UNIVERSIDADE FEDERAL DO PARANA

GABRIEL ALHER DE CARVALHO

ALGORITMOS DE CLUSTERIZACAO E O MODELO RFV (RECENCIA,
FREQUENCIA E VALOR) APLICADOS EM DADOS DE E-COMMERCE

CURITIBA
2020



GABRIEL ALHER DE CARVALHO

ALGORITMOS DE CLUSTERIZACAO E O MODELO RFV (RECENCIA,
FREQUENCIA E VALOR) APLICADOS EM DADOS DE E-COMMERCE

Trabalho de Conclusdo de Curso apresentado ao
curso de Graduacao em Engenharia de Producéo,
Setor de Tecnologia, Universidade Federal do
Parana, como requisito parcial a obtencao do titulo
de Bacharel em Engenharia de Producéo.

Orientadora: Prof2. Dr2. Mariana Kleina

CURITIBA
2020



RESUMO

O mercado consumidor estd mais exigente e mudando cada vez mais
rapidamente. O e-commerce, canal sem relevancia hi alguns anos, hoje é bastante
lucrativo e cheio de oportunidades. Por isso, entender o perfil de seu consumidor para
tracar estratégias mais assertivas serve como vantagem competitiva para qualquer
empresa frente a concorréncia. Neste trabalho foram aplicados dois algoritmos de
clusterizacao, o k-means e o0 AGNES, para agrupar clientes com perfis semelhantes
de um e-commerce, baseado nas trés métricas que compdem o modelo RFV:
recéncia, frequéncia e valor. Foram analisados os dados de pedidos realizados entre
setembro de 2016 a setembro de 2018 no marketplace Olist. Para o conjunto de dados
selecionado, o método k-means se mostrou mais eficiente que o método AGNES, pois
seu Coeficiente de Silhueta foi maior em 70% das amostras analisadas, além da
eficiéncia computacional do algoritmo. Os clientes desse e-commerce foram
agrupados em quatro clusters, para os quais foram sugeridas acdes de retencéo e
rentabilizacéo.

Palavras-chave: Clusterizacdo. Modelo RFV. K-means. AGNES. e-commerce.



ABSTRACT

The consumer market is more demanding and changing more and more
rapidly. E-commerce, a channel with no relevance for some years, today is very
profitable and full of opportunities. Therefore, knowing the consumer’s profile to create
assertive strategies is a competitive advantage for any company to face up the
competition. At this study there were two clustering algorithms applied, K-means and
AGNES, to unite clients from e-commerce with similar profiles, based on three metrics
which are combined into the RFV model: recency, frequency and value. The data for
orders placed between September 2016 and September 2018 on the Olist marketplace
were analyzed. For the selected data set, the k-means method indicates more
efficiency than AGNES method, due to its Silhouette Coefficient being higher on
seventy percent of the analyzed samples, besides the efficient computational
algorithm. Clients from this e-commerce were grouped into four clusters, for which
were suggested retention and profitable actions.

Keywords: Clustering. RFV model. K-means. AGNES. E-commerce.
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1 INTRODUCAO

“‘E-commerce cresce além do esperado, aponta Ebit Nielsen”. A noticia,
veiculada pelo jornal Meio & Mensagem em fevereiro de 2020, indica avanco de 16,3%
do comércio eletrénico em 2019, quando comparado com o ano anterior. Estima-se
gue, no Brasil, foram realizados 148,9 milhdes de pedidos pela internet, totalizando
um valor faturado de R$ 61,9 bilhdes (MEIO E MENSAGEM, 2020).

O e-commerce, que ja apresentava tendéncias de crescimento desde o inicio
deste ano, foi bastante impulsionado pela pandemia da covid-19. Segundo a noticia
da revista Exame, em virtude do virus, as compras online j& aumentaram 40% no
Brasil. De acordo com a revista Epoca, o comércio eletrdnico em 2020 foi 48,3% maior
do que o realizado no mesmo periodo de 2019 (dados de marco e abril).

A migragao para o comércio online & fomentada também pelo acesso cada
vez maior a internet, computadores e smartphones. Em uma pesquisa realizada em
2015 pela Fecomercio, 75% dos entrevistados informaram que utilizam a internet e as
redes sociais para obter informacfes para aquisicdo de produtos e servicos.
Atualmente, cinco anos depois, 0 movimento de grandes players do varejo brasileiro
em resposta a esse novo publico é perceptivel: aplicativos com promocdes exclusivas,
e-mail marketings cada vez mais assertivos e sites com diversos atributos que
melhoram a experiéncia do consumidor.

Por fim, a integracdo dos canais virtuais com a loja fisica, integracdo esta
conhecida por omnichannel, vem ganhando gradativamente mais espaco. Por
exemplo, ja& é comum que compras sejam feitas pela internet, mas a retirada dos
produtos seja feita na loja fisica. A ‘multicanalidade’, como essa integragao pode ser
traduzida, também figura como uma tendéncia quando se fala de e-commerce.

Na era do Big Data, a quantidade de informacdes e técnicas disponiveis para
gerar conhecimento sobre os clientes de e-commerce é bastante ampla. Ao contrario
de uma loja fisica, por ser uma atividade realizada pela internet, algumas informacoes
sdo mais faceis de serem obtidas, principalmente no que tange ao comportamento de
compra e pagamento dos clientes. Dentre estas informacdes estdo a quantidade de
itens comprados, o valor gasto em cada item e quanto tempo o cliente demora para
visitar o e-commerce ou comprar novamente. Quando combinados, todos esses

dados podem fornecer a empresa um conhecimento Gtil acerca de seus clientes.



Pode-se perceber que o comércio eletrbnico se mostra como um nicho
lucrativo, repleto de oportunidades. Portanto, é fundamental que os players que
trabalham com este canal, além de grandes redes de marketplace, conhecam e
entendam o perfil de seus clientes, para propor acdes de retencao e rentabilizacéo
destes. Surgem entdo, modelos, técnicas e ferramentas para a clusterizacdo de

clientes.

1.1 JUSTIFICATIVA

Em um cenario onde o e-commerce vem ganhando cada vez mais relevancia,
entender o perfil de seu consumidor para tracar estratégias mais assertivas serve
como vantagem competitiva para qualquer empresa frente a concorréncia. Este canal
de vendas, além de lucrativo, € capaz de fornecer dados Uteis que, na era do Big Data,
podem ser traduzidos em informagdes valiosas.

Uma das abordagens mais comuns para se entender como 0s clientes se
relacionam com o e-commerce é o modelo baseado em recéncia, frequéncia e valor,
também conhecido como modelo RFV. Por isso, essas trés métricas sao utilizadas
como base na clusterizacdo dos clientes.

Mais do que apenas classifica-los utilizando alguma técnica, € importante
agrupar os perfis semelhantes. Neste trabalho, isso ocorre por meio de dois algoritmos
de clusterizacdo, o k-means e o AGNES, uma alternativa mais cientifica para
identificacdo dos grupos afins.

Em suma, este trabalho servirhA como uma possibilidade para se obter
conhecimento de clientes de um e-commerce, a partir de técnicas de analise de dados.
Assim, é possivel direcionar acées de marketing mais adequadas para os grupos de

clientes encontrados, respeitando as diferencas entre eles.

1.2 OBJETIVOS
1.2.1 Objetivo geral

O objetivo geral deste trabalho € propor o uso de dois algoritmos de
clusterizacéo, k-means e AGNES, para agrupar clientes com perfis semelhantes de
um e-commerce, baseado nas trés métricas que compdem o modelo RFV: recéncia,

frequéncia e valor.



1.2.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos deste trabalho séo:

" Entender como as variaveis recéncia, frequéncia e valor, de clientes de
um e-commerce, se relacionam entre si na formacéo de grupos;

. Propor a utilizagdo de dois algoritmos de clusterizagdo de clientes
baseados nas variaveis recéncia, frequéncia e valor;

" Analisar qual dos algoritmos propostos tem melhor desempenho na
clusterizacgéo;

" Propor sugestdes de acdes para cada um dos grupos encontrados pelos
métodos.
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2 REVISAO DE LITERATURA

Nesta secdo sera descrito o modelo RFV, seu funcionamento e suas
aplicacdes encontradas na literatura. Essa segmentacdo € comumente combinada
com outras técnicas de clusterizagdo, como k-means e/ou métodos hierarquicos. Por
fim, o presente trabalho traz da literatura conceitos sobre o Método do Cotovelo e o
Coeficiente de Silhueta, para determinacdo do numero ideal de clusters e avaliacédo

de desempenho da clusterizacao, respectivamente.

2.1 MODELO RFV

O modelo RFV, também conhecido como modelo RFM, € definido por trés
variaveis principais: Recéncia (do inglés recency); Frequéncia (do inglés frequency);
e Valor Monetario (do inglés monetary value). Na literatura, essas dimensdes podem
ser conceituadas de diversas formas, a depender da sua aplicacéo e do seu objetivo.
Para Wei et al. (2010):

" Recéncia é definida pelo numero de periodos desde a ultima compra.
Para essa dimensao, € medido um intervalo de tempo entre a compra mais recente e
uma data de referéncia para analise, podendo este intervalo ser medido em dias ou
meses. Quanto menor o intervalo, melhor o score dessa dimensao. Um cliente com
uma recéncia curta € um cliente que comprou recentemente;

" Frequéncia pode ser definida como o niumero de compras feitas por um
cliente em um intervalo de tempo. Quanto maior a frequéncia, maior o score dessa
dimensédo. Um cliente com score alto representa um cliente que comprou Varios itens
dessa empresa,

. Valor pode ser definido como 0 montante total gasto pelo cliente em um
determinado periodo de tempo. Também pode ser entendido como o valor médio
gasto por compra. Analogamente a dimensao ‘frequéncia’, quanto maior o valor, maior
o score dessa dimensdo. Um cliente com score alto simboliza um cliente que
despende um grande valor em compras.

Os scores RFV de cada cliente podem ser calculados e tabelados, conforme
mostra a Tabela 1. O cliente n°® 1 comprou h& 3 dias e acumula um total de 6 compras
no valor de 540 unidades monetérias. O cliente n° 2, por sua vez, comprou ha 6 dias,

somando 10 compras no valor total de 940 unidades monetarias.
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Tabela 1 - Score RFV por cliente

Cdédigo do Cliente Recéncia (dias) Frequéncia (namero) Valor (u.m.)
1 3 6 540
2 6 10 940
3 45 1 30
4 21 2 64
5 14 4 169
6 32 2 55
7 5 3 130
8 50 1 950
9 33 15 2430

10 10 5 190
11 5 8 840
12 1 9 1410

FONTE: O autor (2020).

Ha diversas formas de segmentar clientes, a partir dos seus scores RFV.
Como mencionado anteriormente, as diversas aplicacdes desse modelo definem o
conceito das dimensoes e, portanto, a forma de analisa-las. Ou seja, cabe a empresa
definir como ir4 entender e agrupar comportamentos semelhantes.

Uma das formas de segmentar clientes utilizando o modelo RFV é encontrado
em Nimbalkar (2013). Para cada uma das trés dimensdes, os clientes sdo ordenados
segundo seus respectivos scores. Para a ‘recéncia’ essa ordem é crescente, de modo
gue os consumidores ficam organizados a partir de quem comprou mais
recentemente. Para as demais dimensdes, a ordem € decrescente, de modo a manter
no topo da lista os clientes que mais compram/gastam. Quando ordenados, os clientes
devem ser divididos em quintis (grupos com 20% de clientes).

Wei et al. (2010) atribuem a cada quintil, de cada uma das dimensbes, uma
pontuacdo de 1 a 5. Os primeiros 20% recebem nota 5. Os 20% seguintes, nota 4 e
assim por diante, até que os ultimos 20% recebem nota 1. Ao final desse processo,
cada cliente tem um score, composto pela pontuacéo recebida nas trés dimensdes.
Por exemplo, clientes com a pontuacao ‘544’ representam um grupo com a recéncia
curta (5) e com frequéncia (4) e valor (4) altos. Analogamente, um cliente com a
pontuacgao equivalente a ‘132’, tem uma recéncia (1) alta, frequéncia (3) média e valor
(2) baixo. O conceito de ‘alto’ e ‘baixo’ é subjetivo e também é variavel de empresa

para empresa, de acordo com seus objetivos ha segmentacao RFV.
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Tabulando as possibilidades, tem-se 125 combinacdes possiveis e, portanto,
125 estratégias diferentes para se adotar para cada combinac¢ao ou, no melhor dos
casos, pode-se pensar em aplicar as mesmas estratégias para combinacdes similares
a fim de reduzir a complexidade do problema. E nesse momento que surgem as
variacdes e adaptacdes. Pode-se, por exemplo, dividir cada dimensdo em tercis e
adotar apenas 3 notas (sendo 3 a méxima e 1 a minima). Assim, tem-se 27
combinacgdes.

Nimbalkar (2013), em seus estudos, divide a modelagem RFV em 6 passos:
na primeira etapa, de Pré-processamento de Dados, ocorre a excluséo de dados nulos
ou incorretos e a transformacgao/normalizacdo de dados; na segunda etapa, de Analise
RFV, as dimensfes sao ordenadas conforme citado anteriormente e divididas em
quintis. Nesta etapa € possivel atribuir um peso a cada dimensé&o, adaptando para a
realidade da empresa qual das variaveis tem mais significado; na terceira etapa, de
Clusterizacdo, o agrupamento € realizado por meio do método k-means, que sera
explicado ao longo deste trabalho; na quarta etapa, de Classificacdo, ocorre a
classificacdo e diferenciacdo dos clusters, que pode ser feita de diversas formas; na
guinta etapa, de Gerar Regras de Associagdo, acontece uma analise de padrées que
mais se repetem e; na ultima etapa, de Evolucdo de Resultados, € o momento de
analisar se os clusters, métodos de clusterizacéo e as estratégias definidas para cada
grupo foram funcionais ou néo.

A descricdo do modelo feita por Vasconcelos (2017) é bastante parecida com
o explicado anteriormente. O primeiro passo, segundo o autor, é identificar os valores
em cada uma das dimensdes RFV. Uma diferenca da abordagem anterior aparece na
segunda etapa, de atribuicdo da pontuacao. Para o autor, ha dois métodos de calculos
e regras que podem ser utilizados. O primeiro € a Pontuagdo por Quintis, processo
analogo ao mostrado anteriormente. Em resumo:

- Quanto mais recente for a compra do cliente, maior sera o score de R;

- Quanto mais compras o cliente realizar, maior serd a pontuacéo de F;

- Quanto maior for o gasto dele, maior seréa o score de V.

Os clientes sao organizados, de acordo com seu score, em ordem crescente
para a ‘recéncia’ e ordem decrescente para ‘frequéncia’ e ‘valor’. Entao sao divididos
em quintis para cada variavel, como mostra a Figura 1. Para o caso de 10 clientes,
cada quintil possui 2 deles, 20% da populagéo. A pontuacdo segue a escalade 1 a 5,

como mencionado anteriormente.
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Figura 1 - Exemplo de divisdo em quintis

FONTE: VASCONCELOS (2017).

O segundo método é a Pontuacao por Inferéncia. Segundo o autor, este método
€ totalmente baseado em decisdes e regras do negécio. Deve-se tomar cuidado pois,
embora seja mais facil de pontuar, essa pontuacdo pode estar enviesada,
principalmente se for atribuida por achismos e ndo dados.

Por fim, ha a etapa de segmentacao de clientes. Sao utilizados os conceitos de
Putler (2017). A partir dos scores de R e da média dos scores F e V, os clientes sao

classificados conforme a Figura 2.

Figura 2 - Pontuacdes RFV

Nome do segmento Intervalo do valorde R | Médiade Fe V
Champions 4ab 4ab
Loyal Customers 2a5 3ab
Potential Loyalist 3as 1a3
New Customers 4ab Oa1
Promising 3a4 Oa1
Customers Needing Attention |2a3 2a3
About to Sleep 2a3 0a2
At Risk 0a2 2ab
Can't Lose Them 0a1 4ab
Hibernating 1a2 1a2
Lost 0a2 0a2

FONTE: VASCONCELOS (2017).
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Para cada segmento h& a descri¢cdo do respectivo tipo de cliente, na Figura 3.

Em Putler (2017) h& sugestdes de a¢bes para cada um dos segmentos.

Figura 3 - Descricdo dos Segmentos de Clientes

Segmento Tipodecliente

Champion Comprou recentemente, compra com frequéncia e gasta muito
Loyal Customer Gasta bem e frequentemente. E responsivo a promogdes
Potential Loyalist Comprador recente, gasta uma boa quantia e ja comprou mais de uma vez
New Customer Comprou recentemente, mas, ndo compra com frequéncia
Promising Comprou recentemente, mas, em geral ndo gasta muito
Needing Attention Valores de R, F e M acima da média, porém, podem n&o ter comprado
recentemente
About to Sleep Abaixo da média de R, F e M. Podemos perdé-lo se ndo reativa-lo
At Risk Gastou muito dinheiro e comprou frequentemente, mas, héd muito tempo néo
compra
Can't Lose Them Gastou muito dinheiro, mas, ndo fez compras recentemente ou com
frequéncia
Hibernating Comprou ha muito tempo, comprou poucas vezes e gastou pouco
Lost Menores scores de Recéncia, Frequéncia e Monetaridade

FONTE: VASCONCELOS (2017).

2.1.1 Aplicacdes do modelo RFV

Na literatura, muitos autores apontam o modelo RFV como uma importante
ferramenta de CRM (Customer Relationship Management). Para Nikumanesh et al.
(2014), entender o que o consumidor precisa para agregar valor em seus servicos é
um fator que afeta o sucesso ou fracasso de uma companhia. Nesse sentido, 0s
modelos de segmentacdo baseados em recéncia, frequéncia e valor sdo muito
utilizados em estratégias de marketing de relacionamento por fornecer informacdes
para construcdo e manutencao de relacionamentos duradouros e lucrativos (DANTAS
et al, 2004).

Segundo Nimbalkar (2013), um CRM efetivo deve ser capaz de tracar
estratégias para atracdo de novos clientes e de retencdo de clientes antigos. Nesse
contexto de retencdo, Wei et al. (2010) destacam a importancia de conhecer o0s
variados perfis de clientes, para encontrar 0s mais rentaveis em termos financeiros e

entdo alocar recursos para estratégias de retencao.
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Para Putler (2017), em vez de atingir 100% do publico-alvo com campanhas,
é preferivel identificar e segmentar apenas grupos de clientes especificos que serédo
mais lucrativos para 0s negocios.

Pinho (2009) diz que estratégias baseadas em RFV buscam métricas ou
regras para avaliar o comportamento e valor do cliente para a empresa. Para o autor,
clientes com baixa recéncia, alta frequéncia e alto valor apresentardo um alto CLTD
(customer life time duration), e estaréo dispostos a manter um vinculo continuo com a
empresa. Diz ainda que, contrariamente ao caso anterior, clientes com alta recéncia,
baixa frequéncia e baixo valor, sdo mais propensos a interrup¢cao do vinculo
empresarial, respondendo pior a campanhas de marketing, pois ja se encontram no
fim do CLTD.

Muitas empresas usam o RFV em seu time de Customer Success, para
mapear e classificar seus compradores, com o objetivo de fidelizar e recompensar
guem ja ama a marca e reativar quem esta prestes a deixar de usa-la, munindo-se de
uma técnica chamada Targeting Marketing. Nessa técnica, campanhas e a¢des sao
direcionadas a pessoas que fazem parte de um mesmo segmento, visando assim uma
taxa de conversdo maior e, consequentemente, maior receita (VASCONCELOS,
2017).

Em suma, o modelo RFV mensura guando os clientes compram, guanto

compram e guanto gastam em suas compras. Esse historico de comportamento ajuda

a predizer um comportamento futuro (WEI et al., 2010). O texto de Putler (2017)
ressalta que a segmentacao so funciona quando se tem clientes com historico. Para
0S que compram apenas uma vez, o modelo ndo é o mais adequado. Além disso, sado
necessarios softwares/ferramentas para calcular os scores/pontuacdes, dependendo
do volume de clientes. Hoje em dia, h&a plataformas desenvolvidas exclusivamente
para acompanhar a evolucdo RFV dos compradores.

Por fim, vale destacar que a literatura ainda é carente de estudos contendo
aplicacdes da clusterizacdo baseada no RFV, que ndo em acdes de CRM. A maioria
dos artigos ou trabalhos publicados voltam suas analises para essa area do marketing,
embora existam alguns poucos estudos voltados para outras areas. Nikumanesh
(2014), por exemplo, analisa a aplicacdo num banco do agronegdcio no Ird. Wei et al.
(2010) citam outros exemplos, como as aplicacdes em industrias de telecomunicacdes

e organizacg0es financeiras.
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2.2 CLUSTERIZACAO DE DADOS

“‘Data is the new oil”, em traducao livre, “Dados sdo o novo petrdleo”, € uma
expressado muito utilizada atualmente por cientistas de dados, executivos de grandes
corporacdes e economistas. A grande questdo nesse tema € como trabalhar com a
enorme quantidade de dados existentes. Nesse contexto, a clusterizacdo surge como
uma importante técnica para analise e interpretacdo de dados. Mas afinal, o que é
esse método?

Entende-se por clusterizacdo a técnica de dividir uma amostra ou populacao
em grupos, denominados clusters. Esse agrupamento € baseado na similaridade entre
os elementos de modo que os dados de um mesmo cluster tenham mais
caracteristicas em comum entre si do que com dados de outros clusters (KLEINA,
2015). A Figura 4 representa em (a) os dados iniciais brutos. Em (b), (c) e (d),

representa um exemplo de agrupamento de dados em dois, trés e cinco clusters

respectivamente.
Figura 4 - Clusterizacdo de dados
o @,
o o o o °
o0 L] Q9 ...
® o ® o o o o o
L L L L) L @0
o

O oo
(a) Dados iniciais (b) Dois clusters (c) Trés clusters (¢) Cinco clusters

FONTE: OLIVEIRA (2008).

E importante entender que os conceitos de ‘classificacéo’ e ‘clusterizacdo’ sdo
diferentes. A diferenca é que na primeira técnica, os dados devem ser atribuidos a
grupos ja conhecidos previamente, enquanto a segunda deve “descobrir” esses
grupos (OLIVEIRA, 2008). Assim, a clusterizacdo € um processo de aprendizado néo
supervisionado, uma vez que nao existem exemplos pré-definidos que evidenciem
gue algum tipo de relacdo deva existir entre os dados (KLEINA, 2015). Isso significa
gue tanto o numero Otimo de clusters quanto as caracteristicas que revelam

semelhancas ou diferencas séo definidas pelo préprio processo (BOSCARIOLI, 2008).
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Para Oliveira (2008), ha 4 etapas principais para executar o processo de
clusterizacdo, mostradas na Figura 5. Vale ressaltar que na literatura ndo ha um
consenso acerca dessas etapas e que cada autor define conceitos e escopos
diferentes para cada uma delas.

Figura 5 - Etapas da clusterizagéo

Representagao
Dados | Selecéo de dos dados | Similaridade _ CAsLRrs P
variaveis entre dados ZAC ¢

FONTE: OLIVEIRA (2008).

A primeira etapa € a mais simples, que se resume na definicdo de variaveis
e atributos mais relevantes do conjunto inicial de dados (OLIVEIRA, 2008). Por vezes,
um pré-processamento de dados se faz necessario (BOSCARIOLI, 2008). Essa

selecéo inicial varia de estudo para estudo, conforme seus objetivos.

2.2.1 Medidas de Similaridade

Cassiano (2014) sintetiza a ideia basica da clusterizacdo, que é: elementos
gue compdem o mesmo cluster devem apresentar alta similaridade, mas devem ser
muito dissimilares de objetos de outros clusters. Para a autora, toda clusterizacéo &
feita com objetivo de maximizar a homogeneidade dentro de cada cluster e maximizar
a heterogeneidade entre clusters.

Nesse contexto, estd a segunda etapa da clusterizacdo descrita por Oliveira
(2008), que trata da similaridade entre dados/clusters, na qual devem-se encontrar
maneiras de quantificar a similaridade ou dissimilaridade entre eles. Assim, faz-se
necessario analisar distancias intragrupos e intergrupos. Uma baixa distancia
intragrupo, ou seja, entre os dados de um mesmo grupo, indica um bom arranjo de
agrupamento, pois esses dados sdo altamente relacionados entre si. Uma alta
distancia intergrupo, ou seja, entre clusters ou dados de clusters diferentes, é
desejavel, porque indica que os grupos individuais sdo, ha maior parte, independentes
entre si (BOSCARIOLI, 2008).
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Quando se fala da proximidade entre dados, alguns métodos partem de uma
matriz que reflete de maneira quantitativa essa proximidade. A matriz pode ser
definida como matriz de proximidade, matriz de similaridade ou ainda, matriz de
dissimilaridade, a depender da relacéo entre seus dados.

A proximidade ou distancia entre dois dados, x; e x;, pode ser denotada por
d(x; x;) e deve atender a algumas propriedades (BOSCARIOLI, 2008; CASSIANO,
2014; OLIVEIRA, 2008):

= Positividade: d(x; x;) = 0;

= Simetria: d(x;,x;) = d(xj, x;);

» Reflexiva: d(x;,x;) =0 < i =;

= Desigualdade Triangular: d(x;, x;) < d(x;, xp) + d(xp, X))

Quanto menor o valor de d(x; x;), mais semelhantes serdo os objetos e de
acordo com um critério, ficardo no mesmo cluster. De outro modo, quanto maior a
distancia, menos similares seréo 0s objetos e, em consequéncia, eles deverdo estar
em grupos distintos, pelo mesmo critério (CASSIANO, 2014).

Dentre os calculos de similaridades, uma das distancias mais utilizadas é a

distancia de Minkowski, definida pela equacéo 1.

d
p
d(x;,x;) = Z('xik - xjkDp; p =1 (1)
k=1

Quando p =1, tem-se a distancia de Manhattan ou distancia City-Block,

expressa na equacao 2.

d
deox) = ) (xa = ) @
k=1

Por fim, quando p = 2, tem-se a distancia Euclidiana, que é a mais utilizada e

definida pela equacéao 3.

d
d(xi,x]') = Z('xik — XjkDZ (3)
k=1
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No que tange a proximidade entre clusters, uma das maneiras de medi-la é
calculando a distancia entre todos os pares de pontos dos clusters, em que cada ponto
pertence a um cluster distinto. Se a distancia minima entre todos os pares de pontos
é escolhida, tem-se a minima distancia (single linkage); se for escolhida a distancia
méxima entre todos os pares de dados, tem-se a maxima distancia (complete linkage);
e se for escolhida a distancia entre os centroides dos clusters, tem-se a distancia pelo
centroide (average linkage) (BOSCARIOLI, 2008; KLEINA, 2015). A Figura 6 ilustra
as trés distancias mencionadas.

Figura 6 - Medidas de proximidade entre clusters, pelo método (A) minima distancia,

(B) maxima distancia e (C) centroide

(A) Minima distancia (B8) Maxima distancia

(c) Centroide

FONTE: Adaptado de KLEINA (2015).

Vale ressaltar que a aplicacdo de um método ou outro para o calculo da
distancia entre clusters depende do formato dos grupos (BOSCARIOLI, 2008;
KLEINA, 2015). Isso € importante pois, em alguns algoritmos, a medida entre clusters
€ necessaria (para unir grupos similares, por exemplo). Se aplicado um método
gualquer, os algoritmos podem unir os clusters de maneira errada. Segundo Baeza-
Yates e Frakes (1992) apud Boscarioli (2008) a maxima distancia é melhor para
clusters mais compactos, e de acordo com Rocha e Lanchi (2005) apud Boscarioli

(2008) a minima distancia gera clusters mais alongados.
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2.2.2 Técnicas de Clusterizagdo de Dados

Para Oliveira (2008), é na terceira etapa do processo de clusterizacdo que
se define o0 modo de agrupamento de dados. Na literatura, h4 varios algoritmos e
técnicas de clusterizacdo, que levam em consideracao diversos aspectos, tais como:
a forma com que os dados estdo sendo representados, como medir a similaridade
entre dados e entre clusters (discutido na secao anterior) e como estimar a qualidade
do resultado obtido pelo método. A defini¢cdo de diferentes algoritmos de clusterizacdo
se da pela maneira como estes aspectos sdo abordados juntamente com a escolha
dos parametros iniciais (KLEINA, 2015; OLIVEIRA, 2008).

Cada algoritmo funciona de uma maneira e, portanto, encontra um resultado
diferente para a clusterizacdo. Conhecendo-os, € possivel determinar qual deles mais
se adequa aos objetivos estabelecidos.

Os varios algoritmos existentes, bem como as suas variacdes, podem ser
classificados de acordo com as diferentes técnicas que empregam no agrupamento
de dados. Como destacado por Cassiano (2015), alguns algoritmos de clusterizacao
integram as ideias de varios outros, entdo, algumas vezes, € dificil classificar um dado
algoritmo como unicamente pertencendo a somente uma categoria de método de
clusterizacdo. Além do que, algumas aplicacées podem ter critérios de clusterizacao
gue requerem a integracao das varias outras técnicas. Por fim, vale ressaltar que néo
h&4 um consenso na literatura quanto as classificagdes que serdo descritas nesta
secdo. Embora parecidas, as classificacdes variam de autor para autor.

Uma classificacao inicial divide os algoritmos segundo a abordagem hard e a
abordagem fuzzy. A primeira, determina que cada objeto pertence completamente a
um unico cluster. A segunda, por sua vez, permite que um objeto seja classificado em

varios grupos, com diferentes graus de pertinéncia a cada um deles (KLEINA, 2015).

2.2.2.1 Métodos de Clusterizacao do Tipo Hard

As técnicas do tipo Hard, cuja abordagem determina que um objeto pertence
ou ndo a um dado agrupamento, € dividida em varias categorias. Serdo destacadas

cinco destas, descritas a seguir:
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2.2.2.1.1 Algoritmos por Particionamento

Os métodos de clusterizacdo baseados em particionamento dividem uma
Unica vez os dados (n) em um namero (k) determinado de clusters. Particionar uma
Unica vez pode ser vantajoso quando se tem muitos dados e o armazenamento e
processamento de todas as possibilidades de divisbes da clusteriza¢do hierarquica
(descrita adiante) torna-se computacionalmente cara (KLEINA, 2015).

Os algoritmos por particionamento tém por propésito maximizar a similaridade
entre elementos de um mesmo cluster e minimizar a similaridade entre elementos de
clusters diferentes, pela otimizacdo de uma func&o objetivo. Esta funcdo pode
representar critérios diferentes a serem otimizados: um critério global usa um ponto
representativo de cada cluster e agrupa os demais de acordo com a similaridade dos
dados com este ponto representativo, ja um critério local organiza os grupos pelas
informacdes estruturais dos dados, como por exemplo atribuir um elemento e seus
vizinhos mais proximos a um mesmo cluster (KLEINA, 2015; OLIVEIRA, 2008).

Os métodos particionais produzem agrupamentos simples e séo efetivos se o
numero (k) de clusters puder ser razoavelmente estimado, se os clusters sédo de forma
convexa e possuem tamanho e densidade similares. O algoritmo utiliza uma estratégia
iterativa de controle para determinar que objetos devem mudar de cluster, de forma
gue a funcéo objetivo usada seja otimizada e termina quando ndo existem atribuicdes
possiveis capazes de melhorar esta funcéo objetivo (CASSIANO, 2014).

Dentre os algoritmos de particionamento mais utilizados estdo o k-means
(algoritmo baseado em centroides) e o k-medoids (algoritmo baseado em medoides).

O primeiro método sera descrito adiante, na Secao 2.3.1.
2.2.2.1.2 Algoritmos Hierarquicos

Nesta classe de algoritmo, os dados sdo organizados em uma estrutura
hierarquica de acordo com a proximidade entre eles (CASSIANO, 2014). Essa
decomposicéo hierarquica € representada por um dendrograma (FIGURA 7), uma
espécie de arvore que mostra as decorrentes divisbes ou unides dos dados nos
clusters. As folhas da arvore simbolizam os dados e conforme a arvore vai crescendo,
os dados vao se agrupando para formar grupos maiores, até que todos sejam unidos

em um unico cluster, representado pela raiz (KLEINA, 2015).
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Figura 7 - Dendrograma
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FONTE: Adaptado de OLIVEIRA (2008).

Segundo Carlantonio (2001) apud Kleina (2015), o dendrograma pode ser
construido de duas maneiras (FIGURA 8):

" Aglomerativo (bottom-up): parte-se das folhas superiores para a raiz, isto
€, inicialmente os dados representam clusters unitarios e a cada iteracdo, os dois
clusters mais similares sdo unidos, até que no final, reste apenas um unico cluster
contendo todos os dados;

" Divisivo (top-down): parte-se da raiz para as folhas. Todos os dados
comecam aglomerados em um Unico cluster e a cada etapa um cluster é selecionado
e dividido em dois clusters. No final, tem-se tantos clusters quanto o numero de dados
originais.

Figura 8 - Métodos Aglomerativos e Divisivos
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FONTE: Adaptado de OLIVEIRA (2008).
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Os métodos aglomerativos hierarquicos requerem o calculo da matriz de
dissimilaridades entre 0os grupos, visto que inicialmente cada elemento € um cluster.
Entdo, o agrupamento entre elementos, elementos e grupos ou entre grupos se da
por meio da adocao de algum critério em relacdo a distancia. Apds cada agrupamento,
recalcula-se a matriz de dissimilaridade de acordo com os novos grupos formados e
repete-se o processo até que todos os elementos estejam em um Unico grupo.
(CARLANTONIO, 2001 apud KLEINA, 2015). O algoritmo AGNES (Agglomerative
Nesting) é possivelmente o método aglomerativo hierarquico mais conhecido.

Ja& os métodos divisivos hierarquicos fazem o caminho contrario dos métodos
aglomerativos. O algoritmo DIANA (Divisive Analysis) inicia com todos os elementos
em um unico cluster, e em cada passo, o cluster com maior didametro é dividido em
dois clusters. O diametro de um cluster & definido como a dissimilaridade maxima
entre todos os elementos dentro de um cluster. Recalcula-se a dissimilaridade entre
os clusters e repete-se 0 processo até que cada novo cluster contenha somente um
elemento (CARLANTONIO, 2001 apud KLEINA, 2015).

Embora bastante simples, os métodos hierarquicos ndo sédo capazes de
efetuar ajustes uma vez que uma unido ou divisdo tenha sido feita. Esse fato pode
comprometer o resultado final visto que, quando um conjunto de dados € unido ou
particionado, a proxima iteracdo sera processada com base nos grupos recém-
formados, de modo que uma ma unido de clusters ndo pode ser corrigida nos passos
seguintes. Outra desvantagem desse tipo de método é a sensibilidade com respeito a
ruidos e também o alto custo computacional quando grandes conjuntos de dados sao
utilizados (BOSCARIOLI, 2008). Apesar disso, esses métodos sdo muito utilizados
guando ha necessidade de gerar hierarquia entre dados como, por exemplo, dados
de pesquisa sobre evolucao de espécies (CASSIANO, 2014).

Diferentemente dos algoritmos de particionamento, os métodos hierarquicos
nao necessitam do numero de clusters como parametro de entrada, porém uma
condicdo de término deve ser adotada indicando quando o processo de divisédo ou
unido de grupos deve acabar (CARLANTONIO, 2001 apud KLEINA, 2015).

Dentre os algoritmos supracitados, 0 AGNES, de abordagem aglomerativa,
sera objeto de estudo para fins de comparac¢do com o k-means. O método serda melhor

descrito adiante, na Secéo 2.3.2.
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2.2.2.1.3 Algoritmos baseados em Densidade

Os métodos baseados em densidade diferem-se entre si pela forma com que
crescem os clusters: uns determinam os clusters de acordo com a densidade da
vizinhancga dos objetos, outros, trabalham de acordo com alguma fungéo de densidade
(CASSIANO, 2014). Os clusters representam regides com alta densidade separados
por regides de baixa densidade, que sdo os ruidos. Os agrupamentos sédo definidos
matematicamente pela identificacdo de pontos mais densos. Portanto, para cada dado
de um cluster, a vizinhanga deve conter um nimero minimo de objetos (BOSCARIOLI,
2008; CARLANTONIO, 2001 apud KLEINA, 2015).

Essa classe de métodos tem a vantagem de formar grupos de formas
arbitrarias capazes de filtrar ruidos. Outro ponto positivo é que 0 método nao necessita
do numero de clusters como parametro inicial (CASSIANO, 2014; OLIVEIRA, 2008).
Existem diversos métodos capazes de identificar areas de densidade. Dentre os mais
conhecidos, estdo o método DBSCAN (Density Based Spatial Clustering of
Applications with Noise) e o método OPTICS (Ordering Points To Identify the

Clustering Structure), que € uma extensao do primeiro.

2.2.2.1.4 Algoritmos baseados em Grade

Os métodos dessa classe utilizam uma estrutura de dados em grade (grid) de
multiresolucédo. Eles particionam o espaco de objetos em um numero finito de células
gue formam uma estrutura de grade, na qual todas as operacdes de clusterizacdo sao
efetuadas. Considera-se que todos os dados que estejam em um mesmo grupo
também estejam na mesma célula de grade. Dessa forma, os dados pertencentes a
uma mesma célula podem ser representados e tratados como um unico dado
(BOSCARIOLI, 2008; CASSIANO, 2014; KLEINA, 2015). A principal vantagem desta
abordagem é seu tempo de processamento rapido.

Héa dois métodos mais conhecidos dentre os algoritmos baseados em grade:
o0 método STING (Statistical Information Grid) e o método CLIQUE (Clustering In
Quest), que é mais adequado para agrupar dados de alta dimensdo em ampla base
de dados, combinando métodos de clusterizacdo baseados em grade e em densidade
(CARLANTONIO, 2001 apud KLEINA, 2015).
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2.2.2.1.5 Algoritmos baseados em Modelo

S&o métodos que utilizam um modelo de referéncia para cada cluster. Os
algoritmos de agrupamentos baseados em modelos tém por meta otimizar o ajuste
entre os dados de entrada e algum modelo matematico, isto €, um modelo pressuposto
€ elaborado para cada cluster e encontra-se o melhor ajuste do dado ao modelo. Uma
funcdo densidade que dita a distribuicdo espacial dos dados pode ser usada para
localizar grupos. Estes métodos geralmente séo baseados na teoria de que os dados
séo gerados por uma mistura de distribuicdes de probabilidades (BOSCARIOLI, 2008;
CASSIANO, 2014).

Dentro desta classe de clusterizacdo, ha duas subclasses: conceitual e rede
neural. A subclasse conceitual € uma forma de agrupamento em aprendizagem de
maquina que, dado um grupo de objetos ndo rotulados, produz um projeto de
classificacdio sobre eles. E um processo em duas fases: primeiro é realizado o
particionamento e depois € feita uma caracterizacdo dos dados, gerando conceitos e
descricbes dos grupos. Assim, diferentemente das demais abordagens de
agrupamento, ndo somente identifica grupos como também gera descri¢cdes de cada
um deles (BOSCARIOLI, 2008; CASSIANO, 2014). Como exemplo nesta categoria,
pode-se citar o método COBWEB.

Na subclasse rede neural cada grupo € representado por meio de um modelo
ou exemplar, que ndo necessariamente corresponde a um dos objetos do grupo. Por
meio de alguma medida de distancia, novos objetos sdo atribuidos ao grupo cujo
modelo lhe seja mais proximo (BOSCARIOLI, 2008; KLEINA, 2015). As redes neurais
sdo apropriadas para tarefas de percepcdo como o reconhecimento, classificacao e
auto associacao de padrdes. Apresentam algumas vantagens, tais como: robustez ao
ruido, capacidade de generalizacdo, aprendizado adaptativo a partir de exemplos e
processamento paralelo (CASSIANO, 2014). A auto-organizacdo de mapas € uma
abordagem de rede neural para clusterizacdo, sendo o SOM (Self-Organizing Map) o
método mais classico.

Além dos algoritmos citados anteriormente, existem varios outros presentes

na literatura, resumidos na Figura 9.



Figura 9 - Algoritmos de Clusterizacdo divididos por categoria
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FONTE: Adaptado de BOSCARIOLI (2008).

2.2.2.2 Métodos de Clusterizacdo do Tipo Fuzzy

26

Os métodos de clusterizacdo do tipo fuzzy sdo métodos ‘ndo hard’, ou seja,

gue permitem associar um individuo a todos os clusters usando uma funcao de

pertinéncia. A restricdo adotada nesta metodologia € que a soma dos graus de

pertinéncia de um individuo aos clusters seja igual a 1. Em um algoritmo fuzzy, cada

cluster é um conjunto fuzzy de todos os individuos (CASSIANO, 2014).

Segundo Kleina (2015), a clusterizacdo do tipo hard pode ser inadequada

guando h& pontos que estao igualmente distantes de dois ou mais grupos, exigindo a
designacao completa para algum destes grupos, embora exista chance igualitaria do
ponto pertencer aos demais grupos. A clusterizacéo do tipo fuzzy € mais flexivel no
sentido de que um dado pode pertencer a mais do que um agrupamento ao mesmo

tempo, com graus de pertinéncia ou associacdo. Graus de pertinéncia podem

expressar o quanto de certeza ou incerteza o dado foi designado ao cluster correto.
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Cada conjunto fuzzy é caracterizado pela sua fungédo de pertinéncia que é
uma curva que define o grau de posse (valor entre O e 1) de cada ponto, onde
geralmente as fun¢des de pertinéncia mais utilizadas sao a triangular, trapezoidal e
gaussiana (BIONDI NETO et al., 2006 apud KLEINA 2015). Uma desvantagem dos
algoritmos fuzzy em relagdo a alguns algoritmos hard é que é necesséario o
conhecimento do niumero de grupos.

O mais popular algoritmo de clusterizacdo dessa classe é o fuzzy c-means,
melhor que o k-means (hard) para evitar estagnacdo em minimos locais. E um método
de clusterizacdo ndo hierarquico que proporciona uma particdo fuzzy de um conjunto
de dados em c clusters, por meio da minimizacdo de uma funcéo objetivo que mede

a adequacéo entre os dados e os clusters (KLEINA, 2015).

2.3 ALGORITMOS DE CLUSTERIZACAO UTILIZADOS NA PESQUISA

Dentre os algoritmos supracitados, nesta secdo serdo vistos dois deles: o

meétodo k-means, método por particionamento, e 0 AGNES, método hierarquico.

2.3.1 Método k-means

O k-means é um algoritmo do tipo ndo supervisionado, ou seja, apenas 0s
dados sdo necessarios para sua execucdo, sem a necessidade de se ter um
conhecimento prévio da classe a qual cada observacao pertence. Embora ndo garanta
precisdo, sua simplicidade e velocidade sdo aspectos muito considerados na hora de
escolher este método para algum fim (ARTHUR et al., 2007). Este método também é
encontrado na literatura como Algoritmo de Lloyd.

Segundo Santana (2017), o objetivo desse algoritmo € encontrar similaridades
entre n dados e agrupa-los conforme o nimero de clusters passado pelo parametro
k, de modo a manter no mesmo grupo os dados mais similares. Analogamente, para
Arthur et al. (2007), o objetivo € escolher um numero de clusters k, a partir de um
conjunto de dados, que minimize a distancia quadrética total entre cada ponto e o
centroide mais préximo. Entende-se por ‘centroide’ o centro de cada cluster, que sera
a média dos valores neste cluster (HUGO, 2017). Para Sampaio (2017), o objetivo
deste método € minimizar o momento de inércia total, que pode ser calculado como a

soma do quadrado das distancias de cada ponto ao centro do agrupamento.
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Santana (2007) descreve o k-means em trés passos, semelhante ao
encontrado em Arthur et al. (2007), Hugo (2017), Kodinariya (2013) e em demais
estudos na literatura. A primeira etapa pode ser definida como Inicializagc&o. Nesta
fase, a partir de um conjunto de dados n, o algoritmo gera de forma aleatéria k
centroides, onde o numero de centroides é representando pelo parametro k,
arbitrariamente escolhido por quem executa o algoritmo.

A segunda etapa € a Atribuicdo ao Cluster. A partir dos centroides gerados,
sdo calculadas as distancias entre todos os pontos de dados. Cada registro sera
atribuido ao centroide ou cluster que tem a menor distancia, ou seja, 0 mais proximo.
Esta distancia, como visto anteriormente, € calculada por meio de equacdes e, neste
caso, é muito utilizada a distancia Euclidiana. Ao final desta etapa, os dados estédo
divididos conforme o numero de centroides estipulados pelo argumento k.

Na terceira etapa ocorre a Movimentacao dos Centroides. Uma vez que os
pontos de dados foram atribuidos aos clusters conforme sua distancia, o proximo
passo é recalcular o valor dos centroides. Nesta etapa é calculada a média dos valores
dos pontos de dados de cada cluster e o valor médio sera o novo centroide. O termo
‘movimentacao’, se refere a alteragao da localizagao do centroide (representado por

X) em um plano, quando desenhado em um gréafico (FIGURA 10).

Figura 10 - Movimentacao dos Centroides
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FONTE: Adaptado de SANTANA (2007)

A segunda e terceira etapa séo repetidas até o cluster se tornar estatico ou
até que algum critério de parada tenha sido atingido. O cluster torna-se estatico
guando nenhum dos pontos de dados troca de cluster. Um critério de parada pode ser

0 numero de iteracdes maximas que o algoritmo ira fazer durante a fase de otimizacao.



29

Em suma, a partir dos centroides iniciais, os dados sao repetidamente
atribuidos ao cluster mais proximo e o valor do centroide é atualizado, sempre
tomando o valor médio de todos os pontos naquele cluster. Este algoritmo pode ser
executado via bibliotecas e pacotes nos principais softwares de programacao, como
0 R e o Python, e até mesmo no Excel.

Sampaio (2017) ressalta que o k-means é um algoritmo sensivel ao nimero k
de clusters. Como a clusterizacdo depende diretamente desse parametro, o resultado
final est4 atrelado a escolha de k e dos centroides inicialmente escolhidos. Nesse
sentido, ha o método k-means++, explicado com mais detalhes em Arthur et al. (2007),
gue basicamente seleciona os dados que serdo os centroides iniciais de maneira
inteligente. Ademais, ha o conhecido Método do Cotovelo, descrito adiante, que
otimiza o parametro k. O autor destaca a importancia de se normalizar os dados antes
da clusterizacdo, a depender do conjunto, para que nenhum atributo se sobressaia
durante o algoritmo e também chama atencdo ao formato dos grupos, que pode
interferir na clusterizacdo. Vale lembrar que o k-means gera os clusters sem

identificac&o, ou seja, caracterizar os grupos cabe a quem executou o algoritmo.

2.3.2 Método AGNES

O AGNES, Agglomerative Nesting, € um algoritmo do tipo hierarquico
aglomerativo. Conforme citado anteriormente, esse tipo de método € muito utilizado
guando ha necessidade de gerar hierarquia entre dados como, por exemplo, dados
de pesquisa sobre evolucdo de espécies (CASSIANO, 2014). Diferentemente do
método anterior, ndo necessita que o parametro k, o numero de clusters, seja pré-
definido. Ha apenas a necessidade que o usuario forneca a matriz de similaridade ou
dissimilaridade. Ademais, ndo € preciso assumir nenhuma premissa em relacdo a
distribuicdo da base de dados. (TORRES, 2013).

Para Pereira (1993), o método opera basicamente sobre a matriz de
similaridades ou de dissimilaridades entre os objetos. O AGNES promove a unido de
clusters dois a dois ao longo do processo, até que reste apenas um. Em suma, a
primeira iteracdo do algoritmo une dois objetos da base de dados que estejam mais
préximos entre si formando um primeiro cluster. Nas demais iteracdes, promove-se a
unido entre dois grupos ja formados que estejam mais proximos entre si (TORRES,
2013).
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Torres (2013), indo ao encontro de Pereira (1993), descreve o0 método em
quatro passos. No primeiro deles, cada objeto representa um cluster unitario. 1sso
significa que, no inicio do método, ha n grupos formados por um Unico objeto, sendo
n 0 numero total de objetos. Num segundo passo, calcula-se a matriz de similaridade
(ou dissimilaridade) e dela se extrai o par de grupos com maior similaridade. Esses
dois grupos s&o unidos num terceiro passo, no qual calculam-se novas medidas de
similaridade entre o novo cluster formado e os demais, de modo que, ao fim desta
etapa, o niumero de grupos é n — 1. Por fim, 0 quarto passo consiste na iteracdo do
segundo e terceiro passos. As etapas sao iteradas n — 1 vezes, de modo que todos
0s objetos terminem em um Gnico grupo.

Conforme jA& mencionado, os algoritmos hierarquicos utilizam um
dendrograma para mostrar as divisdes ou unides dos grupos. Para a construcéao do
dendrograma do AGNES, ja que € um método do tipo aglomerativo, parte-se das
folhas superiores para a raiz, ou seja, de baixo para cima (bottom-up).

O AGNES apresenta algumas variagbes, gerando ‘novos métodos’. Os
distintos métodos aparecem na forma pela qual definem o par de grupos com menor
dissimilaridade (passo 2) e na maneira pela qual determinam as dissimilaridades entre
0 novo grupo formado e os grupos restantes (passo 3) (PEREIRA, 1993). A diferenca,
portanto, da-se nos calculos de dissimilaridade intragrupos e intergrupos.

Se a minima distancia é adotada ou o valor minimo da dissimilaridade entre
todos os pares de pontos, a técnica recebe o nome Simple Linkage (SLINK) ou Método
da Ligacéo Simples (OLIVEIRA, 2008). Segundo Torres (2013), esta regra apresenta
melhores resultados quando busca-se encontrar clusters com formato mais alongado.
Se a maxima distancia € utilizada, ou seja, 0 maior valor da dissimilaridade entre dois
pontos quaisquer dos grupos analisados, a técnica é chamada de Complete Linkage
(CLINK) ou Método da Ligacdo Completa (OLIVEIRA, 2008). Esta regra tende a
formar clusters mais compactos, isto €, resulta num namero grande de grupos com
diametro pequeno (TORRES, 2013). Esta segunda técnica é oposta a primeira.

Ainda, se a distancia média é usada (ponto central do grupo), recebe o nome
de Average Linkage ou Método do Centroide. No método Ward, a dissimilaridade entre
dois clusters baseia-se na distancia Euclidiana entre seus centroides, multiplicada por
um certo fator (TORRES, 2013). Para Seidel et al. (2008), esse método tende a
resultar em agrupamentos de tamanhos aproximadamente iguais devido a sua

minimizagdo da variancia.
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Analogamente ao k-means, o AGNES também pode ser executado via
bibliotecas e pacotes nos principais softwares de programacdo, como o R e o Python.
Neste ultimo, por exemplo, pode-se definir como parametro ‘finkage’ um dos quatros
métodos supracitados (single linkage, complete linkage, average linkage e ward).

2.4 METODOS AUXILIARES UTILIZADOS NA PESQUISA

Apos a escolha dos algoritmos k-means e AGNES como objeto de estudo
deste trabalho, faz-se necesséario também ter conhecimento de dois métodos que
auxiliam na execucao e validacdo da clusterizagao gerada por tais algoritmos.

O primeiro deles, chamado Método do Cotovelo, é utilizado para definir o
numero 6timo de clusters k, nUmero este que deve ser passado como parametro no
inicio da execugéo do k-means. O segundo método, de nome Coeficiente de Silhueta,
pode ser aplicado em ambos os algoritmos e tem por objetivo medir 0 qudo bem uma

observacéao esta agrupada, pois estima a distancia média entre os agrupamentos.

2.4.1 Método do Cotovelo

Kodinariya (2013) cita diversos métodos que podem ser utilizados para definir
0 numero de clusters no k-means, numero este passado pelo parametro k. Um deles
€ Método do Cotovelo (traduzido do inglés, Elbow Method), considerado pelo autor o
método mais antigo. Como o k-means calcula a distancia das observacfes até o
centroide do agrupamento que elas pertencem, o ideal é que essa distancia seja a
menor viavel. Matematicamente falando, busca-se uma quantidade de agrupamentos
em que a soma dos quadrados intraclusters ou wcss (within-clusters-sum-of-squares)
seja a menor possivel (TEMPORAL, 2017). Geralmente utiliza-se a distancia
Euclidiana para o célculo da wcss.

O método do Cotovelo € um método visual e seu output € um gréfico. O eixo
das abcissas, eixo x, representa o numero de clusters k. O eixo das ordenadas, eixo
y, representa o valor da wcss. Partindo de k = 2, plota-se o0 seu respectivo valor wcss.
Os demais pontos do grafico também séo plotados, sempre aumentando o valor de k
em uma unidade. Isso significa, que o préximo ponto tem abscissa x (ou k) = 3, depois

x = 4 e assim por diante.
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Para um determinado valor de k, o valor da wcss cai drasticamente. A partir
deste ponto, a variagdo comeca a ser menor, de modo que a wcss continua a reduazir,
porém, mais vagarosamente. Este € o k procurado (KODINARIYA, 2013).

A curva do gréfico gerado pelo método forma um ‘cotovelo’, que da origem ao
nome do método e indica o numero de clusters ideal (FIGURA 11). No exemplo, o
namero de clusters ideal, pelo método, esta entre 3 e 5.

Figura 11 - Método do Cotovelo
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FONTE: o autor (2020).

2.4.2 Coeficiente de Silhueta

Conforme citado anteriormente, Oliveira (2008) descreve o processo de
clusterizacdo em quatro etapas, das quais trés foram explicadas ao longo deste
trabalho. A quarta etapa é a Validacdo de Clusters. Os agrupamentos poder ser
validados mediante indices Internos, que se baseiam na estrutura intrinseca e nas
caracteristicas do conjunto de dados; indices Externos, que comparam a estrutura dos
grupos com uma outra estrutura de grupos previamente conhecida; e indices
Relativos, que sdo usados para comparar diferentes agrupamentos a partir do mesmo
algoritmo, mas sob parametros diferentes. Um dos indices internos mais populares

desde a sua criacéo é o Coeficiente de Silhueta (WANG et al., 2017).
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Partindo do pressuposto que a clusterizacdo tem por objetivo realizar
agrupamentos, de modo que dados num mesmo cluster sejam muito similares entre
si, porém, muito dissimilares quando comparados com dados de outros grupos, 0
Coeficiente de Silhueta é utilizado para validar tal objetivo. Em suma, este método
avalia o quao bem uma observacao esta agrupada.

Segundo Wang et al. (2017), o Coeficiente de Silhueta analisa a distancia de
cada ponto de dados para seu préprio cluster e o cluster vizinho mais préximo.
Segundo o site da biblioteca Python Scikit-Learn, o grafico de silhueta que é gerado
exibe uma medida de qudo perto cada ponto de um cluster esta dos pontos nos
clusters vizinhos e, portanto, fornece uma maneira de avaliar visualmente parametros,
tais como o numero de clusters.

Kassambara (2018) explica que, para cada observacao i, o valor da silhueta
s; € calculado a partir de trés passos. No primeiro deles, para cada observacao i,
deve-se calcular a dissimilaridade média a; entre i e todos os demais pontos do cluster
ao qual i pertence. No segundo passo, para todos os demais clusters C, com excec¢ao
do qual i pertence, deve-se calcular a dissimilaridade média d(i, C) de i para todas as
observacdes de C. O menor valor d(i, C) € definido como b; = min. d(i,C), sendo este
valor b; a dissimilaridade entre i e o cluster vizinho mais proximo. Finalmente, o valor

do Coeficiente de Silhueta da observacao i é definido pela equacéao 4.

(b; — a;)
max (a;, b;)

(4)

i =

A medida S; pertence ao intervalo [—1, 1]. Coeficientes de silhueta proximos a
1 indicam que a amostra esta longe dos aglomerados vizinhos. Isso significa que o
resultado do agrupamento € bom. Um valor 0 ou préximo disso indica que a amostra
esta dentro ou muito perto do limite de decisdo entre dois clusters vizinhos. Por fim,
valores negativos indicam que a amostra pode ter sido atribuida ao cluster errado.

A Figura 12 traz os valores dos coeficientes de silhueta de alguns dados.
Estes dados foram agrupados em 4 e em 5 clusters. E possivel perceber que, quando
k =5, grafico da direita, as pontua¢c6es de dois grupos (grupo 4 e grupo 2) ficam
abaixo da média da silhueta, representado pela linha vermelha.

Ao analisar o grafico a esquerda, quando k =4, pode-se notar que 0s
coeficientes de todos os grupos estdo com valores acima da média da silhueta.

Portanto, pode-se concluir que os dados estdo melhor agrupados quando k = 4.
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3 METODOLOGIA

Nesta secdo serdo descritas as etapas para o desenvolvimento do modelo
RFV. Primeiramente, tem-se a selecdo das bases de dados e varidveis utilizadas, e o
conceito das dimensdes RFV que foi adotado neste trabalho. Em seguida, estdo os
softwares, programas e algoritmos de clusterizagcdo que compdem a modelagem. Por
fim, a andlise e interpretacdo dos resultados, que se da pela caracterizacdo dos
grupos e definicdo de acdes para cada um deles (FIGURA 13).

Figura 13 - Fluxograma metodologico da pesquisa
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FONTE: O autor (2020).

3.1 SELECAO DOS DADOS

Os dados utilizados neste trabalho sdo da Olist, um marketplace de e-
commerce, fundado em 2015, em Curitiba, Parana. As bases de dados foram
disponibilizadas pela Olist no Kaggle, plataforma de hospedagem para projetos e
competicdes de Data Science, na qual estdo disponiveis também conjunto de dados
de outras empresas (OLIST) para diversos estudos.

As bases de dados iniciais, apresentadas na Tabela 2, compreendem
informacdes de cem mil pedidos feitos entre setembro/2016 e setembro/2018, os

dados mais recentes disponibilizados pela empresa.
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Tabela 2 - Bases de dados da Olist no Kaggle

Base de dados Descricao geral
olist_customers_dataset.csv Informacdes de identificagéo dos clientes
olist_geolocation_dataset.csv Informacdes de geolocalizacao dos clientes
olist_order_items_dataset.csv Informacdes sobre os itens comprados

olist_order_payments_dataset.csv Informacdes sobre pagamento
olist_order_reviews_dataset.csv Informacdes sobre a avaliacdo dos usuéarios
olist_orders_dataset.csv Informacdes sobre os pedidos
olist_products_dataset.csv Informacdes sobre os produtos
_ Informacdes sobre as lojas que compdem o
olist_sellers_dataset.csv

- - marketplace

product_category name_traslation.csv | Traducédo para a lingua inglesa dos produtos

FONTE: O autor (2020).

Para o desenvolvimento do modelo RFV sao utilizadas trés das bases
supracitadas, a saber:

. olist_customers_dataset.csv;

. olist_orders_dataset.csv;

. olist_order_payments_dataset.csv.

A base olist_customers_dataset.csv fornece informacdes sobre o cliente e sua
localizagcéo. As variaveis sao:
" customer_id: identifica os pedidos (cada pedido tem um id exclusivo);
. customer_unique_id: identificador de um cliente;
. customer_zip_code_prefix: primeiros cinco digitos do CEP do cliente;
. customer_city: cidade de origem da compra;

. customer_state: unidade federativa (UF) de origem da compra.

Na Olist, cada pedido tem um customer_id. Isso significa que um mesmo cliente
tera diferentes ids para diferentes pedidos. Esta variavel é a chave de ligacéo para as
demais bases de dados.

Na base olist_orders_dataset.csv, por sua vez, estao dispostas informacoes

sobre os pedidos feitos pelos clientes. E composta por:
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" order_id: identificador exclusivo do pedido;

" customer_id: chave para o conjunto de dados anterior;

" order_status: referéncia ao status do pedido (entregue, enviado, etc);

" order_purchase_timestamp: registro de data e hora da compra;

" order_approved_at: registro da data e hora da aprovacao do pagamento;

" order_delivered_carrier_date: registro da data e hora da publicacdo do
pedido, quando foi entregue ao parceiro logistico;

. order_delivered_customer_date: registro da data e hora de entrega do
pedido ao cliente;

" order_estimated_delivery_date: registro da data de entrega estimada
que foi informada ao cliente no ato da compra.

A variavel order_id é utilizada como chave para o proximo conjunto de dados,

olist_order_payments_dataset.csv

Por fim, a base olist_order_payments_dataset.csv traz informacdes sobre o

pagamento das compras feitas. Os dados séo:

" order_id: identificador exclusivo do pedido (chave com o conjunto de
dados anterior);

" payment_sequential: sequéncia criada com todos o0s meios de
pagamento utilizados na compra, caso seja mais de um;

" payment_type: método de pagamento escolhido pelo cliente;

" payment_installments: nimero de parcelas escolhidas pelo cliente

" payment_value: valor da transacéo;

A partir dessas trés bases, é possivel construir uma base Unica, na qual cada
linha representa um cliente, identificado pelo seu customer_unique_id, e as colunas
representam suas respectivas informacées de compras de pedidos e pagamentos.
Nesta base ndo deve haver duplicidade de clientes por linha.

Para o cruzamento correto das trés bases, o fluxo deve ser semelhante ao
expresso na Figura 14. Partindo da base olist_customers_dataset.csv, as informacdes
dos pedidos séo agregadas a cada cliente utilizando a base olist_orders_dataset.csv.
Por meio do identificador do pedido, sdo agregadas também as informacfes de

pagamento, extraidas da base olist_order_payments_dataset.csv.
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Figura 14 - Cruzamento de Bases
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FONTE: O autor (2020).

Por padrdo, convém realizar um tratamento dos dados, excluindo valores
nulos ou incorretos. Dessa forma, garante-se que todos os clientes possuem dados
corretos para os calculos das dimensdes RFV.

Conforme citado anteriormente, as dimensdes RFV podem ser conceituadas
de diversas formas, a depender da aplicacao e objetivo. Além dos dados das bases
da Olist, é necessario também fixar uma data de referéncia. Como o conjunto de dados
adotado contém pedidos feitos entre setembro/2016 e setembro/2018, a data de
referéncia pode ser qualquer uma a partir de outubro/2018.

As dimensdes, entdo, podem ser definidas como:

" Recéncia: intervalo em dias entre a data de referéncia e data da compra
mais recente feita pelo cliente;

" Frequéncia: quantidade total de itens comprados a partir da primeira
compra até a data de referéncia,

" Valor: valor total gasto por cada cliente a partir da primeira compra até
a data de referéncia.

Com base nestas defini¢cdes, calcula-se o valor de cada dimenséo, para cada
um dos clientes. Estas informac¢fes sdo armazenadas em uma base final, que servird
como input na modelagem (vide Tabela 1, Secédo 2.1). Neste trabalho, os calculos das
variaveis RFV serdo feitos diretamente na plataforma de programacdo escolhida.
Porém, poderiam ser feitos numa base auxiliar no Excel, ou extraidos de banco de

dados.
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3.2 MODELAGEM

Diferentemente das abordagens comuns, este trabalho nédo utiliza a
metodologia de dividir os clientes em quintis, a partir de uma ordem, e atribuir a cada
dimenséo RFV, de cada quintil, um score de 1 a 5. Para o agrupamento dos clientes,
foram escolhidos dois algoritmos de clusterizacdo, o k-means e o AGNES.

Para a construcao do modelo e andlise dos seus resultados, foi escolhida a
linguagem Python. A linguagem possui diversos pacotes/bibliotecas que facilitam o
desenvolvimento de programas e modelos. As principais utilizadas no trabalho séo:
pandas, para analise e manipulacéo de dados; numpy, paratécnicas de algebra linear;
scikit-learn, para aprendizado de maquina; e matplotlib, para criacdo e visualizacao
de gréaficos. Todo desenvolvimento do modelo sera feito em um jupyter notebook,
uma ferramenta que simula uma IDE (ambiente de desenvolvimento integrado) para
diversas linguagens de programacao, inclusive Python.

Da biblioteca do scikit-learn, se extraem os dois algoritmos de clusterizacéo
escolhidos. No k-means, o parametro obrigatorio € o k, que representa o numero de
clusters. Este sera definido com o auxilio do Método do Cotovelo. Ha diversos outros
parametros que poderiam ser passados ao meétodo k-means, mas nao sao
obrigatérios e, portanto, ndo serdo citados. Assim, estes parametros recebem seu
valor padrdo (default) do préprio método.

No método AGNES, o parametro do numero de clusters também serd o
encontrado pelo Método do Cotovelo, para fins de comparacéo de resultados com o
k-means. Outro parametro importante do algoritmo € o parametro linkage, que calcula
a distancia entre os dados dos clusters. Por padrdo, o algoritmo inicializa com o
método ‘ward’, e este sera mantido.

Além do tratamento de dados feito antes da modelagem, os dados sofrerédo
um processo de normalizacdo. Isso € importante para o processo, pois as variaveis
estdo em diferentes escalas e unidades e, dessa forma, uma das dimensdes poderia
se sobressair diante das outras no momento da clusterizacdo. A normalizacao garante
gue isso nao acontece. Este processo é executado via biblioteca scikit-learn.

Apés a execucdo dos algoritmos, os resultados de ambos podem ser
comparados pelo Coeficiente de Silhueta, que também é calculado por meio da
biblioteca scikit-learn. Com esse coeficiente, é possivel saber qual dos métodos foi

mais eficiente na clusterizagcéo dos dados da Olist.
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3.3 ANALISE DOS RESULTADOS

O output dos algoritmos indica a que cluster pertence cada cliente. Por
exemplo, ao final do processo, o cliente A pertencera ao cluster 1, enquanto o cliente
B pertencera ao cluster 2. Porém, apenas com essas informacgfes, ndao € possivel
saber qual dos clusters performa melhor ou, ainda, qual deles possui os clientes
menos rentaveis. Ou seja, 0s algoritmos ndo retornam uma caracterizacao detalhada
de cada cluster.

Para se obter isso, € necessario analisar cada cluster individualmente com
algumas métricas estatisticas (como média, mediana, maximos e minimos), sob 6ética
das trés variaveis RFV. Por exemplo, em um determinado cluster, a recéncia média é
de x dias, os clientes compram, em meédia, y itens e 0 gasto médio € de z reais. Dentro
da linguagem Python existem funcdes e métodos capazes de fornecer essas
informacdes, tais como a funcéo describe(). Outra analise importante no que tange a
caracterizacao dos grupos, é entender a distribuicdo dos clientes em cada um deles.
Além disso, saber o quanto determinado cluster contribui para o faturamento da
empresa, dentre outros indicadores.

Apoés a caracterizacdo de cada cluster, & possivel compara-los entre si e
entender qual dos grupos performa melhor em relacdo ao valor gasto, por exemplo,
ou qual grupo € mais fiel quando se olha para a recéncia e retorna mais vezes a Olist.
Dessa andlise, fica claro a empresa qual é o grupo de clientes que € mais rentavel
para ela. Do contrario, caso a empresa queira dedicar esforcos para fidelizar clientes
menos rentaveis, também é capaz de encontra-los depois desta analise.

Vale ressaltar que o modelo, na forma como é construido, ndo tem a funcao
de ranquear os grupos encontrados ‘do melhor para o pior’. Essa classificagao é
relativa e depende do objeto da empresa com a clusterizacdo RFV. Por vezes é
possivel encontrar um cliente fiel a empresa (recéncia curta), mas que gasta um valor
muito baixo, quando comparado com um cliente que compra uma vez ao ano, mas
gasta um alto valor.

Por fim, serdo criadas acdes para cada um dos grupos encontrados, com base
no perfil deles. Estas acbes ndo serdo aplicadas, mas ficardo como sugestbes. Os
diferentes perfis de clientes exigem diferentes acdes, que vao desde implementar um

programa de fidelidade a um programa de descontos massivos.



41

4 RESULTADOS

A corrente secdo tem por objetivo comparar os resultados gerados pelos
algoritmos k-means e AGNES, a partir da aplicagdo da metodologia, detalhada na
secao anterior. Primeiramente, sédo apresentadas como se deram a selecéo dos dados
e construcdo das varidveis do modelo RFV. Apods, tem-se a aplicacdo dos dois
algoritmos para o conjunto de dados. Por fim, os algoritmos sdo comparados por meio
do Coeficiente de Silhueta e acbes sdo propostas para 0s grupos de clientes
encontrados pelo método com melhor desempenho.

Conforme ja mencionado, a linguagem de programacéo utilizada é o Python,
na ferramenta Jupyter Notebook. Por convencao, a primeira etapa € importar os
pacotes e bibliotecas que seréo utilizadas ao longo do codigo, ou seja, as primeiras

linhas de programacéo sao destinadas as importacdes (FIGURA 15).
Figura 15 - Importacéo dos pacotes necessarios

In [1]: # importando os pacotes necessdrios

# para andlise de dados
import pandas as pd

# para formatacdo de varidveis ‘data-hora’
import datetime as dt

# para dlgebra linear
import numpy as np

# para plotagem de graficos
import matplotlib.pyplot as plt

# para transformacdo e normaliza¢do de dados
from sklearn import preprocessing

# algoritmo de clusterizacdo k-means
from sklearn.cluster import KMeans

# algoritmo de clusterizacdo AGNES
from sklearn.cluster import AgglomerativeClustering

# para gerar o dendrograma
from scipy.cluster.hierarchy import dendrogram, linkage

# para gerar o Coeficiente Silhueta
from sklearn import metrics

FONTE: O autor (2020).



42

4.1 SELECAO DOS DADOS

Neste projeto foram utilizados 3 conjuntos de dados:

" olist_customers_dataset.csv (com dados dos clientes);

" olist_orders_dataset.csv (com dados dos pedidos);

" olist_order_payments_dataset.csv (com dados dos pagamentos).

Por meio de trés passos, as bases de dados foram carregadas e armazenadas
em um Unico dataframe (df), uma estrutura tabular de n-dimensdes. O primeiro deles
foi a criacdo de uma variavel que recebeu cada um dos arquivos no formato .csv
(FIGURA 16).

Figura 16 — Criacao das variaveis que receberam os arquivos no formato .csv
In [2]: # carregando os conjuntos de dados

# base com as informagoes dos clientes
file cliente = 'olist customers_dataset.csv’

# base com as informacgoes dos pedidos
file pedido = 'olist orders dataset.csv'

# base com as informagdes do pagamento dos pedidos
file pagamento = 'olist order payments dataset.csv’

FONTE: O autor (2020).

No segundo passo, com o auxilio do método read _csv(), cada um dos
arquivos foi lido e atribuido a um df separado. Vale lembrar que o método read_csv()
foi utilizado neste caso porque os arquivos foram extraidos do Kaggle no formato .csv.
Se estivessem salvos no formato padrdo do Excel (xlIsx), por exemplo, deveria ser
utilizado o método read_excel().

Ainda nesta etapa, € utilizada a funcédo head(), que retorna as cinco primeiras
linhas do df. O objetivo é conferir se a leitura do df foi feita corretamente. Da mesma
maneira, poderia ser utilizada a funcéo tail() para ver as ultimas cinco linhas do df, em
vez das cinco primeiras.

A Figura 17 representa o df criado a partir da base de clientes. Algumas
colunas foram renomeadas para tornar o df mais legivel dentro deste trabalho. A
Figura 18, por sua vez, representa o df formado a partir da base de pedidos. Neste df,
criou-se uma coluna auxiliar, com a data e hora da aprovacao do pedido no formato

desejado, de modo a facilitar os célculos futuros.
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Figura 17 - Dataframe de clientes

In [3]: # conjunto de dados dos clientes
df_cliente = pd.read_csv(file_cliente, sep= *;")

# este método renomeia as colunas
df cliente.rename(
columns={"customer_zip_code_prefix': 'customer_prefix cep’,
"customer_state': 'customer_uf'}, inplace=True)

# este método é utilizado para visualizacdo das 5 primeiras Linhas do df
df_cliente.head()

out[3]:
customer_id customer_unique_id customer_prefix_cep customer_city customer_uf
0 06b8999e2fbalalfbc88172c00ba8bc?  861eff4711a542e4b93843c6dd7 febbl 14409 franca SP
1 18955e83d337fd6b2defGb18a428acT7T  290cT7bc529b7ac935b93aa66c333dc3 9790 sao bernardo do campo SP
2 4e7b3e00288586ebd08712fdd0374a03 060e732b5b29e5181a15229cTb0b2bSe 1151 sao paulo SP
3 b2b6027bc5c5109e529d4dc6358012¢3  259dac57896d24d7702b9achbif3fdc 8775 mogi das cruzes SP
4 472d8ab171c80ecB3B4i7c12e35b23ad  345ecd01c38d18a9036ed96cT308d0GE 13056 campinas SP
FONTE: O autor (2020).
Figura 18 - Dataframe de pedidos
In [4]: # conjunto de dados dos pedidos
df pedido = pd.read csv(file pedido, sep= ',")
# transformando o tipo da varidvel no formato 'data-hora’
df_pedido[ 'order approved at2'] = pd.to datetime(df pedido['order_approved at'])
# deletando a coluna no formato incorreto
df pedido = df _pedido.drop([ 'order_approved at'], axis=1)
# este método é utilizado para visualizacdo das 5 primeiras Linhas do df
df pedido.head()
out[4]:
order_id customer_id order_status order_purchase_timestamp
0 e481f51cbdcb4678b7cc49136f2d6af7  9ef432eb6251297304e76186b10a928d delivered 2017-10-02 10:56:33
1 53cdb2fcBbcidcelbB741e2150273451  b0830fb4747a6c6d20dealb8c802d7ef delivered 2018-07-24 20:41:37
2 47770eb9100c2d0c44946d9cf07ectcd  41ce2ab4c0bl3bf3443c3d931a367089 delivered 2018-08-08 08:38:49
3  9489d5b44dbfode915fe9c16f97b45f8a 188197465ear7920adcdbecT 3753644082 delivered 2017-11-18 19:25:06
4 ad21c59c0840e6cbB83a9cebb573f8158 8ab97904e6daeall66dbdbedfbTaad2c delivered 2018-02-13 21:18:39

order_delivered_carrier_date order_delivered_customer_date order_estimated_delivery_date order_approved_at2

Nesta base nao foi feita nenhuma modificacao.

2017-10-04 19:55:00
2018-07-26 14:31:00
2018-08-08 13:50:00
2017-11-22 13:39:59
2018-02-14 19:46:34

2017-10-10 21:25:13
2018-08-07 15:27:45
2018-08-17 18:06:29
2017-12-02 00:28:42
2018-02-16 18:17:02

FONTE: O autor (2020).

2017-10-18 00:00:00
2018-08-13 00:00:00
2018-09-04 00:00:00
2017-12-15 00:00:00
2018-02-26 00:00:00

2017-10-02 11:07:15
2018-07-26 03:24:27
2018-08-08 08:55:23
2017-11-18 19:45:59
2018-02-13 22:20:29

A Figura 19 representa o df criado a partir da base de pagamento dos pedidos.
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Figura 19 - Dataframe de pagamentos

In [5]: # conjunto de dados do pagamento dos pedidos
df_pagamento = pd.read_csv(file pagamento, sep= ';")

# este método é utilizado para visualizacdo das 5 primeiras Linhas do df
df _pagamento.head()

U order_id payment_sequential payment_type payment_installments payment_value
0  b81ef226f3fe1789b1e8b2acac839d17 1 credit_card 8 99.33
1 a9810daB2917af2d9aefd1278f1dcfad 1 credit_card 1 24 39
2 25e8ea4e93396b6fal0d3dd708e76c1bd 1 credit_card 1 65.71
3 ba78997921bbecdc1373bb41e913ab953 1 credit_card 8 107.78
4 42fdf880ba16b47b59251dd489d4441a 1 credit_card 2 12845

FONTE: O autor (2020).

O terceiro e Ultimo passo € a juncéo desses trés dataframes em um unico df.
Para esse cruzamento, utiliza-se o método merge(). As bases de clientes e pedidos
séo unidas em uma nova base pela chave ‘customer_id’. Esta nova base, por sua vez,

€ unida ao df de pagamento pela chave ‘order_id’ (FIGURA 20).

Figura 20 - Criacdo de um df Unico

In [6]: # cruzamento das bases
df = pd.merge(df _cliente, df_pedido, on ='customer_id")
df = pd.merge(df,df pagamento, on = ‘order_id")

FONTE: O autor (2020).
4.1.1 Tratamento dos dados

Para garantir dados corretos para os calculos futuros, foram excluidos os
valores nulos deste df criado. Alternativamente, estes valores poderiam ser
substituidos por zeros. Neste trabalho, eles foram apenas deletados.

A Figura 21 mostra a execu¢do do método info(), utilizado para identificar os
tipos de cada variavel, valores ndo nulos e uso de memoria. Pode-se notar que as
colunas de namero 8, 9 e 11 possuiam valores nulos, visto que a quantidade de
valores ndo-nulos é diferente de 103.886, a quantidade de linhas. Estes valores foram
excluidos com o auxilio da funcdo notnull(), mostrado na Figura 22. Ainda na mesma
figura, para conferir se a exclusao foi feita corretamente, ha a soma da quantidade de
valores nulos em cada coluna que, apds a aplicacdo da funcéo notnull(), deve ser

Zero.



In [7]:

In [8]:

out[8]:

Figura 21 — Aplicagdo do método info()

# os tipos de cada variavel,
# valores ndo nulos e
# Uso de memdria

df.info()

# este método é utilizado para identificar:

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>

Int64Index: 103886 entries, O to 103885

Data columns (total 16 columns):

#  Column

customer_id
customer_unique id
customer_prefix_cep
customer_city

customer uf

order_id

order_status
order_purchase_timestamp
order_delivered carrier date
9  order_delivered customer date
order_estimated delivery date
order_approved_at2
payment_sequential

payment type
payment_installments

payment value

0N TV WA ®

15

Non-Null Count

163886
103886
103886
103886
103886
103886
103886
103886
1e1998
160754
163886
le3711
103886
103886
103886
103886

FONTE: O autor (2020).

non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
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datetime64[ns]
intea

object

inte4

floates

dtypes: datetime64[ns](1), floatea(1l), int64(3), object(11)
memory usage: 13.5+ MB

Figura 22 - Exclusdo dos valores nulos via funcao notnull()

# este método deleta os valores nulos das colunas selecionadas

df =
df
df

df[pd.notnull(df[ 'order _delivered carrier date'])]
df[pd.notnull(df[ 'order _delivered customer_date'])]
df[pd.notnull(df[ 'order_approved at2'])]

# este metodo soma a quantidade de valores nulos por coluna

df.isnull().sum(axis=0)

customer_id
customer_unique_id
customer_prefix_cep
customer_city

customer_uf

order_id

order_status
order_purchase_timestamp
order_delivered carrier_date
order_delivered customer_date
order_estimated delivery date
order_approved at2
payment_sequential

payment type
payment_installments
payment_value

dtype: inte4

00000000000 e 0 ®

FONTE: O autor (2020).
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4.1.2 Criagao das variaveis RFV

A partir do df criado anteriormente, foram calculadas as variaveis de recéncia,
frequéncia e valor, utilizando como referéncia 0s seguintes conceitos:

" Recéncia: intervalo em dias entre 01/10/2018 e data da compra mais
recente feita pelo cliente;

" Frequéncia: quantidade total de itens comprados a partir da primeira
compra até 01/10/2018;

" Valor: valor total gasto por cada cliente a partir da primeira compra até
01/10/2018.

Foi escolhida 01/10/2018 como data de referéncia, pois os pedidos analisados
foram realizados entre setembro/2016 e setembro/2018. Assim, qualquer data a partir
de outubro/2018 poderia ser escolhida. Utilizou-se a funcdo datetime() para converter
a data 01/10/2018 no formato desejado.

Na dimensédo recéncia, utilizou-se a funcdo max(), que retorna a data da
compra mais recente feita pelo cliente. Assim, se o cliente fez apenas uma compra, a
data desta sera retornada. Na hipdtese de o cliente ter feito mais de uma, a data mais
recente dentre as compras sera retornada. Na dimensdo frequéncia, utilizou-se a
funcao len(), que calcula o comprimento de determinada variavel. Neste caso, foi
retornada a quantidade de itens comprados em uma ou mais compras. Na dimensao
valor, utilizou-se a funcdo sum(), que soma os valores gastos em cada compra. Os
célculos das variaveis RFV séo feitos e agrupados para cada customer_unique_id, de
modo que cada linha do df representa um unico cliente (FIGURA 23).

Ao final desta etapa, tem-se um novo df, composto por quatro colunas (cliente,
recéncia, frequéncia e valor). E € este dataframe utilizado nos algoritmos de
clusterizacdo. Na Figura 24 estdo expressos dois métodos utilizados para uma
primeira analise deste dataframe. Com o método info(), ja visto anteriormente, pode-
se notar a auséncia de valores nulos, bem como o tipo de cada variavel. Com o
método describe(), obtém-se um resumo estatistico descritivo, no qual pode-se
observar a quantidade de clientes no df, além de se ter conhecimento da média, desvio
padrdo, minimos, maximos e alguns percentis de cada uma das variaveis construidas.
Fica claro a presenca de outliers, que podem ser removidos ou nao, a depender dos

objetivos.
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Figura 23 - Construcao das variaveis RFV

In [9]: # criacde da variavel 'data de referéncia’' no formato desejado
dt_ref = dt.datetime(2018,10,1)

# criacdo das variaveis de recéncia, frequéncia e valor, agrupando as varidveis por cliente
df1l = df.groupby( ' customer _unique_id').agg({

‘order_approved _at2': lambda x: (dt_ref - x.max()).days,

‘order_id': lambda x: len(x),

‘payment_value': lambda x: x.sum()})

# tratamento do df (renomeando colunas)

df1.rename(columns={"'order approved at2': 'Recéncia’,
‘order_id': 'Frequéncia’,
‘payment_value': 'valor'}, inplace=True)

# este método € utilizado para visualizacdo das 5 primeiras linhas do df

dfil.head()
out[9]:
Recéncia Frequéncia Valor
customer_unique_id
0000366f3b9a7992bf8c76cfdf3221e2 143 1 141.90
0000b849f77a49ed4adce2b2adcabbelf 148 1 2719
0000f46a3911fa3c0805444483337064 569 1 8622
0000fécch0745a6a4bB8B665a16c9f078 353 1 4362
0004aacB4e0dfdda2b147fca70cf8255 320 1 196.89

FONTE: O autor (2020).

Figura 24 - Andlise do dataframe

In [1©]: # este método € utilizado para identificar os tipos de cada varidvel, valores nulos e uso de meméria
dfl.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>

Index: 93341 entries, 0000366T2H9a7992bT8c76cTdT3221e2 to FTffd2657e2aad2987e67c3eddaecheb
Data columns (total 3 columns):

#  Column Mon-Null Count Dtype

@ Recéncia 93341 non-null inte4

1 Frequéncia 93341 non-null inted

2 valor 93341 non-null floate4

dtypes: floate4(l), inte4(2)

memory usage: 2.8+ MB

In [11]: # este método fornece um resumo estatistico descritive do df
dfl.describe()

Oout[11]:
Recéncia Frequéncia Valor

count 93341.000000 93341.000000 93341.000000

mean 268.946604 1.079258 165.197318
std 152 584562 0.449146 226329624
min 32.000000 1.000000 9.580000
25% 145.000000 1.000000 63.050000
50% 250.000000 1.000000 107.780000
75% 377.000000 1.000000 182.540000

max 726.000000 33.000000 13654.080000

FONTE: O autor (2020).
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bY

No que se refere a capacidade de processamento e uso de memoria, 0
algoritmo AGNES j& parte em desvantagem (BOSCARIOLI, 2008). Enquanto o
algoritmo k-means consome n bytes de memdria, 0 AGNES consome n? bytes.
Considerando que o df original possui 93.341 linhas e 4 colunas, e considerando ainda
gue o computador utilizado possui sistema operacional de 64 bits e memdria RAM de
8 GB, seria possivel rodar por completo apenas o algoritmo k-means. Assim, para
tornar os dois algoritmos comparaveis, optou-se por rodar ambos para uma amostra
aleatéria de 10% do df, o maximo possivel para que se consiga executar o algoritmo
AGNES sem estourar a memaria do computador.

Com o auxilio do método sample(), se extraiu uma amostra aleatéria do df
original. Foi utilizado o parametro frac = 0.1' para selecionar 10% da populacao.

Quanto maior esse parametro, maior o tamanho da amostra (FIGURA 25).
Figura 25 - Sele¢do de uma amostra aleatéria

In [12]: |# este método retorna uma amostra aleatoria do df
dfl = dfi.sample(frac = 0.1)

In [13]: |# este método fornece um resumo estatistico descritivo do df
dfl.describe()

out[13]:
Recéncia Frequéncia Valor

count 9334.000000 9334.000000 9334.000000
mean  270.869831 1.078530  166.032370
std  153.144524 0.443948  227.393876

min 33.000000 1.000000 12.280000
25%  146.000000 1.000000 63.100000
50%  251.500000 1.000000  108.265000
75%  381.000000 1.000000 184.835000

max  726.000000 19.000000 7274.880000

FONTE: O autor (2020).

Ainda na Figura 25, ha um novo resumo estatistico descritivo, valido apenas
para esta amostra, obtido por meio do método describe(). Quando comparado com o
resumo descritivo de toda a populacao, pode-se notar que as médias e percentis nao
sofrem grandes variacbes. Ademais, para a populacdo de 93.341 clientes,
considerando um erro amostral de 2%, um nivel de confianca de 99% e uma
distribuicdo de populacdo mais heterogénea (50/50), qualguer amostra com mais de
3.971 clientes pode ser utilizada (COMENTTO, 2018). Portanto, pode-se concluir que

essa amostra com 9.334 clientes, apesar de aleatéria, € representativa.
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Como os algoritmos séo executados de maneira independente, e para evitar

7

guaisquer erros e sobreposicdes de dados, a amostra do df € armazenada
individualmente para cada algoritmo, como mostra a Figura 26. A funcdo head() é

utilizada apenas para comprovar que se trata do mesmo df.
Figura 26 - Atribuicdo da amostra em variaveis especificas

In [14]: # atribuindo a amostra do df para modelagem do algoritmo k-means
df _kmeans = df1
df _kmeans.head()

out[14]:
Recéncia Frequéncia Valor

customer_unique_id

2cafc13ead5ac44b4288351bc60bBE1f 455 1 11545
f8baafbeeee68555e4ed9243728815ba 235 1 185.18
33f965a01c42a564872f94319a636b59 310 1 75186
ee226cBceddbdec3albeebbd59942d69 323 1 102.38
2043559e77298e5c92dccccd693424e9 118 1 17880

In [15]: # atribuindo a amostra do df para modelagem do algoritmo AGNES
df agnes = df1
df _agnes.head()
out[15]:
Recéncia Frequéncia Valor

customer_unique_id

2cafc13ead5ac44b4288351bc60bBE1f 455 1 11545
f8baafbeeee68555e4ed9243728815ba 235 1 185.18
33f965a01c42a564872f94319a636b59 310 1 75186
ee226cBceddb9ec3albeebbd59942d69 323 1 102.38
2043559e77298e5c92dccccd693424e9 118 1 17890

FONTE: O autor (2020).

4.2 MODELAGEM

Antes da execucéao dos algoritmos, os dados dos df foram normalizados. Esta
etapa é importante para evitar que as diferentes dimensdes das variaveis interfiram
na clusterizacdo. Para a normaliza¢édo dos dados foi utilizado o método fit_transform()
(FIGURA 27).

Figura 27 - Normalizagao dos dados

In [16]: # normalizacdo dos dados
scaler = preprocessing.Standardscaler()
df _norm_kmeans = scaler.fit transform(df_ kmeans)
df_norm_agnes = scaler.fit_transform(df_agnes)

FONTE: O autor (2020)
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4.2.1 Algoritmo k-means

A Figura 28 representa a construgdo e execu¢do do Método do Cotovelo,
utilizado para definir o valor do parametro k (nUmero de clusters). Primeiramente, cria-
se uma lista vazia, que recebera os valores da inércia (wcss) do agrupamento. Apos,
h& uma estrutura de repeticdo em forma de laco, a qual calcula o valor da inércia para
cada k (numero de clusters) de 1 a 10, e acrescenta a lista criada. Enfim, plota-se o
grafico, no qual o eixo horizontal representa o ndmero de clusters e eixo vertical
representa os valores wcss. Pela curva, pode-se concluir que k =4, ou seja, a
clusterizacao deve retornar quatro grupos. Vale ressaltar que a escolha do niumero de
clusters é arbitraria. Apesar do Método do Cotovelo indicar uma boa opc¢éo para o
numero de clusters, a escolha deste parametro € de quem executa o algoritmo e pode

ser qualquer outro numero. Este trabalho seguiu com o sugerido pelo método (k = 4).
Figura 28 - Método do Cotovelo

In [17]: # criando uma lLista para armazenar os valores wcss (inércia)
wess = []

# um loop que relaciona a quantidade de clusters com a inércia
for i in range(1, 11):
kmeans = KMeans(n _clusters = i, init = 'random')
kmeans.fit(df kmeans)
wcss.append(kmeans.inertia )

# plotagem do grdfico com o Método do Cotovelo
plt.plot(range(1, 11), wcss)

plt.title( 'Método do Cotovelo')

plt.xlabel( 'Nimero de Clusters')
plt.ylabel('WCSS') # within cluster sum of squares
plt.show()

1e8 Método do Cotovelo

2 4 6
Nimero de Clusters

10

o

FONTE: O autor (2020).
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A partir do método KMeans(), da biblioteca scikit-learn, e passando como
parametros k = 4 e uma semente aleatéria de inicializagdo, o algoritmo pdde ser
executado com o auxilio do método fit(), conforme mostra a Figura 29. A semente
neste caso é utilizada para gerar aleatoriamente numeros de inicializacdo dos
centroides. Outra semente inicializa outros centroides e, assim, o0 resultado da
clusterizagcao pode ser diferente.

O método fit() cria as ‘regras’ de clusterizagdo. O método predict() pode ser
utilizado para aplicar essas regras criadas em novos dados, ou seja, clusteriza novos
dados sem precisar rodar todo o k-means novamente, baseado nas regras criadas

inicialmente.

Figura 29 - Algoritmo k-means

In [18]: # aplicacdo do algoritmo
kmeans = KMeans(n_clusters = 4, random state= 1818)
kmeans = kmeans.fit(df norm kmeans)

# criag coluna ‘cluster’ no df
df _kmeans[ 'Cluster']= kmeans.predict(df norm kmeans)

df kmeans
Oout[18]:
Recéncia Frequéncia Valor Cluster
customer_unique_id
2cafc13ea55acd44h4288351bc60bBE1f 455 1 11545 0
f8baafbeeeeb8555e4ed9243728815ba 235 1 18518 2
33f965a01c42a564872f94319a636b59 310 1 7516 0
ee228cbceddb9ec3albeebbd59942d69 323 1 102.38 0
2043559e77298e5¢c92dccccd693424e9 118 1 17890 2
f650b24f5ed49e64e9d088df058196b3 511 1 7919 0
907 3d24f5628a0ffdd7f9c686f7f3f5b 74 1 7049 2
5cffd635d8749c43510edef193bel34cB 71 1 118.03 2
73d1326ea19116c80b3a05facB28074e 347 1 9922 0
fe7780b2659¢715218834f592a838f6a 535 1 9962 0

9334 rows x 4 columns

FONTE: O autor (2020).
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Algumas medidas descritivas podem ser calculadas, a partir dos clusters
gerados. Para cada grupo, tem-se a quantidade de clientes, a média e mediana de
cada variavel RFV, bem como os valores maximos e minimos (FIGURA 30). E com
este resumo que pode-se tomar conclusdes acerca de cada cluster. Por exemplo, o
cluster 3 € composto pelos clientes que mais gastam, além de ser o menor grupo. O
cluster 0, por sua vez, além de ser o que menos gasta, € composto pelos clientes com

a maior recéncia, ou seja, que compraram a mais tempo.

Figura 30 - Medidas descritivas dos resultados do algoritmo k-means

In [2@]: # medidas descritivas
medidas = ['count', 'min’, 'mean’, 'median’, 'max']
colunas = ['Recéncia’, 'Frequéncia’, 'Valor']

agrup = df kmeans.groupby ([ 'Cluster'])

resumo_kmeans = agrup[colunas].agg(medidas)
resumo_kmeans

out[2e]:
Recéncia Frequéncia Valor
count min mean median max count min mean median max count min mean median max
Cluster

0 3551 203 424456491 413 726 3551 1 1.000000 1 1 3551 1378 133.280048 101.73 689.87
1 517 35 269.514507 256 633 517 2 2.276596 2 1" 517  17.78  212.960600 153.61 1760.75
2 4973 32 160.869696 163 292 4973 1 1.000000 1 1 4973 1478 133127245 10361 63618
3 293 45 263.614334 258 605 203 1 1.068259 1 2 293 600.43 1084.184437 886.12 4163.51

FONTE: O autor (2020).

Por fim, foi calculado o Coeficiente de Silhueta para os resultados do algoritmo
k-means. A funcdo silhouette_samples() retorna o coeficiente para cada cliente
enquanto a funcéo silhouette_score() retorna o score geral da clusterizacéo, calculado
a partir do coeficiente médio dos grupos (FIGURA 31).

Figura 31 — Coeficiente de Silhueta dos resultados do algoritmo k-means

In [22]: # coeficiente silhueta para cada amostra
cs_kmeans = metrics.silhouette samples(df kmeans, df kmeans['Cluster'])
cs_kmeans

Out[22]: array([e.53856334, ©.28811815, ©.1315512 , ..., ©.51064226, 0.36015312,
0.51724774])

In [23]: # coeficiente silhueta para a clusterizagdo k-means
cs_kmeans final = metrics.silhouette score(df kmeans, df kmeans['Cluster'])
cs_kmeans _final

out[23]: ©.33296667539201386

FONTE: O autor (2020).
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Para essa amostra do conjunto de dados da Olist, o Coeficiente de Silhueta é
aproximadamente 0,333. De acordo com o que foi visto na Secéo 2.4.2, valores entre
0 e 1 indicam um bom agrupamento dos dados. Esse € o coeficiente que sera
comparado com o encontrado pelo método AGNES.

4.2.2 Algoritmo AGNES

Para o AGNES, ndo ha um método convencional para se determinar o numero
6timo de clusters, como o Método do Cotovelo para o k-means. Os algoritmos do tipo
hierarquico geram um dendrograma e é a partir deste grafico que se pode estimar o
numero ideal de clusters. A decisdo sobre a quantidade de agrupamentos finais é
chamada de corte no dendrograma. Esse corte pode ser feito em qualquer no, a
depender do nivel de dissimilaridade entre clusters e a quantidade de grupos que se
busca, e é representado por uma linha horizontal que corta todo o grafico. A
guantidade de ramos cortados no dendrograma é o numero de clusters. O passo onde
os valores de dissimilaridade mudam abruptamente podem indicar um bom ponto para
definir o agrupamento final.

A Figura 32 representa o dendrograma obtido pelo algoritmo AGNES. Pode-
se notar que, quanto maior a quantidade de grupos, menor a dissimilaridade (ou maior
similaridade) entre os dados de um mesmo grupo. Para 3 grupos, a dissimilaridade &
100. Para 4 grupos, € pouco mais de 60. Para 5 grupos, préximo a 50. A queda mais
abrupta na dissimilaridade ocorre na mudanca de 3 para 4 clusters. Portanto, para a
amostra analisada, foi escolhido um numero de grupos igual a quatro, decisao
representada pelo corte na cor amarela. Os grupos estdo representados no
dendrograma cada um por uma cor diferente: verde, vermelho, azul claro e roxo
(FIGURA 32).

O cadigo para construcdo e plotagem deste dendrograma esta descrito na
Figura 33. Dado que se trata de um algoritmo de clusterizacdo hierarquico
aglomerativo, foi utilizado o método AgglomerativeClustering(), para gerar 0s

agrupamentos plotados no dendrograma.
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Figura 32 — Dendrograma obtido pelo algoritmo AGNES

1
100 -
m.
&
g |
5 07
E
2
a 401
20 -
0

(34) (195) (10) (512) (332) (2305)(3439)(2507)
Nimero de amostras em cada no.

FONTE: O autor (2020).

Figura 33 - Dendrograma AGNES

In [19]: # grdfico de visualizagdo dos clusters - dendrograma
def plot dendrogram(model, **kwargs):

# cria a matriz de ligagdo
counts = np.zeros(model.children .shape[@])
n_samples = len(model.labels )
for i, merge in enumerate(model.children ):
current_count = ©
for child idx in merge:
if child idx < n_samples:
current_count += 1 # Lleaf node
else:
current_count += counts[child idx - n_samples]
counts[i] = current_count

linkage matrix = np.column_stack([model.children_, model.distances ,
counts]).astype(float)

# plota o dendrograma
dendrogram(linkage matrix, **kwargs)

# definicdo da matriz
agnes = AgglomerativeClustering(distance threshold = @, n_clusters = None, linkage = ‘ward')
model = agnes.fit(df_norm_agnes)

# plotagem do dendrograma

plot_dendrogram(model, truncate_mode='level®, p=2)
plt.ylabel('Dissimilaridade’)

plt.xlabel("Numero de amostras em cada no.")
plt.show()

FONTE: O autor (2020).
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Para execucdo e andlise do algoritmo AGNES, novamente se utilizou o
método AgglomerativeClustering(), da biblioteca scikit-learn. Ao todo, sdo passados
trés parametros: 0 numero de clusters, equivalente a quatro neste trabalho; a
distance_threshold que obrigatoriamente deve ser none, quando se especifica um
namero de clusters; e a linkage que, por padréo, é ward, mas foi deixado em destaque,
ja que este trabalho cita outras op¢fes para este parametro.

Assim como no algoritmo k-means, o AGNES também é executado com o
auxilio do método fit() e o cluster de cada cliente é adicionado ao df original, como
uma nova coluna (FIGURA 34). As medidas descritivas para os grupos gerados pelo
algoritmo AGNES estdo calculadas na Figura 35. Os scores do Coeficiente de
Silhueta, tanto de cada cliente, quanto o geral, estdo na Figura 36. Todos esses
resultados sé@o obtidos pelos mesmos métodos utilizados no algoritmo k-means. Para
fins de comparacao, o valor do Coeficiente de Silhueta para a amostra do conjunto de
dados selecionado é aproximadamente 0,316, menor do que o encontrado pelo k-
means (FIGURA 36).

Figura 34 - Algoritmo AGNES

In [24]: # aplicagdo do algoritmo
agnes = AgglomerativeClustering(distance threshold = None, n_clusters = 4, linkage = ‘ward")
agnes = agnes.fit(df norm_agnes)

# cria coluna ‘Cluster' no df
df_agnes['Cluster']=agnes.fit_predict(df_norm_agnes)

df_agnes
out[24]:
Recéncia Frequéncia Valor Cluster
customer_unique_id
2cafc13ead5acd4b4288351bcB0bBE1T 455 1 115.45 2
f8baafbeeee68555e4ed9243728815ba 235 1 185.18 1
33f965a01c42a564872f94319a636b59 310 1 75.16 1
ee226c6ced4b9ec3albeebbd59942d69 323 1 102.38 1
2043559e77298e5c92dccccd693424e9 118 1 178.90 1
f650b24f5ed49e64e9d088df058196b3 511 1 79.19 2
9073d24f5628a0ffdd7f9c686f713f5b 74 1 70.49 1
Scffd635d8749¢c43510edef193beddcB 71 1 11803 1
73d1326ea19116c80b3a05facB29074e 347 1 989.22 2
fe7780b2659c715218834f592a838f6a 535 1 99.62 2

9334 rows x 4 columns
FONTE: O autor (2020).
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Figura 35 - Medidas descritivas dos resultados do algoritmo AGNES

In [26]: # medidas descritivas
medidas = ['count’,'min’, ‘'mean’, 'median’, "max']
colunas = ['Recéncia’, 'Frequéncia', 'valor']

agrup = df_agnes.groupby ([ 'Cluster'])

resumo_agnes = agrup[colunas].agg(medidas)
resumo_agnes

out[26]:
Recéncia Frequéncia Valer
count min mean median max count min mean median max count min mean median max
Cluster

0 522 35 269.622605 2565 633 522 2 27268189 2 1 522 17.78 217400086 159.35 109463
1 5948 32 186.345047 188.0 412 5946 1 1.000000 1 1 5946 1478 138469157 10690 715.32
2 2837 325 463.458096 4530 726 2637 1 1.000000 1 1 26837 1378 134.070903 9567 911.65
3 229 45 231.148472 191.0 605 229 1 1.078603 1 4 229 611.81 1190.919127 1006.44 4163.51

FONTE: O autor (2020).

Figura 36 — Coeficiente de Silhueta dos resultados do algoritmo AGNES
In [28]: # coeficiente silhueta para cada amostra
cs_agnes = metrics.silhouette samples(df agnes, df agnes['Cluster'])

cs_agnes

out[28]: array([@.5826584 , ©.29888269, ©.89579257, ..., 0.43283986, 0.20295832,
0.59459053])

In [29]: # coeficiente silhueta para a clusterizacdo AGNES
cs_agnes_final = metrics.silhouette score(df agnes, df agnes['Cluster'])
cs_agnes_final

out[29]: ©.31615070305525333

FONTE: O autor (2020).

4.3 ANALISE DOS RESULTADOS

Esta secdo tem por objetivo analisar o desempenho dos dois algoritmos
executados, comparando seus respectivos coeficientes de silhueta e outras medidas
de desempenho, como uso de memdria computacional. Para os grupos gerados pelo
algoritmo com melhor performance, serdo sugeridas a¢fes de rentabilizacdo dos

clientes do e-commerce.
4.3.1 Comparacao dos algoritmos
Para a amostra analisada, a clusterizacdo gerada pelo k-means possui maior

Coeficiente de Silhueta, ou seja, os dados estdo melhor agrupados por esse algoritmo
(FIGURA 37).
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Figura 37 - Comparacéo dos coeficientes de silhueta

In [30]: cs_kmeans final

out[30]: @.33296667539201386

In [31]: cs_agnes final

Out[31]: ©.31615070305525333

FONTE: O autor (2020).

Para minimizar o impacto da aleatoriedade na selecdo da amostra e tornar
justa a escolha do melhor algoritmo, foram comparados os coeficientes de silhueta de

outras dez amostras aleatérias (do mesmo conjunto), como mostra a Tabela 3.

Tabela 3 - Comparacéo dos coeficientes de silhueta para 10 amostras aleatorias

Numero da Numero de Coeficiente de Silhueta | Coeficiente de Silhueta
amostra clusters k-means AGNES
1 4 0,41 0,25
2 3 0,42 0,30
3 4 0,32 0,33
4 4 0,34 0,18
5 4 0,42 0,24
6 3 0,43 0,35
7 3 0,29 0,36
8 4 0,32 0,30
9 4 0,33 0,35
10 4 0,32 0,30

FONTE: O autor (2020).

Nota-se que, mesmo com a aleatoriedade na selecdo das amostras, 0
algoritmo k-means teve um Coeficiente de Silhueta maior em 70% dos casos, 0 que
indica que este algoritmo performa melhor para o conjunto de dados selecionados no
gue tange a qualidade dos agrupamentos gerados.

Conforme supracitado, € possivel executar o k-means para todo o conjunto de
dados, sem a necessidade de retirar uma amostra para analise, pois a memoéria
utilizada esta dentro do limite suportado pelo computador. Esse atributo, aliado ao
desempenho na clusterizacdo medida pelo Coeficiente de Silhueta, tornam o algoritmo

k-means melhor que o AGNES para este conjunto de dados da Olist.
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Por fim, o Coeficiente de Silhueta dos resultados do algoritmo k-means
aplicado em toda a base de clientes, ndo apenas em uma amostra, €
aproximadamente 0,31 (FIGURA 38).

Figura 38 — Coeficiente de silhueta dos resultados do algoritmo k-means para a base toda

In [27]: # coeficiente silhueta para a clusterizacdo k-means
cs_kmeans final = metrics.silhouette score(df kmeans, df kmeans['Cluster'])
cs_kmeans_final

Out[27]: @.3147248534689809

FONTE: O autor (2020).

4.3.2 Caracterizacao dos grupos

Para a amostra do conjunto de dados da Olist analisada, foram encontrados
guatro grupos pelo algoritmo k-means, cujas caracteristicas estao dispostas na Tabela
4.

Tabela 4 - Resumo por cluster

Cluster Quantidade Recéncia média Frequéncia média Valor médio
de clientes (em dias) (em quantidade de itens) (em R$)
0 3551 424 1 133,28
1 517 270 2 212,96
2 4973 161 1 133,12
3 293 264 1 1084,19

FONTE: O autor (2020).

As acOes propostas, como mostra a Tabela 5, ficam apenas como sugestoées,

sem aplicacao préatica ou medicao de sua efetividade.

Tabela 5 - A¢Bes sugeridas por cluster

Cluster Acdes sugeridas

0 Descontos agressivos
Ofertar langamentos

1 Ofertar combos de produtos

5 Programa de fidelidade
Condicdes diferenciadas de pagamento

3 Ofertar produtos mais caros

Ofertar brindes

FONTE: O autor (2020).
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O cluster 0, composto por 38% dos clientes, € o segundo maior grupo. E
composto pelos clientes que, em média, compraram ha mais tempo, 424 dias. A
compra foi de apenas um item e de baixo valor. Devido a essa performance, o ideal é
uma acdo de descontos agressivos. Uma politica de precos mais baratos para
determinados produtos, deve chamar a atencao de alguns dos clientes, que retornarao
ao e-commerce atraidos pelas promocgdes. A frequéncia e o valor podem néo sofrer
grandes alteracdes, visto que se trata de produtos mais baratos, mas a recéncia pode
diminuir bastante. Como n&o é um grupo rentavel, a comunicacédo deve ser feita pelos
meios com menor custo.

O cluster 1, apesar de ser 0 grupo que comprou a maior quantidade de itens,
possui uma das maiores recéncias, de 270 dias. O valor total médio gasto por esse
grupo é maior do que de outros dois grupos, totalizando quase R$ 213,00. Porém,
guando se analisa o valor gasto por item, este tende a ser menor do que os demais,
ja que sua frequéncia é de dois itens. Para explorar o potencial deste grupo, sao
propostas duas acoes. A primeira delas, € ofertar langcamentos e produtos novos, com
condicBes diferenciadas. A comunicacao devera ser voltada especialmente para estes
clientes. A ideia é fomentar o acesso ao e-commerce, pensando em reduzir a alta
recéncia do grupo. A segunda acdo que pode ser feita, é utilizar a inteligéncia de
dados para ofertar kits e produtos relacionados, visto que estes clientes estdo
dispostos a comprar mais de um item. Por exemplo, ofertar um celular e acessorios,
como pelicula para tela e capa protetora. Assim, se consegue aumentar também as
variaveis frequéncia e valor dos clientes do grupo.

O cluster 2 é o maior grupo: retne 53% dos clientes. E o cluster que, em
média, comprou mais recentemente, 161 dias. Apesar dessa boa recéncia, o valor
meédio gasto pelos clientes € o menor entre os grupos, de R$ 133,00 em um Unico
produto do e-commerce. Este € um grupo que, se ndo receber acbes, pode se
transformar no cluster 0, visto que ambos possuem frequéncia e valor parecidos e 0
gue os difere é arecéncia. Deve-se, portanto, aproveitar esta recéncia curta para reté-
los, antes que o relacionamento criado se perca. Por compor mais da metade da base
de clientes, suas acdes devem ser priorizadas. A sugestao € estruturar um programa
de fidelidade para aumentar o engajamento desses clientes, de modo que o
relacionamento com o e-commerce se mantenha ativo. Outra acdo que poderia ser
executada de forma paralela, € ofertar condi¢cées diferenciadas de pagamento. Isso

inclui uma porcentagem maior de desconto a vista, quantidade de parcelas no boleto
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ou cartdo, etc. O objetivo € manter a curta recéncia e aumentar frequéncia e valor,
tornando os clientes desse grupo promotores do e-commerce.

O cluster 3 € 0 menor grupo e possui os clientes que mais gastaram. Em
média, somaram mais de R$ 1.000,00 em apenas um item, o que indica a compra de
poucos produtos, mas de um valor bastante elevado. Esse grupo de clientes gastou
cinco vezes mais do que o segundo grupo que mais gastou e até oito vezes mais do
gue os demais grupos. Seu bom desempenho, combinado com sua recéncia
intermediaria, de 264 dias, tornam o cluster 3 muito importante para a empresa.
Embora seja composto pela menor porcentagem de clientes, gera retorno financeiro.
Para este grupo, devem ser ofertados produtos mais caros, pois seus clientes
parecem estar dispostos a gastar mais. Assim, seria possivel reduzir a recéncia e
aumentar o valor. Por fim, como recompensa pelo valor gasto, poderiam ser dados

brindes ou mimos, quando o cliente comprar um produto mais caro.
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CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho teve por objetivo propor o uso de dois algoritmos de
clusterizacdo, baseado nas variaveis recéncia, frequéncia e valor, que compéem o
modelo RFV, muito utilizado como uma ferramenta de CRM. Para entender como
essas variaveis se relacionam entre si na formacéo de grupos, foram selecionados o
método de clusterizacdo por particionamento k-means, e o método de clusterizacao
hierarquico Agglomerative Nesting (AGNES).

Como input da clusterizagdo, foram escolhidos dados de clientes do
marketplace Olist, cujas informag¢des foram disponibilizadas no Kaggle, uma
plataforma para hospedagem de bases de dados para projetos.

Apoés a aplicacdo dos dois algoritmos de clusterizacdo, eles puderam ser
comparados por meio do Coeficiente de Silhueta, um indicador que mede o quéo bem
as amostras estao agrupadas. Por esse coeficiente, pode-se concluir que o k-means
teve desempenho superior na clusterizagéo do conjunto de dados escolhido. Das dez
amostras avaliadas, sete delas tiveram Coeficiente de Silhueta maior pelo algoritmo
k-means. Ademais, o consumo de memoria para executar o AGNES para todo o
conjunto de dados é consideravelmente maior do que para executar o k-means. Por
essa razao, no computador utilizado foi possivel clusterizar todo o conjunto apenas
pelo k-means, o que o torna o melhor dentre os dois métodos.

Em um cenario onde o e-commerce vem ganhando cada vez mais relevancia,
entender o perfil de seu consumidor para tracar estratégias mais assertivas serve
como vantagem competitiva para qualquer empresa frente a concorréncia. Por isso, a
partir dos dados da Olist, foram gerados quatro grupos, que foram caracterizados
segundo o valor das variaveis RFV. De acordo com a performance de cada cluster,
foram sugeridas acdes de retencéo e rentabilizacdo dos clientes de cada grupo.

Por fim, visto que as ac6es ndo foram testadas e validadas, observa-se uma
oportunidade para trabalhos futuros, na qual poderia ser explorada a efetividade das
acles, o retorno financeiro de cada grupo e se 0S grupos mantém o mesmo

comportamento de compra ao longo de um determinado periodo.
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