 2022.

Dentre os dados transacionais coletados, tem-se a data da compra, o numero
da nota fiscal eletrénica, os quais sao necessarios somente para construgao da base
para extracdo, sendo que, dessa forma, cada linha da base de dados constituira uma
compra diferente. Além da data da compra e do numero da nota fiscal, a base é
constituida também pelo codigo de identificagdo do cliente criado internamente na
companhia para cumprir a Lei Geral de Protecdo de Dados (LGPD - Lei n°
13.709/2018) vigente no Brasil atualmente, e, ainda, o valor total bruto da compra
considerando os impostos. A taxa de frete cobrada nas compras no canal delivery, por
nao ser repassada a companhia e sim aos parceiros logisticos, ndo foi considerada

(FIGURA 18). Esses dados dizem respeito somente as compras identificadas pelos

clientes.
FIGURA 18 — COLETA DE DADOS TRANSACIONAL
Medidas VENDA BRUTA - LOYALTY TOTAL
Data ID Customer Unificado NFe
Jan 1,2022 00014066-0b98-4a92-b032-71865de66236 32493284923842930001406 RS 51,90
0001413f-4eb1-4302-9355-53bb4e530403 02934823173348326437264 RS 15,00
28472347284729384728341 RS 15,00

FONTE: A autora (2023).

Para os dados relacionados aos produtos adquiridos considerou-se a data da
compra, o codigo de identificacdo do cliente e quantidade vendida de cada uma das
categorias de produtos (FIGURA 19). Esses dados dizem respeito somente as

compras identificadas pelos clientes.

FIGURA 19 — COLETA DE DADOS RELACIONADOS AOS PRODUTOS ADQUIRIDOS

Subcategoria ACOMPANHAMENTOS ADD ON BEBIDA SANDUICHE SOBREMESA

Data ID Customer Unificado

Mar 1, 2022 00014066-0b98-4a92-b032-71865de66236 - - -
0001413f-4eb1-4302-9355-53bb4e530403 1 - 1 2
00017494-34ea-4208-9778-861777470509 2 - 2

FONTE: A autora (2023).
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Além disso, ainda para os dados relacionados aos produtos, uma base foi
exportada com a quantidade total de itens vendidos pela companhia de cada categoria
mensalmente, independente da identificagdo dos clientes, para que possa ser
calculado posteriormente o quanto cada categoria contribui percentualmente para o
total de itens vendidos.

De forma a utilizar para o estudo somente usuarios que continuam
cadastrados no programa de fidelidade da empresa, afinal sédo esses clientes que a
companhia podera posteriormente ativar via comunica¢gées de CRM (e-mail marketing,
push notification e SMS), o status do usuario deve ser usado como um filtro que servira
também para desconsiderar da base de dados os clientes que sao suspeitos de
fraude, eliminando parte dos dados outliers. Isso porque a companhia possui uma
inteligéncia para detectar comportamentos fraudulentos a partir dos dados de compra,
principalmente relacionado a frequéncia dentro de um dado intervalo de tempo, a titulo
de exemplo tem-se o operador de caixa que insere o proprio CPF ou de terceiros nas
compras para atingir a meta mensal de identificagdo de compras da loja. Dessa forma,
apenas usuarios com o status ativo (“active”) serao considerados. Importante ressaltar
que a variavel nao sera usada como parte do conjunto de dados para clusterizagao e
posterior classificagao.

Os dados relacionados ao tempo de cadastro dos clientes no programa de
fidelidade também sao uteis para o estudo, mas ndo como variavel de clusterizacéo
(FIGURA 20). A frequéncia do modelo RFV sera normalizada pelo periodo pelo qual
o usuério faz parte do programa de fidelidade. E algo de extrema importancia pois, no
exemplo em que um cliente A e um cliente B tem 2 compras entre Janeiro/2022 e
Margo/2022 a frequéncia mensal de ambos seria de 0,66, porém se o cliente A se
cadastrou em Dezembro/2021 e o B em Margo/2022, o cliente A continua com uma
frequéncia mensal de 0,66, enquanto o B passa a ter uma frequéncia mensal de 2,

visto que é cliente da companhia somente ha um més.
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FIGURA 20 — DADOS DO USUARIO

FieloPLT__JoinDate__c|FieloPLT__Status__c V_Externalld__c
12020-12-16 Active 72b28eba-2791-410a-a9de-fob4110336be
2020-12-17 Active d0668178-1b3b-49e4-947i-5cda3644c26f
2020-12-17 Active 6731bf76-fa26-4bbd-8ded-af0b3bB%1eca
2020-12-17 Active ea26f177-78cd-4d2a-9fa-a3b0c3e41950
2020-12-18 Active 35bda306-9534-46d1-abcb-f737f18ac34b
2021-01-08 Active flefi51e-2ef3-4691-974f-6890934be391
2021-01-11 Active 38dc3c58-34b3-407c-a720-ba3e6203a05a

FONTE: A autora (2023).

3.2.3 Tratamento da base de dados

A partir da coleta dos dados foi necessario realizar um tratamento das bases
por meio da verificagdo da padronizagdo dos codigos identificados dos clientes.
Conforme ilustrado pela FIGURA 21, caso algum dos codigos nao estivesse no
formato alfanumeérico de GUID (globally unique identifier) o mesmo era ajustado para

tal formato, evitando assim, a perda dos dados referentes aquele cliente.

FIGURA 21 — TRATAMENTO DO CODIGO DO CLIENTE DA BASE DE COMPRAS

Data ID Customer Unificado NFE VENDA BRUTA - LOYALTY TOTAL
15/01/2022 ffff9409-7efb-43bc-8a20-951acde8980c 5,32201E+43 RS 60,90
15/01/2022 {"customer_id":"8b6e87ba-b7f1-4309-a207-5350d17d074e"} 4,12201E+43 RS 5,00

FONTE: A autora (2023).

Na mesma base pode haver dados de venda bruta com valor 0, isso porque
caso o cliente tenha resgatado uma recompensa do programa de fidelidade, esse
produto sai de graga, porém esses dados néo foram desconsiderados tendo em vista
que é importante registrar que houve uma visita nas lojas da marca desse cliente, ndo

afetando a recéncia e frequéncia (FIGURA 22).
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FIGURA 22 — IMPACTO NA MATRIZ RFV AO TRATAR A BASE: VALOR DE VENDA IGUAL A O

Exemplo de base com o valor bruto 0

Data Cliente Valor NFe
Ontem Clientel RS$0,00 1
Anteontem Cliente1 RS$ 20,00 2
Anteontem Cliente1 RS 10,00 3

Impacto ao tirar a transagéo com o valor 0

- Valor Frequéncia Recéncia
Cliente 1 RS 30,00 2 2

Impacto ao néo tirar o valor 0

- Valor Frequéncia Recéncia
Cliente 1 RS 30,00 3 1

FONTE: A autora (2023).

No caso do campo do identificador da nota fiscal estar vazio, os dados foram
mesmo assim considerados de modo a nao interferir nas informagdes relacionadas ao

valor gasto e a recéncia do referido cliente. (FIGURA 23).

FIGURA 23 — IMPACTO NA MATRIZ RFV AO TRATAR A BASE: NFe VAZIO

Exemplo de base com o cédigo na nota fiscal vazio

Data Cliente Valor NFe
Ontem  Cliente 1 RS 20,00 N/A
Ontem  Clientel  R$ 10,00 1

Impacto ao tirar a transagdo com o valor vazio

- Valor Frequéncia Recéncia
Cliente1 RS 10,00 1 1

Impacto ao nédo tirar o valor vazio

- Valor Frequéncia Recéncia
Cliente1 RS 30,00 2 1

FONTE: A autora (2023).

Foram retirados da base de cadastro, conforme explicitado anteriormente, os

clientes com status diferente de ativo.
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3.2.4 Matriz RFV e dados finais para clusterizagao

Para a viabilizar a construcdo da matriz RFV, foi necessario desenvolver uma
base exclusiva, contendo o codigo identificador do cliente, a data das compras e o
valor bruto de venda. Nesse caso, cada linha da base corresponde a uma compra
diferente.

Na sequéncia, a matriz RFV foi entdo gerada, a partir da fungéo
rfm_table_order do pacote rfm do software de programagao computacional R. Para a
elaboragao da variavel recéncia, foi considerada com data de referéncia o primeiro dia
do més seguinte ao término do periodo sob analise.

Nao utilizou-se para o estudo a escala da RFV de 1 a 5 como apresenta a
literatura, mas sim, os valores reais do conjunto de dados, como por exemplo o total
gasto no periodo pelo cliente.

Com a RFV criada, uniu-se entdo a ela os dados de cadastro dos membros
(data de cadastro e status), onde foi possivel filtrar os clientes com status diferente de
ativo e desconsiderar da matriz.

Para a normalizagdo da frequéncia, conforme explicado na secdo 3.2.2,
primeiro calculou-se a quantidade de dias entre o cadastro e o primeiro dia do més
subsequente ao més de término do periodo de analise para o caso em que o cadastro
tenha sido realizado ao longo do periodo de andlise. Ja para o caso em que o cadastro
tenha ocorrido antes do inicio do periodo de analise considerou-se para a variavel dias
a quantidade de dias do periodo de analise, 90 dias. Em seguida, foi realizada a
divisdo dos dias em meses considerando um més com 30 dias e, por fim, a divisdo da
frequéncia total pelo numero de meses, resultando na frequéncia mensal de cada
cliente (FIGURA 24).

FIGURA 24 — EXEMPLO DE NORMALIZACAO DA FREQUENCIA DOS CLIENTES

Exemplo com o periodo de andlise entre 01/01/2022 e 31/03/2022
Dia subsequente Dias entre Frequéncia total no Frequéncia
4 cadastro e fim do q Meses na base 4

ao fim do periodo i - periodo de andlise Mensal
periodo de andlise

00014066-0b98-4a92-b032-71865de66236 31/07/2021 01/04/2022 90 3 2 1,0
0001413f-4eb1-4302-9355-53bb4e530403 01/01/2022 01/04/2022 90 6 3 2,0
00017494-34ea-4208-9778-861777470509 01/02/2022 01/04/2022 59 2 2 1,0

Cliente Cadastro

FONTE: A autora (2023).
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Novas variaveis como o total gasto pelo cliente no més e o valor médio de
compra também foram calculados.

A partir da extracdo dos dados de produtos, a distribuicdo percentual mensal
e do total do periodo de analise da quantidade vendida pela companhia de cada
categoria de produtos foi calculada.

Ainda com relacao aos dados de produtos, na base que inclui a identificacao,
calculou-se a quantidade de produtos comprados de cada categoria por cliente,
mensalmente e no total do periodo de analise. Posteriormente, a distribuicdo
percentual da quantidade de itens comprados por cliente foi realizada e, por fim, novas
variaveis foram criadas, uma para cada categoria, referente a normalizagdo do
percentual de compra daquele cliente pela distribuicdo daquela mesma categoria na
venda total da companhia.

Dessa forma, um valor igual a 1, representa que o cliente compra aquela
categoria na mesma meédia que a companhia a vende de forma geral, entretanto
valores maiores que 1, por exemplo, indicam um consumo acima da média (FIGURA
25). Essa informagao é relevante para comunicacbes de CRM personalizadas, em
caso de uma recéncia muito alta, uma ativagcdo com a categoria principal de consumo
pode ser um atrativo, assim como um desconto em uma categoria que a companhia
se destaca de forma geral, mas que o cliente n&o é habituado a consumir também

pode ser uma estratégia interessante.

FIGURA 25 — EXEMPLO DE NORMALIZAGAO DO PERCENTUAL DE REPRESENTATIVIDADE
DAS CATEGORIAS DE PRODUTOS

Visdo Companhia Sanduiche Acompanhamento Sobremesa Total
Quantidade vendida 500 400 100 1000
Participac¢do 50% 40% 10% 100%
Visdo Cliente Sanduiche Acompanhamento Sobremesa Total
Quantidade comprada 8 1 1 10
Participac¢do 80% 10% 10% 100% |
Normalizagdo Sanduiche Acompanhamento Sobremesa
Participacdo companhia 50% 40% 10%
Participagdo cliente 80% 10% 10%
Normalizado 1,60 0,25 1,00

FONTE: A autora (2023).
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Em seguida, para cada cliente a quantidade de itens comprados de cada

categoria de produtos da companhia foi adicionada ao conjunto de dados para

completar a base utilizada na clusterizagao.

Por fim, tirou-se as colunas que foram usadas como apoio, resultando em uma

base igual a exemplificada pelo QUADRO 7.

QUADRO 7 — EXEMPLO DO CONJUNTO DE DADOS

- | Frequéncia Valor
Identificador | Recéncia Sanduiche | Acompanhamento| Sobremesa
Mensal médio/compra
Cliente 1 1 4 R$ 80,00 1,6 0,6 1
Cliente 2 10 8 R$ 300,00 1 0,8 1,3

FONTE: A autora (2023).

Parte dos outliers, relacionados a frequéncia, ja foram retirados quando os

clientes suspeitos de fraude foram retirados da base de dados. Nenhum outro método

de retirada de dados atipicos sera aplicado tendo em vista que ao retira-los um grupo

especifico de clientes pode estar sendo desconsiderado.

A base foi entdo normalizada, com a utilizagdo do método raiz quadrada

(ARRUDA, 1959), de forma a equilibrar a escala, lidar com a assimetria e mitigar o

impacto dos dados outliers no estudo.

3.2.5 Clusterizagcao

Com a base final, retirou-se aleatoriamente uma amostra pequena (10% do

total), tendo em vista que posteriormente seria aplicado um classificador.

O método do cotovelo, amplamente difundido na literatura, foi entdo aplicado

no software R, onde calculou-se a soma dos quadrados intra cluster no algoritmo K-

Means para diferentes valores de k, usando como base a amostra retirada para a

definicdo do numero k de clusters e que serviu como parametro inicial para os 3

algoritmos de clusterizacao.

O primeiro algoritmo executado no software R foi o K-Means, por meio da

funcdo kmeans. O segundo foi o algoritmo hierarquico de Ward com a funcao hclust e

dist, cuja distancia utilizada foi a euclidiana. Por ultimo, o modelo de mistura gaussiana
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foi aplicado e a funcao utilizada foi a mclust do pacote com o0 mesmo nome. Todas as
funcodes utilizadas sao do soffware R que € a ferramenta em uso para o estudo em
conjunto com a ferramenta RStudio de visualizagdo. A escolha dos métodos ocorreu,
para o K-Means, pela ampla aplicacao na literatura e, para o método de Ward, pela
reducdo da complexidade computacional dentre os métodos hierarquicos que se
apresentam como uma lacuna na aplicagao de clusterizacao de clientes por meio de
dados transacionais como o modelo RFV e o modelo de misturas gaussianas também

pela lacuna apresentada na revisao sistematica da literatura realizada.

3.2.6 Analise de resultados de clusterizagao

Com o objetivo de avaliar a melhor clusterizagdo realizada dentre os 3
algoritmos aplicou-se o coeficiente de silhueta, encontrado na revisdo da literatura
como uma das métricas indicadas para essa avaliacdo. A funcdo para mensurar o
melhor agrupamento foi a silhouette do pacote cluster.

Para a analise de variancia multivariada (MANOVA), com os 4 testes
estatisticos: Wilks, Trago de Pillai, Trago de Hotelling-Lawley e Raiz Maxima de Roy,
foi usada a fungao manova.

Outros dois indices também foram medidos para avaliar o agrupamento
realizado pelos algoritmos de clusterizagdo. De forma a calcular o indice Davies-
Bouldin a fungao utilizada foi a index.DB, ja para o indice Calinski-Harabasz a fungao

usada foi a index.G1, ambas as fungdes do pacote clusterSim.

3.2.7 Classificagao

Com a definicao dos grupos de clientes com perfis semelhantes com o melhor
agrupamento segundo as métricas citadas anteriormente, a base de dados agora
devidamente clusterizada foi aleatoriamente separada em 2 grupos: treino e teste.

O grupo treino representa 80% da base e foi utilizado para treinar o modelo
de classificacdo a partir da validacdo cruzada de K-Fold, onde o numero de
subdivisdes k foi igual a 5, assegurando uma melhor modelagem, que nao estara
enviesado pela formagao do conjunto de dados de treino. Para isso utilizou-se a

fungao train do pacote rpart.
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3.2.8 Analise de resultados da classificacao

Dentre os modelos de classificagdo, aplicou-se 2: Arvore de decisdo (Método
rpart na funcao train) e Floresta aleatéria (Método rf na fungao train). A escolha da
arvore de decisao se deu pela ampla difusdo na literatura e da floresta aleatéria pela
lacuna apresentada na revisao sistematica da literatura realizada.

O algoritmo selecionado para dar continuidade ao estudo foi o que obteve uma
maior acuracia no treino com a validagao cruzada.

Com o modelo definido, os dados de teste foram classificados e a acuracia foi
entdo medida pela matriz de confusao.

Por fim, a base de dados reservada para classificagdo antes mesmo da
aplicacao da clusterizagao volta a ser utilizada agora no modelo de classificagao
aprovado. As bases apds a clusterizagao e classificagdo sdo agrupadas novamente

agora obtendo uma coluna a mais, o cluster ao qual cada cliente pertence.
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4 RESULTADOS

A corrente secao tem como propdsito apresentar os resultados obtidos a partir
da aplicagdo da metodologia detalhada no capitulo 3.

Para execucgao das fungdes no software R, cujos cddigos sao apresentados
no Apéndice A, foi utilizado um computador Intel® Core™ i7-10510U 1,8GHz e

memoria de 8GB.

4.1 COLETA E TRATAMENTO DOS DADOS

Para os dados relacionados a cadastro (Data de cadastro e status do cliente)
encontrou-se 4.836.887 clientes, considerando desde o langamento do programa, em
Fevereiro de 2021 até o final do més de Margo de 2022. Ao retirar da base usuarios
com status diferente de ativo, restaram 4.821.371 clientes, uma reducédo de mais de
15,5 mil clientes. Nao foram encontrados dados faltantes ou fora do padréo.

Ja com relacdo aos dados de compras, foram 4.339.023 transacbes
identificadas no periodo de Janeiro de 2022 a Margo de 2022. Nessa base, além dos
ajustes realizados no cdédigo identificador do cliente, avaliou-se também os dados
faltantes. 11.916 registros n&do possuiam o numero da nota fiscal e mais 65.593
transagdes eram somente de resgate de recompensas e que, portanto, possuem o
valor 0, somados representam aproximadamente 2% da base total, porém optou-se
por nao retira-los tendo em vista os impactos ja abordados na metodologia.

Nos dados relacionados a produtos, a base final contendo ja a distribuigao
normalizada dos produtos mostra que as 4.339.023 de transacgdes foram realizadas
por 1.640.320 clientes.

4.2 MATRIZ RFV E DADOS FINAIS PARA CLUSTERIZAGAO E CLASSIFICAGAO

Inicialmente foi utilizado uma base de dados referente ao periodo de Janeiro
de 2022 a Julho de 2022 para que o histérico de compras fosse ao menos de 6 meses.
Um histérico maior seria mais adequado em virtude da frequéncia de compra do
segmento de fast-food nao ser tao elevado como de um supermercado, por exemplo.
Porém, ndo foi possivel aplicar a funcdo de construgdo da matriz RFV, por

insuficiéncia de memdéria do computador utilizado (FIGURA 26). Dessa forma o



94

periodo de analise final escolhido para o estudo foi de apenas 3 meses, de Janeiro de
2022 a Marcgo de 2022.

FIGURA 26 — ERRO DE MEMORIA DO COMPUTADOR: MATRIZ RFV

> rfm_result <=- rfm_table_order(orders, customer_id, order_date, revenue, analysis_date) #Matriz RFV
in “dplyr::summarise() " :
problem while computing “amount = sum{revenue) .
i The error occurred in group 376314: customer_id = "1bl8f2a5-b7ac-478c-b774-b39a5b794ac3”.
caused by error:
memory exhausted (1imit reached?)
Run “rlang::last_error()’ to see where the error occurred.
>

FONTE: A autora (2023).

Ao construir a matriz RFV e retirar os usuarios com status diferente de ativo
restaram 1.626.960 clientes, ndo sendo encontrado dado vazio.

A base foi entdo normalizada pelo método raiz quadrada. As FIGURA 27 e
FIGURA 28 fornecem uma representacao visual das medidas estatisticas basicas do
conjunto de dados de cada variavel apos a normalizacéo. A frequéncia mensal e o
valor médio de compra apresentam inumeros dados outliers, conforme método de
visualizagéo boxplot.

Ja a FIGURA 29 fornece a representacdo continua da distribuicdo de
probabilidade dos dados, também apds a normalizagéo. Pelos histogramas também é
possivel notar a presenga de dados outliers, principalmente avaliando as variaveis

relacionadas as categorias de produto. A recéncia € a variavel com melhor ajuste.
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FIGURA 27 — BOXPLOT DAS VARIAVEIS: SOBREMESA, ACOMPANHAMENTO E SANDUICHE
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FONTE: A autora (2023).

FIGURA 28 — BOXPLOT DAS VARIAVEIS: RECENCIA, FREQUENCIA MENSAL E VALOR MEDIO

DE COMPRA
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FONTE: A autora (2023).
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FIGURA 29 — HISTOGRAMA DAS VARIAVEIS NORMALIZADAS
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FONTE: A autora (2023).
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4.3 CLUSTERIZACAO

Com a base final para clusterizagcdo, parte dela foi separada para a
clusterizacao, um total de 162.696 clientes, enquanto a base para classificagao ficou
com o restante dos clientes, 1.464.264.

Foi aplicado entdo o método do cotovelo, onde o numero maximo de clusters
foi limitado a 15, a partir dele € possivel concluir que o numero ideal de cluster k é
igual a 3, pois € o onde o grafico faz um cotovelo e ao aumentar mais que 3 o numero

de clusters, o ganho é muito menor, sendo marginal (FIGURA 30).

FIGURA 30 — METODO DO COTOVELO
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FONTE: A autora (2023).

O resultado do método do cotovelo foi entao utilizado como parametro inicial

para os 3 algoritmos de clusterizagao.

4.3.1 K-Means

O QUADRO 8 apresenta o valor médio, ja desnormalizado, de cada variavel

utilizada para a formagao de cada grupo por meio do algoritmo K-Means que foi

executado em menos de 1 segundo. O cluster 1 € formado por 73.659 clientes
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(45,3%), 0 2 tem 44.603 clientes (27,4%), ja o ultimo grupo € composto por 44.434
clientes (27,3%).

QUADRO 8 — MEDIA DAS VARIAVEIS PARA O AGRUPAMENTO K-MEANS

Frequéncia Valor
Cluster | Recéncia Sanduiche | Acompanhamento | Sobremesa
Mensal médio/compra
1 10 1,70 R$ 33,39 0,91 0,90 0,34
48 0,57 R$ 60,16 1,09 1,09 0,06
3 50 0,66 R$ 21,52 0,70 0,59 0,63

FONTE: A autora (2023).

4.3.2 Método de Ward

Nao foi possivel aplicar o Método Ward pela mesma razdo apresentada
anteriormente para a matriz RFV, memoaria insuficiente do computador. Tal erro
ocorreu na determinagdo do parametro inicial do algoritmo hierarquico, ou seja, a
matriz de distancia. Sendo assim, na tentativa de contornar esse inconveniente,
diferentes distancias foram utilizadas, porém sem sucesso, conforme apresentado na

FIGURA 31 e FIGURA 32, as quais ilustram os erros mencionados.

FIGURA 31 — ERRO DE MEMORIA DO COMPUTADOR: DISTANCIA MANHATTAN

> d <- dist(data, method = "manhattan") # E construida a matriz de distancias entre cada elemento da base de dados
Error: cannot allocate vector of size 98.6 Gb
-

FONTE: A autora (2023).

FIGURA 32 — ERRO DE MEMORIA DO COMPUTADOR: DISTANCIA EUCLIDIANA

> d <- dist{data, method = "euclidean") # E construida a matriz de distancias entre cada elemento da base de dados
Error: cannot allocate vector of size 98.6 Gb
>

FONTE: A autora (2023).

A quantidade de dados que a funcao suportou foi de aproximadamente 10 mil
clientes, 1% da base total de clientes e 10% da base que ja estava sendo usada para

clusterizacgao.
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Para o montante de mais de 15 milhdes de clientes que a empresa possui e
que cresce a cada dia, 1% € uma amostra muito pequena e, dado que o modelo sera
usado na pratica pela companhia. Um algoritmo que possui limitagbes como essa nao

€ o ideal, mesmo que a clusterizagao nao seja realizada com frequéncia.

4.3.3 Modelo de Misturas Gaussianas

Para a clusterizagdo por meio de modelo de misturas gaussianas, a métrica
do critério de informacgao bayesiano (BIC) é usada como definigdo do numero ideal de
clusters (RELVAS, 2020). Quanto maior for seu valor, melhor sera o modelo para
representar o conjunto de dados, dessa forma, o modelo indica que 9 é o numero ideal
de grupos (FIGURA 33). Entretanto, novamente, o viés da pesquisadora foi
importante, 9 grupos é muito para que a empresa comece a trabalhar comunicagdes
personalizadas, dessa forma, o numero de grupos encontrado pelo método do
cotovelo, 3, é mais razoavel para esse contexto e, portanto, foi colocado como

parametro inicial para o modelo.

FIGURA 33 — CRITERIO DE INFORMAGAO BAYESIANO (BIC)
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FONTE: A autora (2023).

De acordo com a FIGURA 33, considerando 3 grupos, o modelo VEV (Variable
volume, Equal shape, Variable orientation) foi o que se mostrou mais adequado

conforme o BIC. Sendo assim, conforme FIGURA 12FIGURA 13, é possivel observar
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que tal modelo possui distribuigao elipsoidal, volume e orientacédo variaveis e, além

disso, mesmo formato.

O QUADRO 9 apresenta o valor médio de cada variavel utilizada para a

formagao de cada grupo, ja desnormalizado. O cluster 1 é formado por 50.091 clientes

(30,8%), 0 2 tem 100.102 clientes (61,5%), ja o ultimo grupo é composto por 12.503

clientes (7,7%). O modelo foi executado em 17 segundos.

QUADRO 9 - MEDIA DAS VARIAVEIS DO MODELO DE MISTURA GAUSSIANA

Frequéncia Valor
Cluster Recéncia Sanduiche | Acompanhamento | Sobremesa
Mensal meédio/compra
1 21 1,61 R$ 36,30 0,86 0,87 1,37
2 31 0,81 R$ 40,23 1,14 1,02 4,41
31 0,92 R$ 10,75 0,00 0,04 6,03

FONTE: A autora (2023).

As FIGURA 34 e FIGURA 35 ilustram as medidas estatisticas basicas do

conjunto de dados desnormalizados de cada variavel apos a clusterizagao.
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FIGURA 34 — BOXPLOT POR VARIAVEL DO AGRUPAMENTO K-MEANS
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FONTE: A autora (2023).



FIGURA 35 — BOXPLOT POR VARIAVEL DO AGRUPAMENTO MODELO DE MISTURAS
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Por meio delas (FIGURA 34 e FIGURA 35) é possivel identificar que foram
feitos agrupamentos diferentes, as variaveis que mais se assemelham sdo a
frequéncia mensal e o valor médio de compra. Com relag&o aos grupos formados por
meio do algoritmo K-Means nota-se que as variaveis que mais diferem os grupos sao
a recéncia, valor médio de compra e acompanhamento. Ja para o agrupamento do
modelo de misturas gaussianas tem-se uma variagdo maior no que diz respeito as trés

variaveis de produtos (acompanhamento, sobremesa e sanduiche).

4.4 AVALIACAO DE DESEMPENHO DA CLUSTERIZACAO

Para avaliar o melhor agrupamento, quatro métricas foram utilizadas:
Coeficiente de silhueta, MANOVA, indice Davies-Bouldin e indice Calinski-Harabasz.

4.4 1 Coeficiente de silhueta

A determinacgédo do desempenho da clusterizacao pelo coeficiente de silhueta
nao foi possivel de ser realizada, tanto para o agrupamento obtido pelo algoritmo K-
Means quanto para o obtido pelo algoritmo GMM, uma vez que ocorreu um erro
relacionado a disponibilidade de memodria computacional, conforme mensagem
apresentada pela FIGURA 36.

FIGURA 36 — ERRO DE MEMORIA: COEFICIENTE DE SILHUETA

silhueta_kmeans<-silhouette(results_kmeans$cluster, dist{data)) # the result closer to 1 implies high clustering quality
Error: cannot allocate vector of size 98.6 Gb

FONTE: A autora (2023).

4.4.2 MANOVA

Para os 4 testes estatisticos realizados, o melhor agrupamento é o do Modelo
de Mistura Gaussiana (QUADRO 10), visto que para os testes de Pillai, Hotelling-
Lawley e Roy os valores do algoritmo GMM s&o maiores que o do K-Means e, para o

teste de Wilks, o valor € menor, assim como descrito na se¢ao 2.2.3.5.1.
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QUADRO 10 — RESULTADO TESTES ESTATISTICOS

Teste estatistico | K-Means | Modelo Mistura Gaussiana (GMM) | Referéncia | Melhor Modelo
Wilks 0,17 0,02 Menor GMM
Pillai 1,13 1,64 Maior GMM
Hotelling-Lawley 3,04 13,82 Maior GMM
Roy 2,28 11,19 Maior GMM

FONTE: A autora (2023).

4.4.3 indice Davies-Bouldin

Levando em consideracao a avaliagao pelo indice Davies-Bouldin, o melhor
agrupamento é o do algoritmo K-Means (QUADRO 11), visto que quanto menor o

valor do indice, mais coeso € o0 agrupamento realizado.

QUADRO 11— RESULTADO INDICE DAVIES-BOULDIN

indice K-Means | Modelo Mistura Gaussiana (GMM) | Referéncia | Melhor Modelo

Davies-Bouldin 1,23 3,45 Menor K-Means

FONTE: A autora (2023).

4.4.4 indice Calinski-Harabasz

Ja com relagéo a avaliagao do indice Davies-Bouldin, o melhor agrupamento
também é o do algoritmo K-Means (QUADRO 12), visto que quanto maior o valor do

indice, melhor € o agrupamento formado.

QUADRO 12 - RESULTADO TESTES ESTATISTICOS
Indice K-Means | Modelo Mistura Gaussiana (GMM) | Referéncia | Melhor Modelo
Calinski-Harabasz | 92.038,25 11.888,96 Maior K-Means

FONTE: A autora (2023).

Dos 3 tipos de avaliagao de desempenho, considerando que nao foi possivel
a aplicagao do coeficiente de silhueta, 2 mostram o K-Means como algoritmo com o

melhor agrupamento, sendo um deles, o indice Davies-Bouldin, um dos mais
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utilizados na literatura. Dessa forma, o algoritmo K-Means segue como base para a

continuidade do estudo.

4.5 CLASSIFICACAO

Para o treinamento do modelo de aprendizado de maquina supervisionado de
classificagao usou-se a base de 162.696 clientes ja clusterizados pelo algoritmo
selecionado K-Means como base de treino e teste.

Dessa forma a base de treino € composto por 130.160 clientes, enquanto a
base de teste € composta por 32.536 clientes, tanto para a arvore de decisao quanto

para o algoritmo da floresta aleatéria.

4.6 AVALIACAO DE DESEMPENHO DA CLASSIFICACAO

4.6.1 Arvore de decisdo

O algoritmo de classificagao arvore de deciséo teve uma acuracia de 95,5%
no treino, com execugdo em 6 segundos, e no teste essa acuracia, a partir da matriz
de confuséo, foi de 94,4%.

A FIGURA 37 ilustra as variaveis mais representativas identificadas pelo
modelo para fazer a classificagdo dos clientes nos trés grupos, que sao a recéncia e
o valor médio de compra. Cada n6 mostra: i) A classe prevista para aquele conjunto
de dados, nesse caso sendo cada classe um cluster; ii) A probabilidade de cada classe
para o conjunto de dados que esta no no e iii) O percentual de observagdes em cada
né. Para o grupo 1 a unica variavel avaliada para classifica-lo dessa forma é a
recéncia menor que 25. Ja para os grupos 2 e 3, além da recéncia maior ou igual a
25, outra variavel também ¢é usada. Para o grupo 2, entram todos os clientes que
possuem valor médio de compra maior ou igual a R$38, ja para o grupo 3, sdo

classificados os clientes com valor médio de compra inferior a R$38.
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FIGURA 37 — ARVORE DE DECISAO
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FONTE: A autora (2023).

4. 6.2 Floresta aleatoéria

O algoritmo de classificagao floresta aleatéria teve uma acuracia de 98,0% no
treino, a execugao levou pouco mais de 13 minutos. No teste essa acuracia, a partir
da matriz de confusao, foi de 97,9%. Dessa forma, apesar de um tempo maior de
execugao, o algoritmo selecionado para a classificagdo dos demais dados de clientes
da matriz RFV é o algoritmo da floresta aleatéria.

Considerando que a floresta aleatdria apresentou melhor resultado para o
agrupamento para treino e teste, o restante dos dados, 1.464.264 clientes, também
foram classificados por meio da mesma técnica. Lembrando que, a quantidade de
clientes corresponde a 90% da base RFV original.

Assim, a base total correspondente a 1.626.960 clientes, foi dividida em 3
clusters, sendo 90% via classificagao (floresta aleatéria) e 10% via clusterizagéao (K-
Means). Dessa forma, o primeiro grupo contém 732.481 clientes (45%), o segundo
grupo é formado por 439.251 clientes (27%) e o ultimo compreende 455.228 clientes
(28%).

O QUADRO 13 apresenta a média final de cada cluster e a FIGURA 38 ilustra
essas médias. Apesar de nao ter a ilustracdo das diferentes arvores de decisao

usadas pelo algoritmo, o resultado das médias e medianas indicam que a recéncia em
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conjunto com o valor médio de compra sao as variaveis mais significativas para a

construgao dos grupos.

QUADRO 13 - RESULTADO DO AGRUPAMENTO FINAL

Frequéncia Valor
Cluster Recéncia Sanduiche | Acompanhamento | Sobremesa
Mensal médio/compra
1 11 2,21 R$ 35,84 1,00 1,04 0,92
2 50 0,63 R$ 61,71 1,11 1,16 0,30
3 51 0,75 R$ 23,03 0,92 0,88 1,59

FONTE: A autora (2023).
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A partir desses dados, € possivel identificar, para cada grupo,
comportamentos distintos de compra entre eles, de forma que a companhia possa
passar a enviar comunicagdes de marketing personalizadas para os clientes de forma
a rentabilizar melhor os envios, dado que uma comunicagédo que condiz com a jornada
do cliente tende a ter uma conversao maior.

Observando o QUADRO 13, nota-se que o primeiro grupo é formado por
clientes com uma alta frequéncia, de aproximadamente 2 visitas ao més, com um valor
médio de compras em linha com a média da companhia (R$34,66). E um cluster
extremamente importante para companhia, visto que sdo os clientes que possuem
uma frequéncia alta, dessa forma a recéncia desse grupo deve ser acompanhada de
perto para que se evite o churn, ou seja, a perda dos clientes desse grupo.

Ja o segundo grupo, por exemplo, contém clientes com a menor frequéncia
dentre todos os grupos, que no periodo de 3 meses varia entre 1 e 2 visitas, com um
valor médio de compra elevado quando comparado com a média da companhia que
é de R$34,66. Nao parece ser um grupo focado em descontos, assim como também
parece ser um grupo em que a ocasiao de consumo nao € individual, ou seja, podem
ser casais, por exemplo. Uma estratégia de comunicagéo para esse grupo pode ser
relacionada a itens premium do portfélio de produtos, sem desconto, e que ressaltem
os beneficios e diferenciais do produto, ou ainda, a comunicagao de ofertas para 2 ou
mais pessoas.

O ultimo grupo apresenta clientes com uma frequéncia mensal proxima de 1
a 2 visitas em 3 meses, assim como o grupo 2, porém com o menor valor médio de
compra dos 3 grupos de clientes, o que € baixo para os padrdes da companhia. Pode
ser um sinal de compras em um canal especifico, como por exemplo pelo aplicativo,
que possuem um valor médio de compra em linha com o apresentado no grupo,
proximo dos R$25, ou ainda de que usam mais as ferramentas de desconto da
companhia, como os cupons do aplicativo. Sao clientes que possuem uma
oportunidade de aumentar tanto a frequéncia quanto o valor médio de compras, dessa
forma, incentivos como missdes de aceleragéo de ganho de pontos em compras para
troca por produtos gratis pode ser um estimulo interessante de ser comunicado.

A recéncia dos grupos esta bem em linha com a frequéncia apresentada, ja no
caso dos produtos, o que se destaca € a categoria de sobremesas para os grupos 2 e 3,
0 grupo 3 consome mais desse tipo de produto que a média dos demais clientes da

companhia e no grupo 2 esse comportamento € inverso, € um grupo que consome menos
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que a média da companhia, € possivel que uma comunicacdo de um langamento de uma
nova sobremesa n&o tera uma conversao tao relevante quanto em comparagao ao grupo
3.
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5 CONCLUSOES

O presente estudo teve como objetivo a clusterizagéo e a posterior classificagao
dos clientes de uma rede de fast-food no Brasil, levando em consideragao somente
os dados de compra dos clientes.

Para tal foram selecionadas as variaveis da matriz RFV e do volume de compra
dos itens das 3 principais categorias de produtos da companhia: Sanduiche,
acompanhamento e sobremesa. Aléem disso, 3 métodos de clusterizagdo foram
testados: K-Means, Método de Ward e Modelo de Misturas Gaussianas, 4 métodos
de avaliagdo dos agrupamentos propostos: Coeficiente de silhueta, analise de
variancia multivariada (MANOVA), indice Davies-Bouldin e indice Calinski-Harabasz
e ainda 2 algoritmos de machine learning supervisionados para classificacéo: Arvore
de decisao e Floresta aleatoria.

Como resultado da clusterizagao, com a definicdo do numero de clusters ideal
igual a 3 a partir do método do cotovelo, o K-Means foi o algoritmo com a execugao
mais rapida, de menos de 1 segundo, em comparagao com o modelo de misturas
gaussianas, apesar de ser rapido também, com um total de 17 segundos. Foi também
o0 K-Means o algoritmo com os melhores resultados nas avaliagées de desempenho
dos agrupamentos formados, sendo, portanto, o algoritmo escolhido para dar
sequéncia ao presente estudo.

Importante ressaltar que nao foi possivel computar o algoritmo hierarquico
tendo em vista o erro de memoaria computacional encontrado que nao permitiu finaliza-
lo. Assim como nao foi possivel aplicar o coeficiente de silhueta como método de
avaliagao de desempenho dos algoritmos de clusterizagao pela mesma razao.

No que diz respeito a classificagdo, o algoritmo da arvore de decisao obteve
uma acuracia de 95,5% no treino e 94,4% no teste, com um tempo de execucédo de 6
segundos. Ja o algoritmo da floresta aleatdria no treino teve uma acuracia de 98,0%
enquanto no teste se manteve em 97,9% também, o tempo de execuc¢ao foi mais longo
de 13 minutos, porém, dado a diferenca no resultado de acuracia do modelo, o
algoritmo selecionado para a classificagao dos demais clientes nos 3 grupos foi o da
floresta aleatdria.

Com a base completa de clientes foi possivel avaliar a diferengca das médias

das variaveis selecionadas para o estudo, tracar hipoteses sobre o comportamento de
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compra e desenhar pelo menos uma estratégia de comunicacdo de marketing
personalizada possivel.

Apesar dos resultados serem satisfatorios, ao longo do estudo constatou-se
limitacbes na execucdo de diferentes fungcbes no sofftware R por memoria
computacional excedida, principalmente em métodos que sao difundidos na literatura
como o coeficiente de silhueta para avaliagdo dos agrupamentos realizados,
construg&do da matriz RFV e do algoritmo de clusterizagao hierarquico. Nesse sentido,
para trabalhos futuros, sugere-se o uso de uma maquina com configuragdes melhores
que as apresentadas na metodologia como ferramenta de uso no presente trabalho e
a construcao de funcdes ao invés da utilizacao de funcdes prontas de bibliotecas do
software R.

Além disso a aplicagéo de outros métodos também é visto como oportunidade
futura, principalmente na aplicacédo de outros indices de avaliagao de desempenho da
clusterizagao, o calculo do erro padrao para variabilidade interna dos clusters, analise
de componentes principais para avaliar as variaveis principais usadas nos
agrupamentos, avaliar a variabilidade dos k-folds, assim como um outro modelo de
clusterizagédo, o TreeKDE que € uma combinagado de uma arvore de decisdo com o
modelo baseado em densidade de Kernel.

Vé-se também como trabalho futuro a oportunidade da aplicacéo pratica de
comunicagdes personalizadas para cada um dos grupos formados, onde, a partir de
um grupo teste e outro controle € possivel avaliar se o marketing personalizado de
fato tem uma conversao maior e é benéfico em termos estratégicos e de rentabilidade
para a companhia para que seja possivel desenhar estratégias mais consistentes e
construa-se um roadmap de evolugdes nessa atuacao.

Por fim, pode-se ainda validar hipéteses levantadas brevemente no presente
estudo, de que o grupo 3, por exemplo, possui um valor médio de compra
relativamente mais baixo pois sao clientes que compram regularmente com cupons
de desconto ou que compram em um canal de compras especifico, ou ainda, tomando
como exemplo o segundo agrupamento de ter um valor médio de compra elevado por
ser um cliente que visita as lojas da marca com a familia ou que compra itens
considerados como premium sem desconto por valorizar o tamanho e sabor

diferenciado dos sanduiches dessa subcategoria.
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APENDICE A — SCRIPT DESENVOLVIDO EM R

#IMPORTANDO OS DADOS
library ("readxl")

#Cadastro e Status
cadastro_status_l<-read excel ("011220 010421
cadastro_status_2<-read excel ("010421 010521
cadastro status 3<-read excel("010521 010621
cadastro status 4<-read excel("010621 010721
cadastro status 5<-read excel("010721 010821
cadastro_status_6<-read excel ("010821 010921
cadastro_status_7<-read excel ("010921 011021
cadastro status 8<-read excel("011021 011121

cadastro status 9<-read excel("011121 011221

cadastro status 10<-read excel("011221 010122.xlsx")
cadastro status ll<-read excel("010122 010222.xlsx")
cadastro_status 12<-read excel("010222 010322.x1lsx")
cadastro status 13<-read excel("010322 010422.x1sx")
#cadastro status 1l4<-read excel ("010422 010522.
#cadastro status 15<-read excel("010522 010622.
#cadastro status l6<-read excel("010622 010722.
#cadastro status 17<-read excel("010722 010822.

.x1lsx")
.x1lsx")
.x1lsx")
.x1lsx")
.x1lsx")
.x1lsx")
.x1lsx")
.x1lsx")

.x1sx")

cadastro status total <- rbind (cadastro status 1,

cadastro status 2,

cadastro status 3,

cadastro status 4,

cadastro status 5,

cadastro status 6,

cadastro status 7,

cadastro status 8,

cadastro_status 9,

cadastro_status_10,

cadastro_status_11,

cadastro status 12,

cadastro status 13
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#Dezembro/20 e Janeiro a Marco/21

#Abril/21
#Maio/21
#Junho/21
#Julho/21
#Agosto/21
#Setembro/21
#Outubro/21
#Novembro/21

#Dezembro/21

#Janeiro/22

#Fevereiro/22

#Marco/22

x1sx") #RAbril/22
x1lsx") #Maio/22
x1sx") #Junho/22
x1sx") #Julho/22

#,cadastro status 14,

#cadastro_status_15,
#cadastro_status_16,

#cadastro status 17

) #Criando uma unica base

cadastro status total<-cadastro status total[,c(-1)]

[Fielo PLT Member]

cadastro status_total ativo NA<-

#Retirando coluna desnecessaria:

subset (cadastro status total,cadastro status total$FieloPLT Status c¢ == 'Active') #Pegando

somente os usudrios ativos

cadastro status total ativo <- na.omit (cadastro status total ativo NA)

#Limpeza da base
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#BASE FINAL DE CADASTROS
cadastro status total ativo$FieloPLT JoinDate c<-
as.Date(cadastro status total ativo$FieloPLT JoinDate ¢, format = "$Y-%m-%d") #Formatando

as datas para tipo date

e
#Compras

compras l<-read excel("010122 150122.x1sx") #Janeiro/22
compras 2<-read excel("160122 310122.x1lsx") #Janeiro/22
compras 3<-read excel("010222 150222.xlsx") #Fevereiro/22
compras 4<-read excel ("160222 220222.x1lsx") #Fevereiro/22
compras 5<-read excel ("230222 280222.xlsx") #Fevereiro/22
compras 6<-read excel ("010322 100322.xlsx") #Marco/22
compras 7<-read excel ("110322 200322.xlsx") #Marco/22
compras 8<-read excel("210322 310322.xlsx") #Marco/22
#compras 9<-read excel ("010422 050422.x1lsx") #Abril/22
#compras 10<-read excel ("060422 150422.x1lsx") #Abril/22
#compras ll<-read excel ("160422 230422.x1sx") #Abril/22
#compras 12<-read excel ("240422 300422.x1sx") #Abril/22
#compras 13<-read excel("010522 050522.x1lsx") #Maio/22
#compras l4<-read excel ("060522 120522.x1lsx") #Maio/22
#compras 15<-read excel("130522 210522.x1lsx") #Maio/22
#compras 16<-read excel ("220522 260522.x1lsx") #Maio/22
#compras 17<-read excel("270522 310522.x1lsx") #Maio/22
#compras 18<-read excel ("010622 060622.x1sx") #Junho/22
#compras 19<-read excel ("070622 120622.x1sx") #Junho/22
#compras 20<-read excel ("130622 180622.x1sx") #Junho/22
#compras 21<-read excel("190622 240622.x1sx") #Junho/22
#compras 22<-read excel ("250622 300622.x1sx") #Junho/22
#compras 23<-read excel("010722 060722.x1sx") #Julho/22
#compras 24<-read excel ("070722 130722.x1lsx") #Julho/22
#compras 25<-read excel("140722 200722.x1lsx") #Julho/22
#compras 26<-read excel ("210722 270722.x1sx") #Julho/22
#compras 27<-read excel ("280722 310722.x1lsx") #Julho/22
#As bases Jj& estdo limpas (alguns campos ndo estavam com o customer id diretamente, mas

sim: "{"customer id":"2ab92473-4a86-4cee-8f35-

8476£0ea21d5", "name" :"Emilio", "cpf": "xxxxxxxxx"}")

compras jan <- rbind (compras 1, compras 2)

compras fev <- rbind (compras 3, compras 4, compras 5)

compras mar <- rbind (compras 6, compras 7, compras 8)

#compras abr <- rbind (compras 9, compras 10, compras 11, compras 12)

#compras mai <- rbind (compras 13, compras 14, compras 15, compras 16, compras 17)

#compras jun <- rbind (compras 18, compras 19, compras 20, compras 21, compras 22)
(

#compras jul <- rbind (compras 23, compras 24, compras 25, compras 26, compras 27)

compras total NA <- rbind (compras jan, compras fev, compras mar)#, compras abr,
compras mai, compras jun, compras jul) #Criando uma Unica base

compras total<-compras total NA[,c (-2, -3)] #Retirando coluna desnecessiria: Customer id

antes do ajuste e NFe code
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#Limpeza da base
#compras total O<-na.omit (compras total) #Limpeza da base (Se n&o tirar o que poderiam
ser 3 transacdes eu vou considerar como 1, se tirar eu deixo de considerar transacdes dos

clientes)

#compras total <- subset (compras total 0, compras total 0$ VENDA BRUTA - LOYALTY
TOTAL !=0.0) #Retirando transacdes zeradas (se tirar ndo considera essa visita, mas se néo

tirar afeta o valor gasto)

#BASE FINAL DE COMPRAS
compras_total$Data<-as.Date (compras totalSData, format = "$Y-%m-%d") #Formatando as

datas para tipo date

#Categorias

library ("csv")

cat jan <- read.csv("Share jan22.csv")

#share jan <- data.frame(categoria = c('Sobremesa', 'Acompanhamentos', 'Sanduiches'),
volume = c (3976738, 9492855, 14683951))

#share jan$share <- share jan$volume/sum(share jan$volume)

#share jan$share <- round(share jan$share,4)

cat fev <- read.csv("Share fev22.csv")

#share fev <- data.frame(categoria = c('Sobremesa', 'Acompanhamentos', 'Sanduiches'),
volume = c (3832631, 8443851, 12760971))

#share fev$share <- share fev$volume/sum(share fev$volume)

#share fevSshare <- round(share fevS$share, 4)

cat mar <- read.csv("Share mar22.csv")

#share mar <- data.frame(categoria = c('Sobremesa', 'Acompanhamentos', 'Sanduiches'),
volume = c (4146773, 9555491, 14215677))

#share mar$share <- share mar$volume/sum(share mar$volume)

#share mar$share <- round(share marS$share, 4)

#cat abr <- read.csv("Share abr22.csv")

#share abr <- data.frame(categoria = c('Sobremesa', 'Acompanhamentos', 'Sanduiches'),
volume = ¢ (3899120, 9762838, 14728140))

#share abr$share <- share abr$volume/sum(share abr$volume)

#share abr$share <- round(share abr$share,4)

#cat mai <- read.csv("Share mai22.csv")

#share mai <- data.frame(categoria = c('Sobremesa', 'Acompanhamentos', 'Sanduiches'),
volume = c (3968062, 10077991, 15120644))

#share mai$share <- share mai$volume/sum(share mai$volume)

#share mai$share <- round(share mai$share,4)

#cat jun <- read.csv("Share jun22.csv")

#share jun <- data.frame(categoria = c('Sobremesa', 'Acompanhamentos', 'Sanduiches'),
volume = ¢ (3989827, 10064322, 14599097))

#share jun$share <- share jun$volume/sum(share jun$volume)

#share jun$share <- round(share jun$share,4)

#cat jul <- read.csv("Share jul22.csv")
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#share jul <- data.frame(categoria = c('Sobremesa', 'Acompanhamentos', 'Sanduiches'),
volume = c (4896274, 10897318, 15788019))
#share jul$share <- share jul$volume/sum(share jul$volume)

#share jul$share <- round(share jul$share,4)

base cat <- rbind (cat jan, cat fev, cat mar)#, cat abr, cat mai, cat jun, cat jul)

#base Unica

#library (plyr)
#library (dplyr)
#library (tidyr)

f#share <- data.frame (categoria = c('Sobremesa', 'Acompanhamentos', 'Sanduiches'), volume
= c (28709065, 68294666, 101896499)) #Criando tabela com quantidade de compras dos items
total

share <- data.frame(categoria = c('Sobremesa', 'Acompanhamentos', 'Sanduiches'), volume
= c (11956142, 27492197, 41660599)) #Criando tabela com quantidade de compras dos items total

share$share <- shareSvolume/sum(shareSvolume) #Criando o share

share$share <- round(shareS$share, 4)

share <- share[,-2] #Tirando o volume

share <- as.data.frame (t(share)) #transpondo a tabela

#share <- dplyr::rename (share, Sobremesa = V1, Acompanhamentos = V2, Sanduiche = V3)
#Renomeando as colunas

library (gdata)

share <-rename.vars (share, c("v1","v2", "v3"),
c ("Sobremesa", "Acompanhamentos", "Sanduiche"))

share <- share [-1,] #Tirando a linha que seria do nome das colunas

share$Sobremesa <- as.numeric (share$SSobremesa) #Transformando o share em dado numérico
para fazer conta depois

share$Acompanhamentos <- as.numeric (share$Acompanhamentos)

share$Sanduiche <- as.numeric (share$Sanduiche)

cat agrup <- with(base cat,table(customer loyalty id, node5 product segment)) #Base
agrupada com apenas 1 linhas por cliente
cat <- as.data.frame.matrix(cat agrup) #Transformando a tabela em dataframe

cat$customer id <- rownames (cat agrup) #Ajustando para ter uma coluna de id (variavel)

cat$total <- rowSums (cat[,1:3]) #Somando o total de itens comprados para fazer o share
depois

cat$share sobremesa <- round(cat$SOBREMESA/cat$total,4) #Share das categorias (%)

cat$share acompanhamento <- round (cat$ACOMPANHAMENTOS/cat$total, 4)

cat$share sanduiche <- round(cat$SANDUICHE/cat$total, 4)

#catStotal2 <- rowSums (cat[,5:7]) #Double check

cat$sobremesa normalizado <-— round(catsshareisobremesa/share$Sobremesa,l) #normalizacéo
do share -> 1 consumo igual a média da cia, <1 abaixo da média, >1 acima da média da cia
cat$acompanhamento normalizado <-
round (cat$share acompanhamento/share$Acompanhamentos, 1)

cat$sanduiche normalizado <- round(cat$share sanduiche/share$Sanduiche, 1)

#BASE FINAL DE CATEGORIAS
cat vf <- catl,c(-1,-2,-3,-5,-6,-7,-8)]
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#Matriz RFV

orders <- data.frame (customer id=compras total$ ID Customer Unificado Ajustado’,
order date=compras_ totalS$Data,
revenue=compras_total$ VENDA BRUTA - LOYALTY TOTAL)

#Criando uma base somente com as informag¢des necessdrias e na ordem correta

#analysis date <- lubridate::as date("2022-08-01", tz = "UTC") #Data para referéncia da
recéncia

analysis date <- lubridate::as date("2022-04-01", tz = "UTC") #Data para referéncia da
recéncia

library (rfm)
rfm result <- rfm table order (orders, customer id, order date, revenue, analysis date)
#Matriz REV

rfm result final<-as.data.frame(rfm result$rfm) #Convertendo a tabela em dataframe

rfm result final<-rfm result final[,c(-6,-7,-8,-9)] #Deixando as colunas necessarias

somente (escala da RFV ndo sera usada)

cadastro status total ativo<-dplyr::rename (cadastro status total ativo,
c("customer id"="V Externalld c")) #Renomear para fazer o inner join das colunas de id

rfm ativos<-merge (x=rfm result final,y=cadastro status total ativo,by = "customer id")
#Considerando somente usudrios ndo suspeitos de fraude

rfm ativos <- rfm ativos[,-7] #Tirando coluna desnecesséria: Status ativo

#rfm ativos$Fim periodo<-lubridate::as date("2022-08-01", tz = "UTC") #Data de
referencia para o cadlculo de dias para normalizar a frequencia

rfm ativos$Fim periodo<-lubridate::as date("2022-04-01", tz = "UTC") #Data de referencia
para o calculo de dias para normalizar a frequencia

rfm ativos$dias<-rfm ativos$Fim periodo-rfm ativos$FieloPLT_ JoinDate c #Calculando os

dias entre o cadastro e o fim do periodo de compras analisado para normalizar a frequencia

datainicio<-lubridate::as date("2022-01-01", tz = "UTC") #Data de inicio do periodo de
compras avaliado

#datafim<-lubridate::as date("2022-08- ", tz = "UTC") #Data final do periodo de compras
avaliado

datafim<-lubridate::as date("2022-04-01", tz "UTC") #Data final do periodo de compras
avaliado

dias<-datafim-datainicio #dias do periodo de compras

rfm ativos$dias[rfm ativos$dias > dias] <- dias #Se o usudrio se cadastrou antes do
periodo de compras analisado ele considera o periodo completo do pe’riodo de compras em
analise

rfm ativos$dias<-as.numeric(rfm ativos$dias) #Transformando em numero para fazer a
normalizacao depois

rfm ativos$freq mensal<-(rfm ativos$transaction count/(rfm ativos$dias/30)) #Frequencia
mensal normalizada

rfm ativos$freq mensal<-round(rfm ativos$freq mensal,?2) #Arredondando para 2 casas

decimais

rfm ativos$spend mensal<-(rfm ativos$amount/ (rfm ativos$dias/30)) #Spend mensal
normalizado
rfm ativos$spend mensal<-round(rfm ativos$spend mensal,2) #Arredondando para 2 casas

decimais

rfm ativos$TM<-rfm ativos$amount/rfm ativos$transaction count #TM

rfm ativos$TM<-round(rfm ativos$TM, 2)
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rfm ativos<-merge (x=rfm ativos,y=cat vf,by = "customer id") #Juntando o share da

categoria com a rfv

rfm ativos O<-na.omit (rfm ativos) #Limpeza da base: valores NA

rfm ativos OS$total<-rowSums (rfm ativos 0[,12:14])

rfm ativos <- subset(rfm ativos 0, rfm ativos 0$total!=0.00) #Retirando share total

zerado
gnt_clientes<-nrow(rfm ativos) #Quantidade de clientes

#BASE FINAL RFV
rfm ativos<- rfm ativos[,c(-2,-6,-7,-8, -15)] #Tirando colunaS desnecessaria$S (dias,
data final do periodo, total, data de cadastro, data ultima compra)

write.csv(rfm ativos, 'rfm ativos.csv')

#NORMALIZACAO DOS DADOS:

rfm ativos normalizando<-read.csv("rfm ativos.csv")

rfm ativos normalizando<-rfm ativos normalizando[,-1]

rfm ativos normalizando$recency days sqrt<-sqrt(rfm ativos normalizando$recency days)
rfm ativos normalizando$TM sqgrt<-sqgrt(rfm ativos normalizando$TM)
rfm ativos normalizando$freq mensal sqrt<-sqgrt(rfm ativos normalizandoS$freq mensal)
rfm ativos normalizando$sanduiche normalizado sqrt<-

sqgrt (rfm ativos normalizando$sanduiche normalizado)
rfm ativos normalizando$sobremesa normalizado sqrt<-

sqgrt (rfm ativos normalizando$sobremesa normalizado)
rfm ativos normalizandoSacompanhamento normalizado sqrt<-

sqgrt (rfm_ativos normalizandoSacompanhamento normalizado)

rfm ativos <- rfm ativos normalizando [,c(-3,-4,-6)]

par (mfrow=c(1,3))

boxplot (rfm ativos$recency days sqrt, col="blue", main="Recéncia",notch=T, pch=19)
boxplot (rfm ativos$freq mensal sqgrt, col="blue", main="Frequéncia Mensal")
boxplot (rfm ativos$TM sqrt, col="blue", main="Valor Médio de Compra (R$)")

par (mfrow=c(1,3))
boxplot (rfm ativos$sobremesa normalizado sqrt, col="blue", main="Sobremesa")
boxplot (rfm ativos$acompanhamento normalizado sqrt, col="blue", main="Acompanhamento")

boxplot (rfm ativos$sanduiche normalizado sqgrt, col="blue", main="Sanduiche")

dens <- density(rfm ativosS$TM sqrt)
histograma=hist (rfm ativos$TM sqrt, col="darkblue", border="black",
probability = T,xlab="Valor médio de compra",
ylab="Densidade", xlim = range (dens$x), main="Histograma")

abline (v = c(median(rfm ativos$TM sqrt), mean(rfm ativos$TM sqgrt)),

col = c("green", "red"),
lwd = c(2,2),
lty=c(1,2))

# acrescentando quadro com legenda

legend (x="topright", #posicao da legenda
c("Mediana","Média"), #nomes da legenda
col=c ("green","red"), f#cores

lty=c(1l,2), #estilo da linha
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dens <- density(rfm ativosS$recency days sqgrt)
histograma=hist (rfm ativos$recency days sqrt, col="darkblue", border="black",
probability = T,xlab="Recéncia",breaks= 30,
ylab="Densidade", xlim = range (dens$x), main="Histograma")
abline (v = c(median(rfm ativos$recency days sqrt),

mean (rfm ativosSrecency days sqrt)),

col = c("green", "red"),
lwd = c(2,2),
lty=c(1,2))

# acrescentando quadro com legenda

legend (x="topright", #posicao da legenda
c("Mediana","Média"), #nomes da legenda
col=c ("green","red"), f#cores
lty=c(1,2), #estilo da linha

lwd=c(2,2)) #grossura das linhas

dens <- density(rfm ativos$freq mensal sqrt)

histograma=hist (rfm ativos$freq mensal sqrt, col="darkblue", border="black",
probability = T,xlab="Frequéncia Mensal",breaks= 30,
ylab="Densidade", xlim = range (dens$x), main="Histograma")

abline (v = c(median(rfm ativos$freq mensal sqrt), mean(rfm ativos$freq mensal sqgrt)),

col = c("green", "red"),
lwd = c(2,2),
lty=c(1,2))

# acrescentando quadro com legenda

legend (x="topright", #posicao da legenda
c ("Mediana","Média"), #nomes da legenda
col=c ("green","red"), f#cores
lty=c(1l,2), #estilo da linha

lwd=c(2,2)) #grossura das linhas

dens <- density(rfm ativosS$Ssobremesa normalizado sqrt)
histograma=hist (rfm ativos$sobremesa normalizado sqrt, col="darkblue", border="black",
probability = T,xlab="Sobremesa",breaks= 30,
ylab="Densidade", xlim = range (dens$x), main="Histograma")
abline (v = c(median(rfm ativos$sobremesa normalizado sqgrt),

mean (rfm ativos$sobremesa normalizado sqgrt)),

col = c("green", "red"),
lwd = c(2,2),
lty=c(1,2))

# acrescentando quadro com legenda

legend (x="topright", #posicao da legenda
c("Mediana","Média"), #nomes da legenda
col=c ("green","red"), #cores
lty=c(1l,2), #estilo da linha

lwd=c(2,2)) #grossura das linhas

dens <- density(rfm ativosSacompanhamento normalizado sqrt)
histograma=hist (rfm ativos$acompanhamento normalizado sqrt, col="darkblue",
border="black",
probability = T,xlab="Acompanhamento",breaks= 30,
ylab="Densidade", xlim = range (dens$x), main="Histograma")
abline (v = c(median(rfm ativos$acompanhamento normalizado sqgrt),
mean (rfm ativosSacompanhamento normalizado sqrt)),
col = c("green", "red"),
lwd = c(2,2),
lty=c(1,2))
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# acrescentando quadro com legenda

legend (x="topright", #posicao da legenda
c("Mediana","Média"), #nomes da legenda
col=c("green", "red"), f#cores
lty=c(1,2), #estilo da linha

lwd=c(2,2)) #grossura das linhas

dens <- density(rfm ativos$sanduiche normalizado sqrt)
histograma=hist (rfm ativos$sanduiche normalizado sqrt, col="darkblue", border="black",
probability = T,xlab="Sanduiche",breaks= 30,
ylab="Densidade", xlim = range (dens$x), main="Histograma")
abline (v = c(median(rfm ativos$sanduiche normalizado sqrt),

mean (rfm ativos$sanduiche normalizado sqgrt)),

col = c("green", "red"),
lwd = c(2,2),
lty=c(1,2))

# acrescentando quadro com legenda

legend (x="topright", #posicao da legenda
c("Mediana","Média"), #nomes da legenda
col=c("green","red"), #cores
lty=c(1,2), #estilo da linha

lwd=c(2,2)) #grossura das linhas

#SELECIONAR BASE AMOSTRAL
dataset sem outliers<-rfm ativos[,c(-2,-3,-4,-5,-6,-7)]

library (ggplot?2)
library(lattice)

library (caret)

set.seed (100)

particao = createDataPartition(l:dim(dataset sem outliers) [1],p=.1) #Colocar valor
pequeno

dataset clusterizavel = dataset sem outliers[particaoS$Resamplel, ]

dataset classificavel = dataset sem outliers[- particao$Resamplel, ]

data <-dataset clusterizavell[,-1]

#METODO DO COTOVELO

library (knitr)

library (rmarkdown)

library (kableExtra)

(

(
library (readxl)
(
library (factoextra)

(

library (gridExtra)

k.max <- 15



#BASE PARA CLUSTERIZACAO
wss <- sapply(l:k.max,function (k) {kmeans (data, k, nstart=50,
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iter.max = 15)$tot.withinss}) # WSS é a disténcia total dos pontos de dados de seus

respectivos centrdides do cluster
wSss

plot (wss)

#ALGORITMOS DE CLUSTERIZAGCAO

#1. K-Means

Inicio kmeans<-Sys.time ()

results kmeans <- kmeans(data, 3, iter.max = 5)

Fim kmeans<-Sys.time ()

results kmeans
kmeanstabela<-as.data.frame (results kmeansS$centers)
kmeanstabelaS$recency days<-kmeanstabelaS$recency days sqrt”2
kmeanstabela$TM<-kmeanstabela$TM sqrt”2

kmeanstabela$freq mensal<-kmeanstabela$freq mensal sqrt”2

kmeanstabela$sobremesa normalizado<-kmeanstabela$sobremesa normalizado sqrt”2

kmeanstabela$acompanhamento normalizado<-kmeanstabela$acompanhamento normalizado sqrt”2

kmeanstabela$sanduiche normalizado<-kmeanstabela$sanduiche normalizado sqrt”2

resultado kmeans aux <- table(dataset clusterizavel$customer id,

results kmeans$cluster) #Qual id estd em qual cluster

resultado kmeans <- as.data.frame.matrix(resultado kmeans aux)
em dataframe

resultado_kmeans$Scustomer id <- rownames (resultado_kmeans aux)

coluna de id (variéavel)

#2. Hierarquico

#Transformando a tabela

#Ajustando para ter uma

d <- dist(data, method = "euclidian") # E construida a matriz de distancias entre cada

elemento da base de dados

results hierarg <- hclust(d, "ward.D")

# Plotagem do dendograma originado pelos resultados (results).

plot (results hierarq)

fviz_dend(results_hierarqg, k = 3,# numero de clusters

cex = 0.5, # label size

k_colors = c("#2E9FDE", "#00AFBB", "#E7B800", "#FC4E07"),

color labels by k = TRUE, # color labels by groups
rect = TRUE # Add rectangle around groups

rect.hclust (results hierarqg, k = 3, border = "red")
clusters hierarqg <- cutree(results hierarq, 3)

clusters_hierarqg

resultado hierarqg aux <- table(dataset clusterizavelScustomer id, clusters hierarq)

#Qual id estd em qual cluster
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resultado hierarqg <- as.data.frame.matrix(resultado hierarqg aux) #Transformando a

tabela em dataframe

resultado hierarg$customer id <- rownames (resultado hierarq aux) #Ajustando para ter

uma coluna de id (variavel)

plot (x[], col = clusters hierarq)

require ("scatterplot3d")
scatterplot3d(x[]) #3D

library(rgl)

plot3d(x[,1:3], col=clusters hierarq, main="hierarchical clusters") #3D

#Resultado dos clusters
library (dplyr)

resultado hierarqg<-left join(resultado hierarq, dataset clusterizavel %>%

select ("customer id’, ‘recency days’, freq mensal’, TM', ‘sobremesa normalizado’,

‘acompanhamento normalizado’, “sanduiche normalizado® ),by = c("customer id" =

"customer id"))

#3.

resultado hierarqg 1l<-subset (resultado hierarq, resultado hierarg$ 1 >=1)
hierarqg l<-resultado hierarqg 1[,c(-1,-2,-3,-4)]

colMeans (hierarq 1)

resultado hierarqg 2<-subset (resultado hierarq, resultado hierarqg$ 2 >=1)
hierarq 2<-resultado hierarqg 2[,c(-1,-2,-3,-4)]

colMeans (hierarq 2)

resultado hierarq 3<-subset (resultado hierarq, resultado hierarqg$ 3 >=1)
hierarqg 3<-resultado hierarqg 3[,c(-1,-2,-3,-4)]

colMeans (hierarqg 3)

summary (hierarqg 3)

Model Based

library (mclust)

#GMT<- Mclust (data)

Inicio gmm<-Sys.time ()

GMT <- Mclust (data,3) #or specify number of clusters

Fim gmm<-Sys.time ()

Fim gmm- Inicio_ gmm

summary (GMT$SBIC)

plot (GMT, what = 'BIC', xlab = "Numero de componentes",ylim = range (GMTS$BIC[,-(1:2)1],

na.rm = TRUE),

legendArgs = list(x = 'bottomleft'))
summary (GMT, parameters=TRUE) #Médias as varidveis de cada cluster
GMT$modelName #Modelo usado
GMTS$G #Numero 6timo de clusters

#plot (GMT, what=c("classification")) #The types of what argument are: "BIC",

"classification", "uncertainty", "density"

GMT$classification

resultado modelo aux <- table(dataset clusterizavel$customer id, GMTS$classification)

#Qual id estéd em qual cluster

resultado modelo <- as.data.frame.matrix(resultado modelo aux) #Transformando a tabela

em dataframe

resultado modelo$customer id <- rownames (resultado modelo aux) #Ajustando para ter uma

coluna de id (variavel)
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GMMtabela<-as.data.frame (t (GMT$parametersS$Smean) )

GMMtabela$recency days<-GMMtabelaS$recency days sqrt”2
GMMtabela$TM<-GMMtabela$TM sqrt”2

GMMtabela$freq mensal<-GMMtabelaS$freq mensal sqrt”2

GMMtabelaSsobremesa normalizado<-GMMtabelaSsobremesa normalizado sqrt”2
GMMtabelaSacompanhamento normalizado<-GMMtabelaSacompanhamento normalizado_sqrt”2

GMMtabela$sanduiche normalizado<-GMMtabela$sanduiche normalizado sqrt”2

#ESCOLHA DO MELHOR METODO

#1. Coeficiente de silhueta

require ("cluster")
silhueta kmeans<-silhouette (results kmeans$cluster, dist(data)) # the result closer to
1 implies high clustering quality

fviz silhouette (silhueta kmeans)

silhueta hierarg<-silhouette(clusters hierarq, dist(data))

fviz silhouette (silhueta hierarq)

silhueta modelo<-silhouette (GMT$classification, dist(data))

fviz silhouette(silhueta modelo)

#2. MANOVA

#K-Means

library (gdata)

resultado kmeansl<-subset (resultado kmeans, resultado kmeans$ 1°>0)
resultado kmeansl<-resultado kmeansl[,c(-2,-3)]
resultado kmeansl <-rename.vars(resultado kmeansl, c("1","customer id"),

c("cluster","customer id"))

resultado kmeans2<-subset (resultado kmeans, resultado kmeans$ 2°>0)
resultado kmeans2<-resultado kmeans2[,c(-1,-3)]

resultado kmeans2$ 2 <-2

resultado kmeans2 <-rename.vars(resultado kmeans2, c("2","customer id"),

c("cluster","customer id"))

resultado_kmeans3<-subset (resultado_ kmeans, resultado kmeans$ 3 >0)
resultado_ kmeans3<-resultado kmeans3[,c(-1,-2)]

resultado kmeans3$ 3 <-3

resultado kmeans3 <-rename.vars(resultado kmeans3, c("3","customer id"),

c("cluster","customer id"))

resultado kmeans clusterizado<-rbind(resultado kmeansl,resultado kmeans2,

resultado kmeans3)

library (dplyr)
dataset clusterizado kmeans<-left join(dataset clusterizavel,
resultado kmeans clusterizado)

dataset clusterizado kmeans$cluster<-as.character (dataset clusterizado kmeans$cluster)
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dataset clusterizado kmeans$recency days<-
dataset clusterizado kmeans$recency days sqrt”2
dataset clusterizado kmeans$TM<-dataset clusterizado kmeans$TM sqrt”2
dataset clusterizado kmeans$freq mensal<-dataset clusterizado kmeans$freq mensal sqrt”2
dataset clusterizado kmeans$sobremesa normalizado<-
dataset clusterizado kmeansSsobremesa normalizado sqrt”2
dataset clusterizado kmeans$acompanhamento normalizado<-
dataset clusterizado kmeans$acompanhamento normalizado sqrt”2
dataset clusterizado kmeans$sanduiche normalizado<-

dataset clusterizado_ kmeansSsanduiche normalizado sqrt”2

par (mfrow=c (1, 3)

boxplot (dataset clusterizado kmeans$recency days ~ dataset clusterizado kmeansScluster,

col="blue", main="Recéncia", ylab = "Recéncia",
xlab = "Cluster")
boxplot (dataset clusterizado kmeans$freq mensal ~ dataset clusterizado kmeansScluster,
col="blue", main="Frequéncia Mensal", ylab = "Frequéncia Mensal",
xlab = "Cluster")

boxplot (dataset clusterizado kmeans$TM ~ dataset clusterizado kmeans$cluster,
col="blue", main="Valor Médio de Compra", ylab = "Valor Médio de Compra",
xlab = "Cluster")
par (mfrow=c (1, 3))
boxplot (dataset clusterizado kmeans$sobremesa normalizado ~
dataset clusterizado kmeans$cluster, col="blue", main="Sobremesa", ylab = "Sobremesa",
xlab = "Cluster")
boxplot (dataset clusterizado kmeans$acompanhamento normalizado ~
dataset clusterizado kmeans$cluster, col="blue", main="Acompanhamento", ylab =
"Acompanhamento",
xlab = "Cluster")
boxplot (dataset clusterizado kmeans$sanduiche normalizado ~
dataset clusterizado kmeans$cluster, col="blue", main="Sanduiche", ylab = "Sanduiche",
xlab = "Cluster")

res.kmeans <- manova (cbind(recency days sqgrt, freq mensal sqgrt, TM sqgrt,
sobremesa normalizado sqgrt, acompanhamento normalizado sqrt,sanduiche normalizado sqrt) ~
cluster, data = dataset clusterizado kmeans)

summary (res.kmeans, test='Pillai')
summary (res.kmeans, test='Wilks"')

summary (res.kmeans, test='Hotelling-Lawley')

(
(
(
summary (res.kmeans, test='Roy')

#hierarqg

resultado_hierargl<-subset (resultado hierarqg, resultado_hierarg$ 1 >0)
resultado hierarqgl<-resultado hierarqgl([,c(-2,-3)]

resultado_hierarql <-rename.vars (resultado hierarqgl, c("1","customer id"),

c("cluster","customer id"))

resultado hierarg2<-subset (resultado hierarqg, resultado hierarqg$ 2 >0)
resultado hierarg2<-resultado hierarg2[,c(-1,-3)]

resultado hierarg2$ 2°<-2

resultado hierarg2 <-rename.vars (resultado hierarqg2, c("2","customer id"),

c("cluster","customer id"))

resultado hierarg3<-subset (resultado hierarq, resultado hierarqg$ 3°>0)
resultado hierarg3<-resultado hierarg3[,c(-1,-2)]

resultado hierarg3$ 3°<-3
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resultado hierarg3 <-rename.vars (resultado hierarg3, c("3","customer id"),

c("cluster","customer id"))

resultado hierarq clusterizado<-rbind(resultado hierarql,resultado hierarqz,
resultado hierarq3)

library (dplyr)

dataset clusterizado hierarg<-left join(dataset clusterizavel,
resultado hierarqg clusterizado)

dataset clusterizado hierarg$cluster<-

as.character (dataset clusterizado hierarg$cluster)

res.hierarqg <- manova(cbind(recency days, freq mensal, TM, sobremesa normalizado,
acompanhamento normalizado,sanduiche normalizado) ~ cluster, data =
dataset clusterizado hierarq)

summary (res.hierarq, test='Pillai')

summary (res.hierarq, test='Wilks')
summary (res.hierarq, test='Hotelling-Lawley')
(

summary (res.hierarq, test='Roy')

#GMM

resultado modl<-subset (resultado modelo, resultado modelo$ 1°>0)
resultado modl<-resultado modl[,c(-2,-3)1#, -4, -5, -6, -7, -8, -9)]
resultado modl <-rename.vars (resultado modl, c("1","customer id"),

c("cluster","customer id"))

resultado mod2<-subset (resultado modelo, resultado modelo$ 2" >0)
resultado mod2<-resultado mod2[,c(-1,-3)1#, -4, -5, -6, -7, -8, -9)]
resultado mod2$°2°<-2

resultado mod2 <-rename.vars (resultado mod2, c("2","customer id"),

c("cluster","customer id"))

resultado mod3<-subset (resultado modelo, resultado modelo$ 3" >0)
resultado mod3<-resultado mod3[,c(-1,-2)]#, -4, -5, -6, -7, -8, -9)]
resultado mod3$°3°<-3

resultado mod3 <-rename.vars (resultado mod3, c("3","customer id"),

c("cluster","customer id"))

resultado mod clusterizado<-rbind(resultado modl, resultado mod2, resultado mod3)#,
resultado mod4, resultado mod5, resultado mod6, resultado mod7, resultado mod8,
resultado mod9)
library (dplyr)
dataset clusterizado mod<-left join(dataset clusterizavel, resultado mod clusterizado)
dataset clusterizado modScluster<-as.character (dataset clusterizado modScluster)
dataset clusterizado mod$recency days<-dataset clusterizado mod$recency days sqrt”2
dataset clusterizado mod$TM<-dataset clusterizado mod$TM sqrt”2
dataset clusterizado mod$freq mensal<-dataset clusterizado mod$freq mensal sqrt”2
dataset clusterizado mod$sobremesa normalizado<-
dataset clusterizado mod$sobremesa normalizado sqrt”2
dataset clusterizado mod$acompanhamento normalizado<-
dataset clusterizado mod$acompanhamento normalizado sqrt”2
dataset clusterizado mod$sanduiche normalizado<-

dataset clusterizado mod$sanduiche normalizado sqrt”2

par (mfrow=c(1,3))
boxplot (dataset clusterizado mod$recency days ~ dataset clusterizado mod$cluster,
col="blue", main="Recéncia", ylab = "Recéncia",
xlab = "Cluster")



boxplot (dataset clusterizado mod$freq mensal ~ dataset clusterizado modS$cluster,
col="blue", main="Frequéncia Mensal", ylab = "Frequéncia Mensal",
xlab = "Cluster")
boxplot (dataset clusterizado mod$TM ~ dataset clusterizado mod$cluster, col="blue",
main="Valor Médio de Compra", ylab = "Valor Médio de Compra",
xlab = "Cluster")
par (mfrow=c(1,3))
boxplot (dataset clusterizado mod$sobremesa normalizado ~
dataset clusterizado mod$cluster, col="blue", main="Sobremesa", ylab = "Sobremesa",
xlab = "Cluster")
boxplot (dataset clusterizado mod$acompanhamento normalizado ~

dataset clusterizado mod$cluster, col="blue", main="Acompanhamento", ylab =

"Acompanhamento",
xlab = "Cluster")
boxplot (dataset clusterizado mod$sanduiche normalizado ~
dataset clusterizado mod$cluster, col="blue", main="Sanduiche", ylab = "Sanduiche",
xlab = "Cluster")

res.GMM <- manova (cbind(recency days sqrt, freq mensal sqrt, TM sqgrt,
sobremesa normalizado sqgrt, acompanhamento normalizado sqgrt,sanduiche normalizado sqgrt) ~
cluster, data = dataset clusterizado mod)
res.GMM, test='Pillai')
res.GMM, test='Wilks')

summary (
summary (
summary (res.GMM, test='Hotelling-Lawley')
summary (res.GMM, test='Roy')

#3. Indice davis-bouldin

library(clusterSim)

#K-Means

DB kmeans<-index.DB(data, results kmeans$cluster, centrotypes="centroids")

#GMM
DB GMM<-index.DB(data, GMTS$classification , centrotypes="centroids")

#4. Calinski

#library(cluster.stats)

CH Kmeans<-round(index.Gl (data, results kmeans$cluster),digits=2)

CH_GMM<-round (index.Gl (data,GMTSclassification),digits=2)

#Algoritmo escolhido

dataset clusterizado <- dataset clusterizado kmeans

library (plotly)
library (dplyr)
plot ly(dataset clusterizado kmeans, x=~TM, y=~freq mensal, z=~recency days,

color=~cluster) %>% add markers (size=1.5)

par (mfrow=c (1, 6)
boxplot (dataset clusterizado$recency days ~ dataset clusterizado$cluster, col="blue",

main="Recéncia")
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boxplot (dataset clusterizado$freq mensal ~ dataset clusterizado$cluster, col="blue",
main="Frequéncia Mensal")

boxplot (dataset clusterizado$TM ~ dataset clusterizado$cluster, col="blue",
main="Ticket Médio")

boxplot (dataset clusterizado$sobremesa normalizado ~ dataset clusterizado$cluster,
col="blue", main="Sobremesa Normalizado")

boxplot (dataset clusterizado$acompanhamento normalizado ~ dataset clusterizadoScluster,
col="blue", main="Acompanhamento Normalizado")

boxplot (dataset clusterizado$sanduiche normalizado ~ dataset clusterizado$cluster,

col="blue", main="Sanduiche Normalizado")

#CLASSIFICADOR

#TREINO E TESTE

dataset clusterizado<-dataset clusterizado normalizado[,c(-2,-3,-4,-5,-6,-7)]
names ( dataset clusterizado) [3:8] <- c("Recéncia", "Valor Médio de Compra",

"Frequéncia Mensal", "Sobremesa","Acompanhamento","Sanduiche")

set.seed (100)
particao = createDataPartition(l:dim(dataset clusterizado) [1],p=.80)
dataset treino id = dataset clusterizado[particao$Resamplel, ]

dataset teste id = dataset clusterizado[- particao$Resamplel, ]

dataset treino <- dataset treino id[,-1]

dataset teste <- dataset teste id[,-1]

#Treino

library (rpart)
#train tree = rpart(cluster~., data = dataset treino, method = "class")
#print (train tree)
#summary (train tree)
#plot (train tree)
#text (train tree, pretty = 0, cex = 0.6)

#validacdo cruzada
fitControl <- trainControl (method = "cv",

number = 5)

inicio tree<-Sys.time()

train tree <- train(cluster~., data = dataset treino, method = "rpart", trControl =
fitControl) #Arvore de decisdo

fim tree<-Sys.time ()

fim tree-inicio tree

print (train tree)
#plot (train tree)
library (rpart.plot)

rpart.plot (train tree$finalModel, type=4)
text (train tree, pretty = 0, cex = 0.6)
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dataset treino.cols = dataset treino[,1:6]
inicio forest<-Sys.time ()
train forest <- train(cluster~., data = dataset treino, method = "rf", trControl =
fitControl, metric = "Accuracy",
importance = TRUE,
nodesize = 14,
ntree = 800,
maxnodes = 24) #Floresta aleatdria
fim forest<-Sys.time ()
print (train forest)
rpart.plot (train forest$finalModel, type=4)

train forest$finalModelSerr.rate
oob.err.data <- data.frame (
Quantidade de arvores = rep(l:nrow(train forest$finalModelSerr.rate), 4),
Legenda = rep(c("OOB","1","2","3"), each = nrow(train forest$finalModelSerr.rate)),
Erro = c(train forest$finalModelS$Serr.rate[,"OOB"],
train forest$finalModel$err.ratel[,"1"], train forest$finalModelS$err.ratel[,"2"],

train forestSfinalModelSerr.ratel[,"3"]))

#install.packages ("el071")

library(el071)

library (caret)

ggplot (data = oob.err.data, aes(x = Quantidade de arvores, y= Erro)) +

geom_line (aes(color = Legenda))

plot (train forest)

text (train forest, pretty = 0, cex = 0.6)
#Teste

#data test new <- dataset teste # Duplicate test data set

#data test newScustomer id[which (! (data test newS$customer id %in%
unique (dataset treino$customer id)))] <- NA # Replace new levels by NA

inicio_teste_ forest<-Sys.time ()

test forest predict = predict(train forest, dataset teste)

fim teste forest<-Sys.time ()

## confusion matrix
confusion matrix <- table(dataset teste$cluster,test forest predict)
percentual acuracia <- lOO*sum(diag(confusionimatrix))/sum(confusionimatrix)

print (paste ("acuracia:",percentual acuracia,"%"))

inicio teste tree<-Sys.time ()
test tree predict = predict(train tree, dataset teste)

fim teste tree<-Sys.time()

## confusion matrix

confusion matrix <- table(dataset teste$cluster,test tree predict)
percentual acuracia <- 100*sum(diag(confusion matrix))/sum(confusion matrix)
print (paste ("acuracia:",percentual acuracia,"%"))

#CLASSIFICACAO

dataset clusterizado<-dataset clusterizado normalizado[,c(-2,-3,-4,-5,-6,-7)]



137

names ( dataset clusterizado) [3:8] <- c("Recéncia", "Valor Médio de Compra",

"Frequéncia Mensal", "Sobremesa","Acompanhamento","Sanduiche")

dataset classificavelS$recency days<-dataset classificavel$recency days sqrt”2
dataset classificavel$TM<-dataset classificavel$TM sqrt”2
dataset classificavel$freq mensal<-dataset classificavel$freq mensal sqrt”2
dataset classificavel$sobremesa normalizado<-

dataset classificavel$sobremesa normalizado sqrt”2
dataset classificavel$acompanhamento normalizado<-

dataset classificavel$acompanhamento normalizado sqrt”2
dataset classificavel$sanduiche normalizado<-

dataset classificavel$sanduiche normalizado sqrt”2

dataset classificavel sem id <- dataset classificavell,c(-1, -2, -3, -4, -5, -6, -7)]

names ( dataset classificavel sem id) [1:6] <- c("Recéncia", "Valor Médio de Compra",
"Frequéncia Mensal", "Sobremesa","Acompanhamento","Sanduiche")

inicio_classificacao<-Sys.time ()

tree predict = predict(train forest, newdata = dataset classificavel sem id) #Colocar
base que n&o foi clusterizada

fim classificacao<-Sys.time ()

print (tree predict)

tree predict<-as.numeric(tree predict)

dataset classificado<-dataset classificavel[,c(-2, -3, -4, -5, -6, -7)]

names ( dataset classificado) [2:7] <- c("Recéncia", "Valor Médio de Compra",
"Frequéncia Mensal", "Sobremesa","Acompanhamento","Sanduiche")

dataset classificado$cluster<-tree predict

library (dplyr)
dataset classificado<-dplyr::select (dataset classificado,
customer id,cluster,Recéncia,Valor Médio de Compra,Frequéncia Mensal, Sobremesa,Acompanhament

0, Sanduiche)

dataset final <- rbind (dataset classificado, dataset clusterizado)

write.csv(dataset final, "dataset final.csv")

library ("csv")

agrupamento final <- read.csv("dataset final.csv")

agrupamento final<-agrupamento final[,c(-1,-2)]

par (mfrow=c (1, 3)

boxplot (agrupamento final$Recéncia ~ agrupamento final$cluster, col="blue",

main="Recéncia", ylab = "Recéncia",
xlab = "Cluster")
boxplot (agrupamento final$Frequéncia Mensal ~ agrupamento final$cluster, col="blue",
main="Frequéncia Mensal",ylab = "Frequéncia Mensal",
xlab = "Cluster")

boxplot (agrupamento final$Valor Médio de Compra ~ agrupamento final$cluster,
col="blue", main="Valor Médio de Compra", ylab = "Valor Médio de Compra",
xlab = "Cluster")

par (mfrow=c (1, 3))
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boxplot (agrupamento final$Sobremesa ~ agrupamento final$cluster, col="blue",
main="Sobremesa", ylab = "Sobremesa",
xlab = "Cluster")

boxplot (agrupamento final$Acompanhamento ~ agrupamento final$cluster, col="blue",

main="Acompanhamento", ylab = "Acompanhamento",
xlab = "Cluster")
boxplot (agrupamento final$Sanduiche ~ agrupamento final$cluster, col="blue",
main="Sanduiche", ylab = "Sanduiche",
xlab = "Cluster")

agrupamento_final 1 <- subset (agrupamento final,agrupamento finalS$cluster<=l)
agrupamento final 2 aux <- subset (agrupamento final,agrupamento final$cluster>=2)
agrupamento final 2 <-

subset (agrupamento final 2 aux,agrupamento final 2 aux$cluster<3)

agrupamento final 3 <- subset (agrupamento final,agrupamento finalS$cluster>=3)

summary (agrupamento final 1)
summary (agrupamento final 2)

summary (agrupamento final 3)



