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“A permanéncia é uma ilusdo. Somente a mudanga € real.
E impossivel pisar duas vezes no mesmo rio.”

Heraclitus
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Resumo

DENOBILE, T. Modelo de gestio estratégica com foco no cliente para
comercializacio de produtos organicos, 2005. Dissertagdio (Mestrado). Faculdade de

Engenharia Agricola, Universidade Estadual de Campinas. Campinas. 152p.

O objetivo deste trabalho foi o desenvolvimento de um Modelo de Gestao Estratégica
com foco no cliente para a comercializacao de produtos organicos por meio da venda direta.
Este modelo foi desenvolvido por meio de um estudo de caso do Sitio Vila Yamaguishi de
Jaguariina — SP e se baseou nas teorias da Inteligéncia Competitiva e da Gestdo do
Relacionamento com Cliente (CRM), contando também com o auxilio da tecnologia de
Mineracdo de Dados para elaboracao de um modelo de diferenciacdao dos perfis dos clientes,
bem como para a descoberta dos habitos de compra. No contexto da venda direta é muito
importante que se conheca os habitos e perfis dos clientes, pois cada um se configura como
uma transagcao comercial, portanto, sua satisfacdo e o atendimento de suas necessidades pode
representar a continuidade do negdcio. Assim, por meio do modelo de diferenciagdo dos
clientes foi possivel detectar os clientes ativos e os ndo ativos, além de destacar os de maior
valor para o negécio e, ainda, os que costumam comprar regularmente. Deste modo, foi
possivel também sugerir acdes de comercializacio de acordo com os perfis e hébitos
descobertos. Por ultimo, este trabalho visa ilustrar como dados internos de um negdcio,
quando bem trabalhados, sdo transformados em conhecimento que, juntamente com acdes
comerciais adequadas, podem se tornar uma ferramenta valiosa para aquisi¢do de vantagens

comerciais e competitivas.

Palavras-chave: Agricultura organica, Inteligéncia competitiva, Gestao do

relacionamento com cliente (CRM), Minera¢do de dados, Venda direta
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Abstract

DENOBILE, T. Strategic management model with focus on customer to
commercialize organic products, 2005. Dissertacdo (Mestrado). Faculdade de Engenharia

Agricola, Universidade Estadual de Campinas. Campinas. 152p.

The main objective of this research was to develop a Strategic Management Model
with focus on customer to commercialize organic products by direct sales. It was based on
Competitive Intelligence and Customer Relationship Management (CRM). Data Mining
technology was used in order to elaborate a model of customer differentiation as well as to
identify consumption habits. This research was developed by a study of case. It is very
important to know the habits and the profile of each customer in the context of direct sales,
once each client means one transaction. Therefore, their satisfaction and the response for their
needs can mean the continuity of the business. This model allowed distinguishing which
clients had been buying or not, which ones were more valuable to the business and also which
of them had a regular frequency. Considering this scenery, it was possible to suggest
commercialization actions according to the different profiles and habits discovered by the
using of Data Mining technology. This study aimed to illustrate how internal data of a
business can be transformed in knowledge by a planned way, which can become a valuable

instrument in order to gain competitive and commercial advantages.

Key words: Organic agriculture, Competitive intelligence, Customer relationship

management (CRM), Data mining, Direct sales
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1. Introducao

Duas fortes tendéncias estdo cada vez mais influenciando o consumo principalmente
no mercado alimenticio, fazendo com que as empresas desenvolvam novos produtos e
direcionem suas estratégias de marketing para a satisfacdo das necessidades de clientes cada
vez mais exigentes.

A primeira dessas tendéncias refere-se a busca crescente da qualidade de vida por
meio de produtos e servigos que proporcionem este beneficio e, aliada a esta busca, encontra-
se a segunda, que diz respeito ao cuidado cada vez maior com a saide, moldando, assim, o
consumo por produtos que atendam a tais condicoes.

Deste modo, criou-se todo um segmento de mercado que nos Estados Unidos
movimenta um grande montante de délares ao ano. Uma estimativa realizada pelo Hartman-
Group (citado por GUIVANT, 2003), mostrou que s6 a populacdo americana gasta com
produtos de satiide em torno de US$ 66 bilhdes de ddlares ao ano.

Neste contexto, nao € surpreendente o crescimento cada vez maior da agricultura
organica, ainda mais apds os fatos ocorridos na Europa, como o mal da vaca louca, e na Asia
com a gripe do frango.

Por apresentar um modo limpo de produgdo que € livre de aditivos agro-quimicos
sintéticos, a agricultura organica pode disponibilizar aos consumidores, produtos mais
sauddveis que os da agricultura convencional em geral, pois sdo produzidos em equilibrio com
a natureza, evitando contaminacdes e desgaste do solo.

A venda de produtos organicos cresce a cada ano, tanto internacionalmente como
nacionalmente, j4 que seu modo de producdo proporciona um produto que responde
fortemente aos anseios dos consumidores do bem-estar, ou seja, daqueles que buscam
qualidade de vida.

Deste modo, este sistema de produgdo agricola movimentou, no Brasil, quase 300
milhdes de reais em 2002, ante 50 milhdes de reais movimentados em 2000, fazendo o pais
subir para a 5* posicdo em dreas cultivadas sob manejo organico (DINIZ e NAIDITCH, 2003).

Ainda assim, o mercado de alimentos organicos é considerado um nicho, ja que suas
vendas representam uma pequena parcela do mercado alimenticio. Um exemplo deste fato é o

mercado americano de produtos organicos, que apesar de apresentar crescimento nas vendas,



ele representa nao mais do que 4% do total de alimentos vendidos, evidenciando que ainda ha
muito espaco para o seu desenvolvimento (O ESTADO DE SAO PAULO, 2003).

Além disso, segundo a IFOAM (Federacdo Internacional de Movimentos da
Agricultura Organica), o preco do alimento organico é, em média, 20% a 30% mais alto que o
do produto convencional (VALOR ECONOMICO, 2003).

No Brasil, a produ¢do de organico é desenvolvida na maior parte por pequenos e
médios produtores.

Os grandes produtores destacando-se pela producao de soja, cana-de-agucar e café e
geralmente destinam sua produc@o ao mercado externo.

Os pequenos e médios produtores sao responsaveis pela produgdo de frutas, hortaligas
e alguns produtos processados (como iogurtes, sucos, geléias) para o mercado interno,
podendo estar organizados, ou ndo, em associacdes de comercializacdo, cooperativas ou
empresas processadoras.

Diante de tal contexto, o foco deste estudo serd os pequenos e médios produtores de
organicos e a dindmica de seu negdcio, ji que esta classe representa cerca de 90% dos
produtores de organicos do pais (ESCOBAR, 2002) e sdo responsaveis por 70% da produgio
organica nacional (DAROLT, 2002).

Geralmente, estes produtores enfrentam inimeros problemas, que vao desde a falta de
pesquisas na drea para aumento da produtividade, até problemas de comercializag¢do, aspecto
no que este trabalho concentrard seus esforgos.

Em relacdo a comercializagdo, um dos maiores problemas refere-se as exigéncias dos
supermercados para a venda dos organicos, j4 que as grandes redes exigem quantidades,
variedades e periodicidade muitas vezes ndo alcangadas pelos produtores, devido as limitagdes
inerentes a0 modo de producao organica.

Sendo assim, a comercializacdo também acaba sendo realizada por meio de feiras
organicas, venda por meio de lojas (especializadas em produtos naturais) e pela venda direta,
sendo esta dltima uma grande oportunidade para que o produtor possa garantir maiores
retornos de seus investimentos, uma vez que nao ha intermedidrios, encurtando o caminho até
o consumidor final.

A venda direta demanda organizagdo, tempo e atengdo por parte do negociador, ja

que cada cliente passa a constituir uma transacdo comercial diferente, portanto, a manutengao



e satisfacdo de cada um destes clientes podem representar a fonte de lucro e a continuidade do
negocio.

Deste modo, o produtor acumula outras tarefas com as quais deve se preocupar, que
vao além da produgao como, por exemplo, a venda individualizada da producdo, a cobranca e
o recebimento pelo que vendeu e, por fim, mas ndo menos trabalhoso, a entrega. Além disso, a
venda direta apresenta uma outra desvantagem apontada por DAROLT (2002) que € a
dificuldade de criar, manter e renovar clientes.

A venda direta é uma alternativa aos meios tradicionais de comercializacdo, ja que
proporciona melhores retornos ao produtor, por isso, € importante que haja estudos que
foquem seus objetivos para amenizar e resolver os problemas pertinentes a este canal como,
por exemplo, o problema da rotatividade de clientes.

Devido ao fato do produtor lidar diretamente com o consumidor final € importante
que ele conheca os habitos e perfis de cada um, de modo que tenha em maos um processo de
trabalho que o ajude ndo apenas a diferenciar seus clientes, mas também o ajude a identificar
quais sao seus melhores clientes e os mais importantes em termos estratégicos para o seu
negocio.

Este trabalho visa ilustrar como dados internos de um negdcio, quando bem
trabalhados, podem ser transformados em conhecimento sobre o cliente que, juntamente com
acOes comerciais adequadas, podem se tornar uma ferramenta valiosa para aquisicdo de
vantagens comerciais e competitivas.

Além disso, uma das grandes motivagdes deste trabalho foi mostrar que também ¢é
possivel ao pequeno e médio produtor fazer uso de tecnologia de ponta (no caso a Mineracao
de Dados) para a gestao de seu negdcio, uma vez que o software utilizado no desenvolvimento

deste estudo é disponibilizado gratuitamente na Internet.



2. Objetivos

2.1. Objetivo Geral

Desenvolver um Modelo de Gestdo Estratégica com foco no cliente para a
comercializacdo de produtos orginicos por meio da venda direta, baseado na teoria de

Inteligéncia Competitiva (IC).

2.2. Objetivos Especificos

° Desenvolver de um modelo de diferenciacdo de clientes, baseado na estratégia
de Diferenciacdo da teoria de CRM, para descoberta dos perfis de clientes
existentes, realizado por meio da Mineracdo de Dados com andlises de
classificacdo.

° Descoberta dos hédbitos de consumo, realizada por meio da Mineragdo de Dados
com andlises de associagao.

° Sugestao de acdes de negdcios para a comercializagido de produtos organicos de

acordo com os perfis de clientes descobertos pelo modelo de diferenciagdo.

Este Modelo de Gestdao Estratégica com foco no cliente para a comercializacdo de
produtos organicos, por meio da venda direta, representa um caminho para ajudar o pequeno e
médio produtor a organizar e otimizar os processos de seu negdécio, permitindo melhor
conhecimento dos habitos dos seus clientes, de modo que possa manté-los e, portanto, quebrar
o ciclo de rotatividade.

O trabalho foi realizado por meio de um estudo de caso, tendo como material de
pesquisa os dados referentes ao periodo de trés anos de registros de vendas do Sitio Vila
Yamaguishi, produtor organico de Jaguariina, Sao Paulo.

O método de trabalho utilizado para a atingir os objetivos propostos foi a Mineragao

de Dados, por meio de andlises de associacao e de classificacao.



As hipéteses que se espera confirmar em relacdo aos hdbitos de consumo € a
influéncia dos diferentes atributos da dimensado tempo e das Cidades sobre 0 mesmo como, por

exemplo:

¢ Em alguma estagdo do ano, hd a predominancia da venda de um determinado
produto?

e Quando é pré ou p6s feriado € vendido algum produto em especial?

e Ha diferencas no consumo de determinados produtos em relacdo ao dia,
quinzena do més ou més do ano?

¢ Em alguma cidade hd a predominancia da venda de determinado produto?

® Quais produtos tém sua venda associada a venda de outros?

Com a resposta destas questoes, pode ser possivel antecipar a venda de determinado
produto e, assim, ter o planejamento de algumas ag¢des comerciais como, por exemplo, a
realizagdo de promogdes e descontos de acordo com determinada cidade e época do ano, més,
etc.

Em relacdo ao modelo de diferenciacdo dos clientes, espera-se mostrar quem sao 0s
clientes mais importantes para o negdcio em termos estratégicos como, por exemplo, o melhor

cliente € aquele que:

¢ Compra freqiientemente, mas gasta pouco em cada compra?
e Compra pouco, mas gasta muito em cada compra?
® O mais antigo?

o (O mais recente?

Deste modo, o modelo de diferenciacdo pode permitir o planejamento de acdes de

comercializacdo adequadas aos perfis de clientes descobertos.



3. Revisao Bibliografica

Como este trabalho envolvera o estudo de quatro topicos, a revisao bibliografica sera

organizada pelos seguintes blocos de assunto:

1. Agricultura Organica

2.  IC - Inteligéncia Competitiva

3. CRM (Customer Relationship Management) — Gestao do Relacionamento com
cliente

4. Mineracgdo de Dados



3.1. Agricultura Orgéanica

3.1.1. Definicao

Segundo a lei 10.831 de 23 de dezembro de 2003, considera-se sistema organico de
producdo agropecudria todo aquele em que se adotam técnicas especificas, mediante a
otimizacdo do uso dos recursos naturais e socioecondmicos disponiveis e o respeito a
integridade cultural das comunidades rurais, tendo por objetivo a sustentabilidade econdmica e
ecoldgica, a maximizacdo dos beneficios sociais, a minimizacao da dependéncia de energia
ndo-renovavel, empregando, sempre que possivel, métodos culturais, biolégicos e mecanicos,
em contraposicdo ao uso de materiais sintéticos, a eliminacdo do uso de organismos
geneticamente modificados e radiacdes ionizantes, em qualquer fase do processo de produgio,
processamento, armazenamento, distribuicio e comercializagdo, e a protecio do meio
ambiente (INSTITUTO BIODINAMICO, 2005).

Além disso, a agricultura organica baseia-se na melhora da fertilidade do solo por um
processo biolégico natural, pelo uso de matéria organica, o que € essencial a satide das plantas,
sendo contréria a utiliza¢do de adubos quimicos soldveis (DAROLT, 2002).

Atualmente, para um produto ser considerado organico, deve receber o selo de uma
das agéncias certificadoras do pais. Estas agéncias atestam que a producdo € feita de modo
respeitoso aos fatores anteriormente citados e, também, certificam que os trabalhadores
recebem remuneracdo digna e atuam em condi¢des adequadas de trabalho, sem prejuizos a

saude.



3.1.2. Certificacao

A certificag@o € uma pratica que surgiu da necessidade de se identificar a procedéncia
e o processamento de um alimento organico, permitindo ao agricultor um produto diferenciado
e mais valorizado, estabelecendo uma relacao de confianca com o consumidor (INSTITUTO
BIODINAMICO, 2004).

E um procedimento que inspeciona e orienta a produgdo e o processamento de
alimentos segundo as normas e praticas de produgdo organica, garantindo ao consumidor a sua
procedéncia isenta de contaminagdo quimica, respeitando o meio ambiente e o trabalhador, e
assegurando ao produtor um diferencial de mercado para os seus produtos (INSTITUTO
BIODINAMICO, 2004).

No Brasil, a Lei 10.831, de 23/12/2003, do Ministério da Agricultura, dispde
detalhadamente sobre as normas de producao, tipificagcdo, processamento, envase, distribuicao,
identificacdo e certificacdo da qualidade para os produtos organicos de origem vegetal e

animal. Nela, destacam-se os seguintes pontos (INSTITUTO BIODINAMICO, 2005):

° a oferta de produtos sauddveis isentos de contaminadores intencionais;
a preservacao da diversidade bioldgica dos ecossistemas naturais e a recomposicao
ou incremento da diversidade biolégica dos ecossistemas modificados em que se
insere o sistema de producao;

° incrementar a atividade bioldgica do solo;
promover um uso sauddvel do solo, da dgua e do ar, e reduzir ao minimo todas as
formas de contaminacdo desses elementos que possam resultar das praticas agricolas;
° manter ou incrementar a fertilidade do solo a longo prazo;
a reciclagem de residuos de origem organica, reduzindo ao minimo o emprego de
recursos nao-renovaveis;

e  basear-se em recursos renovaveis e em sistemas agricolas organizados
localmente;

®*  incentivar a integracdo entre os diferentes segmentos da cadeia produtiva e de
consumo de produtos orgédnicos e a regionalizacdo da producdo e comércio desses

produtos;



®  manipular os produtos agricolas com base no uso de métodos de elaboracdo
cuidadosos, com o propdsito de manter a integridade organica e as qualidades vitais

do produto em todas as etapas.

Algumas das principais certificadoras do Brasil sd@o as seguintes (PLANETA

ORGANICO, 2004):

° Associacdo de Agricultura Organica (AAO);

° Associacao de Agricultores Bioldgicos (ABIO);

° Associacao de Agricultura Natural de Campinas e regido (ANC);

. Associacdo dos Produtores de Agricultura Natural (APAN);

e  BCS Oko-Garantie (BCS);

. Associacdo de Certificacdo de Produtos Organicos do Espirito Santo (CHAO
VIVO);

° Fundagdo Mokiti Okada (CMO);

° Cooperativa Coolméia (COOLMEIA);

. Ecocert Brasil (ECOCERT);

. Farm Verified Organic (FVO);

. Instituto Biodindmico (IBD);

. Instituto de Mercado Ecolégico (IMO);

o Organizacion Internacional Agropecuaria (OIA);

° Certificadora Sapucai (SAPUCAI);

. Certificadora Holandesa Skal (SKAL).

o Rede EcoVida



Apesar da certificacdo ser um aspecto importante para a garantia de um produto de
qualidade, adequado as normas de producdo organica, ela também representa um dos grandes
entraves para o crescimento do mercado organico pois, dependendo do tipo de certificacdo, ela
pode influenciar na formagao do custo do produto, segundo produtores (ORMOND et al,
2002).

As despesas referentes a certificagdo incluem taxa de filiacdo, o tamanho da édrea a ser
certificada, despesas com inspec¢do, elaboracao de relatdrios, anélise laboratorial do solo e da

dgua, visitas de inspecdo, acompanhamento e emissao do certificado (ORMOND et al, 2002).
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3.1.3. Mercado

3.1.3.a. Consumidor: motivacao e perfil

Uma pesquisa realizada em feiras organicas na cidade de Sao Paulo, por CERVEIRA
e CASTRO (1999), sobre os consumidores desses produtos, indicou que a principal motivacao
para seu consumo refere-se ao aspecto da saide pessoal e familiar, seguido pela nao utilizacao
de agrotéxicos na produgdo, enquanto que a preocupacdo com o meio ambiente aparece
apenas em 5° lugar. Além disto, tais consumidores afirmaram que pagariam até 30% mais caro
por produtos organicos, em vista dos beneficios.

O primeiro fato acima citado também foi mostrado numa pesquisa realizada em
Curitiba, em feiras organicas, a qual apontou a questao da saide como principal razao para o
consumo de produtos organicos (RUCHINSKI, 1999), (citado por DAROLT, 2002).

Um outro ponto importante levantado por ambas pesquisas € a falta de quantidade,
diversidade e regularidades adequadas dos produtos, considerados pelos consumidores como
algo que ainda ha necessidade de ser melhorado.

Segundo DAROLT (2002), em relacao as redes de supermercado, existe um grande
desconhecimento do consumidor de organicos. Além disso, hd também uma grande confusdo
gerada pela “onda” de produtos considerados naturais, dietéticos, ligth, integrais entre outros.
Particularmente, entre as hortalicas organicas também ha confusdo, sobretudo, entre produtos
organicos, hidropdnicos e os processados minimamente (lavados e cortados, prontos para o
consumo), evidenciando a necessidade de se desenvolver um trabalho para a conscientizacdao
dos consumidores deste canal de comercializacdo para maior valorizacdo dos produtos

organicos.
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O perfil do consumidor organico apresentado por WILLER e YUSSEFI (2004), por

meio de uma pesquisa com dados do mundo todo € o seguinte:

° Localizagdo: moradores de dreas urbanas, geralmente grandes cidades;

° Comportamento de compra: fatores relacionados a qualidade, proveniéncia e
métodos de producdo influenciam na compra de comidas e bebidas;

o Demografia: geralmente possuem bom nivel educacional e pertencem a classe
média alta;

° Poder de compra: possuem renda familiar de médio a alto nivel.

No Brasil o perfil do consumidor organico se aproxima com o do resto do mundo.
Segundo a pesquisa de RUCHINSKI (1999), (citado por DAROLT, 2002), os consumidores

de organico apresentaram o seguinte perfil:

. Normalmente profissional liberal;

° Maioria sexo feminino (66%);

. Idade entre 31 a 50 anos (62%);

. Renda individual superior a 12 saldrios minimos (40%);
° Moradores da zona urbana;

. Hébito de praticar esporte com freqiiéncia (54,9%);

° Freqiientador de parques e bosques (66,9%).

Segundo DAROLT (2002), esses dados refletem que o publico das feiras organicas,
tanto em termos de escolaridade quanto de renda, faz parte de um grupo de consumidores mais
intelectualizados e de uma classe economicamente mais elevada. Assim, hd um outro desafio

que € levar o alimento organico para as outras camadas da populacao.
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3.1.3.b. Preco

Segundo DAROLT (2002) o prego final ao consumidor costuma variar conforme o
canal de compra e o tipo de produto adquirido. Geralmente, ndo ha grande diferenca entre o
preco do organico e do convencional, quando a compra € realizada por meio da venda direta
ou feira livre, especialmente no caso de hortalicas. J4, em relacdo as redes de supermercado,
os precos sdo, em média, 30% mais caros, podendo chegar a diferencas superiores a 100%
como, por exemplo, nos casos do tomate e da batata.

O preco dos alimentos organicos pode ser considerado como um dos entraves para
um rapido desenvolvimento da produc¢do organica no Brasil.

No caso da comercializagdo via supermercado, hd despesas extras com embalagens,
pois € necessdrio diferenciar os produtos organicos dos demais. Além disso, os descartes dos
supermercados sdo assumidos integralmente pelos distribuidores (associacdes e empresas), 0
que contribui para aumentar a margem de lucro dos supermercados e encarecer
demasiadamente o produto final para o consumidor (DAROLT, 2002).

Segundo Darolt (2002), os principais motivos, que contribuem para que organico seja

mais caro que o convencional, sdo os seguintes:

° Baixa escala de producdo organica: implica maiores custos (mao-de-obra,
insumos) por unidade de produto;

° Desorganizacdo do sistema de producdo e do processo de comercializacio:
devido ao fato de ser um sistema novo. A descontinuidade da produgdo €
reflexo da falta de um bom planejamento que possa facilitar a tomada de
decisao no momento da comercializa¢do. Além disso, ha falta de organizacdo
por parte dos pequenos produtores (responsdveis por 70% da producio
nacional), falta de treinamento na drea gerencial, desconhecimento técnico-
agrondmico, problemas de logistica e distribuicao;

° Pequeno nimero de pesquisas na drea organica

° Custos extras devido ao processo de certificacdo e perdas econdmicas, durante

o processo de conversdo, suportadas pelo produtor.
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O autor destaca, ainda, que a concorréncia econdmica entre 0 sistema organico e o
convencional € injusta, pois a agricultura convencional exclui dos cdlculos da formacdo de

preco a contabilidade ambiental.

3.1.3.c. Cenario Internacional

Segundo dados de janeiro de 2002 do Centro Internacional de Comércio (ITC), 6rgao
ligado a Organizacdo Mundial de Comércio (OMC), o comércio mundial de alimentos
organicos (considerando 16 paises europeus, EUA e Japao) movimentou US$ 16 bilhdes no
ano de 2000 e US$ 19 bilhdes em 2001 contra os US$ 10 bilhdes de 1997 (O ESTADO DE
SAO PAULO, 2003).

A agricultura organica é praticada aproximadamente em mais de cem paises no
mundo todo, representando mais de 24 milhdes de hectares e movimentou um mercado
estimado em US$ 23 bilhdes em 2002 (WILLER e YUSSEFI, 2004).

Ja em 2003, o comércio de alimentos orgénicos movimentou cerca de US$ 25 bilhdes
(ISTO E, 2004).

Estes nimeros evidenciam a busca cada vez maior dos consumidores por produtos
sauddveis, sem adi¢cdo de hormonios ou outros produtos quimicos e sintéticos, de modo que
nao agridam o meio ambiente.

Segundo Bernward Geier, diretor das relagdes internacionais da IFOAM (Federagao
Internacional de Movimentos da Agricultura Organica), o consumo mundial de alimentos
orgadnicos tem crescido, em média, 15% ao ano nas ultimas duas décadas (VALOR

ECONOMICO, 2003).
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3.1.3.d. Cenario Nacional

No Brasil, a situa¢do nao é diferente segundo DINIZ e NAIDITCH (2003):

° A produgdo aumentou 50% ao ano desde 2000. Nesse periodo, o crescimento
médio na Europa e nos EUA foi de 20% ao ano;

° O mercado de organicos no pais movimentou quase 300 milhdes de reais em
2002, ante 50 milhoes de reais em 2000;

° O pais subiu para a 5% posicdo em areas cultivadas (organicas) desde 2002;

° A producdo brasileira € de 300 mil toneladas anuais. Cerca de 70% da producao
organica brasileira é exportada;

° Pelo menos 30 tipos de produto ja sdo produzidos no Brasil. Os principais sao

soja, hortalicas e café.

A produgdo sob manejo organico ocupa uma area de aproximadamente 840 mil
hectares, sendo cerca de 14 mil produtores no pais — dos quais 90% s@o pequenos produtores.
O crescimento da produgdo organica nacional € calculado em torno de 30 a 50 por cento
anuais (WILLER e YUSSEFI, 2004).

Segundo WILLER e YUSSEFI (2004), o mercado nacional brasileiro €, juntamente
com a Argentina, o mais desenvolvido da América Latina, sendo que se divide da seguinte

forma entre os canais de comercializacao:

° 45% supermercado
o 26% feiras
° 16% lojas especializadas

o 13% outros canais
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3.2. Inteligéncia Competitiva

3.2.1. Definicao

Se no inicio do século passado havia uma situagdo de escassez de produtos, hoje se
vive uma abundancia de escolhas. Esta atual situacdo pode decretar o fim daquelas empresas
que ndo se adaptarem e, além disso, ndo se anteciparem ao mercado que se apresenta cada vez
mais exigente e mutante.

Neste contexto cresce a importincia da Inteligéncia Competitiva (IC), pois seu
processo de trabalho permite o monitoramento dos fatores externos a empresa que podem
indicar ameagas ou oportunidades. Assim, ao contrdrio de somente reagir as mudancgas
externas, a empresa poderd assumir uma postura pro-ativa frente as mesmas.

Segundo Stephen H. Miller, da Sociedade dos Profissionais de Inteligéncia
Competitiva (SCIP), “em um mercado global saturado de dados que percorrem o mundo em
nanossegundos, a necessidade de transformar informagdes relativas aos concorrentes em
inteligéncia pratica nunca foi maior” (PRESCOTT e MILLER, 2002).

Deste modo, IC pode ser definida como:

“Um programa sistemdtico e ético para coleta, andlise e gerenciamento de
informacdes externas que podem afetar os planos, decisdes e operacdes de uma empresa”
(SCIP, 2004).

Segundo PRESCOTT e MILLER (2002) os profissionais de IC coletam, analisam e
aplicam, legal e eticamente, informacdes relativas as capacidades, vulnerabilidades e inten¢des
de seus concorrentes e monitoram acontecimentos do ambiente competitivo geral (como
concorrentes antes desconhecidos ou novas tecnologias que podem alterar todo o paradigma
competitivo), tendo como objetivo colocar a empresa na fronteira competitiva dos avangos.

Também pode ser entendida como um processo que usa meios legais e éticos para
descobrir, desenvolver e entregar em tempo, a inteligéncia relevante para a tomada de decisdo
de modo que a empresa se torne mais competitiva. Essa inteligéncia pode ser usada para o
desenvolvimento de produtos, fusdes entre empresas e aliangas, bem como iniciativas taticas
como a antecipacdo dos movimentos dos clientes, dos competidores e 6rgaos reguladores que

afetam o negécio (FARRELL, 2003).
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Os dados necessdrios para a realizacdo de uma boa andlise de IC encontram-se
disponiveis a todos, seja na Internet, contato com clientes e fornecedores, congressos, jornais e
revistas, bastando apenas uma equipe bem treinada, que possa transformar tais dados em
informacao, de modo que esta seja entregue ao responsavel pela tomada de decisao.

Além disso, é comumente sabido que 80% da IC de que uma empresa necessita esta
disponivel nela prépria, principalmente com seus funciondrios. No entanto, o problema maior
€ como juntar e sintetizar todo esse conhecimento em um formato trabalhdvel o qual possa
beneficiar o planejamento e operagdes da organizacao (COBB, 2003).

E neste contexto, que vém crescendo a importancia da Minera¢io de Dados como
método de IC para a aquisi¢do de conhecimento por meio de informagdes ja arquivadas de

modo que possam ser aplicadas a tarefas analiticas (PRESCOTT e MILLER, 2002).

3.2.2. Analise e Ciclode IC

Segundo BESSA (2001) uma boa andlise de IC deve procurar responder as seguintes

perguntas basicas:

° Competidores: Quem sdao? Quais sdo seus objetivos? Como estdo organizados?

° Clientes: Quem sao? Com quais recursos contam? Quais s@o seus padroes de
reacdo? Onde e como serdo suas proximas acoes?

o Propria organizacdo: Quais sao as debilidades e fortalezas? Quais sdo as

ameacas e oportunidades?

Segundo uma pesquisa conduzida por The Futures Group (1997), os entrevistados
foram questionados para identificar em que dreas IC € mais necessaria para a tomada de

decisdo. Tais dreas foram classificadas em ordem de importancia (FARRELL, 2003):

Atividades dos competidores
Mudangas no mercado e na estrutura industrial

Atividades dos clientes e fornecedores

el A

Tecnologias emergentes
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5. Condig¢des da economia global
6.  Ambiente regulador

7.  Ambiente politico

Segundo Benjamin Gilad (citado por FARRELL, 2003), a competitividade € baseada
em aprender, ou seja, na habilidade de escutar: os clientes, os consumidores, 0s parceiros, 0s
competidores, os experts da industria e, mais importante, os proprios funcionarios.

A esséncia desta filosofia € bastante simples. O ambiente competitivo manda
mensagens o tempo todo: sinais sobre mudancgas, tendéncias, ameacas, oportunidades. Tais
sinais sdo, muitas vezes, fracos, ambiguos ou escondidos. Encontra-los, entendé-los e, entdo,
aprender, € uma arte que requer olhos, ouvidos e mente aberta.

Para que tais sinais possam ndo apenas ser encontrados, mas também serem
monitorados em tempo hdbil para a tomada de decisdo, MILLER (2002) propde o ciclo de

quatro fases da IC ilustrado pela figura 1:

Identificagcdo dos responsdveis pelas
principais decisdes e suas necessidades 2
em matéria de inteligéncia

Disseminacdo da Coleta de
Inteligéncia entre os informagdes
> responsdveis pela tomada
de decisdes

é:!l Andlise e Transformacdo em 3
Inteligéncia

Figura 1: Fases do ciclo de IC (MILLER, 2002)
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1. Aidentificacdo dos responsdveis pelas principais decisoes e suas necessidades

em matéria de inteligéncia:

Nesta fase € importante levar em consideracdo que as decisdes, em geral, ocorrem
também em niveis inferiores ao nivel executivo, portanto € necessdrio mapear todos os atores
envolvidos no processo, de modo que a informacao possa alcangar todos os niveis hierarquicos
da organizagdo interessados em determinado assunto.

Esta fase também pode ser entendida como a fase de planejamento de todo o ciclo, ou
seja, aqui € determinado todos os pontos chaves para a execu¢do das demais, bem como metas

e prazos a serem alcancados.

2. Coleta da informagdo

E nesta fase que se determina os processos de coleta de informagdo mais adequados,
além dos modelos analiticos que serdo usados.

A obtencdo de informagdes pode ser por meio de fontes primdrias e secundarias. As
fontes primdrias referem-se: aos experts de setores determinados, consumidores, fornecedores
e aos proprios empregados, estas fontes proporcionam maior vantagem competitiva, uma vez
que sdo exclusivas a organizacao.

Ja as fontes secunddrias, que podem ser tanto impressas quanto eletronicas, nao sio
exclusivas e podem ser facilmente acessadas por todos os que tenham interesse no processo.
As principais fontes deste tipo: banco de dados comerciais, publicacdes periddicas (como
relatérios de analistas), publicacdes governamentais, relatorios setoriais, discursos de
executivos, relatorios técnicos e de patentes.

As fontes secunddrias proporcionam as informagdes de bastidores capazes de
sustentar as sugestoes obtidas a partir das fontes primarias.

O trabalho de coleta de informacdes €, na verdade, a montagem de quebra-cabecgas,
onde pedras isoladas nao fazem sentido algum, mas quando organizadas corretamente podem

revelar nitidamente o cendrio, que antes se apresenta desconexo.
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3. A andlise da informacgdo e sua transformagdo em inteligéncia

Tendo reunido as informacgdes necessdrias, os profissionais da inteligéncia devem
identificar padrdes e tendéncias significativas, buscando insights exclusivos e relacdes até
entdo nao detectadas entre os dados.

A fase de andlise pode exigir uma caracteristica de pesquisa cientifica: formular
hipéteses e determinar a validade das suposi¢des, bem como a probabilidade dos conseqiientes
impactos.

O analista usa, neste processo, softwares estatisticos e/ou varidveis estatisticas de
modelagem. No decorrer deste processo, seu executor pode concluir que precisa de mais
dados. Portanto, a coleta e andlise ndo sdo necessariamente fases seqiienciais.

Esta fase exige persisténcia e criatividade por parte do pessoal de inteligéncia, além

da capacidade de saber quando encerrar a andlise.

4. A disseminacdo da inteligéncia entre os responsdveis pelas decisoes

Na quarta fase do ciclo € necessario que o resultado seja disseminado eficazmente
pela organizagdo. Portanto, € preciso que sejam esclarecidos os meios e formatos (Intranet,
reunides de equipes, memorandos, etc) mais adequados para que as informagdes sejam
apresentadas aos responsdveis pelas decisdes, de modo que se aumente a integridade e a futura

utilizacdo do que foi relatado e para que, assim, o ciclo da IC possa ser realimentado.

Alguns autores afirmam existir uma quinta fase do ciclo de IC que corresponderia a
avaliacdo dos processos e produtos de inteligéncia (HERRING, 2002). Segundo MILLER
(2005), esta fase levaria em conta a resposta dos tomadores de decisdo e suas outras
necessidades em termos de inteligéncia frente ao trabalho ja desenvolvido.

Cabe ressaltar, que a quantidade de fases do ciclo de IC ndo ¢ uma unanimidade, ha
ainda outros autores que afirmam existir de seis a sete fases. No entanto, boa parte deles adota
um ciclo de IC, geralmente, de quatro a cinco fases.

Para este trabalho, foi adotado o ciclo de IC de quatro fases definido por MILLER

(2002) extraido do livro O Milénio da Inteligéncia Competitiva.
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3.3. CRM - Gestao do Relacionamento com o Cliente

3.3.1. Definicao

A Gestao do Relacionamento com Cliente ou CRM, também recebe outros nomes,
como One to One Marketing ou Marketing de Relacionamento, mas independentemente do
modo como é chamado, o mais importante € a idéia de desenvolver e gerenciar relacdes
individuais com clientes individuais. Tal atividade vem se tornando cada vez mais acessivel,
gracas a diminuicdo dos custos referentes aos recursos computacionais (PEPPERS and
ROGERS GROUP, 2000).

O CRM nada mais ¢ do que um nome novo para expressar a importancia de se voltar
toda a empresa para a exceléncia do atendimento ao consumidor de uma maneira rentavel
(SWIFT, 2001).

Do ponto de vista tecnologico, CRM envolve capturar os dados do cliente ao longo
de toda a empresa, consolidar todos os dados capturados interna e externamente em um banco
de dados central, analisar os dados consolidados, distribuir os resultados dessa andlise aos
varios pontos de contato com o cliente e usar essa informagdo ao interagir com o cliente
através de qualquer ponto de contato com a empresa (PEPPERS and ROGERS GROUP,
2000).

Na visao de BRETZKE (2000) o CRM pode ser entendido como uma estratégia de
negdcio que busca agdes voltadas para a satisfacdo e retencdo do cliente, suportadas pela
tecnologia da informacgdo, consistindo na integracdo desta tecnologia com o marketing. Seu
objetivo € prover a empresa de meios eficazes e integrados para atender e reconhecer o cliente,
em tempo real, transformando dados em informacdo que, disseminadas pela organizagio,
permitam que o cliente seja conhecido e cuidado por todos.

Ou ainda, segundo SWITF (2001), o CRM ¢ uma abordagem empresarial que visa
entender e influenciar o comportamento do consumidor através de comunicacdes significativas
com o objetivo ultimo de se aumentar a aquisi¢cdo, retencdo, fidelidade e rentabilidade do

cliente.
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Deste modo, a Gestdo do Relacionamento com o Cliente também pode ser entendida
como uma estratégia de negdcio voltada ao entendimento e antecipacdo das necessidades dos
clientes atuais e potenciais de uma empresa.

O CRM apoia-se em trés pontos: Base de Dados, Interatividade e Personalizacdo em
massa. A complexidade de cada um desses fatores dependerd do tamanho e complexidade da

empresa. Assim, entende-se como:

° Base de Dados: banco de dados com informacdes referentes ao cliente,
informacdes cadastrais, gostos e preferéncias, reclamagdes, sugestdes, etc.

° Interatividade: estabelecimento de um didlogo entre empresa e cliente ou vice-
versa;

° Personalizacao em Massa: consiste na disponibilizardo de um produto ou
servico basico cercado de opg¢des, ou seja, € a adequacdo de produtos e servicos
ou a forma como esses produtos e servigos sdo entregues e pagos de acordo

com as necessidades de cada cliente. (PEPPERS and ROGERS GROUP, 2000).

Tais aspectos fornecem os subsidios necessdrios para que se estabeleca o que é
chamado de Relacao de Aprendizado ou Processo de gerenciamento da relagdo com cliente

ilustrado na figura 2.

®
ant ik

f
Anélise e Aprendizodo Descoberta de
Refinamento Conhecimento
Interacdo - Planejamento
com clientes A?OO [d‘e; mercado

Figura 2: Fases do processo de CRM (SWIFT, 2001)

22



Isto significa que por meio da participacdo do cliente (fornecendo a empresa
sugestoes e reclamagdes) € possivel desenvolver agdes conduzidas de acordo com suas
necessidades. Portanto, o relacionamento se torna mais inteligente a cada nova interacio, pois
0 que se espera €, que cada vez mais, os produtos se tornem adequados as necessidades do
cliente, satisfazendo-o e criando um sentimento de conveniéncia, de modo que o cliente ndo
abandone o negdcio com a empresa.

Segundo SWIFT (2001), o gerenciamento bem sucedido do relacionamento com os
clientes significa aprender seus hdbitos e suas necessidades, antecipando futuros padrdes de

compra e descobrindo novas oportunidades para fazer negdcio.

3.3.2. Diferencas entre Marketing Tradicional e CRM

A tabela 1 evidencia os principais pontos de diferenca entre o Marketing tradicional e

o CRM.

Tabela 1: Diferencas entre o marketing tradicional e 0o CRM (PEPPERS and ROGERS GROUP, 2000)

Marketing Tradicional CRM
Sucesso € medido pelo aumento de Sucesso € medido em termos de
participacdo no mercado (market share) e | participagcdo no cliente (share of
por categoria de produto. customer).
Concentra-se em atender uma O objetivo € identificar, nos clientes de
necessidade especifica de um grupo maior valor e de potencial valor, o maior
muito grande de clientes. nimero de necessidades para que se possa

fornecer outros produtos e servicos,
aumentando a participacdo no cliente — ou
seja, o share of customer.

Procura mais clientes para produtos Procura mais produtos e servicos para
especificos cada um dos clientes

Empresa tradicional gerencia produtos e | Gerencia clientes e funcionarios, os quais
funciondrios sao remunerados por vendas |sdo remunerados pelo desenvolvimento
dos clientes ao longo do tempo

Envolve um departamento Envolve toda a empresa para o
monitoramento de todas as transacdes e
interacdes de cada cliente. Necessidade de
grande interagdo e integracao de dados e
processos em todos os niveis da empresa
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Essas diferencas evidenciam que o foco no cliente deixa de ser somente a
preocupacio de um departamento, passando a ser a estratégia de todo um negdcio, envolvendo
todas as partes de uma empresa.

Atualmente, vive-se num mundo de concorréncia global, nio somente pela
abrangéncia geografica, mas também porque as empresas ndo sabem mais de onde vem a
concorréncia, ja que tecnologia e qualidade ndo sdo mais diferenciais entre produtos devido ao
grande avanco alcangado e a variedade de opcdes existentes.

Por isso, saber identificar a ocorréncia de eventos que determinam mudangas nas
necessidades dos clientes, bem como conhecé-las, ¢ fundamental como forma de obtencdo de
vantagem competitiva, j4 que essa vantagem € a informacido que a empresa possui sobre 0s
clientes e que a concorréncia ndo tem (PEPPERS and ROGERS GROUP, 2000).

Segundo Frank Welch, CEO (Chief Executive Officer) da GE, a respeito da estratégia
competitiva para o proximo século: “N6s temos somente duas fontes de vantagem
competitiva: a capacidade de aprender mais sobre nossos clientes, mais rdpido que nossos
concorrentes e a capacidade de transformar esse conhecimento em agdes, mais rapidamente
que nossos concorrentes” (PEPPERS and ROGERS GROUP, 2000).

Assim, o conhecimento sobre mercados e clientes € um recurso, pelo menos, tdo

valioso quanto os produtos ou servicos fornecidos por uma empresa (SWIFT, 2001).

3.3.3. As quatro estratégias da Gestao do Relacionamento com Cliente

O processo de implementacdo de um programa de CRM envolve quatro estratégias

basicas, na seguinte ordem (PEPPERS and ROGERS GROUP, 2000):

1. Identificacdo dos clientes: nao €& possivel estabelecer nenhum tipo de
relacionamento com cliente sem antes conhecé-lo.
E necessério que se conhega a identidade do cliente, forma preferida de contato
com a empresa, as transacdes e interagdes com a empresa, todas as reclamagdes
feitas, bem como as providéncias tomadas, além das sugestdes. Além disso, é
importante que o cliente seja identificado independente do canal escolhido por

ele.
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E importante que a identificacdo de cada cliente contenha: histérico das
transacoes, receita, lucratividade, reclamacdes, canal de comunicacao preferido,
momento da vida, valor real, potencial e estratégico, potencial de crescimento e

risco.

Diferenciacao dos clientes: O objetivo da diferenciacdo € encontrar os clientes
de maior valor (CMV) e os clientes de maior potencial (CMP), mas também
podem ser diferenciados pelas necessidades que possuem em relacdo aos
produtos e servigos.

Na diferenciacdo, devem-se priorizar esfor¢os e aprimorar o relacionamento com
os clientes de maior valor. Além disso, € importante que se personalize o
comportamento da empresa, baseado nas necessidades individuais dos clientes.
Isto implica em se estabelecer algum critério de estratificacio como, por
exemplo: modelo de lucratividade, medida de valor dos clientes ou por
necessidade.

A diferenciacdo por valor considera trés tipos possiveis de valor. O primeiro
deles é o Valor Vitalicio ou Lifetime Value (LTV): é o valor que cada cliente tem
em toda sua histdria transacional com a empresa e deve ser expresso em termos
de lucratividade. H4, também, o Valor Potencial que € mais dificil de ser medido,
uma vez que envolve dados externos a empresa, para sua mensuragdo €
necessdrio saber quantas vezes o cliente comprou ou utilizou produtos ou
servicos da concorréncia. O Valor Estratégico é o menos tangivel, ndo pode ser
medido, mas sim interpretado, pois ele representa os clientes que colaboram com
a empresa, fornecendo sugestdes e reclamagdes, esses clientes tem o seu valor,
pois ndo sAo passivos.

O segundo tipo de diferenciacdo € a diferenciacdo por necessidade. Ela mede o
nimero de necessidades conhecidas para cada cliente, pois quanto maior for o
nimero de necessidades conhecidas, maior serd a oportunidade de participar no
cliente. A empresa deve comecar a diferenciar pelas necessidades inferidas para

depois alcangar o nivel individual, tido como ideal. Assim, quanto mais se
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entende e responde as necessidades, os produtos e servicos sdo percebidos de

modo diferenciado pelo cliente.

3. Interacdo: O objetivo da interagdo é buscar a forma mais util em termos de
producdo de informacdo, que possa ajudar a fortalecer a relacdo da empresa com
o cliente.
A cada nova interacdo com o cliente, € importante que ela seja estabelecida
dentro do contexto de todas as outras interagdes ja ocorridas com este mesmo
cliente, de modo que ndo haja necessidade de ser informado novamente os dados,
sugestoes ou reclamacdes ja fornecidas.
Além disso, é fundamental que exista permissdo do cliente, quando a interacao
parte da empresa e que, também, seja realizada pelo canal preferido do cliente em
horério conveniente. A mensagem deve ter algum tipo de valor para 0 mesmo.

Assim, € possivel que se monitore mudanca de suas necessidades.

4. Personalizacdo: o objetivo da personalizagdo é incentivar que os clientes
mantenham uma relagdo de aprendizado, de modo que a empresa seja capaz de
fornecer produtos e servigos adequados as necessidades particulares de cada um
deles, de acordo com o que j4 foi dito a empresa durante alguma interacao.
Portanto, quanto mais se personaliza, mais valor é entregue ao cliente. Assim,
cria-se um ciclo de personalizacdo e feedback de modo que a empresa, a cada

novo contato, possa atender mais e mais o cliente.

Estas quatro estratégias permitem a empresa nao somente diferenciar os clientes,
até que se chegue ao nivel da personalizagdo, mas principalmente redirecionar os esforcos e
investimentos para os clientes mais lucrativos ou de maior potencial (PEPPERS and ROGERS

GROUP, 2000).
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3.3.4. CRM Operacional, Colaborativo e Analitico

A Gestao do Relacionamento com Cliente apresenta vdrias vantagens competitivas
em relacdo a gestdo tradicional com foco no produto, uma vez que permite conhecer melhor
cada cliente e atender suas necessidades individuais, contribuindo para que ele continue a
fazer neg6cio com a empresa e, assim, para conseqiiente crescimento dos lucros.

Por isso, ndo € ao acaso que, a cada dia, cresce o nimero de empresas que adotam a
gestdo do relacionamento com cliente para a condugdo de seus negécios. Porém, juntamente
com esse nimero cresce, também, o nimero de projetos de CRM que fracassaram, minando as
expectativas de aumento do lucro.

A causa do insucesso destes projetos estd marcada pela concepcao errdnea do que €
CRM, a maioria deles confunde este conceito (ja definido no item 3.3.1) com a idéia de
solucdo tecnoldgica, de um software capaz de resolver todos os problemas de relacionamento
com cliente e que contribui de maneira médgica para o aumento da lucratividade da empresa.

Na visdo de PEPPERS and ROGERS GROUP (2000), CRM ¢é por defini¢do um
projeto corporativo que envolve todas as dreas de uma empresa, refere-se a uma nova forma de
ver e tratar o cliente e, portanto, tem mais a ver com mudanca de cultura do que com
implementacdo de um novo sistema.

Assim, para melhor compreensdo da abrangéncia deste novo modo de ver e tratar o
cliente € importante que se conheca seus trés niveis, que sdo: CRM operacional, CRM
colaborativo, CRM analitico.

O CRM operacional lida com os aspectos operacionais da relagdo com o cliente
como, por exemplo, o funcionamento e automatizacdo de um call-center, (local em uma
empresa onde se concentram as ligacdes telefonicas de clientes) registrando todas as ligacdes e
ocorréncias de um determinado cliente, facilitando as préximas interagdes do mesmo com a
empresa. (PEPPERS and ROGERS GROUP, 2000).

Ou seja, € propriamente a aplicagdo da tecnologia de informagdo para melhorar a
eficiéncia do relacionamento entre clientes e empresa.

O CRM colaborativo engloba todos os pontos de contato (canais) onde hd interacdo

entre cliente empresa. Esses canais: internet, cartas/fax, telefone, interacio direta, devem ser
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preparados ndo apenas para permitir a interagdo, mas também para assegurar o fluxo adequado
dos dados resultantes dela para toda a organizagao (PEPPERS and ROGERS GROUP, 2000).

Ja o CRM analitico é a fonte de toda a inteligéncia do processo, serve para o ajuste
das estratégias de diferenciacdo de clientes, bem como para o acompanhamento de seus
habitos, com o objetivo de identificar suas necessidades e mudangas no comportamento de
consumo (PEPPERS and ROGERS GROUP, 2000).

E com ele que se monitora quem sdo os clientes mais rentdveis e os potencias,
permitindo que sejam tracadas acdes de negdcio de acordo com cada perfil descoberto.

E no contexto do CRM analitico que cresce a importancia e a utilizagio da mineragio
de dados como ferramenta e tecnologia para a transformac¢do de dados sobre clientes em fonte

de informagdo para a busca de vantagem competitiva.
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3.3.5. Acoes de Negécio

O conhecimento obtido por meio do CRM analitico, com auxilio da mineracdo de
dados, € uma ferramenta valiosa para a formulacdo de acdes de negdcio.
O texto a seguir foi desenvolvido baseado nos exemplos programas de marketing de

relacionamento da INFO SOCIETY (2004). Ele ilustra as a¢des que podem ser tragadas.

3.3.5.a. Aquisicao

Refere-se a sondagem de clientes potenciais para determinado produto ou servigo, ou
seja, vislumbra-se a aquisi¢ao de novos clientes. Geralmente pode estar alinhado a promocdes
ou descontos oferecidos a clientes que se encaixam no perfil de consumo do produto/servi¢o

oferecido, tal perfil € tracado com base em caracteristicas dos atuais clientes da empresa.

3.3.5.b. Ativacao

Ao contrario da aquisicdo, na acdo de ativacdo, a empresa ndo estd a procura de novos
clientes, mas sim fazer com que clientes pouco ativos passem a usar mais seus produtos ou
servicos. Um exemplo desta agdo pode ser um banco que oferece descontos nas compras pagas
com cartdo de crédito para clientes que utilizam pouco este produto, mas que apresentam um

perfil de potencial de uso mais freqiiente.

3.3.5.c. Retencao

Neste caso, a empresa estd preste a perder um cliente lucrativo no qual € importante
investir. Um exemplo ¢ uma empresa de telefonia celular que detecta uma crescente queda na
utilizacdo do servigo por determinado cliente, assim, para que este cliente ndo migre para
concorréncia podem ser oferecidos servigos gratuitos, reducdo de tarifas, para que ele

permaneca com esta empresa. Este ¢ um exemplo de uma agao de retencao.
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3.3.5.d. Fidelizacao

Acoes de fidelizagdo sdo realizadas para reforcar o sentimento de conveniéncia que o
cliente tem por determinada empresa. Sdo acdes que reconhecem quem sdo os melhores
clientes e oferecem-lhes vantagens por isso. Alguns exemplos sdo os programas de fidelidade
das companhias dreas que oferecem salas de espera especiais, passagens dreas gratuitas com o
acimulo de milhas. Geralmente, clientes fiéis ndo sdo suscetiveis a promog¢des de preco por
parte da concorréncia, pois reconhecem que € melhor pagar mais pela conveniéncia e

comodidade obtidas.

3.3.5.e. Recuperacao

Sado agdes que destinam recuperar clientes que deixaram de negociar com a empresa,
estas acoes podem oferecer alguns beneficios para a retomada do relacionamento como o

oferecimento de descontos na compra em produtos e servicos em lancamento.

3.3.5.f. Vendas Cruzadas (cross selling)

Sao acdes que visam a venda de produtos e servicos relacionados entre si para um
mesmo cliente com o objetivo de aumentar a participacao no cliente (share of customer). Um
exemplo é uma casa de materiais de construcdo e decoragdo que comunica a nova linha de
produtos para casa de praia para seus clientes que possuem esse tipo de residéncia, mas que

em outra ocasido nao necessariamente compraram produtos desta se¢ao.

3.3.5.g. Rentabilizacao (up selling)

Sdo acdes que visam a venda de atualizagdes, complementos ou aperfeicoamentos
para um determinado produto ou servico. Um exemplo cldssico € uma empresa de informatica

que mantém registro das compras de todos os seus clientes, comunicando-lhes o lancamento

de novos softwares, podendo oferecer descontos na aquisicdo de uma versao mais atual.
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3.4. Mineracao de Dados

Desde os primérdios da humanidade, o homem procura ndo apenas entender, mas
também explicar o mundo a sua volta. Essa inquietagao pela busca do conhecimento permitiu,
ao longo dos séculos, o acimulo e desenvolvimento de tecnologias. Essa evolugdo tecnoldgica
o auxiliou em sua trajetdria para a conquista do mundo e em conseqiiente geracdo de mais
conhecimento.

Por exemplo, se antes o homem atribuia explicagdes misticas a ocorréncia de chuvas,
hoje, ele tem a capacidade de monitorar o comportamento dos fatores climéticos e determinar
os padrdes que levam a esta ocorréncia.

Assim, a humanidade desenvolveu uma grande capacidade para explicar de modo
l6gico e cientifico ndo apenas fendmenos da natureza, mas também outras dreas de
conhecimento, permitindo a evolucdo da histéria. No entanto, na medida em que mais
conhecimento é gerado, sua complexidade e volume aumentam numa velocidade assombrosa,
tornando dificil sua compreensao e apreensao.

Portanto, ndo é ao acaso que o homem se vé cercado de dados e informagdes por
todos os lados, seja na Internet, nos jornais, na televisdo, nos livros. Assim, um dos grandes
problemas da modernidade se tornou exatamente o excesso de dados disponiveis, j4 que nem
sempre € possivel filtrar o que realmente ha necessidade de se conhecer, perdendo-se aquilo
que € importante.

Este problema pode ser ilustrado pela quantidade de dados armazenados
eletronicamente, estima-se que essa quantidade dobra de tamanho a cada vinte meses
(WITTEN e FRANK, 2000).

Este fendmeno de excesso de dados se faz presente em todas as dreas da vida,
principalmente no campo empresarial.

Atualmente os bancos de dados das empresas podem alcancar um tamanho em
terabytes — mais de 1.000.000.000.000 bytes de dados. Diante dessa imensidao de dados, ha
informacdes escondidas de importincia estratégica. E neste contexto, que a mineracio de
dados tem sido usada tanto para incrementar os lucros, como para reduzir custos. Seu
potencial de retorno € enorme. Empresas transnacionais ja fazem uso da mineracdo de dados

para localizar e atrair clientes de maior valor, para reconfigurar suas ofertas de produtos e
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aumentar suas vendas e, também, para minimizar perdas e fraudes (TWO CROWS
CORPORATION, 1999).

Muitas empresas t€ém usado a mineragdo de dados para encontrar informacgdes
escondidas, ajudando seus executivos na tomada de decisdes para conducdo dos negdcios.
Bancos e institui¢cdes financeiras s@o as pioneiras no uso da mineracao de dados para a tomada
de melhores decisdes em suas operacdes didrias. Uma comum aplicagdo do método de
mineragdo de dados € a identificacdo de consumidores e produtos apropriados para vendas
cruzadas (LIU e YAP, 2001).

Além dos bancos e instituicdes financeiras, também se destacam as empresas de
telecomunicagdo na utilizacdo desta tecnologia. Estas empresas se destacam pois, devido a
natureza de seus negdcios, ja hd muito tempo armazenam dados sobre seus clientes para a
condugdo de suas atividades didrias.

No entanto, em outro extremo, estdo as empresas varejistas, ja que sdo poucas as que
possuem dados sobre os clientes ou que sabem fazer uso daquilo que possuem.

Este fato ilustra a necessidade de tais empresas comegarem a desenvolver acdes
estratégicas para a coleta de dados sobre seus clientes, bem como das transagdes destes com a
empresa, de modo que tal atividade possa ser realizada de forma ordenada e planejada.

Assim, evidencia-se a importancia da coleta de dados para a descoberta de novos
conhecimentos que possam auxiliar na formulacdo de estratégias de negdcio. Portanto, a
existéncia de dados € fator chave para quem deseja descobrir conhecimento por meio da

mineracao.
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3.4.1. Definicao

A mineracdo de dados estd inserida no contexto da descoberta de conhecimento em
bancos de dados. A descoberta de conhecimento em banco de dados — ou KDD, da abreviacao
do termo em inglés — Knowledge Discovery in Databases — pode ser entendida como o
processo de identificar padrdes validos, novos, potencialmente tuteis e compreensiveis em
banco de dados (FAYYAD, PIATETSKY-SHAPIRO, SMYTH, 1996).

A figura 3 ilustra o processo de mineracdo de dados para a descoberta de

conhecimento
Repositdrio de Dados Dados Dados Descoberta de Conhecimento
Dados Selecionados processados transformados Padroes
Selegao Pré Transformacdo ~ Mineragéo Interpretagio/
processamento Avaliacio

Figura 3: Processo de Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados (FAYYAD, PIATETSKY-
SHAPIRO, SMYTH, 1996)

Ja a mineracdo de dados, propriamente dita, ¢ uma etapa do processo de descoberta
de conhecimento que consiste na aplicacdo de andlises de dados por meio de algoritmos que,
sob aceitdvel limitacdo da eficiéncia computacional, poderdo produzir uma série de padrdes ou
modelos sobre determinada base de dados (FAYYAD, PIATETSKY-SHAPIRO, SMYTH,
1996).

Trata-se de uma andlise em busca de um novo tipo de conteido presente nos bancos
de dados, que ndo pode ser visualizado de maneira imediata pela simples leitura de seus dados,
e que pode expressar significados mais profundos sobre os mesmos. Assim, € o processo de
transi¢do dos “dados” em “informacao”, chegando-se ao “conhecimento”, que € obtido através
da exploragdo das regularidades eventualmente presentes na base de dados (MUNARI, 2001).

No entanto, freqiientemente os termos descoberta de conhecimento em bancos de

dados (KDD )e Mineragdo de Dados sao usados como sindonimos. Algumas definicdes falam
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da mineracdo de dados como uma das etapas do processo da descoberta de conhecimento, ou
seja, a etapa em que € montado um modelo utilizando-se de um algoritmo de mineracdo de
dados. Outras definicdes mencionam mineracao de dados como sendo todo o processo de
descoberta de conhecimento (que serd detalhado mais adiante), o qual inclui: as etapas de
selecdo, limpeza e formatagdo dos dados, além da prépria etapa de mineracgao.

SWIFT (2001) sugere a seguinte definicdo para contexto empresarial: “A mineracdo
de dados é um processo de andlise detalhada de dados, para extrair e apresentar informacoes
recentes, implicitas e que possam ser utilizadas para resolver um problema de negécio”, de
modo que tal informacdo tenha um valor significativo para a empresa.

Neste contexto, a mineracao de dados € uma tecnologia utilizada cada vez mais pelas
empresas como solucdo para lidar com o montante crescente de dados. Ela se apresenta como
principal aliada para o desenvolvimento do CRM analitico, visando a descoberta de diferentes

perfis de clientes e de seus padrdes de comportamento de consumo.
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3.4.2. Tipos de analises

A mineracdo de dados € a descoberta de padrdes presentes em bancos de dados como
maneira de se explicar o comportamento desses dados de acordo com determinados eventos.

No entanto, antes de apresentar como tais padroes podem ser descobertos €
importante que se ilustre como os dados podem ser apresentados nos bancos de dados.

Tomando-se como exemplo um ficticio banco de dados de clientes de uma dada

empresa, ilustrado pela tabela 2:

Tabela 2: Exemplo de banco de dados ficticio para ilustracio de possiveis atributos

Identificacdo | Tipo de cliente Data da Valor Lucro/Retorno Produto comprado
do cliente (pessoa fisica, juridica) | Compra Gasto (R9$) (Banana, maca,
(em R$) mamaio, abacaxi)
01 Juridica 01/03/2003 | 1.000,00 Alto Banana
02 Fisica 03/03/2003 | 20,00 Baixo Maga, mamao
03 Fisica 12/03/2001 | 100,00 Alto Maca, morango, kiwi
01 Juridica 01/04/2003 | 500,00 Médio Banana
03 Fisica 05/04/2003 | 120,00 Alto Banana, ma¢d, mamao
04 Juridica 15/04/2003 | 560,00 Médio Abacaxi, morango
02 Fisica 15/04/2003 | 50,00 Médio Banana, morango,
abacaxi
05 Juridica 16/04/2003 | 900,00 Alto Maca
06 Fisica 16/04/2003 | 99,00 Médio Laranja, maca,
morango, abacaxi
04 Juridica 15/05/2003 | 999,00 Médio Abacaxi, morango
07 Juridica 15/05/2003 | 499,00 Baixo Maca, morango

Pode-se notar que, neste exemplo, clientes do tipo pessoa fisica e do tipo pessoa
juridica recebem classifica¢des diferentes em relacdo ao item Lucro/Retorno. Clientes do tipo
pessoa fisica sdao considerados de alto retorno quando o lucro obtido com suas compras é
igual ou excede o valor de R$ 100; ja clientes do tipo pessoa juridica sdo considerados com
alto retorno quando o lucro € igual ou excede o valor de R$ 1000. Este exemplo, portanto,
ilustra os tipos de padrdes que podem ser encontrados por meio da mineragao de dados.

Este banco de dados é composto de vérios registros, esses registros (representados
pelas linhas) podem significar, por exemplo, uma transacdo comercial efetuado por
determinado cliente em determinada data. Além disso, cada registro possui varios atributos
(representados pelas colunas), os quais podem ser do tipo categdrico ou do tipo continuo.

Um atributo categérico € aquele que € representado por simbolos e apresenta um

nimero finito de possibilidades, ndo sendo possivel ou l6gico a comparacdo de valores. Este
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tipo de atributo apresenta duas classes: pode ser ordinal, ou seja, apresenta uma possivel
ordenacdo em categorias (como, por exemplo, retorno: alto, médio, baixo); ja um atributo
categérico do tipo nominal ndo apresenta possibilidade de ordenag¢do (como, por exemplo,
produto comprado). Um atributo € dito numérico ou continuo quando apresenta possibilidade
de comparagdo de seu tamanho, ou ainda, a realizacdo de equacOes matemadticas com seus
valores, tais como soma, média, etc (WITTEN e FRANK, 2000).

Neste dado exemplo, os atributos nominais sao representados pelos atributos tipo de
cliente, produto comprado e retorno, ja o atributo do tipo numérico € representado pelo valor
gasto.

Assim, tais registros juntamente com seus atributos sdo a matéria prima, ou seja, 0s
valores de entrada para a mineracdo de dados. Esses registros (que em um banco de dados real
sao apresentados em milhdes) podem revelar, por meio da mineracdo de dados, padrdes de
comportamento que sdo importantes para a obtenc¢do de conhecimento e tomada de decisdes.

A descoberta desses padrdes € realizada por meio de diferentes tipos de andlises da
mineracdo de dados. A utilizacdo de determinado tipo de anédlise depende do tipo de objetivo
que se deseja alcangar, além de como se deseja utilizar o conhecimento a ser descoberto.

Primeiramente, sdo dois os objetivos que podem ser obtidos por meio do processo de
descoberta de conhecimento e mineracdo de dados: verificagdo e descoberta de hipdteses.

Na verificagdo, a andlise limita-se em verificar uma hipétese levantada pelo usudrio.
Ja na descoberta, o objetivo é descobrir novos padrdes, ou seja, descobrir novas hipdteses em
determinado assunto (FAYYAD, PIATETSKY-SHAPIRO, SMYTH, 1996).

Segundo FAYYAD, PIATETSKY-SHAPIRO, SMYTH (1996), a descoberta de
hipéteses ainda pode ser divida em predi¢do e descricdo. Na predi¢do o objetivo € encontrar
padrdes para predizer comportamentos no futuro e na descri¢do o objetivo é encontrar padroes
que possam descrever o comportamento de determinados dados, visando adquirir
conhecimento sobre determinado assunto.

Sendo assim, segundo FAYYAD, PIATETSKY-SHAPIRO, SMYTH (1996), os dois
objetivos acima definidos podem ser alcancados por meio de diferentes combinagdes de
andlises de mineracdo de dados, as quais s@o as seguintes:

Classificacao: ¢ um método que classifica os dados em categorias pré-definidas

(determinadas pelo usudrio), baseadas em determinado atributo, de modo que seja descoberto
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um padrdo para classificacdo de novos dados. Por exemplo, a classificacdo de clientes nas
categorias: alto-retorno, médio-retorno, baixo-retorno, com base no atributo retorno.

Regressao: usa o comportamento de dados existentes para predizer como outros
dados se comportardo no futuro. Um exemplo para aplicagcdo desta técnica € o monitoramento
de estoque de determinado produto para predi¢do de sua demanda no futuro.

Descoberta de agrupamentos (clustering): ¢ um método descritivo que tem como
objetivo a identificacdo de grupos de dados, baseados na similaridade entre eles e que sirva
para descrever o comportamento dos mesmos. Ao contrdrio da classifica¢do, neste método nao
ha classes ou grupos pré-definidos.

Sumarizacdo: ¢ um método para identificacio de descricdes compactadas do
comportamento dos dados, envolve a utilizacdo de estatistica como, por exemplo, média e
desvio padrdo. E um primeiro contato para a compreensio dos dados e formulacdo de novos
atributos.

Descoberta de associacoes: esta andlise consiste em encontrar um modelo que
descreva as dependéncias entre os atributos. Um exemplo € o estudo de andlise de cestas de
compras, bastante utilizado no varejo, para a descoberta de quais produtos t€m sua venda
associada a de outros.

Tomando-se como exemplo a tabela 2, essas andlises poderiam revelar os seguintes
padroes:

As andlises de classificacdo indicariam, que os clientes poderiam ser distribuidos em
classes baseadas no atributo Retorno. Assim, as classes estariam divididas em alto, médio e
baixo retorno e cada uma delas representaria um determinado perfil de cliente. Portanto, uma

possivel classificac@o seria a seguinte:

Se cliente pessoa juridica e valor gasto por compra:
. >R$ 999 => Classe: Alto Retorno;
° Entre R$ 500 e R$ 999 => Classe Médio Retorno;
o <R$ 500 => Classe Baixo Retorno
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Se cliente pessoa fisica e valor gasto por compra:
. >R$ 99 => Classe: Alto Retorno;
° Entre R$ 50 e R$ 99 => Classe Médio Retorno;

° <R $50 => Classe Baixo Retorno

Ja uma andlise de regressdo iria, por exemplo, se basear em registros (dos anos
anteriores) dos valores gastos mensalmente por cada uma das classes de clientes para tentar
predizer quanto cada uma dessas classes iria gastar no préximo ano.

A andlise de descoberta de agrupamentos poderia dividir os clientes por: tipo (pessoa
fisica/juridica), valor gasto, freqiiéncia de compra, retorno, etc; pois ndo ha um atributo pré-
definido para a formulagdo de classes e seu objetivo é somente descrever como 0s registros se
organizariam por meio de suas similaridades.

A andlise de sumarizacdo tem como objetivo fornecer informa¢des compactadas para
dar subsidios a aplicacdo de outras andlises, uma vez que evidenciaria, por exemplo, 0s
produtos que mais vendem ou que tipo de cliente possui maior gasto por compra. Portanto,
tornaria claro que clientes do tipo pessoa juridica possuem alto valor em suas compras para
que, assim, pudessem ser analisados separadamente dos clientes do tipo pessoa fisica.

A descoberta de associagdo descreve a dependéncia entre os atributos. No caso do
exemplo da tabela 2, esta andlise poderia trazer a seguintes informagoes:

Na maioria dos casos em que se é vendido morango também € vendido abacaxi;

Em 100% dos casos que o cliente € do tipo pessoa juridica, a compra € realizada

somente uma vez ao meés.
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3.4.3. Representacao do conhecimento

Se os registros juntamente com seus atributos sdo os valores de entrada para a
mineragdo de dados, a saida € um padrao de comportamento dos dados descoberto por meio de
determinada anélise escolhida. Assim, para que tal padrdo descoberto possa ser representado,
ha varias técnicas para a representacdo desse conhecimento adquirido, as quais sdo: drvores de
decisao, redes neurais artificiais, regras de inducgao, regras de associacao, mineracdo visual de
dados e agrupamento (clusterizacdo).

A adequacgdo do tipo de andlise ao tipo de problema que se deseja solucionar,
juntamente com a quantidade e qualidade dos dados, sdo fatores fundamentais para se definir a
técnica mais adequada de execugdo. Normalmente, os produtos para mineracdo de dados
combinam as diversas técnicas, para se construir um produto mais preciso e mais rapido
(MENDONCA NETO, 2001).

Para o presente trabalho destacam-se as seguintes técnicas de mineracdo de dados:

3.4.3.a. Regras de Associacao

Descoberta de associacdo consiste em identificar quais atributos estdo associados com
outros em um determinado ambiente (TWO CROWS CORPORATION, 1999), também pode
ser entendida como uma fung¢do que mostra o coeficiente de afinidade entre os dados
(TAKAOKA, 1999).

Segundo SWIFT (2001) é uma técnica que descobre regras que correlacionam a
presenca de um conjunto de itens em outro conjunto de itens, como a presenga conjunta de
produtos em cestas de compra.

Assim, um exemplo de regra de associac@o para andlise de cestas de compra pode ser

o0 seguinte:
“Quando sdo comprados iogurtes naturais, em 55% dos casos € comprado um pacote

de biscoito integral, a menos que haja uma promog¢do, caso em que o biscoito de aveia é

comprado em 75% dos casos durante a promog¢ao”.
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Os exemplos, bem como o texto a seguir, foram adaptados do texto Introduction to
Data Mining and Knowledgr Discovery (TWO CROWS CORPORSTION, 1999).

As regras de associacdo podem ser representadas da seguinte maneira:

A=>B,
onde A é chamado de antecedente ou lado esquerdo da regra, e B é chamado de

conseqiiente ou lado direito da regra.

Para se determinar a propor¢do de transacdes que contenha um determinado item
associado a outro € necessdrio somente que se conte o nimero de vezes em que tais itens
aparecem juntos. Essa freqii€ncia com que determinada associacdo (por exemplo, iogurte
natural e biscoito de aveia) ocorre no banco de dados é chamada de suporte.

Sendo assim, Suporte € representado pela (fregiiéncia de A e B)/(n° total de
ocorréncias de um banco de dados).

Assim, se 15 transa¢des entre 1000 consistem na venda iogurte natural e biscoito de
aveia, o suporte dessa regra de associacdo serd de 1,5%. Portanto, um baixo nivel de suporte
(por exemplo, uma transacdo entre um milhdo) pode indicar uma associagdo muito particular
que talvez ndo seja muito representativa, mas tal conclusdo depende muito do tipo de
problema em que se estd trabalhando.

Além disso, para descoberta de regras significativas também € importante que seja
considerada a freqiiéncia relativa de ocorréncia dos itens e de suas combinacdes. Assim, dada
ocorréncia de A (o antecedente), com que freqiiéncia B (o conseqiiente) ocorre? Dado o
exemplo anterior, a pergunta seria a seguinte: “quando pessoas compram iogurte natural, com
que freqiiéncia eles também compram biscoito de aveia?”

Essa freqiiéncia relativa € chamada de confianca e pode ser calculada da seguinte
forma: (fregiiéncia de A e B)/(freqiiéncia de A).

Para melhor exemplificacdo de tais conceitos, considera-se o seguinte banco de dados

hipotético, com registro de mil transagdes, ilustrado pela tabela 3.
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Tabela 3: Banco de dados hipotético para exemplificacio do calculo do suporte e da confianca

Tipo de transacao N° vezes que
ocorre
Iogurte natural 700
Biscoito de aveia 800
Suco de laranja organico 400
Iogurte natural e Biscoito de aveia 600
Biscoito de aveia e Suco de laranja organico 200
Iogurte natural e Suco de laranja organico 300
Iogurte natural, Biscoito de aveia e Suco de laranja organico 100

Assim, pode-se calcular suporte exemplificado na tabela 4 e confian¢a mostrada na

tabela 5:

Tabela 4: Exemplo do calculo do suporte

Suporte Valor %
Iogurte natural e Biscoito de aveia (600/1000) 60
Biscoito de aveia e Suco de laranja organico (200/1000) 20
logurte natural e Suco de laranja orgéanico (300/1000) 30
Iogurte natural, Biscoito de aveia e Suco de laranja organico (100/1000) 10

Tabela 5: Exemplo do calculo da confianca

Confianca Valor %
logurte natural => Biscoito de aveia (600/700) 85
Biscoito de aveia => logurte natural (600/800) 75
Biscoito de aveia => Suco de laranja organico (200/800) 25
Iogurte natural => Suco de laranja organico (300/700) 43
Iogurte natural e Biscoito de aveia => Suco de laranja organico (100/600) 16
Suco de laranja organico => logurte natural e Biscoito de aveia (100/400) 25

Portanto, nota-se que a possibilidade de um comprador de iogurte natural também
comprar um pacote de biscoito de aveia (85%) € maior do que a possibilidade de um
comprador de biscoito de aveia também comprar iogurte natural (75%). Além disso, a
ocorréncia da regra de associagdo iogurte natural => biscoito de aveia (com suporte de 60%) é
consideravelmente suficiente para sugerir que esta regra € significativa e representativa, ja que

ela ocorre em mais da metade das vezes em que se foi comprado iogurte natural.
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Também, pode-se notar que muitas regras podem ser geradas a partir de um pequeno
banco dados, portanto métricas como suporte e confianca sdo fundamentais para avaliagdo das
regras mais interessantes e representativas.

No entanto, € importante frisar que o grau de interesse de uma regra depende
totalmente do tipo de conhecimento que se estd procurando, jd que, por exemplo, no caso de
identificacdo de padrdes de comportamento de consumidores fraudulentos, regras com menor
suporte sao as mais interessantes, jd que o que se procura sdo casos especificos com pouca
ocorréncia.

Regras de associacdo diferem da classificagdo, pois esta técnica gera regras que
podem predizer qualquer atributo, enquanto que as regras geradas por andlises de classificacao
irdo predizer somente um atributo, ou seja, o atributo-classe escolhido para a formulacao das
classes. Além disso, também gera regras que predizem mais de um atributo de uma mesma vez
(WITTEN e FRANK, 2000).

Deve-se ressaltar que regras de associacdo ndo sdo realmente regras, mas sim
descricdes de relagdes entre dados em um determinado banco de dados, de modo que ha uma

suposicao implicita de que um comportamento do passado possa se repetir no futuro.

3.4.3.b. Arvore de decisdo

E uma das técnicas mais poderosas e populares para andlises de classificacdo,
principalmente porque o modo como alcanca determinado resultado pode ser expresso em
regras, tornando sua compreensdo extremamente facil.

A arvore de decisao pode ser representada por uma série de perguntas com respostas
do tipo sim/ndo, onde a resposta da primeira questdo determinard o que serd perguntado em
seqiiéncia. Se as perguntas forem bem escolhidas, uma série pequena de perguntas serd
suficiente para classificar com acuricia determinado registro (BERRY e LINOFF, 1997).

Portanto, arvore de decisdo pode ser definida como um modo de representacdo de
uma série de regras que levam até uma determinada classe ou valor a partir da subdivisao
sistematica dos dados contidos no repositério de dados analisados.

As arvores de decisdo consistem de nodos que representam os atributos, de arcos,

provenientes destes nodos e que recebem os valores possiveis para estes atributos, e de nodos
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folha, que representam as diferentes classes de um conjunto de treinamento (GARCIA E
ALVARES, 2000).

Segundo BRAZDIL (1999), muitos sdo os algoritmos de classificacdo que elaboram
arvores de decisao. Nao hd uma forma de determinar qual € o melhor algoritmo, um pode ter
melhor desempenho em determinada situagdo e outro algoritmo pode ser mais eficiente em
outros tipos de situacdes. Os algoritmos que constroem arvores de decisdo buscam encontrar
aqueles atributos e valores que provéem méxima segregacdo dos registros de dados, com
respeito ao atributo que se quer classificar, a cada nivel da arvore.

A figura 4 mostra um exemplo de uma arvore de decisdo simples para classificagdo

de clientes em relagdo ao retorno que geram para empresa.

Tipo de Cliente = Pessoa Fisica

Sim / \ Nao

Freqiiéncia de compra> 4 Valor gasto
vezes/més por compra > R$ 1000
Sim \1:150 sm/ \1:150
Alto Baixo Alto Baixo
Retorno Retorno Retorno Retorno

Figura 4: Exemplo de arvore de decisao simples

Pode-se notar que a cada descida dos nodos superiores em direcdo aos inferiores, os
atributos que foram usados sdo descartados, ndo sendo utilizados novamente. Esta € uma das
criticas referentes a esta técnica, ja que uma vez que um atributo € usado, ele serd descartado e
ndo serd revisto. Assim, a utilizacdo de um atributo para uma nova separacao estd vinculada ao
atributo utilizado anteriormente, sendo conseqiientemente todos dependentes do primeiro
atributo utilizado para dar inicio a arvore. Portanto, se um outro atributo fosse utilizado para
dar inicio a drvore, este traria um resultado diferente para um mesmo conjunto de dados (TWO

CROWS CORPORATION, 1999).
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Um outro problema referente a técnica da drvore de decisdo diz respeito a um
fendmeno que recebe o nome de overfitting. A arvore cresce até que todos os registros sejam
classificados corretamente, porém, ha casos em que algumas das regras geradas pela arvore se
tornam muito especificas, servindo somente para classificar corretamente aquele conjunto de
registros com o qual foi desenvolvida. Assim, ao classificar um novo conjunto de registros,
esta arvore trard muitos erros.

Neste caso, existem algoritmos que utilizam técnicas de poda, ou seja, monitoram o
crescimento da arvore para que cres¢a até um tamanho tido como ideal e, assim, possa
classificar com acurdcia novos conjuntos de registros € ndo tenha regras especificas para o

conjunto de registros do qual se originou.

3.4.3.c. Inducio de Regras

Outra técnica bastante utilizada para andlises de classificacao € a Inducao de Regras.

Como visto anteriormente, na técnica de arvore de decisdo os registros de um
conjunto de dados sdo divididos em sub-conjuntos menores, até que as classes sejam formadas
e, ao final, dessa divisdo € possivel que regras sejam formuladas, explicando todo processo de
classificacdo.

Ja na técnica de indugdo de regras, ao invés de se realizar a divisdo dos registros em
conjuntos menores, 0 que se procura, por meio de algoritmos, sdo regras que possam
classificar um maior nimero possivel de exemplos de uma sé vez, de modo que pertencam a
uma mesma classe (MONARD e BARANAUSKAS, 2003).

As regras desta técnica apresentam a seguinte estrutura:

Se <complexo> => Entdo <classe>

Onde, complexo representa uma ou mais condicdes que devem ser atendidas e o

conseqiiente representa o atributo-classe, com o qual se deseja classificar determinado

conjunto de dados.
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O processo de inducdo de regras funciona da seguinte maneira:

De um dado conjunto de registros, é extraida uma lista de regras, de modo que a
primeira regra desta lista seja a que cobrir o maior nimero possivel de registros, ja a segunda
cobrird um ndmero um pouco menor e assim sucessivamente até que todas as regras possiveis
sejam formuladas (WITTEN e FRANK, 2000).

Sendo assim, para a classificacdo de novos registros estas regras sdo utilizadas na
seqiiéncia em que foram geradas. Portanto, se a primeira regra ndo se aplicar para a
classificacdo de determinado registro, a segunda regra sera disparada, caso esta também nao se
aplique, a terceira serd disparada e assim sucessivamente até que seja encontrada a regra que
possa classificar este novo registro (WITTEN e FRANK, 2000).

No entanto, pode haver casos em que o registro a ser classificado ndo se enquadra em
nenhuma das regras geradas. Para classificacdo destes casos, existe uma regra intitulada de
regra padrdo, esta terd o papel de classificar os casos sem regras, de modo que o registro
assuma como classe aquela que tiver o maior ndmero de ocorréncias (MONARD e
BARANAUSKAS, 2003).

Um outro problema relacionado a esta técnica refere-se ao fato de que ha casos em
que mais de uma regra se aplicam para a classificacdo de um mesmo registro. Nestes casos, é
necessdrio que se atribuia grau de confianca as regras, devendo-se optar por aquela que
apresentar maior valor (TWO CROWS CORPORATION, 1999)

Apesar desse processo ser mais lento do que o processo da técnica de arvore de
decisdo, seus pontos fortes sdo a sua compreensibilidade e a necessidade de pouco espaco

computacional para seu armazenamento (MONARD e BARANAUSKAS, 2003).
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3.4.3.d. Agrupamento (Clusterizacio)

O texto a seguir foi adaptado do livro Data Mining Techniques for marketing, sales
and customer support (BERRY e LINOFF, 1997)

Agrupamento € uma das poucas atividades da mineracdo de dados descritas como
descoberta indireta de conhecimento ou aprendizado ndo supervisionado, ja que a maior parte
das tarefas de mineracdo lida com dados pré-classificados de determinado conjunto de
treinamento, com o qual desenvolve-se um modelo capaz de predizer a classe de um novo
registro.

Na atividade de agrupamento ndo hd dados pré-classificados, ao contrario disso, o
que se procura ¢ compreender a estrutura de determinado conjunto de dados a partir da
formacgao de grupos — conhecidos como agrupamentos ou clusters — 0s quais apresentam
similaridades entre si. Assim, por exemplo, espera-se que clientes, pertencentes a um mesmo
agrupamento, comportem-se de maneira similar.

A atividade de agrupamento é raramente usada isoladamente, pois descoberta de
agrupamentos ndo se caracteriza por ser um fim em si mesmo. Geralmente, estd associada a
outras atividades de mineragdo, evidenciando a necessidade de se aplicar outros métodos para
a compreensao do que cada grupo significa.

H4 um grande nimero de métodos matematicos para a descoberta de agrupamentos.
Um dos mais conhecidos e utilizados é chamado de método divisivo. Este inicia a atividade
considerando todos os registros de determinado conjunto de dados como sendo parte de um
unico grande grupo, este grupo € dividido em dois ou mais grupos, ou tantos quantos forem
necessarios, até que cada registro possua seu grupo exclusivo.

A cada etapa do processo, todas as possibilidades de divisdo sdo gravadas para que,
ao final, o melhor conjunto (nimero) de grupos possa ser escolhido, de modo que registros —
pertencentes a0 mesmo grupo — sejam, entre si, 0 mais homogéneo possivel e o mais

heterogéneo possivel, quando comparados com registros de outros grupos.
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3.4.4. O processo da descoberta de conhecimento

Para que as andlises de mineracdo de dados possam ser efetuadas com sucesso e,
assim, possa ser obtido o conhecimento almejado por meio da descoberta de padrdes, hd uma
série de passos que devem ser tomados antes e depois da execu¢do dessas andlises. Tais passos
fazem parte do processo da descoberta de conhecimento, anteriormente ilustrado pela figura 3.

Segundo FAYYAD, PIATETSKY-SHAPIRO, SMYTH (1996) s@o nove os passos
que fazem parte do processo da descoberta de conhecimento, o qual se caracteriza por ser de
natureza bastante interativa.

O primeiro deles é compreender do que se trata o tema a ser estudado, buscando
adquirir um pré-conhecimento sobre o assunto, de modo que possa ser estabelecido qual serd o
objetivo a ser alcancado pelo processo de KDD.

O segundo, ap6s conhecimento dos dados disponiveis para o estudo, hd necessidade
de se escolher quais conjuntos de dados (ou sub-conjuntos) serdo trabalhados e com os quais o
estudo serd desenvolvido.

O terceiro passo diz respeito a limpeza e pré-processamento dos dados. Este passo é
crucial para um bom desempenho de todo o processo, pois ele cuidard dos valores de entrada
que alimentardo as andlises e, mais tarde, gerardo os padroes de comportamento dos dados.
Portanto, caso nao seja executado de maneira adequada comprometerd todo o resultado do
estudo.

Sendo assim, esta terceira etapa inclui tarefas como Formatagdo, ou seja, remogao de
dados com “ruidos” (dados duplicados) e a escolha de estratégias para lidar com campos de
dados perdidos ou incompletos. Outra tarefa referente a este passo € a de Adaptacdo, que
significa tornar os dados e os arquivos utilizdveis pela ferramenta de mineracdao de dados
escolhida.

O quarto passo refere-se a reducdo e projecdo, ou seja, a escolha de quais atributos
sd0 os mais interessantes para a representacdo dos dados. Esta tarefa estd intimamente ligada
ao objetivo que se pretende alcancgar, ja que ele indicard que tipo de conhecimento que se

busca.
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Assim, trabalhando e transformando os atributos € possivel ndo apenas reduzir o
nimero de varidveis a ser considerado (livrando-se daquilo que ndo € interessante), mas
também trazer novos dados ao estudo, o que poderd enriquecer a anélise.

O quinto passo € a combinagdo do objetivo do KDD (passo 1) com uma determinada
andlise de minera¢do de dados como, por exemplo, classificacdo, associagcdo, agrupamento.

O sexto passo refere-se a escolha de qual técnica de mineragdo serd utilizada para a
descoberta de padrdes, ja que algumas técnicas lidam com dados categéricos, enquanto outras
lidam com dados numéricos.

O sétimo passo € a aplicacdo da mineracdo de dados, ou seja, a procura por padrdes
por meio de determinada técnica. Neste passo, para melhorar a performance do padrio
descoberto, provavelmente o usudrio terd que rever todos os passos anteriores, evidenciando a
natureza interativa do processo.

No oitavo passo € realizada a interpretacdo dos padrdes minerados por meio da
visualizacao dos mesmos. Também, nesta etapa € possivel que novamente haja necessidade de
retomar alguns dos passos anteriores.

O ultimo passo, apds revisdo e melhora de todos os passos anteriores, diz respeito,
finalmente, a tomada de decis@o por meio do conhecimento descoberto.

E extremamente importante destacar que a qualidade do conhecimento descoberto
estd completamente vinculada as tarefas de pré-processamento dos dados e a adequagdo destes
e dos atributos as técnicas utilizadas, sendo tais tarefas tdo ou até mais importantes que as
proprias tarefas de mineracdo. Assim, se os dados de entrada estiverem errados e
desvinculados aos objetivos estabelecidos, o padrdo a ser gerado, com certeza, serd erroneo e

ndo corresponderd a realidade, comprometendo todo o estudo.
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4. Material e Métodos

4.1. Material

4.1.1. Vila Yamaguishi

4.1.1.a. Yamaguishi no Mundo

Em 1953 foi criada no Japdo, por um agricultor chamado Miyozo Yamaguishi, a
idéia e o plano de realizagao de uma sociedade ideal, que tivessem como base a harmonia da
Natureza com a acdo humana.

Deu-se, entdo, inicio ao que se chamou de Movimento Yamaguishismo e, por meio
das pessoas que se reuniram, concordando e apoiando esse movimento, foi fundada a
Associacao Yamaguishi Associacao Felicidade.

O Yamaguishi dispde de vilas espalhadas por diversas cidades do mundo todo.
Assim, como no Brasil, nas Vilas Yamaguishi dos demais paises sdo produzidas hortalicas e
frutas de alta qualidade.

Atualmente, em todo o mundo, atividades de praticas sociais sd@o desenvolvidas pelos
seus associados, objetivando um mundo onde todas as pessoas possam viver em alegria, isto €,

numa sociedade sauddvel, com abundancia material e espiritual sem disputas.
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Este fato pode ser ilustrado pelo caso de Jaguaritina, SP, onde Sitio Vila Yamaguishi,
em parceria com a ONG Amigos do Camanducaia, vem realizando anualmente a limpeza dos
rios, mobilizando os alunos das escolas da regido, numa pratica de educacdo ambiental.
Paralelamente a limpeza dos rios, também ¢é realizada a soltura de alevinos nativos da regido,

com grande participacdo da comunidade local. As figuras 5 e 6 ilustram este evento.

Figura 6: Atividade social Yamaguishi Jaguaritna - Soltura de alevinos

Além disso, a Associagdo Yamaguishi — Associa¢do Felicidade promove o Curso
Especial em Reunido de Kensan do Yamaguishismo (Curso Tokkou). Este curso, disponivel a
qualquer pessoa interessada, apresenta-se como uma oportunidade para o auto-conhecimento,
bem como para examinar e esclarecer a realidade da sociedade ideal e os métodos concretos

para sua concretizagao.
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4.1.1.b. Vilas Yamaguishi

Existem Vilas Yamaguishi no Brasil, Suica, Alemanha, EUA, Coréia, Tailandia,
Austrélia e em mais de 40 localidades no Japao.

Nessas vilas, vdarias familias s3o voluntdrias, vivendo sem posses. Moradia,
alimentacdo e roupas sao gratuitos. Além disso, ndo h4 salarios, ndo existem chefes ou patrdes,
nem ordens a serem obedecidas.

No Brasil, assim como nos outros paises, a Vila pratica a harmonia entre a natureza e
a acdo humana consciente por meio da producdo agricola, almejando expandir a sociedade
baseada no amor fraterno para todo o mundo.

A Vila Yamaguishi também € chamada de “Vila da alegria e amizade onde ndo ¢é
preciso dinheiro”, € o lugar onde a sociedade de amor fraterno, sem fronteiras e posses, se
manifesta na pritica. As pessoas convivem em um ambiente de amizade e alegria em

comunhio com a natureza.

4.1.1.c. Sitio Vila Yamaguishi Jaguariina

Para o desenvolvimento do Modelo de Gestao Estratégica para comercializacdo de
produtos organicos, esta pesquisa foi realizada por meio de um estudo de caso, tendo como
objeto de estudo o Sitio Vila Yamaguishi, produtor de organicos, localizado em Jaguaritina,
SP, certificado pela ANC (Associagdo de Agricultura Natural de Campinas e Regido).

A ANC ¢é uma associacdo de produtores organicos independente, fundada em 1991
em Campinas.

Ela faz parte do Colegiado Estadual como certificadora credenciada para produtores
organicos. Por meio de seu corpo técnico, a ANC faz periodicamente a fiscalizacao dos
produtores certificados de acordo com as normas do Colegiado Estadual e do Ministério da
Agricultura, garantindo aos consumidores a qualidade organica dos produtos certificados em

todo o territério nacional.
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O Sitio Vila Yamaguishi existe desde de 1988 e € responsdvel pela producdo de
hortalicas e ovos. Além de comercializar o que produz, também compra e revende frutas e
produtos processados (geléias, iogurtes, sucos, etc.) de outros produtores organicos.

A Figura 7 ilustra a logomarca da empresa e a 8§ mostra algumas de suas hortas.

& Yamaguishi

Figura 7: Logomarca do Sitio Vila Yamaguishi Jaguaritina

Figura 8: Hortas do Sitio Vila Yamaguishi Jaguariina
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O gréfico da figura 9 ilustra a participacdo de cada um dos grupo de produtos

(definido pela empresa) em relacdo a receita gerada no periodo de 2001 a 2004.

Receita dos anos 2001 a 2004 por grupo de
produto

ovosnAo  LEGUMES PARCEIROS

SELECIONADOS 3% PROGESSADOS
3% 2%
PARCEIROS
PARCEIROS LATICINIOS
HORTIFRUTI %
EMBALADOS
6%
FOLHAS
RAIZES 35%
2%
ovos
SELECIONADO
s PARCEIROS
7% HORTIFRUTI
GRANEL

21%

Figura 9: Grafico da porcentagem da geracao de receito no periodo de 2001 a 2004 por grupo de produto

Os produtos do Yamaguishi s@o vendidos em Campinas e regido, além de alguns
pontos em S@o Paulo. Seu principal canal de distribuicdo € a venda direta, que atende 90% de
seus clientes (no caso, clientes fisicos); também ha venda por meio de feiras de produtos
organicos, lojas especializadas em produtos naturais € vendas para outros estabelecimentos
(supermercados, restaurantes, etc).

O Yamaguishi possui trés tipos de clientes: fisicos, juridicos e parceiros. Os clientes
parceiros sdo também clientes juridicos, no entanto, a diferenca entre um e o outro é que
clientes parceiros compram os produtos por um preco diferenciado dos clientes juridicos,

pagando menores valores.
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O gréfico da figura 10 ilustra o nimero e a porcentagem de clientes pertencentes a
cada um dos tipos e o grafico da figura 11 mostra a participagdo de cada um dos tipos na

geragdo da receita bruta no periodo de 2001 a 2004.

Porcentagem dos tipos de cliente no periodo de

2001 a 2004
Parceiro (12)

Juridico (105) 1%
9%

Fisico (1042)
90%

/

Figura 10: Grafico do nimero e porcentagem pertencentes a cada tipo de cliente no periodo de 2001 a 2004

Participacao de cada tipo de cliente na
geracao de receita no periodo de 2001 a 2004

Fisico
Parceiro 30%

40%

Juridico
30%

Figura 11: Participacio de cada um dos tipos de clientes na geracao de receita no periodo de 2001 a 2004
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4.1.2. Banco de Dados

Para a constru¢do do modelo, foi utilizado o banco de dados desta empresa, que

apresenta os seguintes arquivos e os seguintes dados em cada um deles:

° Clientes: dados cadastrais (nome, endereco, telefone), cdédigo do cliente, tipo
de cliente (pessoa: fisica, juridica), cédigo da rota de entrega a que pertence;

o Produtos: cédigo do produto, cédigo do grupo a que pertencem, precos
(compra e venda), cddigo de seu fornecedor, estoque;

° Grupos de produtos: cédigo do grupo, descricao do grupo (hortalicas, frutas,
processados, etc.);

° Fornecedor: codigo do fornecedor, dados cadastrais (nome, endereco, telefone,
cidade), condi¢des para pagamento;

° Rotas: c6digo da rota, descri¢do da rota (regido das entregas);

o Pedidos: histérico das vendas;

° Itens Pedidos: cédigo do cliente, data da venda, produtos comprados, grupos
aos quais esses produtos pertencem, fornecedor, quantidade vendida, preco dos
produtos (compra e venda), valor gasto, rota, vendedor, retorno do pedido,

perda do pedido.

O arquivo mais importante para a realizacio deste estudo foi o arquivo: Pedidos, uma
vez que representa o registro de todas as transagdes comerciais realizadas entre clientes € a
empresa, os registros vao desde o inicio de janeiro de 2001 até o inicio de marco de 2004 (data
da coleta dos dados), contabilizando um total de 27.365 de pedidos.

O arquivo Itens Pedidos também foi importante para a realizagdo do estudo, ja que
contém a descricdo dos produtos comprados em cada pedido.

Os demais arquivos s@o apenas de apoio, ja que apresentam a descri¢do de todos os

c6digos presentes nos registros.
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4.1.3. Recursos Computacionais

As andlises de Mineragdo de Dados, Associa¢do e Classificacdo, realizadas para a
descoberta dos hébitos de consumo e dos perfis de clientes respectivamente, além da fase de

andlise dos dados, utilizaram os seguintes recursos:

o Microsoft Excel: para mineracdo visual dos dados

° Gerenciador de banco de dados Microsoft Access: para constru¢ao de novas
tabelas

° Software de mineracio de dados: WEKA (Waikato Environment for
Knowledge Analysis) — software gratuito desenvolvido pela Universidade de
Waikato da Nova Zelandia, disponivel na Internet através do site:

http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka/index.html

E importante destacar que o software WEKA é uma colegdo de algoritmos de
aprendizagem de mdaquina e foi desenvolvido para tarefas de mineracdo de dados. Esses
algoritmos podem ser aplicados tanto diretamente na base de dados ou por meio de um cédigo
Java préprio.

O WEKA contém ferramentas para o pré-processamento de dados, para tarefas de:
classificacdo, regressao, clusterizagcdo, regras de associa¢do e visualizagdo. O WEKA é um

software “open source” e distribuido sob licenca GNU (General Public License).
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4.2. Métodos

O Modelo de Gestao Estratégica com foco no Cliente para comercializacdo de
produtos organicos teve como base para seu desenvolvimento a teoria da Inteligéncia
Competitiva, que propde quatro fases para o processo de transformacdo de dados e
informagdes em Inteligéncia, de modo que se obtenha vantagens frente aos concorrentes.

Das quatro fases que compdem o ciclo de IC, este trabalho focou seus esforcos
principalmente na terceira fase: A andlise da informacdo e sua transformacio em
inteligéncia.

Assim, para constru¢do deste Modelo foi utilizado o método de Descoberta de
Conhecimento em Banco de Dados (KDD) proposto por FAYYAD, PIATETSKY-
SHAPIRO, SMYTH (1996).

Este método foi utilizado para a transformacgdo de dados em conhecimento sobre os
clientes e para descoberta dos habitos de consumo.

O modelo de diferenciacdo de clientes, baseado na estratégia de Diferenciacdo da
teoria de Gestao do Relacionamento com Cliente (CRM) — que propde a segmentacao dos
clientes por valor, ou seja, por meio da medicdo do retorno que estes geram para empresa — foi
desenvolvido a partir da teoria de KDD, por meio da tecnologia da Minerac¢ao de Dados.

Deste modo, dados e informacdes puderam ser transformados em Inteligéncia
Competitiva, sendo a base para a concretizacdo do modelo de diferenciacdo de clientes
baseado em CRM e posterior proposi¢do de acdes de comercializagdo de acordo com os perfis

descobertos.
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4.2.1. Limpeza e Pré-processamento dos dados

Para a atividade de formatacdo (remoc¢do de “ruidos” e campos incompletos) foi
utilizado o programa Microsoft Access.

Os clientes com uma freqiiéncia de compra bastante elevada e visivelmente destoante
dos demais foram eliminados para nao distorcer o resultado das anélises.

Houve um caso de um cliente parceiro (Sabor Natural), que € bastante ativo e possui
um padrao de freqiiéncia de compra e de receita totalmente atipicos, destoando do restante e,
portanto, tal cliente ndo foi considerado nas andlises.

Assim, seus registros foram eliminados do banco de dados, pois caso tivessem sido
mantidos, as andlises ndo revelariam um padrao verdadeiro dos outros clientes, ja que seu peso
€ muito maior de que todos os outros juntos.

Foram também excluidos os registros correspondentes as vendas das feiras e vendas
internas referentes aos moradores da Fazenda Yamaguishi, ja que nestes casos ndo foi possivel
obter a identificacdo individual dos clientes (sendo isto a base para a constru¢ao do modelo de

diferenciacao baseado em CRM).
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4.2.2. Escolha dos campos e criacao de novos atributos

Dos seguintes campos presentes no conjunto de dados Itens Pedidos, os seguintes

foram mantidos para cria¢do de novos atributos de acordo com a tabela 6:

Tabela 6: Campos mantidos no processo de Mineraciao de Dados e para a criacio de novos atributos

Campos Mantidos
Cdédigo do item de pedido
Cédigo do pedido

Cdédigo do cliente

Tipo de cliente

Data da entrega

Produtos comprados

Grupos dos produtos comprados
Quantidade vendida

Preco de compra

Preco de venda

Valor total gasto

Rota

Cidade

Fornecedor

Vendedor

Retorno do pedido

Perda do pedido.

sliadtadlalls

sliglls

Os campos dos cédigos foram mantidos apenas para a identificacdo dos pedidos e dos
clientes, ndo sendo utilizados na atividade de mineracao, pois ndo agregam nenhum tipo de
importancia para as andlises.

A seguir serdo apresentados os atributos formulados a partir dos campos existentes no

arquivo.
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4.2.2.a. Atributo dimensao: Tempo

O campo de Data da entrega nao foi utilizado em seu formato original nas andlises,

mas a partir dele foi possivel criar os seguintes atributos da dimensao tempo:

° Dia da semana;

° Meés do ano;

° Periodo do més: 12, 22, 3%, 4® semanas;

° Quinzena do més: 1% ou 2%

o Estacdo do Ano: neste caso foi estabelecido: 1.Verao 21/12 a 20/03;
2.0utono 21/03 a 20/06; 3.Inverno 21/06 a 20/09; 4.Primavera 21/09 a 20/12;

° Pré e Pos-feriado: os dias antecedentes e posteriores a feriados. Os feriados,
caidos durante o final de semana, ndo tiveram seus dias de pré e pds-feriado
considerados, pois as entregas sdo realizadas somente durante os dias de
semana. Assim, para os feriados de sexta-feira foi considerado pos-feriado a
segunda e ndo o sdbado, j4 para os feriados de segunda-feira foi considerado
pré-feriado a sexta-feira e nao o Domingo.

° Cliente Ativo e Nao-ativo: foi considerado cliente ativo aquele que comprou
durante o periodo que compreende dezembro de 2003 ao inicio de marco de

2004, data que corresponde ao término dos registros no momento da aquisi¢ao

dos dados.

A motivacdo por ter utilizado tais atributos da dimensdo tempo (com excecdao do
atributo Cliente ativo) foi verificar sua influéncia sobre o consumo, como, por exemplo, se a
ocorréncia de feriados poderia influenciar na venda de determinados produtos, ou ainda, se o
tipo da estacdo do ano influenciaria no consumo de determinadas frutas ou verduras, etc.

Ja o motivo da criacdo do atributo cliente ativo foi verificar quais eram os perfis de
clientes ativos e ndo ativos, para que diferentes estratégias pudessem ser tragadas de acordo

com a situacdo em que o cliente se encontrava.
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4.2.2.b. Atributo Recéncia

A recéncia representa o nimero de dias que se passaram entre a data da udltima
compra e a anterior de um mesmo cliente. Portanto, para o cdlculo deste novo atributo, foi
usada a data da compra mais recente em relacdo a anterior, para a contagem dos dias entre
uma e outra.

Depois, a segunda compra mais recente em relacdo a sua anterior, até que todos os
registros de um mesmo cliente recebessem o novo campo da recéncia.

E importante ressaltar que a primeira compra recebe valor zero para a recéncia.

A figura 12 ilustra este processo.

Cod. do Pedido, Cod. Cliente , Data , Valor gasto, Recéncia

45 , X ,12/02/04, ? 10.00 27
38 , X ,15/12/03, © 15.00 45
26 , X ,01/11/03, ¢ 7.00 10
22 , X ,22/10/03, ? 20.00 0 — » 12Compra

Figura 12: Processo para criacao do atributo Recéncia

No entanto, tal atributo ndao foi utilizado diretamente nas analises, mas sim a
discretizagdo dos mesmos em notas de 1 a 5, onde 1€ a pior e 5 a melhor.

Estas notas foram criadas por meio de andlises de histograma na qual, apds varias
tentativas, a melhor curva descendente foi utilizada para estabelecer os valores

correspondentes a cada nota.

4.2.2.c. Atributo Freqiiéncia Acumulada

Outro atributo criado foi freqiiéncia acumulada que, neste caso, € o nimero de

vezes que um mesmo cliente realizou compras durante um determinado periodo de tempo.
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No caso de clientes fisicos este periodo foi estabelecido de 90 dias, j4 para os
clientes juridicos e parceiros foi de 60 dias.

Como os clientes juridicos e parceiros costumam comprar mais freqiientemente que
os clientes fisicos, um prazo menor foi estabelecido para o cdlculo da sua freqiiéncia
acumulada.

Apesar destes periodos parecerem muito longos para o cdlculo da freqiiéncia
acumulada, por se tratar da venda de produtos pereciveis, deve-se levar em considera¢do o
problema da rotatividade dos clientes. Portanto, ao se considerar trés meses ao invés de
somente um, € possivel destacar quais sdo os clientes realmente mais freqiientes.

O célculo da freqiiéncia acumulada obedeceu ao seguinte raciocinio: num prazo de 90
dias (no caso de clientes fisicos), considera-se o registro de compra mais recente e conta-se 0
nimero de vezes em que houve compras dentro deste periodo. Deste modo, este novo nimero
€ acrescentado ao registro.

Depois, considera-se a segunda compra mais recente € o nimero de compras
realizadas nos 90 dias anteriores e assim por adiante, até que todos os registros de um mesmo
cliente recebam o novo campo, sendo que a primeira compra recebe valor zero para este
campo.

A figura 13 ilustra este procedimento. A Sigla FA representa a freqiiéncia acumulada.

Cod. do Pedido, Cod. Cliente |, Data , Valor gasto, FA
45 ’ X ,12/02/04, y 2
38 , X ,15/12/03, /isy 3
26 , X ,01/11/03, 7.00 2
/
22 , X ,22/10/03, | 20.00 0 — 1jacompra

Figura 13: Processo para criacao do atributo Freqiiéncia Acumulada
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Da mesma forma que a recéncia, o novo campo da freqiiéncia acumulada ndo foi
utilizado diretamente nas anélises. Estes valores foram discretizados em notas de 1 a 5, onde 1
¢ a pior e 5 a melhor.

O objetivo de ter analisado os clientes em relacdo aos aspectos da recéncia e
freqiiéncia acumulada € que estes atributos permitem uma anélise sob diferentes pontos de
vista, ja que dois clientes podem, por exemplo, comprar 4 vezes em um més, tendo a mesma
freqii€ncia. No entanto, um pode efetuar as compras em intervalos regulares de 7 dias e outro
pode apresentar uma recéncia com intervalos totalmente irregulares como, por exemplo,

realizar compras com intervalos de 3, 15 e 7 dias.

4.2.2.d. Atributo Valor Acumulado

Para trabalhar a dimensdo Valor dos clientes, o ideal seria ter utilizado o lucro gerado
por venda de cada cliente.

Este lucro seria calculado subtraindo-se o preco de compra do preco de venda,
multiplicando-se pela quantidade vendida de determinado produto. No entanto, tal atividade
ndo foi possivel ser desenvolvida, j4 que o campo preco de compra estava incompleto na
maior parte do arquivo, o que impossibilitou a criagdo do campo lucro.

Assim, o atributo valor acumulado foi criado por meio do campo Valor total gasto
que, na verdade, € a receita bruta gerada em cada transacao.

Este atributo foi desenvolvido de modo similar a varidvel freqiiéncia acumulada,
considerando-se um periodo de 90 dias para clientes fisicos e 60 dias para clientes juridicos e
parceiros.

A cada periodo de 90 dias (clientes fisicos) ou 60 dias (clientes juridicos/parceiros),
foi somado o valor gasto do registro mais recente ao valor gasto dos registros com datas de
entregas correspondentes a 90 dias anteriores.

Depois, o valor gasto do segundo registro mais recente foi somado ao valor gasto dos
registros anteriores, correspondentes aos 90 dias, e sucessivamente até que todos os registros
de um mesmo cliente recebessem o novo campo de valor acumulado.

No caso da primeira compra o valor acumulado € igual ao valor gasto.
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O mesmo periodo da freqiiéncia acumulada foi utilizado para o calculo do valor para
facilitar a andlise dos resultados.

A figura 14 ilustra este procedimento. A sigla VA representa o valor acumulado.

Cod. do Pedido, Cod. Cliente , Data , Valor gasto, VA
45 ’ X ,12/02/04, 10.00 25
38 ’ X ,15/12/03, 15.00 42
26 ’ X ,01/11/03, /700' 27
22 ’ X ,22/10/03, | 20.00 20 — > 12 Compra

Figura 14: Processo para criacao do atributo Valor Acumulado

Deste modo, foi possivel analisar o cliente ndo apenas pontualmente, ou seja,
somente pelo valor gasto em uma determinada compra, mas sim pelo seu histérico de 3 meses
no caso de clientes fisicos e 2 meses no caso de clientes juridicos e parceiros.

Do mesmo modo da freqii€ncia, o valor deste atributo ndo foi diretamente utilizado
na fase de minerag¢do, mas sim discretizados em notas de 1 a 5, onde 1 € a pior e 5 a melhor,

por meio do mesmo tipo de andlise de histograma.

Observacdo

Para andlises que contenham o uso dos atributos valor acumulado e freqii€ncia
acumulada, deve-se considerar o mesmo periodo de tempo para o cdlculo de ambos, ja que
este procedimento facilita a compreensao do resultado.

Para a recéncia ndo ha esta necessidade, pois seu cdlculo ndo envolve o uso de um

determinado periodo, mas somente os nimeros de dias entre um registro e outro.
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4.2.3. Tipos de analises realizadas

As seguintes andlises de Mineracdo de dados foram utilizadas para alcangar os

objetivos propostos:

° Classificacao: para identificacdo dos varios perfis de clientes existentes
(criagdo do modelo de Diferenciagdo dos clientes, baseado em CRM).
Dois tipos de arquivos diferentes foram utilizados — do histérico e das

transacoes.

° Associacao: para descoberta dos hdbitos de compras.
Trés tipos diferentes de arquivos foram utilizados — arquivo geral (com todos os
registros), arquivo apenas com os registros onde ocorriam os atributos pré-pds-
feriados, arquivos apenas com o0s registros dos produtos de maior valor

agregados, ja detalhados anteriormente.
Para todas as andlises realizadas, os clientes fisicos e clientes juridicos/parceiros

foram analisados separadamente, ja que possuem caracteristicas diferentes quanto aos valores

gastos por compra, periodo entre as mesmas. Portanto, ndo seria interessante manté-los juntos.
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4.2.3.a. Classificaciao

Nas andlises de classificacdo, dois formatos de arquivo foram utilizados.

No primeiro tipo de arquivo, transacoes, nio houve transformacdo no formato
original do arquivo de Pedidos, pois cada registro analisado (cada linha do arquivo) representa
exatamente cada um dos pedidos realizados pelos clientes.

Também, é importante lembrar que o periodo para o célculo da freqii€ncia e valor
acumulado foi de 90 dias para fisicos e 60 dias para juridicos/parceiros.

Além disso, ¢ importante destacar que o objetivo da utilizagdo dos campos cidade e
rota foi verificar suas influéncias no processo de classifica¢do, analisando a possibilidade de
determinada cidade ou rota ter algum cliente que se destacasse pelo seu alto valor.

Os atributos Cliente ativo e Nota do valor acumulado foram utilizados como atributos
meta de classificacdo nas andlises do arquivo das transagoes.

As tabelas 7 e 8 ilustram os atributos e seus respectivos valores utilizados neste tipo

de arquivo.

Tabela 7: Atributos utilizados no arquivo das Transac¢des para analise dos clientes fisicos

Atributos Valores
Nota de recéncia 0,1,2,3,4,5
Nota da freqiiéncia acumulada | 0,1,2,3,4,5
Nota do valor acumulado 1,2,3,4,5
Cliente Ativo S,N
Cidade Cdodigos das cidades
Rota Cdédigos das rotas

Tabela 8: Atributos utilizados no arquivo das Transac¢des para analise dos clientes juridicos e parceiros

Atributos Valores

Dia da semana 1,2,3,4,5

Nota de recéncia 0,1,2,3

Nota da freqiiéncia acumulada | 0,1,2,3,4,5

Nota do valor acumulado 1,2,3,4,5

Cliente Ativo S, N

Cidade Cdédigos das cidades
Rota Codigos das rotas
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O segundo formato de arquivo utilizado para as andlises de classificagdo foi o do
histérico de clientes.
Neste tipo de arquivo, todos os pedidos de um mesmo cliente foram unidos em

somente uma linha, como mostra a figura 15.

Cod. Ped., Cod.Cli.,, RC, FQ, valorgasto
1 ’ X 7, 2 , 15.00
3 p x , 3, 1, 12.00
7 p x , 7, 1 , 11.00
’ x , 7, n/a, 38.00
Soma do n° Calculo da Soma
de pedidos moda
Numero de Mocﬂ]a da Receita
compras recéncia

Figura 15: Exemplificacido do processo de criacio do arquivo de Histérico

A tabela 9 compara os atributos presentes no arquivo de transacdes com 0s presentes

no arquivo de histdrico.

Tabela 9: Comparacio entre os atributos presentes no arquivo das Transacdes e no arquivo de Histérico

Transacgoes Historico

Cdédigo do pedido Numero total de compras
Cédigo do cliente Mantido

Recéncia Moda da Recéncia
Freqiiéncia Excluido

Valor Gasto Receita total

Cliente ativo Mantido

Cidade Excluido

Rota Excluido
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No arquivo do histdrico, ao unir todos os pedidos de um mesmo cliente em uma tnica
linha, o campo do cédigo do pedido deixou de ter sentido, uma vez que cada linha deste
arquivo representa um cliente diferente. Portanto, esta foi a razdo deste campo ter sido
eliminado e transformado no nimero total de compras do cliente.

Em relacdo a recéncia, houve a necessidade de unir todos os valores deste campo em
somente uma linha para adequagdo ao formato do arquivo.

Para tanto, foi utilizada a funcdo Moda, que representa o niimero que mais se repete,
sendo justamente o tipo de informacao mais interessante para o cdlculo deste campo, pois caso
fosse utilizado a média, esta fung¢do poderia ter distorcido o tipo de conhecimento procurado.

A titulo de exemplificacdo, sejam consideradas duas pessoas que efetuaram 4
compras, com seguintes intervalos de dias entre elas: 7/7/4 e 10/2/6; calculando-se a recéncia
pela média ambas teriam recéncia com valor 6, porém pelo moda, os valores seriam 7 para a
primeira e sem moda para a segunda, pois neste caso nenhum valor se repete.

O campo do valor gasto, que anteriormente foi utilizado para a criagdao do atributo
valor acumulado do arquivo das transacdes, teve todos os seus valores somados em relagio
aos pedidos um mesmo cliente, sendo transformado no atributo Receita.

Neste formato de arquivo, os valores dos campos do nimero de compras, da moda da
recéncia e da receita também ndo foram utilizados diretamente nas andlises de mineragdo, mas
foram discretizados em notas, por meio de andlise de histograma, para que classes pudessem
ser criadas.

A tabela 10 destacar os atributos utilizados neste arquivo.

Tabela 10: Atributos e seus valores, utilizados no arquivo de Historico

Atributo Valores
Nota do Numero de Compras 1,2,3,4,5
Nota da Receita 1,2,3,4,5
Nota da moda da Recéncia 1,2,3,4,5
Cliente Ativo S,N

E importante destacar que nas andlises com o arquivo histérico, o atributo meta de

classificacdo foi Cliente Ativo e 5 representa o valor da melhor nota.
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Observagcdo

Os atributos Nota do Numero de Compras e Nota da moda da Recéncia, para
simplificacdo, serdo chamados adiante de: Nota de Compras e Nota da Recéncia.

Assim, Nota de Compras refere-se a nota atribuida ao nimero de compras efetuadas
em todo o periodo de trés anos, pois se trata do arquivo de histérico, no qual todos os registros
de um mesmo cliente foram unidos em uma unica linha, idem Nota da moda da Recéncia.

Nas andlises do histérico, tanto para fisicos como para juridicos/parceiros, clientes
com até duas compras ndo foram considerados, j& que este nimero de compras ndo &
suficiente para o estabelecimento de um padrdo de comportamento.

Além disso, nestas andlises o cliente parceiro Sabor Natural foi mantido, pois seu
peso ndo exerce influéncia na anélise, ja que os clientes foram agrupados em classes de receita

e ndmero de compras.
4.2.3.b. Associacao
Para a descoberta dos hédbitos de compra foram realizadas anélises de associagdo.

Neste tipo de anélise os dois tipos de clientes também foram analisados separadamente.

Os campos e atributos utilizados nestas andlises foram os seguintes:

Cédigo do pedido
. Cddigo do cliente
. Dia da semana

o Meés do ano

o Periodo do més

. Quinzena do més
° Estacdo do Ano

o Pré e Pos-feriado
. Cidade

° Rota

° Produtos

69



E importante ressaltar que houve a necessidade da manipulagio dos dados de alguns
produtos, ja que em alguns casos o tipo de produto constituia em si um produto diferente
como, por exemplo, o caso da alface: lisa, americana, crespa; ou ainda, o caso de sucos e
iogurtes separados por sabor: morango, péssego, laranja, etc.

Tal nivel de detalhamento ndo seria interessante para andlise, pois diminuiria seu
peso no processo da construcdo das regras. Assim, todos os tipos de sucos, por exemplo,
foram transformados em um unico produto, bem como os demais produtos com mesmo grau
de detalhamento.

Além disso, as andlises foram realizadas com trés tipos de arquivo.

O primeiro deles apenas levou em consideragdo a divisdo entre cliente fisico e
juridico/parceiro, sendo nomeado de arquivo geral.

O segundo tipo teve como objetivo medir a influéncia do fator pré ou pds-feriado no
consumo, pois a ocorréncia “sim” deste atributo € muito menor que a “ndo” ocorréncia.
Portanto, foi necessario construir um novo arquivo onde somente os registros de ocorréncia
“sim” foram selecionados para que as regras (mostrando este atributo) pudessem ser criadas
pelo algoritmo de associagao.

Este mesmo processo também foi utilizado para analisar os hdbitos de consumo em
relacdo aos produtos de maior valor agregado como, por exemplo, leite, iogurte, sucos,
geléias, etc.

Nestes casos, também, houve o mesmo problema de poucas ocorréncias. Deste modo,
criou-se um arquivo (para clientes fisicos e juridicos/parceiros separadamente) para cada um
dos produtos de maior valor agregado, onde somente foram selecionados os registros em que
tais produtos ocorreram.

Assim, os produtos de maior valor agregado analisados separadamente foram:
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Amendoim
Achocolatado
Acucar
Bananada

Café

Produtos de confeitaria: bolos, panetones, paes
Farinha

Geléia

Granola

Iogurte

Leite

Mel

Molho
Mostarda

Oleos

Noz Macadamia
Picles

Queijo

Soja

Sucos

Tortas
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4.2.4. Técnicas utilizadas

Para a andlise de associagao foi utilizada a técnica de regras de associagdo, ja para a
andlise de classificacdo foram utilizadas duas técnicas: a de arvore de decisdo (para o arquivo
de histérico) e indugao de regras (para o arquivo das transagdes).

4.2.5. Interpretacao dos padroes descobertos

Para a interpretacdo dos padrdes descobertos, por meio das andlises de associagdo, os

resultados foram levados até um dos responsdveis do Yamaguishi para a verificacdo se tal

conhecimento era corriqueiro em relagdo as suas praticas comerciais.
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5. Resultados e Discussao

Primeiramente serdo apresentados os dados preparatérios para a constru¢do do
Modelo de Gestao Estratégica e posteriormente o resultado deste trabalho, que € justamente a

apresentacdo do modelo.

5.1. Resultados preparatérios para a construcao do modelo

O trabalho de manipulacdo dos dados, ja existentes do Yamaguishi, foi a base para a
construcdo do modelo. Portanto, nesta etapa serdo apresentados 0s novos atributos e a

discretizagdo dos seus valores em notas, que foram utilizados no processo de Mineracdo de

Dados, bem como o trabalho de pré-processamento dos dados.
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5.1.1. Pré-processamento dos dados — exclusao do Sabor Natural

Houve a necessidade de exclusao de um cliente (do tipo parceiro: Sabor Natural) nas
andlises de associacdo e de classificacdo do arquivo das transacdes, devido ao seu peso em
relagcdo ao nimero de pedidos e geracdo de receita.

Este fato pode ser evidenciado quando se compara o nimero de pedidos do cliente em
questdo (Sabor Natural) com os demais clientes parceiros e, também, a receita gerada por ele
em relacdo a soma das receitas de todos os outros clientes parceiros e juridicos juntos.

O gréfico da figura 16 ilustra a comparacdo entre o nimero de pedidos do Sabor

Natural com os demais clientes parceiros no periodo entre 2001 e 2004.

Numero de pedidos 2001/04
Clientes Parceiros

Demais
30%

Sabor
Natural
70%

Figura 16: Comparacio da porcentagem do niimero de pedidos do Sabor Natural com todos os demais
clientes parceiros, no periodo de 2001 a 2004

O gréfico da figura 17 ilustra a comparagao entre a receita gerada pelo Sabor Natural

e os demais clientes juridicos e parceiros juntos no periodo entre 2001 e 2004.

Receita 2001/04
Clientes Juridicos e Parceiros

Todos os
clientes
Sabor 43%
Natural
57%

Figura 17: Comparacio da receita gerada pelo Sabor Natural e os demais clientes juridicos e parceiros
juntos, no periodo de 2001 a 2004
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5.1.2. Notas dos atributos do arquivo das transacoes

5.1.2.a. Notas da Recéncia

No caso de clientes fisicos, foram criadas as seguintes notas de 1 a 5 para a recéncia,

onde 1 € a pior e 5 a melhor:

. Nota 0: identificagdo da 1* compra;
° Nota 1: intervalo acima de 28 dias;
° Nota 2: de 22 a 28 dias;

° Nota 3: de 15 a 21 dias;

° Nota 4: de 8 a 14 dias;

° Nota 5: de 1 a7 dias;

Tais divisdes dos dias foram consideradas, pois o ideal é que os clientes comprem ao
menos uma vez por semana, ji que as rotas de entrega sdo, na grande maioria das vezes,
semanais, podendo ocorrer somente algumas compras em intervalos menores de 7 dias.

No entanto, no caso dos clientes juridicos e parceiros, a nota da recéncia recebeu uma
outra divisdo, j4 que o comportamento deste tipo de cliente é diferente, pois costumam
comprar mais vezes que os clientes do tipo fisico. Segue a relagdo das notas da recéncia para

estes dois tipos de clientes:

° Nota 0: identificagdo da 1* compra;
° Nota 1: intervalo acima de 7 dias;
° Nota 2: igual a 7 dias;

o Nota 3: 1 a 6 dias.
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5.1.2.b. Notas da Freqiiéncia Acumulada

Os graficos das figuras 18 e 19 ilustram os histogramas para a criacdo das notas da
freqiiéncia acumulada dos clientes fisicos e juridicos/parceiros respectivamente.
O eixo y do gréafico representa a quantidade de vezes que cada um dos blocos

(representados no eixo x) ocorrem.

Cliente fisico - curva da freqiiéncia

5 6000

ga (] [ [

o

E 0 | | | |_| | [
4 7 10 12  Mais

Bloco

Figura 18: Histograma da curva da freqiiéncia acumulada - clientes fisicos

Cliente juridico e parceiro - curva da freqliéncia

3 3000
g 2000 ¢ @ Fregiiéncia
EaNE
g 0 | | |_| | l_l | |_|
m T T T T

8 9 16 22 Mais

Bloco

Figura 19: Histograma da curva da freqiiéncia acumulada - clientes juridicos e parceiros

Deste modo, os clientes tiveram suas freqii€ncias acumuladas classificadas em notas
de 1 a5, onde 1 éapior e 5 amelhor.

Assim, clientes fisicos receberam nota 1, aqueles que compraram até 4 vezes num
periodo de 90 dias; nota 2 aqueles que compraram de 5 a 7 vezes e, assim sucessivamente
como mostra o grafico da figura 18, até a nota 5 para os que compram mais de 12 vezes no
periodo determinado.

O mesmo aplica-se para cliente juridicos e parceiros de acordo com os numeros

apresentados no gréfico da figura 19, durante um periodo de 60 dias.

76



Sendo assim, as seguintes notas foram estabelecidas para a freqiiéncia:

Clientes fisicos — periodo de 90 dias:

Nota 1: até 4 compras;
Nota 2: de 5 a 7 compras;
Nota 3: de 8 a 10 compras;
Nota 4:de 11 a 12 compras;

Nota 5: acima de 12 compras.

Clientes juridicos e parceiros — periodo de 60 dias:

Nota 1: até 8 compras;
Nota 2: 9 compras;

Nota 3: de 10 a 16 compras;
Nota 4: de 17 a 22 compras;

Nota 5: acima de 22 compras.

5.1.2.c. Notas do Valor Acumulado

Os gréficos das figuras 20 e 21 ilustram a estipulacdo das notas do valor acumulado

para os clientes fisicos e juridicos/parceiros respectivamente, por meio de andlise de

histograma.

Cliente fisico - curva valor acumulado

©

g 10000

$ o (o
g 0 / ;|_| P I

.

120 250 400 700 Mais
Bloco

Figura 20: Histograma da curva do valor acumulado - clientes fisicos
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Cliente juridico e parceiro - curva valor acumulado

S 3000

g 2000 | @ Freqliéncia
31000 + ﬂ
g : I_I : [] : [1 . -

'S

360 700 1100 2400 Mais

Bloco

Figura 21: Histograma da curva do valor acumulado - clientes juridicos e parceiros

Assim, as notas para o valor acumulado (Reais) foram as seguintes para clientes

fisicos, num periodo de 90 dias:

° Nota 1: até R$ 120;

° Nota 2: de R$ 121 a R$ 250;
° Nota 3: de R$ 251 a R$ 400;
° Nota 4: de R$ 401 a R$ 700;
o Nota 5: acima de R$ 700.

As seguintes notas (Reais) foram estabelecidas para clientes juridicos e parceiros,

num periodo de 60 dias:

° Nota 1: até R$ 360;

° Nota 2: de R$ 361 a R$ 700;

° Nota 3: de R$ 701 aR$ 1100;
° Nota 4: de R$ 1101 a R$ 2400;
o Nota 5: acima de R$ 2400.
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5.1.3. Notas dos atributos do arquivo de historico

5.1.3.a. Notas da Moda da Recéncia

Cliente Fisico:

° Nota O: para os casos nos quais nao foi possivel estabelecer a moda, ja que pode
ter havido empate entre dois nimeros ou nenhum nimero ter ocorrido mais de
uma vez

o Nota 1: moda com valor acima de 28

. Nota 2: moda com valor entre 22 e 28

. Nota 3: moda com valor entre 15 e 21

. Nota 4: moda com valor de 8 a 14

° Nota 5: moda com valor até 7

Cliente Juridico/Parceiro:

° Nota 0O: para os casos nos quais nao foi possivel estabelecer a moda, ja que pode
ter havido empate entre dois nimeros ou nenhum niimero ter ocorrido mais de
uma vez

o Nota 1: moda com valor maior que 7

o Nota 2: moda com valor igual a 7

o Nota 3: moda com valor menor que 7
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5.1.3.b. Notas do Numero de Compras

Os graficos das figuras 22 e 23 ilustram a estipulacdo das notas deste atributo para

clientes fisicos e clientes juridicos/parceiros respectivamente:

Curva do nimero de compras

500 +
; I i I
10 30

—_
o
o
o

Freqliéncia
o

70 100 Mais

Bloco

Figura 22: Histograma da curva do nimero de compras - clientes fisicos

As notas para o nimero de compras sdo as seguintes para clientes fisicos:
. Nota 1: até 10

o Nota 2: de 11 a 30

. Nota 3: de 31 a 70

. Nota 4: de 71 a 100

° Nota 5: acima de 100

Curva do numero de compras

[e2]
o

IS
o
Il

Frequiéncia
n
o o
Il

10 50 140 200 Mais

Bloco

Figura 23: Histograma da curva do nimero de compras - clientes juridicos e parceiros

As notas dos clientes juridicos/parceiros para o nimero de compras sao:
. Nota 1: até 10

o Nota 2: de 11 a 50

o Nota 3: de 51 a 140

. Nota 4: de 141 a 200

o Nota 5: acima de 200
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5.1.3.c. Notas da Receita

Os gréficos 24 e 25 ilustram a estipulacdo das notas deste atributo para clientes

fisicos e clientes juridicos/parceiros respectivamente:

Curva da Receita Total

600
400 -

208;|_|1|_|1'_|1'_|1'_‘

70 300 800 2000 Mais

Freqiiéncia

Bloco

Figura 24: Histograma da curva da receita bruta - clientes fisicos

Assim, as notas da receita bruta, em Reais, para os clientes fisicos sdo as seguintes:
J Nota 1: até R$ 70

o Nota 2: de R$ 71 a R$ 300

e  Nota3:R$ 301 aR$ 800

e  Nota4: R$ 801 aR$ 2000

o Nota 5: acima de R$ 2000

Curva da Receita Total

gliéncia
N b

[oNeNeNel
Il Il

’_‘Dmm:

500 2500 7000 17000 Mais

Bloco

Freqi

Figura 25: Histograma da curva da receita bruta - clientes juridicos e parceiros

Assim, as notas para a receita bruta, em Reais, sdo as seguintes para os clientes
juridicos/parceiros:

e  Nota l: até R$ 500

e  Nota?2:deR$ 501 aR$ 2500

e  Nota 3: de R$ 2501 a R$ 7000

e  Nota4:de R$ 7001 a R$ 17000

o Nota 5: acima de R$ 17000
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5.2. Apresentacao do Modelo

A figura 26 ilustra a estrutura do Modelo de Gestao Estratégica com foco no cliente

para comercializa¢do de produtos organicos.

Fase 2: Coleta da

_ informacao.
Fase 1: Sugestdo do
responsdvel pelo gerenciamento Como coletar e
dos clientes e suas atividades armazenar os dados

Sugestdes de novas
informacdes e atributos

Infeligeneia Compeliiva

Fase 3: Andlise da informag@o e

gglse 4:. - transformac@o dos dados em inteligéncia
isseminacdo da
inteligéncia
1.CRM: teoria do modelo de
Como os diferentes diferenciacdo e base das a¢des de
perfis podem ser comercializagio
trabalhados 2. Descoberta dos habitos de consumo

A Sugestio das acdes KDD - Mineracio de dados

de comercializa¢do ) .
Tecnologia de andlise dos dados para

o levantamento dos diferentes perfis
de clientes e habitos de consumo

Figura 26: Fases do Modelo de Gestao Estratégica com foco no cliente, baseado nas fases do modelo de IC
proposto por MILLER (2002)
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Para melhor compreensdo do funcionamento deste modelo, deve-se obedecer ao
seguinte raciocinio:

Na fase 1 € sugerido um responsdvel para o gerenciamento dos clientes, bem como as
atividades que este deverda desempenhar.

Ja na fase 2, sdo apresentados certos cuidados que devem ser tomados no processo da
coleta da informacdo e no levantamento dos dados para que as atividades, pertinentes a fase 1,
possam ser plenamente cumpridas. Além disso, sdo sugeridas novas informagdes que podem
ser acrescidas aos dados.

Esta fase possui sentido de ida e volta em relacdo a fase 3, pois foi com base nas
dificuldades enfrentadas durantes as andlises dos dados que se pdde sugerir os cuidados a
serem tomados.

A fase 3 envolve a andlise dos dados e sua transformag¢do em conhecimento e
inteligéncia. Para realizacdo desta transformacdo, foram utilizadas a tecnologia de Mineracao
de Dados e a teoria de CRM, que diz respeito a como este conhecimento pode ser empregado.

Deve-se destacar que esta teoria implica que clientes com perfis diferentes merecem e
devem receber tratamentos diferentes, uma vez que também apresentam papéis estratégicos
diferentes para a empresa. Este conceito foi a base para a construcdo do modelo de
diferenciagdo dos clientes.

Para finalizar, a fase 4 corresponde exatamente como esses tratamentos diferenciados
podem ser concretizados por meio de acdes de comercializagdo. Esta fase encerra o ciclo,
retornado a fase 1, j4 que com o tempo todo o processo de trabalho e andlise dos dados deve

ser revisto e retomado.
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5.2.1. Fase 1: Sugestido do responsavel pelas decisdes e suas
atividades

Para uma boa gestido do relacionamento com cliente, este modelo sugere que haja um
responsavel por tal acdo, ou seja, um gerente de clientes.

Caberd a este gerente monitorar os clientes por meio dos dados referentes aos
registros das vendas. Para tanto, € primordial que ele conheca todos os dados que a empresa
dispde, sabendo como organiza-los.

Deste modo, € importante que seja feito um diagnéstico preliminar da situacio atual
do negdcio em relagdo aos seus clientes, de maneira que se obtenha um comparativo frente a
situacgao ideal.

Assim, pode ser possivel planejar as atitudes a serem tomadas futuramente para que a
situacdo atual possa ser modificada, alcancando a desejada.

Tome-se como exemplo o caso do Sitio Yamaguishi em que poucos trabalhos em
relac@o aos dados de clientes foram desenvolvidos para extragdo de conhecimento.

O gerente de clientes deve realizar o seguinte questionamento para auxiliar seu

trabalho:

1. O que a Empresa possui em termos de dados?

Registros das transacdes comerciais entre cliente e empresa de um periodo de trés
anos, além de informagdes cadastrais sobre os mesmos. Tais informacdes foram detalhadas no

capitulo anterior.

2. Como organizar os dados?

Diante de indmeras linhas de registros acumulados em trés anos de armazenamento
de dados, é possivel extrair algum conhecimento pela simples manipulagdo dos dados e
tabelas, com auxilio do Microsoft Access e Excel, ou qualquer outro programa de
gerenciamento de banco de dados e planilhas. Por isso, € importante que o gerente de cliente

tenha familiaridade para lidar com estes tipos de programas.

84



3. Qual é a situacdo atual?

A simples manipulacdo dos dados, ainda sem o recurso da Mineracao de Dados, pdde
revelar a seguinte situacdo, por exemplo, em relacdo aos clientes fisicos, ilustrada no grafico

da figura 27.

Distribuicdo dos Clientes fisicos
em Receita 2001/04

18%

gastaram
acima de
R$1000
82%
gastaram
até
R$1000

Figura 27: Distribuicao do percentual do niimero de clientes fisicos em relacio a receita obtida entre 2001
e 2004

Pode-se verificar que a grande maioria (82%) gastou menos de R$ 1.000 num periodo
de trés anos. Além disso, 54% desta maioria tiveram gastos de até R$ 100 somente.

Dos 18% que gastaram acima de R$ 1.000, 56% tiveram gastos de até R$ 2.000 e
somente 2% dos clientes gastaram acima de R$ 7.000 neste mesmo periodo.

Soma-se a esta andlise, o problema da rotatividade de clientes, ilustrado pelo fato de
que grande maioria dos clientes (75%) realizou até 20 pedidos, num prazo de trés anos, o que
pode ser considerado um ndmero baixo, ja que os produtos em questdo sdo pereciveis.

Este nimero pode ser considerado pequeno, pois € importante destacar que os
pedidos podem realizados semanalmente. Ainda, pode-se dizer que somente cinco clientes (de
um total de 1042) compraram quase que todas as semanas, ji que efetuaram mais de 120

pedidos nos trés anos.
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O Gréfico da figura 28 ilustra o problema.

Namero de Pedidos 2001/04
Cliente Fisico
81-100 101-120
2% 2%
Acima de
61-80 120
4% 0%
o)
41-60 ‘
7%
21-40
10%

Figura 28: Numero e percentual de Pedidos de clientes fisicos entre 2001 e 2004

Estas andlises representam o diagndstico preliminar da situacdo atual do negécio, ou
seja, de modo simplificado pode-se afirmar: sdo muitos os clientes que compram, porém
também sdo muitos 0s que gastam pouco e os que deixaram de comprar.

Deste modo, o problema de negdécio que precisa ser resolvido refere-se justamente a
falta de estratégias mais especificas para conhecer os diferentes perfis dos clientes e seus

habitos de compra, de modo que o ciclo de rotatividade possa ser quebrado.

4. Qual é situagdo ideal?

Neste contexto, uma situacdo ideal seria clientes permanecendo mais tempo com a
empresa, de modo que aumentassem o valor gasto em suas compras para, assim, quebrar a
rotatividade.

No entanto, ndo se pode afirmar que tal diagndstico € suficiente, pois como seria
possivel distinguir os bons clientes dos demais, j4 que o termo bom pode ser bastante relativo:
“bom” em termos de valor gasto por compra, “bom” porque o cliente é bastante freqiiente e

compra toda semana, apesar de ndo gastar muito em cada compra; ou ainda, “bom” porque
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apesar de comprar apenas uma vez, gastou uma enorme quantia, ou seja, o termo ‘“bom

cliente” pode se apresentar sob diferentes perfis. Assim, a proxima questao € necessaria:

5. O que é preciso para reverter a situacdo atual?

Esta pergunta revela a necessidade de angariar novas informacdes sobre o cliente, que
podem ser acrescentadas aos dados ja existentes como, por exemplo: os atributos de recéncia,
freqiiéncia acumulada e valor acumulado, no caso do arquivo das transacdes e os atributos
de nota de nimero de compras, nota de receita ¢ nota da moda da recéncia, no caso do
arquivo de histérico; incorporados por meio do campo data presente em cada um dos registros,
além de todos os outros ja descritos no capitulo de Materiais e Métodos.

Por fim, a resposta desta questdo envolve exatamente a construcdo do modelo de
diferenciagdo dos clientes baseado em CRM.

Deste modo, € possivel construir um diagndstico mais apurado da situacdo atual

desses clientes.

5.2.2. Fase 2: Coleta da informacao

Apesar destas informagdes ndo serem propriamente resultados, mas sim sugestao para
o trabalho com os dados, € importante que sejam destacadas e colocadas nesta posi¢ao, pois
correspondem a segunda fase do Modelo de Gestao Estratégica.

Esta fase propde alguns cuidados que devem ser tomados em relagdo a coleta e
armazenamento da informacdo para que o processo de gestdo de clientes e o modelo de
diferenciac@o possam ser plenamente executados.

Tais cuidados puderam ser levantados diante de algumas dificuldades enfrentadas em
relac@o aos dados trabalhados.

Algumas informacdes sdo pertinentes a qualquer negdcio, outras talvez sejam
especificas ao caso do Yamaguishi, porém, de qualquer modo € importante ressalta-las.

As informagdes expressas, aqui, assumem um papel de alerta em relacdo aos pontos

fundamentas para se obter um bom resultado do trabalho com os dados.
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5.2.2.a. Cadastro de clientes

Um dos problemas referentes aos dados do Yamaguishi é em relagdo ao cadastro de
clientes, sendo encontrado casos em que um mesmo cliente possuia mais de um cadastro.

Esta ocorréncia se torna um problema para a atividade de Mineragdao de Dados, pois
cada cédigo de identificagcdo representa um cliente diferente.

Deste modo, ao efetuar o cadastro de um mesmo cliente mais de uma vez, este recebe
codigos diferentes. Assim, no momento da mineragdo, ele seria considerado como dois
compradores diferentes.

No caso do Yamaguishi, os clientes com este problema foram identificados e
passaram a ter somente um codigo de identificagdo.

Para evitar tal problema, a primeira informacdo a ser preenchida para um novo
cadastro deveria ser o nimero do RG, CPF ou CNPJ, no caso de clientes juridicos.

Este procedimento evitaria que um mesmo cliente recebesse mais de um cédigo de
identificagdo.

Este dado poderia ser levantado por meio de um pequeno formuldrio a ser preenchido
pelo cliente no momento de sua primeira compra, que conteria as seguintes informagdes: RG,
CPF ou CNPJ, nome completo, endereco completo, telefone, ja que tais informagdes também
se encontram incompletas em muitos cadastros.

Além disso, uma outra atitude bastante simples que pode ajudar na identificagdo dos
clientes € a divisdo em relagdo ao tipo: clientes fisicos, juridicos ou parceiros.

Por exemplo, os clientes poderiam receber a codificacdo de identificacdo de acordo

com a seguinte numeracao:

o Fisicos: de 01 a 1999;
° Juridicos: de 2000 a 2999;
° Parceiros: de 3000 a 3999.

Este procedimento ajudaria na identificagdao do tipo de cliente, pois ndo seria preciso

recorrer ao cadastro para a verificagao desta informacao.
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5.2.2.b. Novas informacoes

Outras informacdes poderiam ser acrescentadas aos cadastros de clientes fisicos, pois
ajudariam a trazer novos resultados as andlises de associagdo e classificac@o. Tais informacdes

seriam o acréscimo de alguns dados demograficos, tais como:

. Cliente casado ou solteiro;

° Filhos ou ndo;

° Faixa etaria dos filhos;

° Numero de pessoas na familia;

° Preferéncias por determinados produtos, dia de entrega;

o Vegetariano ou ndo, etc.

No caso de clientes juridicos e parceiros, deveria ser acrescentado ao cadastro o tipo
de estabelecimento: loja, supermercado, restaurante, etc.
Cabe a cada negécio determinar a melhor forma de angariar tais informacdes, além

do tipo de informacao que julgue pertinente para o processo de gestao de seus clientes.

5.2.2.c. Campos Importantes

Precos

Os campos de precos sdo de fundamental importancia para a determinacao do atributo
valor acumulado, ja que € pela diferenca entre o preco de venda e de compra é que se pode
calcular o lucro e, assim, determinar o valor acumulado de cada cliente.

No caso de produtos produzidos no préprio sitio seria necessdrio levantar o custo da
producdo para o célculo do lucro.

Tal procedimento nido pdde ser realizado neste trabalho, por isso, o atributo valor
acumulado foi baseado no campo de valor gasto e ndo no lucro, ja que o campo do preco de

compra estava incompleto na maioria dos registros, impossibilitando tal agao.
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Portanto, os campos preco de compra, preco de venda, custo, além da quantidade, sdo

campos chaves para o calculo do lucro e posterior formulagdo do atributo valor acumulado.

Rota

Um outro problema encontrado nos dados estudados foi em relacdo ao campo da rota,
ja que os clientes estavam cadastrados em uma rota, porém nos registros de seus pedidos
apresentavam outra e, em alguns casos, mais de uma.

Deste modo, para a atividade de mineragdo, foi considerada ndo a rota do cadastro,
mas sim a que constava no registro dos pedido.

Para a atividade de mineracdo este fato dificultou o processo de andlise dos
resultados.

Além disso, este problema torna invidvel a realizacdo da estimativa de quantos sdo 0s
clientes que compram em cada um dos dias da semana.

Esta informacdo pode ser importante no processo de monitoramento, ou seja, para
que se possa estimar a porcentagem de clientes que estdo comprando ou que deixaram de
comprar em determinado dia da semana.

Este tipo de andlise poderia ajudar no controle dos resultados das acdes comerciais.
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5.2.3. Fase 3: A anadlise da informacao e sua transformacao em

inteligéncia

5.2.3.a. Construcao do Modelo de diferenciacao dos perfis de clientes baseado

em CRM

Dos dois arquivos utilizados para as andlises de classifica¢do, o arquivo do histérico
foi aquele que apresentou o melhor resultado para a visualizagdo dos diferentes perfis de
clientes existentes, permitindo a visualizacdo da nota da receita, a nota de compras e a nota
recéncia de cada cliente.

Este arquivo alcangou tal resultado, pois ao unir todas as transacdes de um cliente
numa mesma linha foi possivel analisd-lo no todo de suas interagdes com a empresa.

No entanto, o modelo desenvolvido por este arquivo ndo permitiu visualizar a
qualidade destas interagdes, ou seja, se as notas de receita, compra e recéncia estavam subindo
ou descendo a cada nova interagdo, justamente porque tais interacdes foram condensadas em
uma Unica linha.

Neste contexto, encontra-se a importancia da utilizagdo do outro tipo de arquivo, o
das transacoes, onde cada interacdo de um mesmo cliente foi analisada separadamente, ja que
neste arquivo cada linha representava uma compra diferente.

Apesar do modelo apresentado pelo arquivo das transacdes ndo ter obtido um bom
resultado para o levantamento dos diferentes perfis dos clientes, ele apresentou regras que
evidenciaram o comportamento de alguns clientes justamente em relacdo a qualidade de suas
interacdes, mostrando-se um meio eficiente para a monitoracao dos mesmos por meio de suas
interacdes com a empresa.

Assim, primeiramente serd apresentado o modelo gerado pelo software de mineracao
(WEKA) a partir do arquivo de histérico, sendo representado por meio de arvore de decisdo.

A seguinte arvore de decisdo representa o modelo gerado pelo software para clientes
fisicos (as folhas marcadas com asterisco serdo usadas mais adiante para exemplificacdo),

mostrada pela figura 29:
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Cliente Fisico
J48 pruned tree

Nota-compras = 1: N (233.0/30.0) A
Nota-compras = 2
nota-receita=1: N (1.0) B
nota-receita = 2: N (57.0/5.0) C
nota-receita = 3

|

|

| | Nota-recencia=0:N (7.0/1.0) D
| | Nota-recencia=1:S (12.0/1.0) E
| | Nota-recencia=2:N (1.0) F

| | Nota-recencia = 3: S (5.0/2.0) G*
| | Nota-recencia =4: N (20.0/9.0) H
| | Nota-recencia = 5: N (75.0/24.0) |
| nota-receita = 4

| | Nota-recencia=0:S (1.0) J*

| | Nota-recencia =3:N (1.0) K*

| | Nota-recencia=4:S(3.0) L

| | Nota-recencia =5: N (27.0/7.0) M*
| nota-receita = 5: N (6.0) N*
Nota-compras = 3

| nota-receita = 2: N (2.0) O

| nota-receita = 3: N (26.0/10.0) P*

| nota-receita = 4: S (86.0/30.0) Q

| nota-receita = 5: S (32.0/12.0) R
Nota-compras = 4: S (33.0/4.0) S**
Nota-compras = 5: S (22.0/2.0) T**
Correctly Classified Instances 513

Incorrectly Classified Instances 137

78.923%
21.0769%

Figura 29: Arvore de clientes fisicos gerada pelo software de mineracéo

registro mais recente presente no banco de dados).
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O modelo representado acima foi construido tendo como meta de classificacdo o
atributo cliente Ativo, deve-se relembrar que para um cliente ser ativo, este deveria ter

efetuado compras no periodo entre dezembro de 2003 até o inicio de mar¢o de 2004 (data do

O atributo nota de Receita também foi testado como atributo meta de classificagao,
porém ele nao apresentou bom resultado para este banco de dados, sendo que seu modelo
apresentou um grau de acerto menor que o do modelo acima. Este fato nao significa que o
atributo em questdo nio possa obter bons resultados em outros bancos de dados.

Além disso, o tipo de arvore gerada ndo apresentou um ganho de conhecimento tdo

representativo quanto ao da arvore do atributo cliente Ativo como meta. No entanto, o atributo



Receita também se mostra interessante para classificagdo, pois ele pode trazer melhores
resultados para outros negdcios e outros bancos de dados, diferentes do caso estudado.

Para melhor compreensao e visualizagao deste modelo, serd apresentado o grafico
desta arvore na Figura 30, onde cada uma de suas folhas foi nomeada com uma letra diferente
do alfabeto e os nimeros entre parénteses representam o numero de acertos € erros
respectivamente, quando hd somente um ndmero € porque naquela folha ndo ocorreram erros.

Erro significa que clientes foram classificados erroneamente em classes que nao

correspondem a sua situacao real.
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Atributo — Nota de compras
1 4
Folha ou N 2 3
Classe S S
A (233/30)
S##(33/4) T#%(22/2)
 ———
A\ 4
1 Nota de Receita {‘ Nota de Receita
/ N
2 3 4
N v N* (6) 2 3 4 5
B (1) N Nota Nota
Recéncia Recéncia N N S S
\ \ ({ \ 0Q) P#(26/10) Q (86/30) R (32/12)
3 5 3 4 5
S N S S
E* (12/1) 2| G*(572) 4 \IL(75/24) J* (1) L(3)
v
N N N N N
D (7/1) F (1) H (20/9) K* (1) M (27/7)

Figura 30: Representacio grafica da arvore de clientes fisicos
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O modelo acima representado por arvore de decisdo deve ser interpretado por meio

dos seguintes passos:

O primeiro atributo solicitado para a construcdo do modelo é o de Nota de
Compras (pois foi aquele que apresentou o melhor poder de segregacdo dos
registros), assim cada valor do mesmo (1,2,3,4,5) gera um galho diferente da
arvore. Como se pdde observar, no caso dos valores de nota de compra iguais a
1, 4 e 5; apenas com este atributo, é possivel estabelecer trés folhas diferentes,
ou seja, quando a nota de compra é igual a 1 os clientes nao serao ativos
(Folha: A), j4 quando a nota de compra € igual a 4 ou 5, os clientes
pertencentes a esta folha serao ativos (Folhas: S e T).

Quando o valor da nota de compra € igual a 2, este atributo nao foi suficiente
para a criag@o das folhas, portanto um outro atributo € requerido, o de Nota de
Receita. No caso, dos valores da nota de receita iguais a: 1, 2 e 5, é possivel
estabelecer as folhas, ou seja, quando Notas de compras = 2 e Nota de
Receita igual a: 1 (Folha B), 2 (Folha C) ou § (Folha N), os clientes niao serao
ativos.

Seguindo este mesmo raciocinio, para o galho Nota de Compra =2 e nota de
Receita =3 ou 4, ainda nio € possivel atingir as folhas, neste caso mais um
atributo foi necessario para o estabelecimento das folhas, a Nota de Recéncia.
Assim, tomando-se como exemplo Nota de compras =2, Nota de Receita =4,
temos as seguintes Folhas para as Notas de Recéncia, quando igual a 0 ou 4,
tem-se clientes ativos (Folhas J e L respectivamente ), quando igual a 3 ou §
tem-se clientes nao ativos (Folhas K e M respectivamente).

O mesmo raciocinio aplica-se para o galho Nota de compras =2 ¢ Nota de
Receita 3, pois neste caso também houve a necessidade do uso da Nota de
Recéncia para o estabelecimento das folhas.

No caso do valor Nota de Compra = 3, é possivel estabelecer as folhas usando-

se somente mais um atributo, a Nota de Receita.
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Deste modo pode-se, por exemplo, levantar as seguintes afirmacdes:

° Se nota de compras 1, clientes ndo ativos (Folha A);

° Se nota de compras 2 e nota de receita 2, clientes nao ativos (Folha C);

° Se nota de compras 2, nota de receita 3 e nota de recéncia 3, clientes ativos
(Folha G);

° Se nota de compras 3, nota de receita 4, clientes ativos (Folha Q);

. Se nota de compras 4, clientes ativos (Folha S).

Foi com base neste modelo, representado por drvore de decisdo, que se criou o
modelo final para diferenciacao de clientes baseado em CRM.

Na verdade, este modelo de diferenciagao € um detalhamento, por meio de checagem
dos dados, das folhas ja estabelecidas pela drvore.

Por exemplo, no caso da Folha A, onde os clientes com valor de nota de compra 1 sdo
classificados como ndo ativos, os valores de nota de receita e de recéncia, respectivamente,
nao sd@o mostrados pela arvore, pois somente o valor nota de compras = 1 foi suficientes para
classifica-los como ndo ativos.

No entanto, tais informacgdes (as notas referentes a receita e recéncia) sao informacgdes
importantes que devem ser esclarecidas, portanto, como forma de completar este modelo, os
dados foram checados para o estabelecimento de sub folhas, onde € possivel diferenciar os

clientes tendo em consideragdo todos os outros atributos.
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A figura 31 ilustra como este modelo deve ser interpretado.

Situacao atual do cliente
Ativo: sim ou néo
Folha

N 125-42 > Sub folha
/1?5\06\ ou Perfil

/N

Nota de Nota de Nota de N2de ocorréncias
Compras Receita  Recéncia dos perfis

Figura 31: Modelo para interpretacio da tabela dos perfis de cliente

As colunas representam as folhas estabelecidas pela arvore de decisdo, o primeiro
nimero refere-se a nota de compra, o segundo a nota de receita e o terceiro a nota de recéncia,
j4 que esta ordem de atributos foi estabelecida pelo modelo gerado através da mineragcdo dos
dados, as linhas representam as sub folhas pertencentes a cada uma das folhas.

Este modelo permite que todos os perfis de clientes sejam visualizados em termos de
notas compra, receita e recéncia, inclusive os casos que foram classificados erroneamente pela
arvore, ja que as sub folhas foram divididas entre ndo ativo (N) e entre ativo (S).

A tabela 11 ilustra o modelo de diferenciacdo dos clientes, evidenciando todos os

perfis existentes dentro de uma mesma folha.

Observagdo:

Os perfis marcados com asterisco serdo usados mais adiante para exemplificagdo.
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Tabela 11: Modelo de diferenciacio dos clientes — Perfis dos clientes fisicos

Ativo A* ] C D E F G*
N 110-49 | 215-01 | 220-05 | 230-06 | 231-01 | 232-01 | 233-02
S 110-01 220-02 | 230-01 | 231-11 233-03*
N 113-02 221-03
S
N 114-01 222-01
S 222-01
N 115-06 223-02
S 223-02
N 120-70 224-12
S 120-13
N 121-02 225-29
S 121-01
N 123-04
S 123-01
N 124-10
S
N 125-42
S 125-06*

N 130-06
S

N

S 131-01

N 134-02
S 134-03*
N 135-08
S 135-04*
N

S 143-01*

Continuaiﬁo da tabela 11

N 234-11 235-51 243-01 245-20* | 255-06
S 234-09* | 235-24* | 240-01 244-03 | 245-07*
Continuacio da tabela 11
Ativo o P* Q R S** L

N 325-02 | 334-03 | 344-03* | 354-01* 525-01*

S 334-02* | 344-07* | 354-03* | 435-01

N 335-13 | 345-27* | 355-11* | 445-02* | 545-01*

S 335-08* | 345-49* | 355-17* | 445-14* | 545-03*

N 455-02* | 555-01**

S 455-14* | 555-16**
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O mesmo procedimento de constru¢do do modelo de diferenciacao de clientes aplica-
se também para os clientes do tipo juridico e parceiro, porém, este apresentou uma estrutura
mais simplificada que a dos clientes fisicos, pois somente com a utiliza¢dao do atributo nota de
compras foi possivel estabelecer as folhas.

Além disso, o arquivo do histérico dos clientes juridicos e parceiros foi formulado
com 0s mesmos atributos presentes no arquivo de clientes juridicos, lembrando que uma tnica
diferenga da-se em relagdo a nota da moda da recéncia, que neste caso varia somente de 1 a
3, como ja destacado no capitulo anterior.

A arvore apresentada pelo software de mineracdo € ilustrada na figura 32 e sua

representacdo grafica na figura 33.

Clientes juridicos e parceiros

J48 pruned tree

Nota-compras = 1: N (27.0/5.0) U

Nota-compras = 2: N (29.0/11.0) V

Nota-compras = 3: S (18.0/3.0) W

Nota-compras = 4: S (13.0) X

Nota-compras =5: S (7.0) Y

Correctly Classified Instances 72 76.5957 %
Incorrectly Classified Instances 22 23.4043 %

Figura 32: Arvore de clientes juridicos e parceiros gerada pelo software de mineracao

Nota de compras

1 2 3 4 5
v
N N S S S
U A\ W X Y

Figura 33: Representacio grafica da arvore dos clientes juridicos e parceiros
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A tabela 12 apresenta o modelo de diferenciacdo de clientes do tipo juridico e

parceiro, seguindo o mesmo tipo de andlise efetuada para os clientes fisicos:

Tabela 12: Modelo de diferenciacao dos clientes — Perfis dos clientes juridicos e parceiros

Ativo U Vv W X Y
N 110-11 | 210-01
S 110-03* 321-01 | 432-04 | 543-02**
N 112-03 | 211-03 | 322-01
S 112-01* | 211-01* | 322-04 | 433-01* | 553-05**
N 120-04 | 212-02 | 332-01
S 212-02* | 332-05 | 442-05*
N 121-01 | 221-04
S 221-01* | 333-02 | 443-01*
N 122-01 | 222-06
S 122-01* | 222-05* | 342-02* | 452-02**
N 130-01 | 232-01
S 343-01*
N 131-01 | 233-01 | 352-01*
S
N
S 242-02*

Interpretacdo do Modelo (tabelas) de diferenciacdo e identificacdo dos perfis

Antes que qualquer andlise seja feita, é importante retomar uma das perguntas

levantadas na fase 1 deste modelo de gestao estratégica, sendo a seguinte:

. Quem sao os bons clientes?

Neste ponto, é importante lembrar a relatividade do termo “bom cliente” e, por isso,
para a identificacdo dos bons clientes, este modelo propde que eles sejam analisados e
caracterizados sob trés aspectos diferentes: Nota de Compras, Nota de Receita e de
Recéncia.

Deste modo, é possivel que se obtenha uma visdo mais detalhada dos clientes, de
modo que as estratégias de comercializacdo sejam adequadas aos perfis encontrados.

Assim, deve-se responder a seguinte questao:
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“Cliente bom é aquele que compra freqiientemente e gasta pouco ou € aquele que
compra poucas vezes, mas gasta muito?”’

A reposta desta questdo nao é simplesmente rotular determinado cliente como bom ou
ruim, mas sim compreender que os dois tipos podem ser considerados bons e importantes para
0 negocio.

Acima de tudo, € importante entender que existem perfis diferentes e, portanto,
requerem tratamentos e estratégias diferentes, sendo este o sentido da constru¢do do modelo

de diferenciacdo dos clientes baseado em CRM.

Clientes Fisicos

Neste contexto, a tabela 11 evidencia que, mesmo dentro de uma mesma folha,
podem existir diferentes perfis como, por exemplo, € o caso da Folha A, que pela arvore de
decisdo foi classificada como clientes ndo ativos com valor de nota de compra igual a 1.

O primeiro exemplo desta folha a ser analisado € o perfil 143 (dltima linha da folha
A, marcado com asterisco). Este perfil possui nota de compra 1, porém encontra-se ativo e
possui uma nota de receita alta, ou seja, representa um cliente que apesar de ter comprado
poucas vezes, o valor gasto em suas compras foi alto. Além disso, sua recéncia apresenta uma
nota intermedidria.

Apesar deste perfil apresentar somente a ocorréncia de um caso, este merece
destaque, pois representa um cliente potencial que pode vir a ser mais freqiiente. Assim, acdes
de ativacao podem ser tomadas para elevar sua nota de recéncia.

H4 outros perfis desta folha que também chamam a aten¢do ja que estdo ativos, como
os demais marcados com asterisco (125, 134, 135). Apesar de apresentarem notas de compras
razodveis, suas notas de recéncia sio altas, ou seja, podem ser clientes relativamente novos e,
por isso, sua nota de compras ainda é baixa. No entanto, estio mantendo uma certa
regularidade no periodo de suas compras (devido a alta nota de recéncia).

Assim, no caso destes clientes podem ser tomadas acdes que os estimulem a elevar
sua nota de receita, como, por exemplo, estratégias de venda cruzada.

Este mesmo raciocinio pode ser aplicado para os casos de clientes da Folha H e I, 234

e 235 respectivamente, pois a Unica diferenca dia-se em relacdo a nota de compra, pois
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provavelmente estes clientes sdo mais antigos, ou entdo, simplesmente compraram mais que 0s
outros mencionados no mesmo periodo de tempo.

H4 outro caso, como o da Folha G, 233, que também se encontra ativo e pode ser
trabalhado para melhorar sua nota de receita e recéncia, tendo em vista suas notas razoaveis
para estes critérios.

Também, alguns casos da Folha P (334 e 335), apesar de possuirem um perfil um
pouco mais alto com relacdo ao nimero de compras e recéncia, podem melhorar sua receita.

Num outro extremo da tabela, estdo os clientes de perfil 555, Folha T, ou muito
proximos deste perfil: 545, 455, sendo este ultimo pertencente a Folha S.

Todos estes clientes estdo num patamar elevadissimo em quase todos os aspectos, ou
todos. Portanto, sdo clientes ouro, que devem ser tratados € monitorados pela empresa com
extremo cuidado e zelo, devendo direcionar a estes estratégias de fidelizacao.

Existe, também, um outro caso que merece grande destaque, pois se trata de um perfil
555 nao ativo, ou seja, € um cliente ouro que a empresa perdeu. Para estes casos, deve haver
estratégias de recuperacao.

Outros casos, que também devem ser mencionados s@o perfis como: 344, 354 (Folha
Q) e 354, 355 (Folha R), ja que possuem altas notas de receita e recéncia.

Esta breve explicacdo visa ilustrar, por meio de alguns exemplos, como as estratégias
podem ser tomadas de acordo com os perfis descobertos, sendo que tais acdes serdao explicadas
detalhadamente na fase 4 do modelo. Como nem todos os perfis foram mencionados a titulo de
exemplo, isto ndo significa que sejam menos importantes.

Deve-se ressaltar, que o planejamento das acdes varia de acordo com cada negdcio,
uma vez que depende do levantamento de suas prioridades e dos perfis de clientes que deseje
trabalhar.

Este trabalho assume o papel de somente exemplificar algumas das possiveis
estratégias e acOes que podem ser desenvolvidas baseadas no conhecimento descoberto com

este tipo de andlise.
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Clientes Juridicos e Parceiros

Seguindo o mesmo tipo de andlise realizada para os clientes fisicos, pode-se chegar as
seguintes conclusdes por meio do modelo de diferenciagao:

Na folha U, existem trés perfis ativos de cliente: 110, 112, 122. De modo geral, sdo
clientes com notas baixas em quase todos os aspectos de classificacdo, porém pelo fato de
estarem ativos, acdes de ativacdo e cross selling podem ser realizadas como forma de
aumentar sua nota de recéncia e receita respectivamente para que possam ser tornar clientes
mais ativos e com maior geracdo de receita.

Raciocinio semelhante também se aplica aos casos 211, 212, 221, 222 da Folha V,
pois se encontram ativos, porém com baixas notas de receita e recéncia, tendo como tunica
diferenca maior nota de compras.

Um outro caso desta folha que merece destaque refere-se ao 242 (Folha V), pois
possui uma Otima nota de receita, porém notas baixas de compras e razodvel de recéncia. Este
€ o tipo de cliente que compra pouco, porém gasta muito, devido a alta receita e a baixa nota
de compras. Deste modo, seria interessante tornd-lo mais freqiiente por meio de agdo de
ativacao.

Em relacdo a Folha W, no caso 342 sua recéncia poderia ser melhorada, ja que possui
uma boa nota de receita. J4 para o caso 352, como ndo estd mais ativo, aplica-se estratégia de
recuperacdo. O caso 343 ¢ um cliente potencial para se tornar fiel, pois apesar da razodvel nota
de compra e recéncia, possui boa nota de receita.

Na Folha X, os casos 442, 433, 443 sdo clientes potenciais a alcangar o patamar
maximo (553), portanto os clientes pertencentes a estes perfis devem ser estimulados a
comprar mais vezes (apenas no caso do 442) e elevar suas receitas (433,443).

Ja 452, também da Folha X, merece ser fidelizado, além de realizar esforgcos para
melhorar sua nota de recéncia. Outros casos para fidelizagdo sdo os clientes da Folha Y, de

perfil 543 e 553.
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5.2.3.b. Monitoramento dos Clientes

A outra andlise de classificacdo foi realizada com a utilizacdo do arquivo das
transacoes.

Diferentemente do arquivo de histérico, o qual apresentou um bom resultado para a
diferenciagdo dos vdrios perfis de clientes existentes, as andlises realizadas com este arquivo
nao apresentaram um bom resultado para se alcangar este objetivo.

Tal resultado deve-se ao fato de que ao se analisar cada registro de compra de um
mesmo cliente separadamente, as regras geradas forneceram um conhecimento fragmentado
do comportamento do cliente. Assim, foi bastante comum casos nos quais um mesmo cliente
foi classificado por mais de uma regra, o que nao € interessante quando se deseja estabelecer
diferentes perfis.

No entanto, apesar deste tipo de andlise falhar na tarefa de diferenciacdo, ela se
mostrou uma ferramenta interessante para monitoramento dos clientes e para a avaliacao da
qualidade de suas interacdes, uma vez que suas regras funcionaram como uma alerta dos
comportamentos que mais se repetiram.

Além disso, € importante ressaltar que as andlises dos clientes fisicos tiveram como
atributo meta de classificacio o atributo cliente ativo, ji que o resultado desta andlise
apresentou a maior porcentagem de acerto (aproximadamente 66%).

No caso das andlises dos clientes juridicos e parceiros foram utilizados dois atributos
meta de classificacao diferentes: o valor acumulado e cliente ativo.

Outro fato importante € que as andlises foram realizadas utilizando os atributos
Cidade e Rota separadamente. Para os casos em estudo, as andlises com o atributo Rota nao
foram bem sucedidas, pois ha o problema de que os clientes sdao atendidos por mais de uma
rota, dificultando a analise dos resultados.

Assim, as andlises com o atributo Cidade mostraram-se mais adequadas, de modo
que o resultado a ser apresentado refere-se somente as andlises realizadas com o atributo

Cidade.
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Clientes Fisicos

No caso deste arquivo, o modo para representacdo do conhecimento foi feito por
meio de regras de associacdo. Na tabela 13 s@o apresentadas algumas consideradas as mais
interessantes, devido ao seu nimero de casos ou pela ndo ocorréncia de erros, as demais se

encontram no capitulo de Anexos.

Tabela 13: Regras dos clientes fisicos geradas por meio de analise de associa¢iao

frequencia-nota = 5 AND
cidade = 30: S (148.0/21.0)

valor-acumulado-nota = 4 AND
cidade = 16 AND
frequencia-nota = 5: S (147.0)

valor-acumulado-nota = 4 AND
cidade = 31: S (86.0/4.0)

valor-acumulado-nota = 3 AND
cidade = 13 AND
frequencia-nota = 4: S (79.0/10.0)

valor-acumulado-nota = 4 AND
cidade = 14 AND
frequencia-nota = 5: S (71.0/6.0)

valor-acumulado-nota = 3 AND
cidade = 16 AND
frequencia-nota = 4: S (79.0/7.0)

valor-acumulado-nota = 4 AND
cidade = 9: S (1387.0/403.0)

valor-acumulado-nota = 3 AND
cidade = 18 AND
frequencia-nota = 4: N (15.0)

valor-acumulado-nota = 3 AND
cidade = 9 AND
frequencia-nota = 3: S (805.0/269.0)

valor-acumulado-nota = 3 AND
cidade =9 AND
frequencia-nota = 4: S (718.0/150.0)

valor-acumulado-nota = 4 AND
cidade = 30: S (180.0/60.0)

valor-acumulado-nota = 2 AND
cidade = 14 AND
frequencia-nota = 4: S (35.0)

valor-acumulado-nota = 2 AND
cidade = 13 AND
frequencia-nota = 3: S (104.0/33.0)

frequencia-nota = 5 AND
cidade = 18 AND
valor-acumulado-nota = 2: S (28.0/2.0)

cidade = 14 AND
valor-acumulado-nota = 3 AND
frequencia-nota = 4: S (19.0/3.0)

cidade = 16 AND
valor-acumulado-nota = 4 AND
frequencia-nota = 4: S (49.0/3.0)

valor-acumulado-nota = 5 AND
cidade = 31 AND
frequencia-nota = 3: N (17.0)

frequencia-nota = 3 AND
recencia-nota = 5 AND
valor-acumulado-nota = 2 AND
cidade = 30: S (76.0/16.0)

frequencia-nota = 2 AND
valor-acumulado-nota = 4 AND
cidade = 13: N (13.0/3.0)

frequencia-nota = 2 AND
valor-acumulado-nota = 3 AND
cidade = 16 AND

recencia-nota = 4: N (30.0/13.0)

cidade = 31 AND
valor-acumulado-nota = 5: S (7.0)

cidade = 14 AND
valor-acumulado-nota = 4: N (6.0)

cidade = 16 AND
valor-acumulado-nota = 2 AND
frequencia-nota = 3: S (148.0/43.0)
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Com base nestas regras, a tabela 14 foi montada e deve ser interpretada de acordo

com a seguinte legenda:

o A: Cliente Ativo
o N: Cliente Nao Ativo
o F: Freqiiéncia acumulada

° R: Recéncia

Os ndmeros apds a recéncia e a freqii€éncia correspondem as suas notas € 0s nimeros

entre parénteses correspondem ao nimero de ocorréncia da regra e de erros respectivamente.

Tabela 14: Radiografia das Cidades - clientes fisicos

Nota Valor/Cidade Campinas - 9 Itatiba - 13 Jaguariuna - 14
1
2 AF3(104/33) AF4(35)
3 AF3(805/269)/AF4(718/150) AF4(79/10) AF4(19/3)
4 A(1387/403) NF2(13/3) AF5(71/6)/N(6)
5

Continuacio da tabela 14

Nota Valor/Cidade Jundiai - 16 Mogi-Guacu - 17 | Mogi-Mirim - 18
1
2 AF3(148/43) A(20) AF5(28/2)
3 AF4(79/7)/AF3(74/3)/NF2R4(30/13) A(17) NF4(15)
4 AF5 (147)/AF4(49/3)
5
Continuacio da tabela 14
Nota Valor/Cidade Valinhos - 30 Vinhedo - 31
1
2 AF3R5(76/16)
3
4 A(180/60) A(86/4)
5 NF3(17)/A(7)
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Este formato de expressar os resultados revela uma radiografia das cidades em
relacio ao comportamento dos clientes, qualificados pelas notas de valor acumulado,
freqii€ncia acumulada, recéncia, além da situacdo ativa ou nao.

Tenham-se como exemplos os casos destacados em negrito das cidades de Valinhos e
Vinhedo para compreensdo de como esta tabela pode servir para a interpretacdo do
conhecimento descoberto.

No caso A(180/60) de Valinhos, com valor acumulado nota 4, ao checar os registros
dos dados, vé-se que esta regra corresponde apenas ao cliente de cédigo 986 o qual apresenta
um perfil 355.

Por meio de uma checagem mais detalhada dos dados no arquivo das transacgdes, é
revelado que este cliente, em suas dltimas intera¢des (ou seja, nas ultimas compras), suas
notas de valor e freqiiéncia acumulada e da recéncia estdo em queda, o que significa que ele
estd comprando e gastando cada vez menos.

Deste modo, este fato evidencia que € importante haver monitoramento dos clientes,
pois se este novo padrao de comportamento tornar a se repetir por mais vezes, a empresa corre
o risco de perder mais um cliente.

Outro caso que comprova a utilidade deste tipo de andlise € o caso NF3(17) de
Vinhedo. Neste caso, a regra também representa somente um cliente que possui perfil 355.

Este cliente apresentava 6timas notas de valor acumulado e recéncia, porém com o
passar do tempo e, principalmente, em suas ultimas interagdes estas notas foram decrescendo
até que deixasse de comprar, ja que ndo estd mais ativo.

Estes exemplos ilustram como o conhecimento descoberto pode ser trabalhado, de
modo que a tabela juntamente com a checagem dos dados sirvam de alerta, j& que podem
ajudar a visualizar a urgéncia de agdes estratégicas de comercializacio em relagdo a
determinados clientes.

Obs.: os registros das ultimas compras dos dois clientes mencionados estdo presentes

no capitulo de Anexos.
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Clientes Juridicos e Parceiros

O mesmo procedimento foi realizado para as andlises dos clientes juridicos e
parceiros.

No entanto, neste caso houve necessidade de se realizar duas andlises com atributos
metas diferentes para a classificacdo, uma vez que o resultado obtido com o atributo cliente
ativo como meta nao forneceu, na maioria das regras, detalhes de valor acumulado, freqiiéncia

ou recéncia. Alguns exemplos destas regras sao apresentados na tabela 15.

Tabela 15: Regras clientes juridicos e parceiros - meta: cliente ativo

cidade = 9: S (4185.0/216.0)
cidade = 14: S (778.0/68.0)
cidade = 30: S (240.0/20.0)
cidade = 31: S (167.0)
cidade = 12: S (147.0)
cidade = 8: N (140.0)

cidade = 10: S (82.0)

Deste modo, com base nos resultados apresentados por esta andlise (atributo meta:

cliente ativo) a tabela 16 foi construida.
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Tabela 16: Relacdo das Cidades e seus respectivos clientes em relaco a situacio Ativo/Nao-ativo, tendo
como atributo-meta: cliente ativo

Cidade Ativo Nao Ativo
Campinas 4185/216

Jaguariuna 778/68

Valinhos 240/20

Vinhedo 167

Holambra 147

Cajamar 140
Casa Branca 82

Americana + Valor acumul.=2 73/2

Jundiai + Valor acumul.=1 107
Socorro 69

Americana + Valor acumul.=1 66/2

Monte Alegre do Sul 43
Jundiai + Valor acumul.=2 86/33
Jundiai 39/1

Sao José dos Campos 36/7

Rio de Janeiro 35
Mogi Mirim 24
Americana 19
Itatiba 15/2
Santo Anténio de Posse 14

Amparo 13/5

Piracicaba 9
Petrépolis 8
Guarulhos 7

Assim, por meio da tabela 16, foi possivel verificar as cidades e seus respectivos
nimeros de clientes ativos ou nao ativos, lembrando que o primeiro nimero representa o
nimero de casos cobertos por determinada regra e o segundo representa o nimero de erros.

A outra andalise foi realizada com o atributo valor acumulado, tido como meta de
classificacdo. Seu resultado apresentou informacdes mais detalhadas sobre a freqiiéncia e a
recéncia, porém nem todas as regras apresentaram informagdes sobre o estado ativo ou nao
ativo dos clientes.

Deste modo, a tabela 16 foi utilizada para complementar as regras da tabela 17 nas
quais esta informacao ndo era fornecida. Porém, este procedimento foi somente utilizado para
cidades, da tabela 16, em que as regras ndo apresentaram erros (como por exemplo: Mogi-

Mirim, Rio de Janeiro, Piracicaba), pois caso contrario ndo seria possivel ter feito tal dedugao.
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A tabela 17 apresenta o conhecimento descoberto, tendo o atributo valor acumulado
como meta, por meio das regras consideradas mais interessantes, devido ao seu nimero de
casos ou, entdo, pela pouca ou nao ocorréncia de erros. As demais se encontram no capitulo de

Anexos.

Tabela 17: Regras clientes juridicos e parceiros - meta : valor acumulado

cidade = 8: 5 (140.0/3.0) frequencia-nota = 1 AND
cidade =9 AND

cidade = 12: 2 (101.0) ativo = N: 1 (59.0)

cidade = 29 AND cidade =2 AND

recencia-nota = 3: 4 (46.0) ativo = S AND

frequencia-nota = 2: 2 (80.0/36.0)
frequencia-nota = 1 AND

cidade = 14 AND cidade = 16 AND

ativo = N: 1 (43.0/5.0) ativo = S: 4 (19.0/1.0)
frequencia-nota = 1 AND cidade =31 AND

cidade = 13 AND frequencia-nota = 2: 4 (103.0/20.0)

ativo = S: 1 (35.0/2.0)
dia-semana = 2 AND

cidade = 14 AND cidade = 9 AND

frequencia-nota = 2 AND frequencia-nota = 3: 4 (118.0/33.0)
dia-semana = 2: 1 (169.0/39.0)
dia-semana = 3 AND
frequencia-nota = 1 AND cidade = 26 AND

cidade = 16 AND frequencia-nota = 2: 5 (15.0/1.0)
ativo = N: 1 (72.0/13.0)
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Com base na tabela 16 e nas regras da tabela 17, a tabela 18 foi construida:

Tabela 18: Radiografia das Cidades - clientes juridicos e parceiros

Nota Valor/Cidade | Americana-2 Cajamar-8 Campinas-9 | Holambra-12 | ltatiba-13
1 NF1(59) AF1(35/2)
2 AF2(80/36) A (101)
3
4 F3(9) F4(118/33)
5 N (140/3)

Continuacao da tabela 18

Nota Valor/Cidade | Jaguariuna-14 Jundiai-16 Mogi-Mirim-18 | M.Alegres.-19 | Petrépolis-22
1 NF1(72/13) NF1(11/3) NF1(28/2)
2 NF1(43/50)
3
4 A(19/1) NF1(8/2)
5

Continuacao da tabela 18

Nota Valor/Cidade | R. Janeiro-24 | sJ dos campos-26 | Socorro-29 | Valinhos-30 | Vinhedo-31
1 NF1(33/7)
2
3 F2(129/33)
4 AR4(46) AF2(103/20)
5 AF2(15/1)

A mesma legenda deve ser utilizada para interpretacio da tabela:

o A: Cliente Ativo
o N: Cliente Nao Ativo
o F: Freqiiéncia acumulada

° R: Recéncia

Dois casos serdo analisados como forma de exemplificagao.
O primeiro, N (140/3), refere-se a cidade de Cajamar, representa somente um cliente

nao ativo e de valor acumulado 5, de perfil 352.

Em relacdo a este caso, era necessdrio ter havido agdes para que este cliente se

mantivesse ativo, devido ao seu 6timo perfil.
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Assim, ao checar seus dados nos arquivos de transacoes, ¢ possivel notar por meio
dos seus registros que, apesar da nota do valor acumulado ter-se mantido estdvel até o final,
nota-se também quedas sucessivas nas notas da freqiiéncia acumulada e da recéncia em suas
ultimas compras. Este tipo de comportamento, caso tivesse sido monitorado, poderia ter sido
um indicio da perda deste cliente num futuro préximo.

Deste modo, uma observacdo mais cuidadosa deste comportamento evitaria que o
cliente fosse perdido, sendo que este apresentava um grande potencial para se tornar perfil
553, caso as estratégias necessdrias tivessem sido tomadas para que, assim, suas notas de
recéncia e freqiiéncia acumulada fossem elevadas.

O segundo caso AF2(15/1), referente a cidade de Sdo José dos Campos, apresenta
uma regra cliente ativo, de freqiiéncia acumulada 2 e de valor acumulado 5.

Neste caso, esta regra também representa somente um cliente, o qual possui um perfil
242. Realizando o mesmo procedimento de checagem dos dados, neste exemplo também ¢é
possivel observar quedas sucessivas em dois dos atributos: valor acumulado e freqiiéncia
acumulada.

Assim, ao monitorar tal comportamento pode ser possivel realizar acdes antes que se
perca mais um cliente de grande potencial, devido a alta nota de receita presente em seu perfil
(242).

Obs.: os registros das ultimas compras dos dois clientes mencionados estdo presentes

no capitulo de Anexos.

5.2.3.c. Descoberta dos habitos de consumo

As andlises de associacdo foram utilizadas para descobrir os hédbitos de consumo
existentes, ou seja, para esclarecer quais produtos sdo comprados juntamente com outros.

Deve-se retomar, que a motivacdo de ter realizado este tipo de andlise era, além de
verificar quais produtos tem suas vendas associadas as de outros, foi também revelar a
influéncia dos atributos da dimensao tempo no consumo. Por exemplo, revelar se a ocorréncia
de feriados traria alguma mudanga nos habitos de consumo ou se algum dia da semana,

periodo do més, estagdo do ano possuia alguma caracteristica especial de consumo.

112



Além disso, esperava-se checar se havia a ocorréncia de alguma caracteristica
particular de consumo em relag@o a alguma cidade ou rota em especial.

Porém, no caso estudado foi predominante a venda de seis principais produtos: alface
(principalmente), ovos, cenoura, tomate, laranja e banana. Deste modo, estes itens tiveram
grande influéncia no processo de criagdo das regras de associacdo, ja que estavam presentes
em quase todos os registros.

Este fato acabou por revelar-se um problema, pois na maioria das regras somente
estes produtos estavam presentes, principalmente do lado conseqiiente da regra, ou seja, nao
constituindo descoberta de conhecimento, além de nio possibilitar tomada de decisdo no caso
do Yamaguishi. No entanto, isto ndo significa que este tipo de andlise ndo possa apresentar
resultados melhores para outros negdcios.

Outro ponto que merece destaque € que as regras, que ndo apresentaram tais itens em
seu lado conseqiiente, possuiam um grau de confianca bastante baixo o que impossibilitou
qualquer sugestio de acao.

Tal fato ocorreu tanto para as anélises dos clientes fisicos como para dos juridicos e
parceiros.

Para ilustracdo do problema, seguem na tabela 19 algumas destas regras gerados pelo

arquivo geral de clientes fisicos. As demais se encontram no capitulo de Anexos.

Tabela 19: Regras geradas a partir de analise de associacdo por meio do arquivo geral de clientes fisicos

SE CENOURA CHICORIA OVOS-12-unid 1075 ==> ENTAO ALFACE 988 conf:(0.92) < lift:(1.84)>

SE ALFACE CENOURA LIMAO 1346 ==> ENTAO LARANJAS 1008 conf:(0.75) < lift:(2.26)>

SE ALFACE LIMAO OVOS-12-unid 1308 ==> ENTAO BANANA 966 conf:(0.74) < lift:(1.96)>

SE ALFACE LARANJAS OVOS-12-unid temperos 1380 ==> ENTAO CENOURA=37 1055 conf:(0.76) < lift:(2.11)>
SE ALFACE BATATINHA CENOURA 1539 ==> ENTAO TOMATE 1109 conf:(0.72) < lift:(2.2)>

SE CENOURA LARANJAS temperos 1667 ==> ENTAO ALFACE OVOS-12-unid 1055 conf:(0.63) < lift:(2.11)>

Estas regras devem ser interpretadas da seguinte maneira, tendo-se como exemplo a
primeira regra da tabela, SE houver a venda de cenoura, chicéria e ovos Entdo, provavelmente
ocorrerd a venda de Alface. No caso, os ndmeros representam o seguinte: das 1075 vezes que

estes trés produtos foram vendidos juntos, em 988 das vezes também se vendeu alface, ou seja,
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ha uma probabilidade de 92% (confianca) de que quando os trés produtos forem vendidos
juntos também seja vendida alface.

Assim, devido a forte influéncia daqueles seis produtos no processo de criacdo das
regras, ela também impossibilitou a descoberta de conhecimento em relagdo a influéncia dos
atributos da dimensdo tempo, bem como em relacdo as cidades e rotas. Deste modo, nas
poucas regras em que tais atributos ocorreram do lado antecedente, do lado conseqiiente
somente ocorreram o0s seis itens ja mencionados, ndo constituindo descoberta de
conhecimento, pois tais produtos sdo normalmente vendidos independentemente destes
atributos.

A tabela 20 mostra algumas regras geradas pelo arquivo de pré-pés feriados de

clientes juridicos e parceiros que ilustram tal fato.

Tabela 20: Regras geradas a partir de analise de associacio por meio do arquivo de pré-pos feriados de
clientes juridicos e parceiros

SE pre-feriado BANANA 23 ==> ENTAO LARANJAS 17  conf:(0.74) < lift:(6.53)>
SE pre-feriado ALFACE BANANA 18 ==> ENTAO CENOURA=37 16 conf:(0.89) < lift:(6.24)>
SE pre-feriado CENOURA 28 ==> ENTAO BANANA 17 conf:(0.61) < lift:(4.47)>

SE pos-feriado RUCULA 16 ==> ENTAO ALFACE 15 conf:(0.94) < lift:(3.62)>

Como se pode observar nao é possivel tomar nenhuma agcdo com base nestas regras,
ja que laranja, cenoura, banana e alface sdo normalmente vendidos.

Seria diferente, caso houvesse uma regra que revelasse, por exemplo, quando ocorre
pré-feriado na cidade de Holambra (lado antecedente da regra) hd venda de iogurte e geléia
(lado conseqiiente da regra), pois assim seria possivel realizar o planejamento de estoque para
este caso e até promover promogdes para esta cidade em datas especificas que antecedem os
feriados.

No entanto, tais andlises ndo devem ser desconsideradas somente porque ndo tiverem
um resultado positivo para o caso do Yamaguishi, pois para um outro negdcio pode ser que

estes atributos tragam novos conhecimentos, permitindo a tomada de acdes estratégicas.
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Assim, a descoberta de conhecimento deu-se em relagdo aos arquivos de registros dos
produtos de maior valor agregado, onde cada um foi analisado separadamente. E nesta dire¢io
que os esforcos devem ser concentrados quando ha predominancia da venda de determinados
itens.

A tabela 21 apresenta algumas regras dos clientes fisicos e a tabela 22 ilustra algumas

regras dos clientes juridicos-parceiros do arquivo dos produtos de maior valor agregado.

Tabela 21: Regras de associacido geradas por meio do arquivo de produtos de maior valor agregado de
clientes fisicos

SE ALFACE OVOS-12-unid temperos 110 ==> ENTAO ACUCAR BANANA 88 conf:(0.8) < lift:(1.31)>

SE BATATINHA TOMATE 365 ==> ENTAO ALFACE ARROZ-ORG 293 conf:(0.8) < lift:(1.28)>

SE CENOURA QUEIJOS 81 ==> ENTAO ALFACE BANANADA LARANJAS 71 conf:(0.88) < lift:(1.43)>

SE ALFACE COUVE temperos 124 ==> ENTAO BANANA confeitaria 96 conf:(0.77) < lift:(1.34)>

SE BANANA temperos 173 ==> ENTAO ALFACE GELEIAS LARANJAS 110  conf:(0.64) < lift:(1.66)>

SE COUVE QUEIJOS 335 ==> ENTAO ALFACE IOGURTES 290 conf:(0.87) < lift:(1.36)>

SE CENOURA OVOS-12-unid temperos 303 ==> ENTAO ALFACE MOLHO-POLPA-TOMATE 284  conf:(0.94) < lift:(1.23)>
SE ABOBRINHA ALFACE LARANJAS 11 ==> ENTAO NOZ-MACADAMIA temperos 10 conf:(0.91) < lift:(2.36)>
SE ALFACE KOMATSUNA 12 ==> ENTAO CEBOLINHA CENOURA PICLES 10 conf:(0.83) < lift:(3.25)>

SE BANANA QUEIJOS 37 ==> ENTAO LARANJAS SOJA 34 conf:(0.92) < lift:(1.72)>

SE LARANJAS MILHOS 221 ==> ENTAO BANANA SUCOS 179  conf:(0.81) < lift:(1.31)>

SE CENOURA MILHOS 44 ==> ENTAO AMENDOIM temperos 33  conf:(0.75) < lift:(1.88)>

SE BATATINHA CENOURA 38 ==> ENTAO ACHOCOLATADO TOMATE 33 conf:(0.87) < lift:(1.53)>

SE COUVE temperos 94 ==> ENTAO ALFACE CAFE-ORGANICO 91 conf:(0.97) < lift:(1.31)

SE QUEIJOS temperos 75 ==> ENTAO FARINHAS LARANJAS 63  conf:(0.84) < lift:(1.49)

SE ALFACE BANANA CENOURA TOMATE 33 ==> ENTAO GRANOLA temperos 25 conf:(0.76) < lift:(2.15)>
SE LARANJAS temperos 198 ==> ENTAO BANANA MEL 158 conf:(0.8) < lift:(1.52)>

SE RUCULA temperos 152 ==> ENTAO ALFACE MOSTARDA OVOS-12-unid 127  conf:(0.84) < lift:(1.43)>

SE ALFACE MANDIOCA 48 ==> ENTAO BANANA LARANJAS OLEOS 38  conf:(0.79) < lift:(1.77)>

SE ALFACE BANANA temperos 692 ==> ENTAO LARANJAS QUEIJOS 539  conf:(0.78) < lift:(1.34)>

SE RUCULA temperos 179 ==> ENTAO ALFACE TORTAS 166 conf:(0.93) < lift:(1.26)>
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Tabela 22: Regras de associacao geradas por meio do arquivo de produtos de maior valor agregado de
clientes juridicos e parceiros

SE CENOURA TOMATE VAGEM 39 ==> ENTAO AMENDOIM BETERRABA 36 conf:(0.92) < lift:(1.4)>

SE MANDIOCA MILHOS 9 ==> ENTAO ALFACE BANANA confeitaria OVOS-12-unid 9 conf:(1) < lift:(3.55)>

SE ALFACE CHICORIA OVOS-12-unid RUCULA 13 ==> ENTAO AGRIAO BANANA GELEIAS 12 conf:(0.92) < lift:(5.89)>
SE CHICORIA 53 ==> ALFACE BANANA IOGURTES OVOS-12-unid 46  conf:(0.87) < lift:(2.03)>

SE ALFACE BANANA COUVE LARANJAS 22 ==> ENTAO CENOURA ESPINAFRE MOLHO-POLPA-TOMATE 20
conf:(0.91) < lift:(5.83)>

SE CEBOLINHA NIRA 17 ==> ENTAO BARDANA CENOURA OLEOS 16 conf:(0.94) < lift:(2.77)>
SE ALFACE BANANA CHICORIA 49 ==> ENTAO ESPINAFRE TORTAS 46 conf:(0.94) < lift:(1.54)>
SE LARANJAS RUCULA 31 ==> ENTAO ALFACE ARROZ-ORG BANANA 28  conf:(0.9) < lift:(5.24)>

SE ALFACE MILHOS OVOS-12-unid temperos 22 ==> ENTAO ALHO CAFE-ORGANICO MANDIOCA 20  conf:(0.91) <
lift:(3.55)>

SE BARDANA CEBOLINHA 21 ==> ENTAO CENOURA FARINHAS NIRA 20 conf:(0.95) < lift:(4.19)>
SE MANDIOCA 48 ==> ENTAO ALFACE COUVE MEL temperos 44  conf:(0.92) < lift:(2.66)>

SE LARANJAS 103 ==> ENTAO BANANA MOSTARDA 98 conf:(0.95) < lift:(1.9)>

SE BANANA MANDIOCA 41 ==> ENTAO OVOS-12-unid QUEWOS 37  conf:(0.9) < lift:(1.79)>

SE ALFACE QUEIJOS 23 ==> ENTAO SUCOS temperos=20 conf:(0.87) < lift:(6.12)>

Pode-se observar que nem todos os produtos de maior valor agregado, listados no
capitulo anterior, estdo presentes nas listas acima, pois alguns deles ndo apresentaram registros
de venda seja para clientes fisicos ou para clientes juridicos e parceiros, ou ainda, o nimero de
registro era extremamente pequeno, nao sendo interessante analisar.

Outro fato que merece ser mencionado € que, mesmo nos arquivos destes produtos,
também € possivel observar a forte presenca dos seis produtos: alface, ovos, cenoura, tomate,
laranja e banana.

De modo geral, a quantidade de regras geradas foi muito grande para todos os tipos
de arquivos trabalhados. Sendo assim, algumas regras foram selecionadas para serem
analisadas por um dos responsaveis do Yamaguishi.

A selecdo se baseou em dois critérios: no grau de confianca, ja explicada
anteriormente, e o /ift, que é uma métrica que compara as chances, por exemplo, de ocorrer a

venda de sucos e temperos (lado conseqiiente), dada a venda de alface e queijos (lado
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antecedente) — ultima regra da tabela 22, com as chances de se vender sucos e temperos
aleatoriamente, ou seja, esta métrica representa o ganho em se usar determinada regra para
predizer a venda de determinado produto versus uma predi¢do aleatéria da venda desse
produto.

As regras de grau de confianca inferior a 0.6 foram descartadas, independentemente
do lift. Com relacdo ao [ift, nao € possivel estabelecer um grau minimo para selecdo, pois o
calculo deste nimero depende do nimero de registros totais de um banco de dados sobre o
nimero de vezes que o produto X ocorre, dado produto Y, assim, o /ift varia de conjunto para
conjunto. Portanto, foram selecionadas regras com confianga superior a 0.59 e que tivessem 0s
valores mais altos de liff em relagdo as outras.

Ao serem analisadas pelo responsdvel do Yamaguishi, as regras dos produtos de
maior influéncia (alface, tomate, cenoura, ovos, laranja, banana) foram confirmadas, pois sao
os produtos mais vendidos. Porém, em relacdo as regras dos produtos de maior valor
agregado, ele ndo soube avaliar j4 que s3o vendidas poucas quantidades e, por isso, nao
saberia distinguir se ha ocorréncia mais comum da venda de um destes produtos associada a
de outros.

Deste modo, cabe a cada negbcio analisar se hd produtos que predominam nas
vendas, bem como se € interessante analisar algum atributo da dimensdo tempo que tenha
impactos em seu negdcio. Além disso, determinar quais os produtos de maior valor agregado
sa0 mais interessantes para serem analisados separadamente.

As regras de tais produtos podem ajudar a planejar as vendas por meio da estipulacdo
de descontos de determinados produtos com o objetivo de impulsionar a venda de outros a que

esteja associado, além de fornecer dicas para estratégias de vendas cruzadas.
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5.2.4. Fase 4: Disseminacao da inteligéncia
Sugestao das acoes de comercializacao

Finalmente, a fase 4 encerra o ciclo de IC, bem como o processo de KDD, mostrando
como utilizar o conhecimento descoberto para a tomada de decisdes. Neste caso trata-se de
sugerir acdes de comercializacdo baseada no modelo de diferenciacdo de clientes e nas regras
de associagdo que revelam alguns héabitos de consumo.

E importante ressaltar que devido ao nimero de perfis de clientes descobertos ser
bastante elevado, ndo se encontra no escopo deste trabalho propor acdes para cada um deles,
mas sim ilustrar, por meio de alguns exemplos, algumas a¢des que podem ser tomadas de
acordo com determinado perfil, cabendo a cada negécio determinar a prioridade de suas agdes
e estratégias.

Sendo assim, € interessante retomar a situacdo atual do caso estudado, onde temos um
quadro de grande rotatividade dos clientes, além da grande maioria (82%) ter gastado até R$
1000 num periodo de trés anos. Deste montante, mais da metade (54%) gastou até R$ 100
neste mesmo periodo, ou seja, como seria possivel mudar tal situagdo de modo que os clientes
permanecessem mais tempo comprando e gerando mais receita para empresa.

Neste caso, como forma de quebrar este ciclo de rotatividade, acdes como ativagao,
retencdo e vendas cruzadas podem fazer com que o cliente passe mais tempo fazendo negdcio
com a empresa, além de contribuir para aumentar os valor gasto por compra, desde que tais
acoes sejam direcionadas aos perfis corretos.

Deste mesmo modo, outras acdes também sdo importantes para conducao do negdcio
e dizem respeito a fidelizacao e recuperacao.

A seguir serdo apresentadas como tais acoes podem ser implementadas e o perfil de

cliente mais adequado a cada uma delas.
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5.2.4.a. Ativacao

As acdes de ativacdo sdo destinadas a clientes pouco ativos para que sejam
estimulados a comprar mais vezes

Neste contexto, enquadram-se os seguintes perfis:

. Folha A: 143 — cliente fisico
° Folha V: 242, 342 — cliente juridico/parceiro

° Folha X: 442 — cliente juridico/parceiro

Como se pode observar tais perfis de cliente, possuem uma boa nota de receita, no
entanto, suas notas de compras e recéncia nao sao tao boas; ja no caso 442, apesar de também
possuir boa nota de compra seria interessante melhorar sua recéncia.

Assim, uma forma de estimulo para a efetuacio de novas compras seria o
oferecimento de descontos nos produtos que tais clientes costumam comprar corriqueiramente.

Portanto, faz-se necessario criar um histdrico das preferéncias de cada cliente, ou pelo
menos, dos mais importantes em termos estratégicos. Tal levantamento pode ser realizado por
meio do arquivo de Itens de pedidos, onde constam todos os produtos comprados.

Deve-se destacar que tais descontos devem ser oferecidos somente para estes perfis
de clientes, assim, a comunica¢do entre empresa e cliente deve ocorrer de forma

individualizada, como prega o CRM.
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5.2.4.b. Vendas Cruzadas (Cross Selling)

Essas ac¢des t€ém o objetivo de realizar a venda de produtos relacionados entre si para
um mesmo cliente de modo que este proporcione mais receita para a empresa.

Neste caso, as regras descobertas pela andlise de associacdo podem ser bastante tteis
para a determinagdo de qual produto deve ser oferecido juntamente com outro. Além disso,
pode também oferecer desconto na compra do produto X, caso também seja comprado o
produto Y.

Por exemplo, considerando a seguinte regra:

BATATINHA TOMATE 365 ==> ALFACE ARROZ-ORG= 293

Pode ser oferecido desconto de X% na compra de arroz organico para os clientes que
tiverem comprado batatinha e tomate.

Assim, os perfis aos quais este tipo de acdo se destina sdo os seguintes:

Folha A: 125,134,135 — cliente fisico

° Folha H e I: 234, 235 respectivamente — cliente fisico
U Folha P: 334, 335 — cliente fisico

° Folha X: 433, 443 — cliente juridico/parceiro

Em todos os casos, apesar das diferentes notas de compras, eles possuem Otimas

notas de recéncia, sendo que suas notas de receita podem ser melhoradas, portanto, a venda

cruzada seria a melhor estratégia para estes casos.
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5.2.4.c. Ativacao e Vendas Cruzadas

Casos como os seguintes:

o Folha G: 233 — cliente fisico
° Folha U: 110, 112, 122 — cliente juridico/parceiro
° Folha V: 211, 212, 221 — cliente juridico/parceiro

Todos apresentam notas de receita e recéncia que podem ser melhoradas. Portanto,
ambas agdes devem ser utilizadas, ja que sdo perfis de clientes que, mesmo apesar das baixas
notas, estao ativos.

No caso, a data da primeira compra deve ser checada para que os esforcos destas
acOes sejam concentrados nos clientes mais recentes, ou seja, nos clientes mais novos, pois
estes estdo mais propensos em se tornarem mais ativos, aumentando seu ndmero de compras,
do que os mais antigos que compram eventualmente.

Os clientes mais recentes, ao serem estimulados, podem permanecer mais tempo
fazendo negoécio com a empresa, de modo que alcancem um perfil de notas mais altas.

Além disso, no caso de um cliente antigo, talvez ndo seja interessante realizar acdo
alguma, pois pode tratar-se de um cliente que somente compra esporadicamente €, no
momento, tornou-se ativo novamente, ou seja, tal situagdo nao reflete a ocorréncia de uma

mudanca de comportamento duradoura.
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5.2.4.d. Retencao

Sao acgdes destinadas a clientes rentdveis, ainda ativos, que estdo prestes a abandonar
o negdcio com a empresa.

Ha dois casos ilustram bem esta situagao:

o Folha R: 355 — cliente fisico

° Folha V: 242 — cliente juridico/parceiro

Neste caso, ambos perfis ainda estdo ativos. No entanto, como foi mostrado pela
andlise de monitoracdo realizada com o arquivo das transagdes — correspondentes aos casos de
Valinhos (fisico) e Sao José dos Campos (juridico) respectivamente, os clientes com estes
perfis estdo apresentando quedas sucessivas nas notas de alguns de seus atributos (valor,
freqiiéncia ou recéncia), ou seja, tal comportamento pode significar uma futura perda desses
clientes.

Assim, é importante que haja uma acdo antes que tal predicdo se concretize, para
tanto pode ser oferecido a estes clientes isencdo da taxa de entrega por um determinado
periodo, desde que seja um beneficio que atenda as suas expectativas, como forma de motiva-

los a continuar comprando, nao abandonando o negdcio com a empresa.
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5.2.4.e. Recuperacao

Sao acgdes destinadas a clientes que deixaram de fazer negdcio com a empresa. Nesta

situac@o encontram-se os seguintes perfis:

° Folha T: 555 — cliente fisico
° Folha R: 355 — cliente fisico

° Folha W: 352 — cliente juridico/parceiro

Deve-se ressaltar que todos estes perfis ndo estdo ativos. Pode-se observar que sdo
clientes com Gtimas notas de receita e recéncia e deveriam ter sido fidelizados, porém foram
perdidos.

Para recuperacdo destes clientes, € importante investigar o motivo de terem deixado
de comprar como, por exemplo, por considerarem alto o preco da taxa de entrega. Além disso,
deve ser levantado qual o incentivo mais interessante para que estes clientes voltem a comprar.

Assim, a¢des que podem ser realizadas como tentativa de resgate destes clientes € o
oferecimento de isencdo da taxa de entrega por determinado periodo e descontos nos
principais produtos comprados por tais clientes, desde de que tais incentivos correspondam as
expectativas destes clientes.

E importante destacar que as andlises com o arquivo das transacdes trouxeram regras
que puderam indicar a situacdo ndo ativa dos perfis 355 e 352, correspondendo aos casos de
Vinhedo (fisico), Cajamar (juridico), mostrando mais uma vez a importancia deste tipo de

arquivo para a monitoragao dos clientes.
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5.2.4.1. Fidelizacao

Sao acdes para reforcar o sentimento de conveniéncia do cliente para com a empresa,
de modo que a mudanca para uma outra seria inconveniente.

Os perfis que se enquadram em tal acdo s@o os seguintes:

o Folha S: 545, 455 — cliente fisico
. Folha T: 555 — cliente fisico
° Folha X: 452 — cliente juridico/parceiro

° Folha Y: 543, 553 — cliente juridico/parceiro

Estes clientes sdo especiais e, portanto, merecem ser tratados como tal, ja que sdo
muito importantes para a empresa, em termos de geracdo de receita.

Sendo assim, algumas acdes poderiam ser tomadas como: isencdo total da taxa de
entrega, produtos em lancamento poderiam ser oferecidos gratuitamente para degustacio,
programa de desconto para determinados produtos de acordo com a capacidade do negdcio.

Além disso, o sitio Yamaguishi promove alguns eventos culturais em seu espago
como visitas no sitio e cursos de auto-conhecimento.

Tais cursos poderiam ser oferecidos gratuitamente no més de aniversario do cliente,
ou ainda, oferecer convites a toda sua familia para uma visita ao sitio. Tais acOes se aplicariam
para os clientes do tipo fisico e seriam uma forma de aproxima-los, tornando-os nio apenas
clientes, mas sim amigos do Yamaguishi, fortalecendo, assim, o vinculo com a empresa.

Ja para os clientes do tipo juridico/parceiro poderia ser oferecido sorteio de cursos e
de cestas de produtos para seus clientes, pois assim, além de estimular a venda dos produtos
Yamaguishi, também seria uma forma de atrair novos clientes fisicos para compra de produtos

organicos diretamente com o Sitio.
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E importante observar que:

° Os perfis 545 e 543 (cliente fisico) ainda podem ser estimulados a aumentar sua
nota de receita através da venda cruzada;
. O 452 (cliente juridico/parceiro) pode ser estimulado a melhorar sua recéncia

por meio de acdes de ativagao;

Outros potenciais clientes a atingirem o patamar de fidelizagdo sdo os clientes com
perfil do tipo: 442, 433, 443 (todos fisicos); ja que suas notas de receita e recéncia sao boas ou

razodveis e que por meio de acdes de ativagcao e vendas cruzadas podem ser elevadas.

5.2.4.g. Observacao

Outro ponto importante € em relacio ao controle destas acdes o que, no caso,
corresponderia a avaliacdo dos processos e produtos de inteligéncia, sendo a quinta fase do
ciclo de IC.

Assim, apds a realizagdo das acOes propostas € necessdrio que seja feito um
acompanhamento, semanal ou mensal, dependendo do tipo de acdo e dos objetivos de cada
negocio.

E importante que seja verificado se os clientes tiveram uma resposta positiva ao
estimulo e se estdo melhorando a qualidade de suas interagdes, a qual pode ser medida pelo
arquivo das transacoes através do valor e freqiiéncia acumulados e da recéncia.

Deste modo, com o passar o tempo todos os dados dos clientes devem ser revisto por
meio de novas andlises de Mineracao de Dados.

Além disso, deve-se também ser verificado se os clientes trabalhados tiveram
aumento em suas notas, de modo que alcangassem um perfil mais elevado, sendo que esta
informacao pode ser medida por meio do arquivo de histdrico.

Deve-se ressaltar que, por meio deste trabalho, ndo é possivel afirmar com que
periodo todo o processo de Mineracdo deve ser revisto, ja que esta informacdo depende do

planejamento e das particularidades de cada empresa e negdcio.
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6. Consideracoes Finais

Diferenciacdo dos clientes

O arquivo do Histérico foi o mais importante para a construcio do modelo de
diferenciagdo dos clientes.

Os atributos Nota de Compra, Nota de Receita e Recéncia mostraram-se bastante
uteis para a construcao dos perfis de clientes.

No entanto, deve-se ressaltar que a determinacdo do intervalo de tempo em que tais
atributos sao trabalhados, bem como os valores para determinacao das notas dos mesmos, cabe
as caracteristicas de cada negdcio.

Além disso, pode-se observar que foram muitos os perfis definidos pelo modelo de
diferenciacdo proposto e, que em alguns casos, tais perfis se sobrepdem, mudando apenas o
nimero da nota de compras.

Deste modo, é natural que clientes com perfis que tenham mesma nota de receita e
recéncia, porém notas diferentes de compras, tenham agdes estratégicas iguais (como, por
exemplo, no caso dos perfis: 242, 342).

Assim, um outro ponto que merece destaque € o ideal da filosofia do CRM que
implica justamente no conhecimento individualizado dos clientes, o que explica o fato do
levantamento desses vdrios perfis. Portanto, este procedimento foi a base para a proposi¢ao
das acdes comerciais adequadas a cada cliente.

Além disso, o fato de um cliente ter nota baixa de compras pode indicar duas coisas:
o cliente é recente € comecou a comprar hd pouco tempo e, por isso, sua nota de compras
ainda € baixa; ou entdo, o cliente comprou hd muito tempo atrds e s6, recentemente, voltou a
fazer negécios com a empresa.

O mesmo raciocinio pode ser aplicado no caso de uma nota alta de compras, que pode
indicar que um cliente € antigo, j4 que compra ha bastante tempo e, por isso, sua nota é alta
ou, entdo, € um cliente recente, mas que em pouco tempo ja realizou muitas compras. Para os
dois casos, tal questionamento pode ser respondido verificando-se a data de seu primeiro

pedido.
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Também, € importante que haja atencao especial com os clientes atualmente ativos,
mesmo que apresentem notas baixas em todos os atributos, pois sdo clientes potenciais que
podem ter suas notas melhoradas, servindo para combater a indesejada rotatividade.

Outro ponto a ser destacado diz respeito ao perfil atual do cliente, que ndo deve ser
entendido como um comportamento estatico, ja que € passivel de alteracdo, tanto para melhor
como pior.

Caso as devidas agdes estratégicas sejam tomadas, com base no modelo de
diferenciacdo, espera-se que o perfil sempre mude para um patamar melhor. Portanto, é
importante que haja constante monitoragdo para verificar mudangas no perfil, evidenciando a
necessidade de revisdo, com o passar do tempo, dos dados, das andlises e das acdes tomadas.

Neste contexto, reside a importancia do arquivo das Transag¢des que, apesar nao ter
tido um bom resultado para a diferenciacdo dos clientes, mostrou-se extremamente ttil para
auxiliar no processo de monitoragdo dos clientes, indicando a urgéncia em se voltar a atencao
para determinados clientes.

Pode-se, também, sugerir uma nova possibilidade de anélise com a inclusao do perfil,
descoberto por meio do arquivo de histdrico, nos registros do arquivo das transagdes. Este tipo

de manipulacdo dos dados poderia ajudar a descobrir novos padrdes de comportamento.
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Descoberta dos hdbitos de consumo

No caso das andlises de associacdo houve a ocorréncia de um enorme nimero de
regras o que poderia ter dificultado a compreensdao dos resultados. A selecdo dessas regras
baseou-se na confianga e no [ift, porém hé outros meios que podem ser utilizados para auxiliar
no trabalho de selec¢ao.

Além disso, a predominancia da venda dos seis principais produtos (alface, ovos,
cenoura, tomate, laranja e banana) dificultou a descoberta de conhecimento e, portanto, a
confirmacao das hipé6teses da influéncia do tempo sobre o consumo (estagdo do ano, pré ou
pos feriado, quinzena do més, etc.).

No entanto, este resultado ndo implica que este tipo de andlise ndo seja importante, ja
que para outros negdcios pode apresentar um outro resultado.

No caso do Yamaguishi, a descoberta de conhecimento, por meio da Mineracdo de
Dados, deu-se por meio dos arquivos dos produtos de maior valor agregado.

Além disso, é importante destacar que havendo alguma Cidade, Rota, ou qualquer
outro atributo bastante predominante em todo o conjunto de dados, seria interessante realizar
andlises separadamente. Por exemplo, separar e analisar somente os registros dos clientes de
Campinas, ou os clientes da rota 25; sendo que cabe a cada negdcio decidir sobre a

necessidade de tal analise.

Sugestoes

As sugestdes deste trabalho ja foram descritas anteriormente, pois estas fazem parte
da segunda fase do Modelo de Gestao Estratégica.

Um destaque a ser feito, diz respeito aos cuidados com os dados, tais como: a correta
armazenagem dos mesmos — no caso, os campos dos precos e rotas, bem como os meios para
identificacdo dos clientes, pois sdo pecas fundamentais para a constru¢do do modelo de

diferenciacao dos clientes.
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Observagoes Finais

E importante destacar que o modelo de diferenciacio de clientes permite que os
esfor¢os sejam direcionados de modo adequado a cada perfil. Assim os recursos podem ser
investidos naqueles clientes que sejam os mais interessantes estrategicamente para empresa €
que tenham mais garantia de proporcionar retorno, evitando que seja gasto tempo e dinheiro
indiscriminadamente.

Deve-se ressaltar que a determinagdo do tipo de cliente mais importante depende dos
objetivos de cada negdcio. Por exemplo, se o objetivo for aumentar a receita, o negécio deve
concentrar seus esforcos em acdes de vendas cruzadas; ja se tiver como objetivo aumentar o
nimero de clientes, o ideal seria investir em ac¢des de ativagao.

O Modelo de Gestao desenvolvido teve como objetivo fornecer as bases para o
gerenciamento inteligente da informacgdo, ou seja, a coleta, a manuten¢do e a andlise dos
dados, antes acumulados e sub-aproveitados.

Desta maneira, ao se extrair o conhecimento proveniente dos dados, este pode indicar
o caminho rumo a manuten¢do dos atuais clientes, proporcionando a criagdo de outras
oportunidades de negdcio.

Este trabalho, desenvolvido por meio do Modelo de Gestao Estratégica com foco no
cliente para comercializacao de produtos organicos, atingiu os objetivos propostos, mostrando
como informagdes e dados dispersos e acumulados em bancos de dados podem ser
trabalhados, de modo que sejam transformados em inteligéncia de negécio para obten¢do de
vantagens comerciais € competitivas.

Por ultimo, deve-se salientar que dependerd de cada negdcio a decisdo de treinar seu
gerente de clientes para assumir todas as tarefas pertinentes a Minera¢ao de Dados ou, entdo, a
contratagdo de terceiros para o desenvolvimento desta tarefa e para aconselhamento sobre as

acoes de comercializacgdo.
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7. Trabalhos Futuros

Sao trés as sugestdes para trabalhos futuros.

A primeira delas diz respeito ao desenvolvimento dos modelos de: Identificagio,
Interacdo e Personalizagdo de clientes, que correspondem justamente as outras trés estratégias
apresentadas pela teoria de CRM e podem servir para complementar o modelo de gestdao
proposto por este trabalho.

Tal trabalho poderia abordar quais os procedimentos utilizados para Identificacdo dos
clientes, bem como abordar as falhas existentes, além de propor melhoras e cuidados para este
procedimento.

Para as estratégias de Interacdo e Personalizacdo, seria interessante fazer um
levantamento por meio, por exemplo, de pesquisa qualitativa e quantitativa junto aos clientes,
dos meios e procedimentos mais adequados para realizacdo destas atividades em relacdo a
determinados perfis de clientes. Tal levantamento poderia gerar idéias para criagdo de novos
produtos ou servicos.

A segunda sugestao refere-se ao desenvolvimento de um sistema computacional para
auxiliar no processo de gerenciamento de clientes.

Para tanto, este sistema deveria possuir um recurso que mostrasse o perfil em que os
clientes se encontram no presente momento e, também, pudesse monitorar semanalmente a
variacdo das notas recéncia e do valor e freqiiéncia acumulados, de modo que fosse possivel
alertar quando um cliente estivesse apresentando quedas sucessivas nos atributos
mencionados.

Este sistema ajudaria a determinar a prioridade e urgéncia de determinadas acgdes,
gerando relatérios que mostrassem a porcentagem de clientes pertencentes a cada perfil.

Ele também serviria para avalia¢do e controle das acdes tomadas, ajudando a verificar
se estdo obtendo os resultados esperados por meio do monitoramento das notas de recéncia,
freqiiéncia acumulada e valor acumulado.

A terceira sugestdo refere-se a utilizacdo de uma metodologia para a avaliacdo das

regras encontradas por meio das andlises de associacao dos produtos organicos.
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O numero de regras geradas por meio deste tipo de andlise € imenso € nem sempre as
métricas de Confianca e Lift sdo suficientes para avalid-las, revelando o que é realmente
importante.

Assim, o trabalho poderia aplicar uma abordagem conhecida e difundida no meio
académico como Grau de Interesse de Regras (“Interestingness”), que diz respeito a avaliacdo
do quanto uma regra pode ser mais interessante que a outra para descoberta de conhecimento.
Este procedimento é realizado por meio de modelos matematicos que ordenam as regras de

acordo com o grau de interesse. Maiores detalhes sobre esta metodologia podem ser obtidos

no trabalho de HILDERMAN e HAMILTON (2000).
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9. Anexos

Para informacdes complementares sobre os arquivos e resultados gerados pelo software, entrar
em contato através do email: tatidn @ gmail.com

9.1. Definicao dos arquivos originais
Observacao: Os campos em negrito foram utilizados no estudo para criagdo dos atributos.

9.1.a. Clientes

1 COD_CLINUMERIC611

2 NOME_CLI ASCIT 50 4 2

3 FANTASIA ASCII 40 54

4 CGC_CLI ASCII 14 94

5SIE_CLI ASCII 14 108

6 END_CLI ASCII 40 122

7 COMPL_CLI ASCII 25 162

8 BAIRRO_CLI ASCII 25 187

9 CIDADE_CLI ASCII 30 212

10 UF_CLI ASCII 2 242

11 CEP_CLI ASCII 9 244

12 TEL_CLI ASCII 14 253

13 TEL2_CLI ASCII 14 267

14 FAX_CLI ASCII 14 281

15 MAIL_CLI ASCII 30 295

16 CONTATO_CLI ASCII 25 325

17 COD_ROTA NUMERIC 4 350 4 ROTAS.COD_ROTA
18 ORD_ENTR NUMERIC 4 352

19 COD_TXENTR NUMERIC 4 354 TAXA_ENT.COD_TXENTR
20 TIPO_CLI ASCII 1356 3

9.1.b. Produtos

1 COD_PROD NUMERIC411

2 DESC_PROD ASCII 303 2

3 DESC_PROD_NF ASCII 50 33

4 COD_GRUPO NUMERIC 6 83 GRUPOS.COD_GRUPO
5 UNID ASCII 2 86

6 PRC_COMPRA NUMERIC 8,2 88

7 PRC_VENDA_U NUMERIC 8,2 93

8 PRC_VENDA_L NUMERIC 8,2 98

9 PRC_VENDA_S NUMERIC 8,2 103
10 PRC_VENDA_4 NUMERIC 8,2 108
11 PRC_VENDA_5 NUMERIC 8,2 113
12 COD_FOR NUMERIC 6 118

13 ESTOQUE NUMERIC 6,2 121

14 ULT_COMPRA DATE 6 125

15 ULT_PRECO NUMERIC 8,2 128
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9.1.c. Rotas

1 COD_ROTA NUMERIC411
2 DESC_ROTA ASCII 30 32

9.1.d. Pedidos

1 DATA_ENTREGA DATE 611

2 COD_CLI NUMERIC 6 4 1 CLIENTES.COD_CLI
3 COD_ROTA NUMERIC 4 7 2

4 ORD_ENTR NUMERIC 4 9 9

5 DATA_PED DATE 6 11

6 TOTAL_PROD NUMERIC 8,2 14

7 COD_TAXA NUMERIC 4 19 TAXA_ENT.COD_TXENTR
8 VAL_TXENTR NUMERIC 8,2 21

9 VALOR_DESC NUMERIC 8,2 26

10 TOTAL_PED NUMERIC 8,2 31

11 DATA_PAG DATE 6 36 3

12 COD_PED OVERLAP 611

13 ULT_ITEM NUMERIC 4 39

14 ROTA_PAG NUMERIC 4 41 7

9.1.e. Itens do Pedido

1 DATA_ENTRDATE611

2 COD_CLINUMERIC641

3 COD_GRUPO NUMERIC 6 7 2

4 COD_PROD NUMERIC 4 10 1 PRODUTOS.COD_PROD
5 COD_FOR NUMERIC 6 12 2

6 QTDE NUMERIC 6,2 15

7 PRC_UNIT NUMERIC 8,2 19

8 VAL_TOT NUMERIC 8,2 24

9 RETORNO_PED NUMERIC 6,2 29

10 COD_PED OVERLAP 6 1 1 PEDIDOS.COD_PED
11 ULT_ITEM NUMERIC 4 33

12 PERDA_PED NUMERIC 6,2 35

13 COMPRA NUMERIC 8,2 39

14 COD_ROTA NUMERIC 4 44 3

15 PROCESSADO ASCII 1 46

16 VENDEDOR NUMERIC 4 47
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9.2. Exemplos dos arquivos usados para Mineracao — formato: Arrf (WEKA)
9.2.1. Arquivo Historico — Cliente Juridico e Parceiro
@relation weka-juridpar

@attribute cod-ped REAL

@attribute tipo-cli {2,3}

@attribute compras REAL

@attribute Nota-compras {1,2,3,4,5}
@attribute recencia REAL

@attribute Nota-recencia {0,1,2,3,4,5}
@attribute Ativo {N,S}

@attribute receita REAL

@attribute nota-receita {1,2,3,4,5}

@data

1,3,26,2,8,1,N,1254.0,2
222,3,12,2,0,0,N,155.7,1
295,3,570,5,1,3,S,780161.47,5
395,3,19,2,14,1,N,279.12,1
914,3,4,1,0,0,N,83.49,1
1117,3,5,1,0,0,S,27.86,1
1167,3,17,2,5,3,N,2544.98,3
22,2,147,4,7,2,5,13865.5,4
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9.2.2. Arquivo das Transacoes — Cliente Fisico
@relation GRUPO-FISICO-90dias-ativo

@attribute cod-ped REAL

@attribute periodo-mes {1,2,3,4}

@attribute quinzena-mes {1,2}

@attribute estacao-ano {1,2,3,4}

@attribute pre-feriado {N,S}

@attribute pos-feriado {N,S}

@attribute mes-ano {1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12}
@attribute dia-semana {1,2,3,4,5,6,7}
@attribute recencia REAL

@attribute recencia-nota {0,1,2,3,4,5}
@attribute cod-cliente REAL

@attribute Ativo {S,N}

@attribute tipo-cliente {1}

@attribute valor-acumulado REAL

@attribute valor-acumulado-nota {1,2,3,4,5}
@attribute frequencia REAL

@attribute frequencia-nota {1,2,3,4,5}
@attribute cidade
{1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19,20,21,22,23,24,25,26,27,28,29,30,31 }

@data

16569,2,1,4,N,N,11,6,477,1,2,N,1,19.2,1,1,1,9,12
3175,3,2,3,N,N,7,5,98,1,2,N,1,17.7,1,1,1,9,24
1041,2,1,2,S,N,4,5,0,0,2,N,1,9.3,1,1,1,9,24
19914,4,2,2,N,N,3,5,175,1,3,N,1,28.3,1,1,1,9,24
15484,1,1,4,N,N,10,5,21,3,3,N,1,50.4,1,3,1,9,24
14752,2,1,3,N,N,9,5,42,1,3,N,1,31.2,1,2,1,9,24
13266,1,1,3,N,N,8,5,49,1,3,N,1,69.2,1,3,1,9,24
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9.3. Resultados do Software das Analises
9.3.1. Resultado Classificacao
9.3.1.a. Arquivo Histérico

Cliente Fisico

=== Run information ===

Scheme: weka.classifiers.trees.j48.J48 -C 0.25 -M 2
Relation: weka-final-fisico-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-
R1,2,4,6,7,9
Instances: 650
Attributes: 4
Nota—-compras
Ativo

Nota-recencia
nota-receita
Test mode: evaluate on training data

=== (Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

Nota—-compras = 1: N (233.0/30.0)
Nota-compras 2
nota-receita = 1: N (1.0)
nota-receita 2: N (57.0/5.0)
nota-receita 3

|

|

|

| | Nota-recencia = 0: N (7.0/1.0)
| | Nota-recencia = 1: S (12.0/1.0)
| | Nota-recencia = 2: N (1.0)

| | Nota-recencia = 3: S (5.0/2.0)
| | Nota-recencia = 4: N (20.0/9.0)
| | Nota-recencia = 5: N (75.0/24.0)
| nota-receita = 4

| | Nota-recencia = 0: S (1.0)

| | Nota-recencia = 3: N (1.0)

| | Nota-recencia = 4: S (3.0)

| | Nota-recencia = 5: N (27.0/7.0)
| nota-receita = 5: N (6.0)
Nota-compras = 3

| nota-receita = 2: N (2.0)

| nota-receita = 3: N (26.0/10.0)

| nota-receita = 4: S (86.0/30.0)

| nota-receita = 5: S (32.0/12.0)
Nota—-compras = 4: S (33.0/4.0)
Nota-compras = 5: S (22.0/2.0)
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Number of Leaves : 23

Size of the tree : 28

Time taken to build model: 0.08 seconds

== Evaluation on training set ===
=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error

Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall
0.879 0.376 0.811 0.879
0.624 0.121 0.737 0.624

=== Confusion Matrix ===

a b <-— classified as
370 51 | a =N
86 143 | b =35

513

137
0.5215
0.3035
0.3896
66.4913
81.5541 %

650

oe

F-Measure
0.844
0.676
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Cliente Juridico e Parceiro

=== Run information ===

Scheme: weka.classifiers.trees.j48.J48 -C 0.25 -M 2
Relation: weka-juridpar-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-V-
R2,4,6,7,9-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R1
Instances: 94
Attributes: 4
Nota—-compras
Nota-recencia
Ativo
nota-receita
Test mode: 10-fold cross-validation

=== (Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

Nota—-compras = 1: N (27.0/5.0)
Nota—-compras = 2: N (29.0/11.0)
Nota—-compras = 3: S (18.0/3.0)
Nota-compras = 4: S (13.0)
Nota-compras = 5: S (7.0)
Number of Leaves : 5

Size of the tree : 6

Time taken to build model: 0 seconds

== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 72 76.5957 %
Incorrectly Classified Instances 22 23.4043 %
Kappa statistic 0.5369

Mean absolute error 0.2992

Root mean squared error 0.4013

Relative absolute error 60.2633 %

Root relative squared error 80.5596 %

Total Number of Instances 94

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure Class
0.86 0.314 0.698 0.86 0.771 N
0.686 0.14 0.854 0.686 0.761 S

=== Confusion Matrix ===

a b <—-- classified as
37 6 | a =N
16 35 | b =S8
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9.3.1.b. Arquivo das Transacoes

Cliente Fisico

Obs.: Somente algumas regras sdo apresentadas.
=== Run information ===

Scheme: weka.classifiers.rules.part.PART -M 2 -C 0.25 -N 3
Relation: GRUPO-FISICO-90dias—ativo-
weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-V-R8,10,12,15,17,18,19-
weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-V-R2-6

Instances: 18205

Attributes: 5
recencia—-nota
Ativo

valor—acumulado—-nota
frequencia—nota
cidade

Test mode: evaluate on training data

=== (Classifier model (full training set) ===

PART decision list

4 AND

valor—acumulado—-nota
cidade = 16 AND
frequencia-nota = 5: S (147.0)

valor—acumulado-nota = 4 AND
cidade = 31: S (86.0/4.0)

valor—-acumulado-nota = 3 AND

cidade = 16 AND
frequencia-nota = 4: S (79.0/7.0)

recencia-nota = 0: N (1022.0/257.0)
cidade = 25: N (37.0/2.0)

cidade = 31 AND
valor—-acumulado-nota = 1: N (112.0/21.0)

cidade = 18 AND
recencia-nota = 5: N (121.0/29.0)

Number of Rules : 108

Time taken to build model: 3.11 seconds
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=== Evaluation on training set ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 12037
Incorrectly Classified Instances 6168

Kappa statistic 0.2942
Mean absolute error 0.4206
Root mean squared error 0.4586
Relative absolute error 86.3979 %
Root relative squared error 92.9506 %
Total Number of Instances 18205

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure
0.745 0.454 0.694 0.745 0.719
0.546 0.255 0.606 0.546 0.574

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
7877 2702 | a=3
3466 4160 | b =N

143

Class



Cliente Juridico e Parceiro
Atributo meta: cliente ativo

Obs.: Somente algumas regras sao apresentadas.

=== Run information ===

Scheme: weka.classifiers.rules.part.PART -M 2 -C 0.25 -N 3
Relation: GRUPO-juridpar-60dias—-sem295-ativo-
weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-V-R8,10,12,13,15,17,18,19-
weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R1,4,8

Instances: 6535

Attributes: 5
recencia-nota
ativo

valor—-acumulado-nota
frequencia—-nota
cidade
Test mode: evaluate on training data
=== (Classifier model (full training set) ===
PART decision list

cidade = 14: S (778.0/68.0)

cidade = 30: S (240.0/20.0)

cidade = 31: S (167.0)

cidade = 12: S (147.0)

cidade 8: N (140.0)

cidade = 16 AND
valor—-acumulado-nota = 1: N (107.0)

cidade = 19: N (43.0)

Number of Rules 29

Time taken to build model: 0.31 seconds
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=== Evaluation on training set ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 6170
Incorrectly Classified Instances 365

Kappa statistic 0.7176
Mean absolute error 0.1007
Root mean squared error 0.2244
Relative absolute error 43.9966 %
Root relative squared error 66.342 %
Total Number of Instances 6535

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure
0.992 0.372 0.9406 0.992 0.969
0.628 0.008 0.923 0.628 0.748

=== Confusion Matrix ===

a b <-—- classified as
5629 45 | a=3S
320 541 | b =N
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Cliente Juridico e Parceiro
Atributo Meta: Valor acumulado

Obs.: Somente algumas regras sao apresentadas.
=== Run information ===

Scheme: weka.classifiers.rules.part.PART -M 2 -C 0.25 -N 3
Relation: GRUPO-juridpar-60dias—-sem295-ativo-
weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-V-R8,10,12,13,15,17,18,19-
weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-V-R1,2,3,4,5,6,7
Instances: 6535
Attributes: 7

dia-semana

recencia-nota

ativo

tipo-cliente

valor—acumulado—-nota

frequencia—-nota

cidade
Test mode: evaluate on training data

=== (Classifier model (full training set) ===

PART decision list

frequencia-nota = 5 AND
dia-semana = 7: 4 (179.0/13.0)
frequencia—-nota = 1 AND

cidade = 28 AND
tipo-cliente = 3: 1 (46.0/1.0)

frequencia-nota = 5 AND
dia-semana = 5: 4 (164.0/16.0)

frequencia—-nota 1 AND

cidade = 9 AND

dia-semana = 2: 1 (221.0/17.0)
cidade = 8: 5 (140.0/3.0)
frequencia—-nota = 1 AND
cidade = 9 AND

dia-semana = 6: 1 (210.0/28.0)

Number of Rules : 129

Time taken to build model: 1.25 seconds
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=== Evaluation on training set ===

== Summary

Correctly Classified Instances

Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic
Mean absolute error
Root mean squared error
Relative absolute error
Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate
0.831 0.084
0.557 0.102
0.63 0.098
0.779 0.051
0.772 0.033

=== Confusion Mat

a b c
1670 270 31
260 868 331
89 197 800
31 17 134

2 26 18

rix

d
31
85
79

880
83

4656
1879
0.629
0.1573
0.2805
50.8539
71.3128
6535
Precision Recall F-Measure
0.814 0.831 0.822
0.63 0.557 0.591
0.609 0.63 0.619
0.76 0.779 0.769
0.692 0.772 0.73
e <-—- classified as
7 | a =1
15 | b =2
105 | c =3
68 | d =4
438 | e =5
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9.3.2. Resultados Associacao

Serdo apresentadas algumas regras selecionadas, pois ndo se faz necessario a apresentacdo de
todas, uma vez que as mais importantes ja foram mencionadas. Além disso, somente a métrica
do arquivo geral serd apresentada, ndo havendo necessidade das demais, j4& que estas
obedeceram aos mesmos padrdes.

9.3.2.a. Métrica utilizada

=== Run information ===

Scheme: weka.associations.Apriori -N 20000 -T 1 -C 1.1 -D 0.05 -U 1.0
-M 0.05 -5 -1.0
Relation: assoc-clientel-v2-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-

R1l, 9-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R8—
weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R4,5
Instances: 18274
Attributes: 126

[list of attributes omitted]
=== Associator model (full training set) =

Minimum support: 0.05
Minimum metric <lift>: 1.1
Number of cycles performed: 19

9.3.2.b. Regras — Arquivo Geral
Obs.: Somente algumas regras sao apresentadas.

Cliente Fisico

Laranja

ALFACE=10 CENOURA=37 LIMAO=65 1346 ==> LARANJAS=63 1008 conf:(0.75) < lift:(2.26)>
dia-semana=5 cidade=9 2157 ==> rota=24 LARANJAS=63 1158 conf:(0.54) < 1ift:(8.43)>

Banana

periodo-mes=4 TOMATE=110 1730 ==> quinzena-mes=2 BANANA=20 1025 conf:(0.59) < lift:(3.14)>
ALFACE=10 BATATINHA=24 LARANJAS=63 1420 ==> BANANA=20 1066 conf:(0.75) < lift:(1.99)>

Cenoura

rota=20 ALFACE=10 1723 ==> dia-semana=6 CENOURA=37 943 conf:(0.55) < lift:(8.38)>
periodo-mes=4 TOMATE=110 1730 ==> quinzena-mes=2 CENOURA=37 1062 conf:(0.61) < lift:(3.33)>

Tomate

BATATINHA=24 LARANJAS=63 1755 ==> ALFACE=10 TOMATE=110 1028 conf:(0.59) < lift:(2.26)>
ALFACE=10 BATATINHA=24 LARANJAS=63 1420 ==> TOMATE=110 1028 conf:(0.72) < lift:(2.21)> ALFACE=10
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Ovos

dia-semana=6 cidade=9 ALFACE=10 1839 ==> rota=20 OVOS-12-unid=87 1027 conf:(0.56) < lift:(8.08)>
dia-semana=6 ALFACE=10 1868 ==> rota=20 OVOS-12-unid=87 1028 conf:(0.55) < lift:(7.96)>

Alface

dia-semana=6 CENOURA=37 1194 ==> rota=20 ALFACE=10 943 conf:(0.79) < lift:(8.38)>
rota=20 OVOS-12-unid=87 1263 ==> dia-semana=6 cidade=9 ALFACE=10 1027 conf:(0.81) < lift:(8.08)>

Cliente Juridico e Parceiro

Ovos

cidade=14 rota=25 397 ==> dia-semana=2 OVOS-CASCA-FINA=85 328 conf:(0.83) < lift:(10.04)>
dia-semana=2 cidade=14 401 ==> rota=25 OVOS-CASCA-FINA=85 328 conf:(0.82) < 1ift:(9.99)>

Cenoura

ALFACE=10 LARANJAS=63 596 ==> BANANA=20 CENOURA=37 373 conf:(0.63) < lift:(7.65)>
dia-semana=7 ALFACE=10 468 ==> cidade=9 CENOURA=37 344 conf:(0.74) < lift:(4.58)>

Chicoria

LARANJAS=63 OVOS-12-unid=87 529 ==> ALFACE=10 BANANA=20 387 conf:(0.73) < lift:(5.67)>
ACELGA=5 ALFACE=10 CENOURA=37 483 ==> CHICORIA=38 347 conf:(0.72) < lift:(5.63)>

Temperos

MANDIOCA=68 509 ==> BANANA=20 temperos=109 338 conf:(0.66) < lift:(7.2)> lev:(0.04)
CHICORIA=38 RUCULA=102 508 ==> ALFACE=10 temperos=109 379 conf:(0.75) < lift:(4.83)>

Laranja

BANANA=20 CENOURA=37 535 ==> ALFACE=10 LARANJAS=63 373 conf:(0.7) < lift:(7.65)>
MANDIOCA=68 509 ==> ALFACE=10 LARANJAS=63 344 conf:(0.68) < lift:(7.41)>

Banana

ALFACE=10 LARANJAS=63 596 ==> BANANA=20 CENOURA=37 373 conf:(0.63) < lift:(7.65)>
MANDIOCA=68 509 ==> BANANA=20 temperos=109 338 conf:(0.66) < lift:(7.2)> lev:(0.04) [291]

Acelga
ALFACE=10 CENOURA=37 CHICORIA=38 601 ==> ACELGA=5 347 conf:(0.58) < lift:(4.44)>
Mandioca

ALFACE=10 LARANJAS=63 596 ==> MANDIOCA=68 344 conf:(0.58) < lift:(7.41)> lev:(0.05)
BANANA=20 temperos=109 603 ==> MANDIOCA=68 338 conf:(0.56) < lift:(7.2)> lev:(0.04)

Tomate

CENOURA=37 MILHOS=76 571 ==> TOMATE=110 337 conf:(0.59) < lift:(4.04)>
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Ricula

CENOURA=37 ESPINAFRE=44 539 ==> ALFACE=10 RUCULA=102 337 conf:(0.63) < lift:(5.09)>
ALFACE=10 CENOURA=37 CHICORIA=38 601 ==> RUCULA=102 392 conf:(0.65) < lift:(4.97)>

Alface

BANANA=20 CENOURA=37 535 ==> ALFACE=10 LARANJAS=63 373 conf:(0.7) < lift:(7.65)>
COUVE=41 LARANJAS=63 443 ==> ALFACE=10 BANANA=20 335 conf:(0.76) < lift:(5.86)>

9.3.2.c. Regras — Arquivo Pré-Pos Feriados

Cliente Fisico

pre-feriado=S ALFACE=10 BATATINHA=24 70 ==> TOMATE=110 51 conf:(0.73) < lift:(2.61)>

feriado=S BATATINHA=24 87 ==> TOMATE=110 60 conf:(0.69) < lift:(2.47)>

pos-feriado=S LARANJAS=63 OVOS-12-unid=87 58 ==> ALFACE=10 CENOURA=37 40 conf:(0.69) < lift:(2.46)>
pre-feriado=S ALFACE=10 BANANA=20 CENOURA=37 73 ==> TOMATE=110 50 conf:(0.68) < lift:(2.45)>
pre-feriado=S BANANA=20 BATATINHA=24 61 ==> TOMATE=11041 conf:(0.67) < lift:(2.41)>

Cliente Juridico e Parceiro

pre-feriado=S BANANA=20 23 ==> LARANJAS=63 17 conf:(0.74) < lift:(6.53)>
pre-feriado=S LARANJAS=63 20 ==> BANANA=20 17 conf:(0.85) < lift:(6.25)>
pre-feriado=S ALFACE=10 BANANA=20 18 ==> CENOURA=37 16 conf:(0.89) < lift:(6.24)>
pre-feriado=S ALFACE=10 COUVE=41 17 ==> CENOURA=37 15 conf:(0.88) < 1ift:(6.2)>
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9.4. Checagem dos Dados — utilizado no processo de monitoracao dos clientes

As tabelas 23, 24, 25 e 26 apresentam os registros referentes as dltimas compras, utilizados no
processo de checagem dos dados do arquivo das transagdes.

Cliente Fisico

Tabela 23: Caso Valinhos A(180/60) — perfil 355

Pedido |Cliente | Ativo Valor Freq. Recéncia | Cidade |Rota
22903 986 | S 4 2 4 30 22
23071 986 | S 4 2 5 30 22
23564 986 | S 4 2 3 30 22
23908 986 | S 4 2 4 30 22
24071 986 | S 4 2 5 30 22
24237 986 | S 4 3 5 30 22
24407 986 | S 4 3 5 30 22
25063 986 | S 4 2 2 30 22
25398 986 | S 4 2 4 30 22
26916 986 | S 2 1 1 30 22

Tabela 24: Caso Vinhedo NF3(17)/A(7) — perfil 355

Pedido |Cliente |Ativo Valor Freq. Recéncia | Cidade |Rota
15241 768 | N 2 2 5 31 22
15474 768 |N 3 2 5 31 22
15690 768 |N 3 2 5 31 22
16521 768 |N 3 3 2 31 22
18132 768 |N 1 1 1 31 22
18299 768 | N 2 1 5 31 22
18464 768 |N 2 1 5 31 22
18819 768 |N 2 1 4 31 22
19534 768 |N 2 2 2 31 22
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Cliente Juridico

Tabela 25: Caso Cajamar N (140/3) — perfil 352

Pedido |Recéncia | Cliente | Ativo Valor Freq. Recéncia | Cidade | Rota
19366 3 758 | N 5 4 3 8 1
19438 3 758 | N 5 4 3 8 1
19560 3 758 |N 5 4 3 8 1
19632 3 758 | N 5 4 3 8 1
19814 2 758 | N 5 3 2 8 1
19933 3 758 | N 5 3 3 8 1
20812 1 758 |N 5 1 1 8 1

Tabela 26: Caso Sao José dos Campos AF2(15/1) - perfil 242

Pedido |Recéncia | Cliente | Ativo Valor Freq. Recéncia | Cidade | Rota
26165 2 1300(S 5 2 2 26 2
26310 2 1300(S 5 2 2 26 19
26425 1 1300 | S 4 1 1 26 2
26579 2 1300(S 4 1 2 26 2
26725 2 1300(S 4 1 2 26 2
26884 2 1300(S 4 1 2 26 2
27056 2 1300(S 4 1 2 26 2
27222 2 1300 | S 4 1 2 26 2
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