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RESUMO

Atualmente o cenario em que as organizagdes estdo inseridas é de alta competitividade
e adaptar-se € essencial para sua sobrevivéncia e prosperidade. Neste contexto, inserir
o consumidor no amago da organizacgao e direcionar as atengdes e estratégias para ele
tem papel fundamental em agregar valor e criar vantagens competitivas. Assim, a area
de CRM (Customer Relationship Management) dedica-se de maneira perseverante a
exceléncia nas tratativas com o consumidor, desde satisfagao, retencgao, fidelizagao e
lucratividade até compreender e prever suas necessidades e atuando em
comunicacgoes, ofertas, produtos e relacionamentos. Para que seja possivel obter éxito
da atuagdo de CRM, é essencial o emprego de tecnologias, inteligéncia analitica e
atuagao integrada dentro das organizagdes. Compreender e entender o cliente neste
sentido esta pautado nas informacgdes disponiveis sobre ele e atualmente o crescimento
de dados vem se tornando cada vez mais presentes, possibilitando uma maior imersao
na jornada em busca de satisfazé-lo. Tais dados podem ser desde a idade dos clientes
até caracteristicas de compras como nas variaveis RFM (recency, frequency, monetary),
ou valor, recéncia e frequéncia. Sendo assim, a ciéncia de dados entao € o alicerce que
ira pautar essas analises e utilizar as informacdes dos consumidores de maneira que
concretize aplicagdes dentro das organizagdes. Dentro da ciéncia de dados, a
modelagem de dados € objeto que sintetiza as caracteristicas da inteligéncia analitica,
podendo ser de previsao, classificagao, clusterizacdo, entre outras. Em especial a
clusterizagao é bastante utilizada pois € eficiente em demonstrar as caracteristicas dos
consumidores e entdo segmenta-los de forma que sejam possiveis tomar diversas
decisbes no ambito organizacional. Para a proposta do trabalho, a ciéncia de dados foi
aplicada ao campo de CRM utilizando variaveis da analise RFM e comparando técnicas
de agrupamentos para demonstrar como a abordagem fuzzy possui potencial de
incrementar os objetivos de CRM.

Palavras chave: CRM; ciéncia de dados; RFM; clusterizagéo; fuzzy.



ABSTRACT

Currently organizations are allocated in a highly competitive scenario and adaptation is
necessary in order to prosper and survive. In this context, having the customers as the
main purpose of all actions and strategies in the company has a fundamental role to
create competitive advantages and more value to the customers. CRM (Customer
Relationship Management) is the area inside organizations devoted to pursuit the best
connection with the client in terms of loyalty, satisfaction and monetization by predicting
and understanding customer’s needs and taking actions by communications, offers,
products and relationships. In order to obtain the major goals in CRM, technology,
analytics and integration between areas are essential. Having a deep understanding of
customers is based on all the information available and currently this information grows
larger each day with advances in technology, making it possible to get truly comprehend
the customer. This information has different types, such as age or even the variables in
RFM analysis, with that being recency, frequency and monetary. To analyze all this
information and transform them into actions for the company, data science is one of the
most important tools and it can be used as models such as prediction, classification,
clustering and much more. Clustering is gaining notoriety since it is an efficient way to
demonstrate customer features and put them in groups that can be used to take
decisions in the organizations. For this paper, data science was applied in the field of
CRM using RFM features and clustering techniques to demonstrate that fuzzy logic has
a great potential to develop goals in CRM.

Keywords: CRM; data science; RFM,; clustering; fuzzy.
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CAPITULO 1 - INTRODUGAO

A importancia de inserir o0 consumidor como nucleo das estratégias
organizacionais €& fundamental para qualquer organizagcdo. O desenvolvimento
tecnologico, a disseminagao intensa de informagbes e a constante mudanga das
interagcdes sociais e culturais refletem diretamente na crescente versatilidade dos
habitos de consumo. A adaptagdo das organizagbes para tal contexto torna-se
caracteristica essencial em busca de vantagem competitiva.

Para que o consumidor esteja realmente no amago da organizagao, € necessario
compreender e antecipar suas necessidades, interesses e entendé-lo de uma maneira
integral. Para tanto, CRM, sigla do inglés Customer Relationship Management, tem o
papel crucial de ser um dos alicerces destas fungdes. Descrever, analisar e incorporar a
filosofia da visdo centrada no consumidor transita por CRM por meio de praticas,
tecnologias e estratégias que colocam o cliente como orientador de todas as
atribuicoes.

O éxito da atuacdo de CRM no contexto organizacional tange a prosperidade da
relagdo com o consumidor, a fidelizacado e retencéo de clientes e a maior lucratividade.
Os indicadores para essas acdes passam desde critérios como a satisfacdo dos
clientes ao aumento de vendas de produtos.

Inerente a qualquer que seja a métrica de avaliagéo, a visdo analitica de dados
dos consumidores € a base para atingir os objetivos de CRM. Para tanto, a congruéncia
com o desenvolvimento e utilizagdo da area tecnoldgica é essencial. Com o emprego
das tecnologias, a criagdo de um banco de dados bem estruturado, com boa
conectividade, automacgao e sinergia dos sistemas e processos € um dos caminhos
para garantir a captura de diversas informag¢des dos consumidores e assim poder
compreendé-lo de uma forma holistica. A grande quantidade de dados disponiveis e
capturados atualmente sao um reflexo dos crescentes avangos tecnoldgicos e a
necessidade de obter o maximo de conhecimento sobre os clientes para criar

vantagens competitivas. Nao obstante, a extragcdo de valor desses dados para gerar



11

valor competitivo para empresa torna-se o fator que ira impulsionar e alcancgar os
objetivos da estratégia de CRM. Nesse contexto, a utilizagdo de técnicas analiticas e a
formacgao de profissionais focados na ciéncia de dados sao imprescindiveis.

Um tipo de analise especifica que transcreve os dados como predilecbes em
relacdo a produtos, lojas e até mesmo proximidades com o poder de compra de cada
um dos consumidores € a analise RFM (recency, frequency, monetary), ou seja,
recéncia, frequéncia e valor. Estas variaveis foram inicialmente utilizadas na antiga
industria dos catalogos e em acdes de marketing direto para representar e identificar
comportamento dos consumidores e aumentar as vendas de forma eficiente e eficaz.

Aliar o uso da tecnologia, dados e capacidade analitica sdo caracteristicas
fundamentais da ciéncia de dados, que abrange a aplicacdo de técnicas tanto nas
abordagens quantitativas quanto qualitativas para resolver problemas relevantes dentro
da organizagéo e criar modelos que auxiliardo na tomada de decisdo. Utilizando os
diversos softwares e ferramentas, as abordagens de modelagem de dados sé&o:
associagao, classificagdo, clusterizagdo ou agrupamento, previsdo, regressao e
visualizagdo entre outras. A clusterizagdo em especial trata do processo de
agrupamento de objetos em grupos homogéneos. Sua utilizagdo vem ganhando espacgo
pois € um processo rapido e eficiente de caracterizar e evidenciar as caracteristicas dos
clientes com o intuito de direcionar agbes especificas.

Assim, este trabalho pretende apresentar a relevancia do emprego da ciéncia de
dados, em especial com o uso de técnicas de agrupamento, para obter éxito dos
objetivos de CRM. Para tanto, serdo descritas as aplicagbes e importancia do uso de
dados do profissional que atua com ciéncia de dados e, em especifico, exemplificar a
utilizacdo de técnicas de agrupamento no contexto organizacional com a utilizagado da
analise RFM em CRM.
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1.1 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho € mostrar a importancia da analise de dados
na tomada de decisdo, em especial, com a aplicagéo de técnicas de agrupamento em
Customer Relationship Management (CRM).

Os objetivos especificos sao:

1) Levantar a relevancia do profissional e da area de ciéncia de dados no panorama
organizacional, com foco especifico em CRM.
2) Avaliar a contribuicdo da técnica de agrupamento fuzzy, uma extensao da analise

tradicional, para auxiliar no processo decisério na area de CRM.

1.2 Justificativa

O dinamismo do cenario em que as empresas estdo inseridas € incessante e
adaptar-se € essencial para sua sobrevivéncia e prosperidade. Assim, a
competitividade tornou-se mais acirrada e presente no cotidiano de qualquer empresa.
Além disso, altamente alavancado pelo desenvolvimento de tecnologias e junto com as
alteragbes no mercado, o consumidor também passou por diversas mudangas nos seus
habitos de consumo, na interagdo social e nas relagbes com as empresas. Dado que
diversas estratégias organizacionais colocam o consumidor como objeto central e mais
valioso para organizagdo, a gestao do relacionamento da empresa com o consumidor
tornou-se fundamental. Nesse contexto, o papel de CRM foi amplamente aprofundado e
desenvolvido, com sua importancia colocada em altos patamares nas grandes
organizacdes. Para que os objetivos de CRM sejam alcangados, é essencial o emprego
de tecnologias e aplicagédo de técnicas de ciéncia de dados na tomada de decisao.

Uma das técnicas relevantes em CRM visa a formagao de grupos, em especifico
a analise de agrupamento fuzzy, que tem a finalidade pautada no agrupamento de
objetos similares nos mesmos grupos, sendo que objetos dissimilares devem pertencer

a grupos diferentes. Uma das caracteristicas mais relevantes do fuzzy em comparagao
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com outras técnicas de agrupamentos tradicionais, como o k-means, € a possibilidade
de determinar o grau de pertencimento dos objetos em relagéo a cada grupo (SOLTANI
& NAVIMIPOUR, 2016).

Dado que a proposta do algoritmo fuzzy proporciona uma nova o6tica de
agrupamento comparada aos métodos convencionais, a aplicacdo da técnica em areas
especificas como CRM trazem um novo panorama na tomada de decisdo no ambito
organizacional. Portanto, a comparagao da técnica de agrupamento fuzzy com a técnica
convencional k-means torna-se relevante para expor as vantagens e desvantagens da

aplicagcao dessas ferramentas sob a optica de tomada de decisdo em CRM.
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CAPITULO 2 - FUNDAMENTAGAO TEORICA

O referencial tedrico abordara trés topicos a serem fundamentados, o primeiro
sera CRM levantando as suas caracteristicas gerais, seu desenvolvimento e relevancia
no contexto organizacional. O segundo levantara os conceitos relativos a ciéncia de
dados em CRM. Por fim, uma sec¢éo sobre as Técnicas de Agrupamento evidenciando

seus atributos e abrindo caminho para uma aplicacido especifica com foco em CRM.

2.1 Customer Relationship Management (CRM)

2.1.1 Historico

A partir de um breve resgate histérico, ressaltar como as interagdes dos
produtores e consumidores influenciaram na concep¢ao de Customer Relationship
Management e sua relevancia no ambito organizacional, principalmente em relagao as
vantagens competitivas propostas a partir da visdo do consumidor como ponto central
da organizagdo (HOSSEINI et. al, 2010).

Inicialmente, entre os seéculos XIX e comeg¢o do século XX, o cliente era
considerado o amago da organizagdo. A relagdo entre a produgdo comercial e o
consumidor era muito proxima, os produtos e as vendas eram feitas de forma préxima,
individualista, baseados em relagdes em que o comerciante conhecia as predile¢des,
necessidades e rotinas de seus compradores. Ja em meados do século XX, essa
relacdo foi modificada com a introdu¢cdo da produgdo e comercializagdo em massa,
deslocando o foco no cliente para um foco no produto, cujas estratégias organizacionais
buscavam resultados expressivos em producgao.

A transi¢cao substancial que colocou novamente o consumidor como nucleo das
estratégias organizacionais veio com o desenvolvimento tecnolégico, a globalizacéo e
maior dinamismo do mercado competitivo, no final do século XX e inicio do século XXI.
Com critérios de fabricacao, pregos e qualidades equiparaveis na esfera da produgao e

oferta de bens e servigos, obter uma visao holistica sobre o consumidor tornou-se o
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critério fundamental para obter vantagem competitiva. Sendo assim, a importancia de
CRM nas abordagens das principais estratégias organizacionais tornou-se cada vez
mais relevante (CORREIA et al, 2005).

2.1.2 Conceitos e caracteristicas

O planejamento de estratégias de negdécios e tomada de decisdes empresariais
sao fundamentalmente baseadas em conhecimentos e relagdes com os clientes. A
partir da interacdo com as informacdes que obtidas dos clientes e a maior proximidade
com este consumidor, é possivel antever seus desejos, aliando sua satisfacdo e
lealdade a empresa com a possibilidade de criar um vinculo que pode potencializar a
proxima compra, resultando em um planejamento futuro para o negdécio e maior
rentabilidade. Nesse contexto, as estratégias pautadas em CRM sao imprescindiveis
(PEPPER & ROGERS, 2004).

Por mais que a importancia de CRM no ambito de estratégias organizacionais
tenha se tornado extremamente reconhecida, ndo existe uma definicdo concreta e
definitiva de CRM (LING & YEN, 2001, apud NGAIL, 2008). Para Swift (2001, p. 12,
apud NGAIL, 2008), CRM pode ser definido como uma abordagem empresarial que visa
entender e influenciar o comportamento do cliente a partir de comunicacdes relevantes,
com o intuito de desenvolver a aquisi¢do, retencdo, lealdade e, finalmente, a
lucratividade do cliente.

Ja na visdo de Kincaid (2003, p. 41, apud NGAIL, 2008), CRM é o uso
estratégico da informacéao, processos, tecnologia e pessoas com o objetivo de gerenciar
a relacao do cliente com a organizagao em todo ciclo de vida do cliente. Para Parvatiyar
e Sheth (2001, p. 5, apud NGAIL, 2008) CRM é concernente a estratégia e ao processo
e estratégia de adquirir, reter e criar relagdes sustentaveis com consumidores para
agregar valor para empresa e para o proprio consumidor. Isto envolve a integragédo das
funcdes de marketing, vendas, servigos ao consumidor e cadeia de suprimentos dentro
das organizagdes, objetivando maior eficacia e efetividade na agregacao de valor ao

consumidor.
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Adicionalmente, do ponto de vista empresarial, a possibilidade de influenciar o
comportamento do cliente a partir de comunica¢gdes mais assertivas e contextualizadas
transforma CRM em uma ferramenta poderosa em questdes de retencao e lealdade de
clientes e na lucratividade da empresa (SWIFT, 2001 apud MONTEIRO, 2015).

Para Pepper & Rogers (2004, p. 59), as aplicacbes e o termo CRM pode ser
definido como:

CRM ¢é uma estratégia de negdcio voltada ao entendimento e a antecipagao das
necessidades dos clientes atuais e potenciais de uma empresa. Do ponto de
vista tecnolégico, CRM envolve capturar os dados do cliente ao longo de toda a
empresa, consolidar todos os dados capturados interna e externamente em um
banco de dados central, analisar os dados consolidados, distribuir resultados
dessa analise aos varios pontos de contato com o cliente e usar essa

informagéo ao interagir com o cliente através de qualquer ponto de contato com
a empresa.

Dado a contextualizagao, fica evidente que os atributos de referéncia de CRM,
como a identificacdo de necessidades do cliente e a manutencao de sua satisfacao, sao
considerados um diferencial competitivo para as empresas no cenario globalizado
(ALVES, E. et al, 2014, p.9).

Segundo Xu e Walton (2005, apud BARRETTO, 2007) a gestdo do
relacionamento com o cliente reflete em vantagens competitivas a empresa porque
traduz o objetivo de foco no cliente em conhecimento organizacional.

Para Brown (2000, apud HOSSEINI et. al, 2009) CRM é a chave de uma
estratégia competitiva, focando nas necessidades dos clientes e na integragdo do
mesmo com a organizacao. De acordo com o estudo de Feinberg e Kadam (2002, apud
HOSSEINI, 2009), as receitas aumentam entre 25-80% quando a retengéo de clientes
aumenta em 5 pontos percentuais.

Berry e Linoff (2004) destacam que a combinagao da estratégia de CRM com
tecnologia e ciéncia de dados possibilita diversas aplicagbes comerciais com alto
impacto em vantagens competitivas, tais como em sistemas de recomendacdes de
produtos, cross selling, sugestdes de cupons e até mesmo na redugdo do risco de

crédito em instituicoes financeiras.
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Adicionalmente, as organizagbes que utilizam uma estratégia de CRM bem
desenvolvida e consolidada tém apurado seus beneficios a partir do aumento no
namero de clientes e do feedback positivo em relagao a fidelizagao e satisfagao dos
consumidores (CORREIA et al, 2005).Sendo assim, a tecnologia € um dos maiores
aliados em qualquer aplicacdo de CRM, tendo um papel essencial em estratégias bem
sucedidas. Essa agregacao facilita o fluxo de comunicagcdo com os clientes e
potencializa o processo de analise de dados, auxiliando na identificagcdo e compreenséo
das necessidades dos consumidores, transformando dados em conhecimento e por fim
em acobes estratégicas. (JOSIASSEN et al.,, 2014 apud SOLTANI e NAVIMIPOUR,
2016).

2.1.3 Analise RFM

Como aponta Baier (2002, apud RAJEH et. al, 2014), o estudo e anadlise das
variaveis RFM (recency, frequency e monetary), ou seja, recéncia, frequéncia e valor
sdo utilizadas por muitas décadas em estudos de marketing direto para representar e
identificar comportamento dos consumidores. As informacdes sao caracterizadas por: a
recéncia remete a proximidade, medida em dias ou meses, da data da compra em
relacdo a data estipulada na analise. A frequéncia demonstra o numero de transagdes
realizadas no periodo avaliado. Por fim, o valor é o prego pago nas transagbes. Com
tais informacgdes, é possivel extrair diversas informacgdes dos clientes, como predilegbes
em relacédo a produtos, lojas e até mesmo obter proximidades com o poder de compra
de cada um dos consumidores.

Inicialmente utilizado pela industria de catalogos, RFM foi descrito como um
método de segmentacgdo para aumentar vendas de uma maneira relativamente simples,
combinando as variaveis ou utilizando-as separadamente para uma base de clientes ja
existente. Entretanto, com o desenvolvimento de tal analise, suas aplicagcdes foram
crescendo e pesquisas de Rud (2001) demonstram que a empresa SAM (Southern
Area Merchants) estava disposta a aumentar sua base de clientes e utilizou a analise

de RFM para criar a maneira mais eficiente e eficaz. A partir da analise das variaveis
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separadamente, a organizagdo percebeu que a recéncia era o fator mais importante
para mensuragdo da métrica de penetragdo da marca, ou seja, com a variavel foi
possivel identificar os clientes que mais faziam compras e aceitavam as propostas de
marketing direto. Sendo assim, foi realizado outro estudo olhando especificamente a
variavel de idade combinada com a variavel de recéncia, com o intuito de criar grupos
de novos clientes para agdo de marketing direto. Por fim, foi possivel determinar, a
partir da analise RFM, a melhor idade para categorizar e criar os melhores grupos para
acao obter novos clientes.

Tendo como base a retencéo e fidelizagao de clientes nos objetivos centrais de
CRM, Liu & Shih (2005, apud HOSSEINI et al, 2009) destacam que as variaveis RFM
sdo parametros utilizados para classificar os clientes em termos de maior importancia
para organizagdo em termos direcionamento de estratégia de vendas, marketing,

comunicagéo, entre outras.

2.2 Ciéncia de dados

A ciéncia de dados é frequentemente associada a varios temas que envolvem as
areas de estatistica e computacdo, tais como, big data, mineracdo de dados,
aprendizado de maquina, inteligéncia artificial e advanced analytics. Dado a crescente
relevancia desses temas no cenario académico e organizacional pela solugédo de
problemas de tomada de decisdo nos mais diversos contextos e, em especifico, em
CRM, que ¢ a area foco de aplicagao das técnicas neste trabalho (CAO, 2017).

A disponibilidade de cada vez mais dados no cenario globalizado impulsionou a
chamada era do big data. Tal termo refere-se a grande volumes de dados, como por
exemplo os 2 bilhdes de videos assistidos por dia no Youtube ou, em 2011, foram feitas
mais de 5 bilhdes de buscas no Google por dia. Com as novas tecnologias de hardware
e software, as organizagcbes estdo cada vez mais capacitadas em coletar e analisar
esses dados, sendo possivel processar e interpretar seus resultados (DAVENPORT;
HO-KIM, 2014).
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Por mais desafiador que seja a adaptagcdo a esta era revolucionaria, as
oportunidades e possibilidades de inovagdo de mudangas em modelos de negdcios sao
abrangentes. Esse novo panorama nao se limita simplesmente ao uso dos dados, mas
sim aos aspectos de transformacédo e criacdo de novos conhecimentos possiveis a
partir da utilizacao e exploracao desses dados (CAO, 2017).

Para Waller e Fawcett (2013), a ciéncia de dados abrange a aplicagdo de
técnicas tanto nas abordagens quantitativas quanto qualitativas para resolver
problemas relevantes dentro da organizagao e criar modelos preditivos que auxiliardao
na tomada de decisdo. Sendo a extracdo de conhecimento e informacgdes a partir de
dados é a base fundamental para contextualizar a ciéncia de dados a partir da
combinagao de coleta, manipulagao, visualizagao e gestdo de grandes quantidades de
dados (PAIXAO et al, 2015).

A relevancia da ciéncia de dados também deve ser notada pela grande
abrangéncia de areas em que pode auxiliar no desenvolvimento e tomada de decisao,
como marketing, vendas, suporte aos clientes e até mesmo em advocacia e astronomia.
Entretanto, a utilizacdo das informacgdes depende dos tipos de dados disponiveis, do
objetivo a ser alcangado e do conhecimento do individuo (BERRY et al, 2004).

O objetivo de entender cada cliente individualmente e com isso ajustar decisdes
referentes ao valor de manté-los é extremamente relevante para as organizagdes. Para
garantir tais objetivos, o uso extenso de dados é colocado como orientagéo
fundamental no processo de notar o que os clientes estdo fazendo, lembrar o que eles
fazem e fizeram ao longo do tempo, aprender com essas memoarias e por fim atuar com
base nessas informagdes com o intuito de rentabilizacdo (BERRY; LINOFF, 2004).

Para Correia (2005), a manipulacdo desses dados e sua transformagdo em
informacéo relevante € um dos delimitadores de critérios de sucesso para area de CRM
pois a captura de dados s&o fatores que irdo criar os alicerces das visdes analiticas
sobre os consumidores. Para que a estruturagao e transformacgao desses dados ocorra,

€ necessario alinhar o papel fundamental de ferramentas tecnolégicas e softwares
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especializados ao conhecimento dos profissionais envolvidos nas analises de CRM
(JUNIOR 2011, apud MONTEIRO, 2015).

Ja o cientista de dados, ou seja, o profissional da ciéncia de dados, necessita ter
a perspectiva dos diversos problemas de tomada de decisdo pela 6ptica dos dados.
Sendo assim, o profundo conhecimento de técnicas analiticas, sejam elas matematicas
ou estatisticas, devem estar alinhados com o conhecimento em relagdo aos dados
disponiveis, as tecnologias disponiveis e aos tipos de desafios que serdo encarados
(WALLER E FAWCETT, 2013).

Além do conhecimento profundo sobre a analise de dados, os modelos aplicados
e as possiveis conclusdes, a apresentacdo dos resultados também possui um papel
importantissimo a ser considerado para o cientista de dados, pois quanto mais clara for
a demonstracdo das conclusdes, maior a probabilidade do direcionamento que a
analise propds guie decisbes e acgdes assertivas. Sendo assim, o profissional também
deve-se atentar a questao de “contar a histéria dos dados”. Para tanto, a utilizacdo de
graficos dindmicos, aproximacgao das técnicas com o publico a partir da gamificagdo sao
exemplos de como alcancar tal objetivo (DAVENPORT & HO-KIM, 2014).

Podemos entdo destacar que a ciéncia de dados aplicada no ambito
organizacional é relevante. De acordo com o estudo de McAfee e Brynjolfsson (2012,
apud Waller e Fawcett, 2013), quanto mais as empresas se denominam tomadoras de
decisdo guiadas por dados, melhor o seu desempenho em areas financeiras e
operacionais. Adicionalmente, um terco das melhores empresas com essas
caracteristicas sdo, em média, 5% mais produtivas e 6% mais lucrativas que seus
competidores.

Quando o assunto é melhoria na tomada de decisao, Davenport & Ho-kim (2014)
destaca que pesquisas sobre como as organizagdes conseguiram melhorar 57 decisdes
diferentes, a ciéncia analitica estava em primeiro lugar como caminho para tal
aprimoramento. Também nesse contexto, o tépico “melhores dados” apareceu em
terceiro lugar na classificacdo de importédncia. Suas pesquisas destacam como a

empresa Microsoft utiliza da inteligéncia analitica a partir da ciéncia de dados para
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customizar as ofertas do seu motor de busca do “Bing”. Disposta de varidveis como
idade, localizacdo e histérico de buscas, a Microsoft criou modelos preditivos que
otimizam a oferta de busca para cada cliente. Em relatos, os grandes stakeholders
descreveram tal método como bastante eficaz para aumentar vendas.

A empresa Google utilizou a ciéncia de dados para tragos de empregados com
maior inclinagdo a alta performance. Diferente do que a intuigcdo dos analistas indicava,
os fatores como altas notas escolares e avaliagbes boas de entrevistas ndo estavam
sendo bons previsores do desempenho. Para mitigar tais problemas, foi levantado
diversas questdes e a partir de correlagdes muitas vezes inesperadas, como o alto
desempenho estar ligado com criacdo de empresas sem fins lucrativos, foi possivel
aumentar muito a assertividade dos modelos para previsdao de alta performance
(DAVENPORT; HO-KIM, 2014).

2.3 Técnicas de agrupamentos

As técnicas de ciéncia de dados ganharam espaco e popularidade pois
possibilitam estabelecer relagdes entre os consumidores e as empresas, auxiliando no
processo de tomada de decisdo e solidificando posi¢cdes estratégicas de vantagem
competitiva, em especial com foco em CRM (BAHARI & ELAYIDOM, 2015).

Para Turban, Aronson, Liang e Sharda (2007, p.305, apud NGAI et. al, 2008)
ciéncia de dados trata principalmente de modelos matematicos, estatisticos ou de
inteligéncia artificial e aprendizado de maquina para extrair e identificar informagdes
relevantes e obter conhecimentos a partir de grandes bases de dados. Essas técnicas,
segundo O seu objetivo, podem executar um ou mais dos seguintes tipos de
modelagem de dados: associagdo, classificagdo, clusterizagdo ou agrupamento,
previsao, regressao e visualizagao entre outras.

Partindo para um olhar mais profundo sobre a clusterizacdo, ela trata do
processo de agrupamento de objetos em grupos homogéneos. Um cluster pode ser

definido como a unido de dados ou objetos que sdo similares dentro de seu proprio
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cluster e dissimilares aos objetos em outros clusters (Han & Kamber, 2001 apud NGAI
et. al, 2008).

Para Kucukkancabas (2007, apud RAJEH et. al, 2014), uma das maneiras mais
rapidas para se construir uma estratégia de CRM bem sucedida é dividindo os
consumidores em segmentos ou grupos para que seja possivel identificar os clientes
mais rentaveis. Adicionalmente, separar os consumidores em grupos significativos e
homogéneos baseados em suas caracteristicas é uma ferramenta que possibilita que
as organizagdes construam diferentes estratégias, sempre guiados pelos atributos dos
consumidores.

Neste trabalho se propde a apresentar a técnica de agrupamento fuzzy, a qual os
objetos sao designados ao clusters com nivel de grau de pertencimento, tal
caracteristica difere o fuzzy de algoritmos tradicionais, como o0 k-means, em que cada
objeto pertenca exclusivamente a um cluster. Sendo assim, o objetivo da técnica é de
encontrar os grupos que minimizem o peso da soma das distancias euclidianas entre os
objetos e a centrdide de cada cluster (PETERS et al, 2012). O grafico a seguir ilustra o
pertencimento dos objetos aos clusters, dada a ideia proposta com uso da técnica de
agrupamento fuzzy.

Figura 1 - Representagdo do grau de pertencimento na técnica fuzzy c-means

A&

Cluster1 A,  Cluster2

v o

X
Fonte: G. Peters et al./International Journal of Approximate Reasoning 54 (2012, p. 307-322)
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CAPITULO 3 — ASPECTOS METODOLOGICOS

3.1 Caracterizagao da pesquisa

Com base nas consideragdes iniciais, foi definido para esse trabalho o carater
exploratério quantitativo. De acordo com Gil (2002), trata-se de uma pesquisa de ambito
exploratéria aquela que visa o aprimoramento de ideias ou a descoberta de intuicbes. O
atributo que define a questao quantitativa da pesquisa é o fator primordial da analise de
dados observados de natureza quantitativa, que retorna a avaliagao de interacdes entre
variaveis e utiliza técnicas estatisticas para analises. Dado isso, para alcangar o
objetivo do estudo serdo utilizados dados secundarios com intuito de realizar as

analises que colaborem para o desenvolvimento da pesquisa.

3.2 Plano de analise dos dados

Com o intuito de exemplificar a aplicacdo de ciéncia de dados no ambito
organizacional, em especifico em CRM, o trabalho utilizou uma base de dados
secundarios, ou seja, informagdes ja coletadas e publicas referentes as transagdes
online em uma empresa de varejo. A base contém informacdes da data da transacgao,
descricado do item, identificagdo do comprador, valor da compra e a identificacdo do item
de <compra. A base de dados esta disponivel para consulta em:
https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Online+Retail#.

Com a disposicdo dos dados, foi possivel criar as variaveis de recéncia,
frequéncia e valor. Dado a relevancia da analise dessas variaveis para os objetivos de
CRM, essas informacdes foram tratadas para aplicagdo de técnicas de agrupamento
tradicionais (k-means) e de agrupamento fuzzy, para avaliagdo da sua contribui¢ao.

Para exploragao, tratamentos, criacdo de modelos e analise de dados foi
utilizado o software livre de analise de dados Anaconda, que possibilita o uso das

linguagens de programacado Python e R para exploragdo de pacotes para analise de
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dados e criagdo de modelos estatisticos. As ferramentas sao livres e estdo disponiveis

para download em:

https://www.anaconda.com/distribution/

https://www.python.org/downloads/

https://cran.r-project.org/bin/windows/base/

As linguagens de programacéo livre ganharam grande importéncia no cenario
atual pois permitem a democratizagao do acesso a programagao e principalmente por
serem ferramentas que permitem a aplicacdo de técnicas de ciéncia de dados para a
tomada de decisdo. Adicionalmente, cada vez mais ha cursos disponiveis em diversas
plataformas online e presenciais para aprendizado do seu uso (CAO, 2017).

A partir dessa base de dados e do uso das ferramentas de linguagem de
programacao, foi feita a analise exploratéria dos dados e a aplicacao das técnicas de
agrupamento k-means e fuzzy c-means. Por fim, foi feita a comparagdo das duas
técnicas evidenciando as vantagens e desvantagens entre ambas sob uma oética de

tomada de deciséo especifica em CRM.



CAPITULO 4 - APRESENTAGAO DE RESULTADOS

A anadlise da base de dados a seguir foi realizada em 3 passos primordiais, no
primeiro foi feita a estruturacdo da base que consistiu ha manipulagao e exploracido dos
dados, que ira garantir a preparagao das informagdes para as aplicagdes das técnicas.
Em segundo lugar, houve a aplicagdo das técnicas de agrupamento na base
estruturada, com o intuito de observar as caracteristicas dos dados e direcionar a
analise para os objetivos de CRM. Por fim, foram extraidas as conclusdes da execugao

das técnicas de agrupamentos e feita a comparagdo sob a Optica dos impactos em

CRM.

4.1 Estruturagao dos dados

A disposigcao da base de dados nao permite a aplicagao imediata de técnicas de

agrupamento, portanto a manipulagéo dos dados é essencial para dar continuidade nas

analises. A figura 2 mostra as primeiras linhas da base com a estrutura inicial:

Figura 2 — Estrutura inicial com as primeiras linhas da base de dados

InvoiceNo  StockCode Description Quantity InvoiceDate UnitPrice CustomeriD Country

0 536365 85123A  WHITE HANGING HEART T-LIGHT HOLDER 6 2010-12-01 08:26:00 255 17850.0 United Kingdom
1 536365 71053 WHITE METAL LANTERN 6 2010-12-01 08:26:00 338 178500 United Kingdom
2 538365 844068 CREAM CUPID HEARTS COAT HANGER 8 2010-12-01 08:26:00 275 17850.0 United Kingdom
3 538365 84029G  KNITTED UNION FLAG HOT WATER BOTTLE 6 2010-12-01 08:26:00 339 17850.0 United Kingdom
4 536365 B84029E RED WOOLLY HOTTIE WHITE HEART. 6 2010-12-01 08:26:00 339 17850.0 United Kingdom
5 535365 22752 SET 7 BABUSHKA NESTING BOXES 2 2010-12-01 08:26:00 785 17850.0  United Kingdom
6 536365 21730 GLASS STAR FROSTED T-LIGHT HOLDER 8 2010-12-01 08:26:00 425 17850.0 United Kingdom
7 535366 22633 HAND WARMER UNION JACK 8 2010-12-01 08:28:00 1.85 17850.0 United Kingdom
8 535366 22632 HAND WARMER RED POLKA DOT 6 2010-12-01 08:28:00 1.85 17850.0 United Kingdom
9 535367 84879 ASSORTED COLOUR EIRD ORNAMENT 32 2010-12-01 08:34:00 1.69 13047.0  United Kingdom
10 536367 22745 POPPY'S PLAYHOUSE BEDROOM 6 2010-12-01 08:34:00 2.10 13047.0 United Kingdom
1 535367 22748 POPPY'S PLAYHOUSE KITCHEN 6 2010-12-01 08:34:00 210 130470 United Kingdom
12 536367 22749  FELTCRAFT PRINCESS CHARLOTTE DOLL 8 2010-12-01 08:34:00 375 13047.0 United Kingdom

Fonte: Elaboragao Prépria
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A manipulacado inicial das informagdes consiste na criagdo das variaveis de
frequéncia, recéncia e valor conforme secao de fundamentagao. A figura 3 apresenta o
cbdigo da programacao Python para criagao de tais variaveis e a mudanga na base de

dados apds criacao e tratamentos das variaveis (valor, recéncia e frequéncia).

Figura 3 — Tratamento e criagédo das variaveis RFM

# Transformar varidveis de tempo para criacdo da recéncia
datetime_cbject = datetime.strptime("2612-21-81", 'Ey-Im-Ed")
df_t['maxdate’'] = datetime_ocbject

q 5 = AR, Fatal + e o
arg criggge da gquantiadode total de traonsafoes € de valores no periodo

# crigndo as funcdes agregadas p
tryme = df_t.groupby("CustomerID", as_index=False}.agg(
{"maxdate": np.max, "Date”: np.max, "Invoicenc": lambda x: x.nunigue{), "unitPrice”: np.sum})

# Renomeando varidvel paro frequéncia e vSLoﬂ
- I m,

tryme = tryme.rename{index=str, columns={"InvoiceMo": "freguencia","UnitPrice": "walor"})

# Convertendo waridveis parg criagcdo da recéncid

tryme[ 'date_object_c']= tryme[ 'maxdate'].astype{str)

tryme[ 'max_date_c"]= tryme[ 'Date'].astype({str)

dl = tryme['date_cbject_c'].apply({lambda x: datetime.strptime(x, '%v-Em-Ed'))
d2 = tryme[ 'max_date_c'].apply(lambda x: datetime.strptime{x, 'ZEv-Em-3Ed'))
delta = d1 - d2

d2 = delta.dt.days

tryme[ 'recencia’] = d3

Crigndo baose final para clusterizar

= tryme[ [ 'CustomerID’, 'valor', ‘'recencia’, 'frequencia®]]

Amostra do base trotado:

Lhead()

PR TR

Customerll wvalor recencia frequencia

1] 12346.0 1.04 343 1
1 122470 48121 25 7
2 123430 178.71 o2 4
3 12248.0 E05.10 4 1
4 122500 B530 3233 1

Fonte: Elaboragao Prépria

O cddigo de programacao apresentado na figura 3 segue os seguintes passos:
1) Criar as variaveis que irdo determinar o periodo a ser analisado para a variavel
de recéncia, separadas por dia, més e ano;
2) Fazer a soma das quantidades de transacdes e valores gastos no periodo, para

cada um dos consumidores;
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3) Renomear as variaveis de frequéncia e valor criadas no passo 2;

4) Realizar o calculo da diferenga entre a ultima data de transacéo do cliente e o
periodo maximo estipulado para criar a variavel de recéncia, medida em
quantidade de dias;

5) Manter as variaveis em uma base de dados com os consumidores, valores,
frequéncias e recéncia;

6) Demonstrar os primeiros registros da base para validagéo das informacgdes.

Na tabela 1, foi realizada a analise descritiva com a qual observa-se a partir da
média e o desvio padrao que as variaveis apresentam grandes diferengcas em relagéo a
sua escala. Como a técnica de agrupamento procura maximizar a similaridade dos
objetos dentro de um mesmo cluster, é fundamental que as variaveis utilizadas estejam
em uma escala em que sejam equiparaveis, com o intuito de que nao exista grande
discrepancia em relagdo as suas importancias na formagdo dos grupos, ou seja, a

influéncia de cada variavel deve ser equiparavel.

Tabela 1 — Analise descritiva das variaveis

valor recencia frequencia

contagem 4275 4275 4275
média 233.18 116.21 3.66

desvio padrao 306.13 100.11 3.90
minimo 0 23 1

25% 505 41 1

50% 121 74 2

75% 285 167 4

maximo 2354 396 27

Fonte: Elaboragao Prépria

Dada a necessidade da padronizagéo das variaveis, visto que as diferengas nas
distribuicbes das variaveis fariam com que as informag¢des nao fossem consideradas

com mesma importancia na formacdo dos grupos, foi considerada a normalizagéo
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dessas variaveis. A padronizagdo escolhida foi realizada com o objetivo de que todas
as variaveis ficassem com média zero (0) e o desvio padrdo igual a um (1). A tabela 2

apresenta a nova distribuicdo das variaveis apds este calculo

Tabela 2 — Analise descritiva das variaveis normalizadas

valor recencia frequencia

contagem 4,275 4,275 4,275
média 0.000 0.000 0.000

desvio padrao 1.000 1.000 1.000
minimo -0.762 -0.931 -0.681

25% -0.596 -0.751 -0.681

50% -0.356 -0.422 -0.425

75% 0.162 0.507 0.086

maximo 6.932 2.795 5.970

Fonte: Elaboragao Propria

ApoOs o tratamento dos dados, a proxima secdo apresenta a aplicagao das

técnicas de agrupamento tradicionais (k-means e fuzzy).

4.2 Aplicacao das técnicas de agrupamento

Nesta secao € apresentado os resultados da aplicagdo das duas técnicas de
agrupamento. Inicialmente, foi feita a padronizagdo das varidveis, visto que as
distribuicbes das variaveis ndo sdo homogéneas. Com a padronizagdo todas as

informacgdes sdo consideradas com a mesma importancia na formagao dos grupos.
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4.2.1 Aplicacao da técnica de agrupamento K means

Apos a padronizagdo das variaveis, a aplicagao das técnicas de agrupamento é
possivel. A primeira aplicacdo foi da técnica k-means. Entre muitos modelos de
agrupamento, o algoritmo K-means é uma das técnicas mais utilizadas. O “K” em seu
nome refere-se a propriedade fixa de numero de clusters, definidos nos termos da
proximidade das variaveis. O numero de variaveis independentes utilizadas na
clusterizagao pode variar segundo os interesses do estudo (BERRY; LINOFF, 2004).

Na publicagdo de J. B. MacQueen (1967, apud Berry e Linoff, 2004), séo
definidos trés passos para o algoritmo K-means. Inicialmente, sdo selecionados K
pontos aleatdrios dentro do conjunto de variaveis, esses pontos também sdo chamados
de sementes. O segundo passo consiste em determinar, os pontos mais préximos a
cada semente. A proximidade € dada a partir do calculo da distancia entre as sementes
e 0s objetos. Adicionalmente, tais pontos irdo estabelecer as fronteiras iniciais dos
clusters. Por fim, o terceiro passo baseia-se no calculo das centroéides de cada cluster.
Para tal objetivo, é feito o calculo do valor médio para cada dimensao dos objetos
dentro do cluster. Sendo assim, as centroides tornam-se as sementes para a proxima
iteragdo do algoritmo, entdo o passo dois repete-se, designando cada objeto para a
centroide do cluster mais proximo. O processo continua até que as fronteiras dos
clusters parem de se modificar.

Assim, um dos principais elementos da modelagem €& determinar o numero de
clusters k. Dentre as diversas maneiras de encontrar o numero de cluster, foi utilizado o
método elbow, ou cotovelo, que direciona o numero de k utilizando como parametro a
soma dos erros ao quadrado. Dado a tendéncia de quanto maior o numero de k, menor
a soma ao quadrado dos erros, o intuito da técnica é visualmente demonstrar o nimero
de clusters em que o aumento de k nao retorna mudancas significantes para a técnica.
O processo € exploratério e como mostra a figura 4, entre 4 e 6 cluster as mudangas do

parametro sdo cada vez menores, direcionando os testes na base de dados.



Figura 4 — Método Elbow para definicdo do numero de clusters

¥ Método Elbow para detersiinars melbor nomero de K
frof sklearn.cluster import KHaans

wess = [ ]

nun_k = 1%

for I in rangell, num_k):

kneans = KMeans(n_clusters = 1, Init = "random’ )
kmeans .Fit(scaled_df)
¥ print i, means. inertia_ )

WCSS . append( kmeans . inertia_}
plt.plot{range(l, num_k});, wWCss)
plt.title{ "0 Matodo ELlBaw')
plt.xlabel( "Humers de Clusters')
plt.ylabel | "W55") #within cluster Sum of Squares

plL.showl )
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Fonte: Elaboragao Prépria

O cddigo apresentado na figura 4 segue os seguintes passos:

1) Mapear a biblioteca que contém o algoritmo k-means;

2) Criar o conjunto vazio “wss” que ira aglutinar as informacdes das somas das
distancias dos clusters;

3) Definir o numero de “k” clusters a serem testados no modelo. Essa informagéao

devera constar no objeto “num_Kk”;
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4) Criar um looping que fara a interagdo do numero de “k” definidos no passo 3;

5) Aplicar a técnica na base de dados partindo do teste inicial de 1 cluster até o
numero de clusters definidos no passo 3. Cada vez que o modelo treinar com
determinado numero de “k”, a informacdo da soma das distancias sera salvo no
conjunto “wss”, que sera usado para compor o grafico;

6) Inserir a distribuicdo no grafico para visualmente iniciar o processo de exploragéao
da quantidade ideal de “k” para o modelo final.

Apods analise exploratdria, a técnica foi aplicada e o melhor resultado alinhado
aos objetivos de CRM teve o parametros de k = 5, ou seja, 5 clusters distintos. Como
representado na figura 5, foi possivel distribuir os clientes em cluster distintos de acordo

com as variaveis:
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Figura 5 — Resultados com a técnica de agrupamento k-means com 5 grupos

Initic ing KMEons

clusters=5, init="random"}

tnéen; = KMeans(
fnEen;z;ét;;d;sj‘ll;LesL:rLu1
y = kneans. predict(testanda)
C = kneans.cluster_centers_
;i;l;;:;é--gzu:i;:;:LiLl:rbfuruii:bldwd:]
l:LE;;:;été;:n;?1:L;];_

;ih = ;l;:f;gult{]

ax = AxesiD(Fig)

ax . Sscatter(testandol:, 8], testamdo[:; 1], testando[:; 2], c=y)
ax . Sscatter(Cl:=; @], Cl:; 1], Cl:; 2], marker=""; c="NB58585", s=1688)
pli.show( )

7

Fonte: Elaboragao Prépria

O codigo apresentado na figura 5 segue os seguintes passos:

1) Definir os parametros do algoritmo k-means, sendo o numero de “k” e a semente
de inicializacéo;

2) Treinar e aplicar o modelo na base de dados previamente tratada;

3) Determinar as centréides dos clusters, as distancias e as variaveis para
visualizagao no grafico;

4) Aplicar no grafico determinando o dominio das variaveis, as centréides, as cores

e formatagao.
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Por fim, a partir dos 5 grupos formados foi elaborada a tabela 3 com as médias.
A analise de cada variavel nos clusters representa a caracteristica geral dos clientes
dentro do agrupamento, como apresenta a tabela 3. Observa-se que cada cluster

possui diferencas relevantes em relacéo as variaveis da métrica RFM

Tabela 3 — Média das variaveis RFM dos individuos nos 5 clusters obtidos no

k-means
cluster valor frequencia recencia
0 88.44 1.42 276.61
1 434.26 5.97 54.86
2 111.26 212 75.72
3 584.62 14.82 40.04
4 1432.34 12.4 42.96

Fonte: Elaboragao Prépria

Com tais dados, é possivel extrair diversas informacdes e aplicacdes possiveis
em CRM. Como por exemplo, dado o objetivo de CRM de retengéo, percebemos que o
cluster “3” representa os clientes que compram com maior frequéncia na loja, além de
também serem os clientes que, em média, comparecem na loja em datas mais recentes
a analise. Para tal cluster, a possibilidade de comunicagdes e ofertas sdo abrangentes.
Outro exemplo de cluster ligado aos objetivos de lucratividade do cliente em CRM esta
presente no cluster “4”, cujo valor médio da compra € o maior dentre todos os outros
agrupamentos, o que remete ao cliente ter uma renda maior e direciona campanhas
especificas para sua abordagem.

Usando as variaveis da analise RFM como parametros de distingdo dos clusters,
podemos classificar cada agrupamento de acordo com sua relevancia em comparagao
a base total de clientes.

A partir da analise da variavel de valor, é possivel classificar os clientes
comparando com a média de valor gasto em todas as transagdes no periodo. A figura 6
apresenta a classificacdo utilizando a variavel valor como métrica de avaliagao, sendo

assim, & possivel observar a relevancia do cluster “4”, que gasta em média 614% a
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mais que a meédia geral dos clientes, portanto € possivel denomina-los como os clientes
mais rentaveis para a organizacdo. Dentro da estratégia de CRM, o objetivo
fundamental da lucratividade coloca em evidéncia a importancia deste cluster.

Figura 6 — Classificagcao da lucratividade dos clusters utilizando a variavel valor

valor == meédia valor
N 1432

1500

1000

500

0 1 2 3 -+

Fonte: Elaboragao Prépria

Adicionalmente, como apresentado na figura 7, ao reorganizar os cluster pela
sua classificagdo de importadncia em relacdo a média de valor gasto nas transagdes,
temos que 68% do total de gastos é representado por 29% do total de clientes, ou seja,
caso a atuagao fosse focada somente nos 29% dos clientes contidos nos clusters “4”,
“3” e “17, ja seria possivel obter grande parte dos lucros da organizagdo. Quando
expandimos essa visdo para os clientes que mais gastam em média, que seriam os
consumidores do cluster “4”, temos que 4% de todos os clientes garantem 21% dos
lucros para a organizagdo, deixando ainda mais em evidéncia a importancia deste

cluster e sua classificagao em relagao a variavel de valor.
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Figura 7 — Reorganizagao dos cluster pelo valor médio
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Fonte: Elaboragao Prépria

Sob a dtica da variavel de recéncia, clientes que comparecem a organizagao
com maior proximidade em relagdo ao periodo estipulado estdo em um contato maior
com o cotidiano e as mudangas dentro da empresa, ou seja, a lembranca da compra,
da experiéncia e de toda interagado feita na transagcado esta presente na memoaria do
cliente. Sendo assim, é importante notar que quanto menor a recéncia, mais proximo do
periodo estipulado foi feita a transagao. A figura 8 apresenta a classificagao utilizando a
recéncia como métrica de avaliacao, e é possivel observar a relevancia do cluster “3”,
que sua recéncia € em média 34% menor que a média geral dos clientes, portanto é

possivel denomina-los como os clientes com as transagdes mais recentes.
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Figura 8 — Classificagao da recéncia dos clusters

B recencia == médiarecencia
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Fonte: Elaboragao Prépria

A analise da variavel de frequéncia representa a quantidade de transacgdes que o
cliente realizou no periodo estipulado. A maior frequéncia de compras € um indicativo
de um objetivo fundamental de CRM, que ¢é a de fidelizag&o de clientes, ou seja, quanto
maior a frequéncia que o consumidor transaciona na organizagao, mais familiarizado e
integrado ele esta com a organizagdo. A figura 9 apresenta a classificagdo a partir da
comparagao da frequéncia média dos cluster em relagdo a média geral dos
consumidores, sendo assim, € possivel observar o destaque do cluster “3”, dado que

sua frequéncia de transagdes é em média 405% maior que a média geral dos clientes:
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Figura 9 — Classificagao da frequéncia dos clusters
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Fonte: Elaboragao Prépria

Por fim, a partir da analise dos dados, € possivel classificar os clusters em

relacdo a sua importancia tendo em vista as variaveis de RFM. Para a analise, todas as

variaveis possuem 0 mesmo peso, portanto a tabela 4 representa a classificagao final

dos clusters utilizando como métrica de avaliagcdo a menor somatdria das variaveis de

RFM:

Tabela 4 — Classificagao dos clusters obtidos no k-means apés analise das variaveis de

RFM
média rank meédia rank média rank soma rank
0 88 5 277 5 1 5 15 5
1 434 3 55 3 6 3 9 3
2 111 4 76 4 2 4 12 4
3 585 2 40 1 15 1 4 1
4 1,432 1 43 2 12 2 5 2

Fonte: Elaboragao Prépria
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Por fim, a classificagao final dos cluster € representada por: cluster “3”, cluster
“4” cluster “17, cluster “2” e por fim o cluster “0”. Sendo assim, o cluster mais relevante
para os objetivos de CRM é representado na técnica como o cluster “3”, pois a
combinacgao da classificacdo das variaveis de valor, frequéncia e recéncia evidenciam a
melhor oportunidade de fidelizagao, rentabilidade e comunicagao com esses clientes,
constituindo o maior potencial para construcdo de uma relacdo sustentavel e mais
rentavel a longo prazo. Em contrapartida, o cluster “0” representa o menor potencial de
negocios para a organizagao, ou seja, o investimento neste tipo de cliente ira trazer o

menor resultado em comparagédo com o0s outros consumidores.

4.2.2 Aplicacao da técnica de agrupamento Fuzzy

Também definida como técnica de agrupamento, foi escolhida para aplicacéo a
clusterizagdo pautada na técnica de fuzzy c-means. A técnica tem como diferenca
essencial em relagdo as técnicas convencionais como a k-means pois ela permite que
0s objetos tenham um grau de pertencimento ao referido “K”, ou seja, ao cluster. A
vantagem de tal caracteristica € de proporcionar a oportunidade de flexibilizar a
classificagao dos objetos em clusters dado o seu grau de pertencimento (Al-Augby et al,
2014). Assim, um elemento pode ser representado com um grau de pertencer aos
grupos.

Para aplicagéo da técnica e sua comparagdo com a abordagem do k-means, o
nuamero de clusters também foi definido em 5. A figura 10 demonstra que para cada

observagéo, existe um grau de pertencimento a todos os clusters
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u pred, ué pred, d pred, jm_pred, p pred, fpc_pred = fuzz.cmeans predici(
testando.T, cntr, 2, error=9.8885,maxiter=1888,init=None,seed=None)

# Cada coluna representa 1 dos 5 clusters, com grou de pertenc WEﬁ:ﬂ

u_pred.T

arravi[[ ©.08826156, LB2163293, @.84884995, ©,38418067, LB3I687489],
[ 8.82@@81445, .58959773, @.86454708, ©.02261386, .2@323188],
[ @.8@573585, LB3886573, ©.27981253, @.083899195, ©.64548172],
.
[ #.80528988, LB3284814, B.78236621, ©.02673544, B.23576913],
[ 8.98651994, .B@8537993, 8.80199825, ©.02156621, .B8283558],
[ 8.8@32848 81972672, @.57166615, ©.08173658Z, L28774643]])

Fonte: Elaboragao Prépria

O cddigo apresentado na figura 10 segue os seguintes passos:

Treinar a técnica fuzzy c-means definindo a base a ser utilizada, o numero de “k”
clusters, o vetor exponencial, o critério de erro para parar as iteragdes e por fim o
numero maximo de iteragoes;

Inserir a localizagc&do das centrdides treinadas no modelo para utilizagdo na base
e determinar os mesmos parametros do modelo treinado.

Por fim, garantir que para cada linha treinada existam 5 variaveis, cada uma
contendo um grau de pertencimento para cada cluster. No total, a soma das 5

colunas deve somar 1.

Dado as propriedades fundamentais da técnica fuzzy, o grau de pertencimento a

cada um dos cluster possibilita ampliar o panorama da aplicacdo das técnicas de

agrupamentos que dependem da estratégia de abordagem ao cliente e necessidade de

classificagdo dentro da organizagao, ou seja, dado tal flexibilidade € possivel criar

muitos cenarios pautados no valor de corte ao grau de pertencimento. Por exemplo, a

tabela 5 apresenta a definicdo do cluster com maior grau de pertencimento para cada
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um dos consumidores, ou seja, caso 0 maior grau de pertencimento seja relativo a
coluna do cluster 3, o consumidor sera classificado no cluster 3. Observa-se que cada

cluster possui diferencgas relevantes em relagao as variaveis da métrica RFM:

Tabela 5 — Média das variaveis RFM dos individuos nos 5 clusters obtidos no fuzzy

c-means
cluster valor frequéncia recéncia
1 84.1 1.7 84.0
2 614.7 8.8 49.3
3 260.0 44 58.9
4 87.4 1.4 281.9
5 1,291.9 16.6 35.7

Fonte: Elaboragao Prépria

Todas as analises feitas com base na clusterizacdo do k-means sao aplicaveis
para os agrupamentos retirados do maior grau de pertencimento da técnica fuzzy
c-means. Entretanto, a flexibilidade da técnica possibilita que sejam marcados os
clusters para todos os graus de pertencimento, tendo seu limite estipulado ao numero
de “k”. Como exemplo, a tabela 6 representa os 5 primeiros dados dos consumidores,
para as variaveis de “grau de pertencimento ao clusters”, é possivel observar o
resultado da aplicagdo da técnica fuzzy c-means. Tendo cada um dos graus de
pertencimento, as variaveis de classificagdo do cluster sdo criadas a partir da regra de
maior numero dentre as 5 variaveis, ou seja, caso o consumidor possua o0 maior grau de
pertencimento representado no cluster “4”, o primeiro cluster (cluster_fuzz_1) que ele
sera classificado sera o cluster “4”, caso seu segundo maior grau de pertencimento seja
representado no cluster “1”, seu segundo cluster (cluster_fuzz_2) sera marcado como

cluster “1”:
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Tabela 6 — Representagédo dos dados obtidos com a aplicagao da técnica fuzzy c-means

n grau de pertencimento ao cluster classificagédo do cluster, 1 sendo o maior € 5 0 menor

1 2 3 4 5  cluster_fuzz_1 cluster fuzz 2 cluster fuzz 3 cluster fuzz 4 cluster_fuzz 5
1 0.049 0.022 0.037 0.884 0.008 4 1 3
2 0.065 0.690 0.203 0.023 0.020 2 3 1
3 0.280 0.038 0.645 0.031 0.006 3 1 2
4 0.266 0.214 0.390 0.089 0.041 3 1 2
5 4 3

0.028 0.012 0.021 0.934 0.005 1
Fonte: Elaboragao Prépria

N B BN
a o o o0 O,

Sendo assim, o espectro da analise de cada agrupamento € ampliado, como
pode ser observado na tabela 7, a matriz cruzada do cluster de maior grau de
pertencimento demarcado no eixo vertical (cluster_fuzz_1) e o segundo maior grau de
pertencimento demarcado no eixo horizontal (cluster_fuzz_2) possibilita a ampliagao de
5 agrupamentos para 11. Para tanto, o segundo maior grau de pertencimento remete a
segunda menor distancia do consumidor em relagcdo aos clusters, determinando certo
nivel de similaridade com este segundo grupo de classificagdo. Como exemplificado na
tabela, quando os consumidores possuem seu cluster de maior grau de pertencimento
representado pelo cluster “1”, 92,5% possui o segundo cluster com maior grau de

pertencimento representado pelo cluster “3”:

Tabela 7 — Matriz de migragao de clusters dado grau de pertencimento

cluster_fuzz 2

cluster fuzz 1 Grand Total

1

0.0% 0.0% 7.5%
0.0% 0.0% 78.1% 0.0%
77.4% 22.0% 0.0% 0.6% 0.0%

- 0.3% 2.2% 0.0% 0.0%
0.0% _ 0.0% 0.0% 0.0%

Fonte: Elaboragao Prépria

a A O DN
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Dessa forma, a partir das novas combinacdes, a tabela 8 demonstra a nova

disposicao dos clusters em relagdo aos valores das variaveis de RFM:

Tabela 8 — Média das variaveis RFM dos individuos nos 11 clusters obtidos no fuzzy

c-means
cluster_fuzz_1 cluster_fuzz_2 valor frequencia recencia
1 3 85.5 1.7 77.0
1 4 66.8 1.5 170.0
2 3 556.0 8.1 50.3
2 5 8235 11.4 454
3 1 229.1 4.0 58.5
3 2 366.2 5.8 56.2
3 4 364.1 4.8 203.8
4 1 79.1 1.4 282.9
4 2 605.0 6.3 317.3
4 3 382.7 3.8 232.3
5 3 1,291.9 16.6 35.7

Fonte: Elaboragao Prépria

Ao comparar todos os consumidores da tabela 5 marcados com o maior grau de
pertencimento referente ao cluster “2”, vemos que a expansado do segundo maior grau
de pertencimento demonstrado na tabela 8 possibilita um detalhamento maior dos
clientes, sendo possivel direcionar novas acdes para a populacado deste cluster. Para
tanto, a figura 11 representa tal mudanca em comparagao com a média total dos
clientes, ou seja, a transicdo da populagdo total do cluster de maior grau de

pertencimento para a combinagdo com o segundo cluster de maior pertencimento:
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Figura 11 — Combinagéao dos clusters dado o primeiro e segundo maior grau de

pertencimento
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Fonte: Elaboragao Prépria

Com isso, € possivel obter maior detalhamento das caracteristicas dos clientes
com a mesma quantidade inicial de clusters obtidos na técnica k-means. Tal
propriedade de entender ndo somente as caracteristicas principais de um cluster, mas
também a similaridade mais préxima com outros clusters possibilitam direcionamentos
com mais fundamentos e confiabilidade para guiar e expandir a atuagéo de estratégias
de CRM dentro das organizagbes, além de flexibilizar e aumentar a assertividade da

tomada de deciséao.
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4.3 Conclusoes

A utilizagdo das técnicas de agrupamento contribuem para direcionar a
exceléncia aos objetivos da area de CRM. A aplicacdo deixa em evidéncia
caracteristicas similares e dissimilares entre consumidores e com isso orientam as
estratégias para maior rentabilidade, fidelizagcdo e satisfagcdo do cliente, a partir da
construcao de um relacionamento sustentavel, comunicacgdes eficientes e otimizagao da
gestao de relacionamento com o consumidor.

Ao comparar técnicas tradicionais como k-means a aplicacao de técnicas como o
fuzzy c-means é possivel observar a garantia de um incremento da atuagao dentro das
estratégias de CRM dado a maior flexibilidade de utilizagdo, ampliada pelas
caracteristicas do grau de pertencimento aos clusters, evidenciando maior
granularidade e detalhamento dos consumidores e aperfeicoando os objetivos de CRM.

Entretanto, é importante notar que quanto mais abrangente for a classificagéo do
grau de pertencimento, ou seja, quanto mais combinagdes de agrupamentos, menor a
quantidade de clientes por cluster e menor sera a potencializagao da utilizagdo das
técnicas de agrupamento, pois o objetivo de classificagdo a objetos similares torna-se

cada vez menos significativo.
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CAPITULO 5 - CONSIDERAGCOES FINAIS

Tendo em vista 0 ambiente altamente competitivo em que as empresas estao
inseridas, colocar o cliente como objeto central de estratégias organizacionais é
fundamental para garantir vantagem competitiva. A inteligéncia anlitica obtida a partir
da manipulagdo de dados sobre este cliente é essencial para tal objetivo e o
desenvolvimento tecnoldgico esta cada vez mais proporcionando acesso aos dados e
grande volumes de informacgéo, ndo obstante, entender, analisar e compreender essas
informacdes é o diferencial que ira permitir ter a visao holistica do consumidor e criar
estratégias de acdo e tomada de decisdo no ambito organizacional. Tais estratégias
visam exceléncia em satisfagdo, retencéo e lucratividade de clientes, para isso a area
de CRM juntamente com a ciéncia de dados possibilita atingir tais objetivos a partir de
analises e modelos. Em especial, os modelos de agrupamentos sao eficazes em
demonstrar as caracteristicas dos consumidores em grupos similares e entao criar
insumos para atuacao dentro do escopo de CRM.

Dentro dos modelos de agrupamento, comparar o impacto de técnicas
tradicionais como o k-means com outras técnicas como o fuzzy c-means torna-se
significativo para area de CRM a partir da nova 6tica de utilizacdo das técnicas em
aplicagdes na organizagao. Dado que a proposta do algoritmo fuzzy proporciona uma
nova otica de agrupamento comparada aos métodos convencionais pois tem a
caracteristica de garantir o grau de pertencimento do objeto aos clusters, a aplicagao da
técnica em areas especificas como CRM trazem um novo panorama na tomada de
decisdo no ambito organizacional. A granularidade e flexibilidade obtida a partir da
aplicacao da técnica fuzzy c-means é demonstrada a partir da potencializacao do
agrupamento dado a proximidade com os outros clusters, evidenciado pelo grau de
pertencimento. Portanto, a comparagéo da técnica de agrupamento fuzzy com a técnica
convencional k-means torna-se relevante para expor as vantagens e desvantagens da

aplicagao dessas ferramentas para a busca da exceléncia dos objetivos de CRM.
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