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Resumo

Nos tltimos anos tem-se assistido a fusao das Tecnologias de Informagao e Comunicagao
com o Marketing Orientado para o Cliente, em aplicagdes que vdo desde o simples
"direct-mail", ao CRM, passando pelas Base de Dados de Clientes (Database
Marketing). Nesta comunicagdo apresenta-se um novo algoritmo de segmentagdo de
clientes, denominador RF, inspirado no algoritmo RFM, mas com a vantagem que
permite definir diferentes estratégias de comunica¢do. O modelo RF-Similis resulta, da
associagdo ao algoritmo Similis, que ¢ utilizado na determinacdo de cabazes de compras.

Palavras chave: base dados clientes, "database marketing", RFM, "cross-selling", cabaz de
compras.

1 Introducao

Os Sistemas de Informagdo SI, tradicionalmente, incluem a dicotomia Dados versus
Processos — nesta abordagem iremos incluir o elemento Comunicagao.

Até cerca de 1990 podemos classificar os SI orientados para os dados, para os processos e
para a comunicagdo. No que diz respeito a SI orientados para os dados incluiremos os
Sistemas Gestores de Base de Dados, para dados formatados e os sistemas de "Office
Automation" para dados ndo formatados. Os sistemas orientados para os modelos podemos
referir os "Decision Support System", os "Executive Information Systems" e os "Expert
Systems".

A partir de 1990 assiste-se a uma conjunto de fusdes de SI e sistemas de comunicacdo, a par
da convergéncia da tecnologia digital (na electronica, telecomunicacdes e computadores), o
que veio tornar o vocabulario dos Sistemas de Informag@o mais rico [Amaral e Santos 1997].
Um desses novos sistemas ¢ o CRM (Customer Relationship Management), que se tem
revelado uma estratégia de gestdo e extrema importancia, patente em varias conferéncias,
artigos e exposicoes [Reis 2000] [Brown 2000]. Contudo o nimero de implementacdes em
Portugal ¢ diminuto, pelo que julgamos com o interesse recuar um passo no tempo e analisar
os sistemas que lhe deram origem — as Base de Dados de Clientes (Database Marketing).

A sec¢do 2 abordamos a estrutura essencial de uma base de dados de clientes, também
conhecida por "database marketing". As seccdes 3 e 4 sdo dedicadas aos algoritmos: na
seccdo 3 ¢ apresentado um novo algoritmo RF para segmentar clientes e na seccdo 4 ¢
referido o inovador algoritmo Similis utilizado na determinagdo de cabazes de compras
[Cavique e Themido 2001a] [Cavique 2002]. A associagdo dos dois algoritmos da o nome ao
modelo RF-Similis. Na secc@o 5 sdo exemplificadas algumas estratégias de comunicagdo com
o cliente, tendo por base a segmentagdo realizada. Finalmente, na sec¢do 6 sdo apresentadas
as conclusdes.



Em resumo, nesta comunicagdo pretende-se integrar técnicas conhecidas de Base de Dados de
Clientes, como ¢ o caso da analise RF, com algoritmos inovadores em Data Mining, quando
nos referimos ao algoritmo Similis; resultando o modelo RF-Similis.

2 Base de Dados de Clientes

Na origem do CRM, ou Marketing Relacional, estd o Marketing Directo, onde se pretende
atingir o publico alvo sem intermediarios, utilizando uma comunicag@o personalizada.

Por forma a aumentar as baixas taxas de respostas direct-mail que orga, geralmente os 2%, as
Bases de Dados de Clientes (Database Marketing) recorrem a técnicas de segmentacdo
baseada no clientes mais recentes, mais frequentes e de maior valor monetario em compras,
esta técnica € conhecida por RFM (recency, frequency, monetary) [Hughes 2000].

A venda de produtos para CRM apresenta duas abordagens distintas: o CRM operacional e o
CRM analitico [Cavique e Themido 2001 b]. O CRM operacional vem acrescentar as Bases
de Dados de Clientes a capacidade de integragdo de varios canais de comunicagdo, como 0s
call-centers e os servigos de Internet. O CRM analitico substitui os métodos de segmentacao
por técnicas de Data Mining e valoriza o cliente através do "lifetime value".

Como ja referimos, ndo vamos desenvolver o tema de CRM, mas antes, concentrar este
estudo nas Bases de Dados de Clientes e incluir as técnicas necessarias para atingir o
objectivo seguinte:

= Com o apoio das Base de Dados de Clientes pretende-se construir relagoes lucrativas e
duradouras, ao comunicar com o cliente certo, utilizando o produto certo, com a
mensagem certa (emitida no momento certo e através do canal certo).

Do objectivo em cima distinguem claramente trés tipos de conjuntos de dados: os dados do
cliente, os dados da compra do cliente e os dados relativos a comunicacdo com o cliente
[Brito 2000]. Para responder a esta solicitacdo existe uma estrutura de dados, como se
apresenta em seguida:

1)Dados do Cliente: nome, contactos, canal preferencial, datas magicas, dados derivados
(proximo-produto, rfm, nimero de reclamacdes, lifetime value), dados demograficos,
sociograficos e psicograficos.

2)Compras do Cliente: data, produto, quantidade, preco, tipo pagamento, vendedor,
descontos, devolugdes, ofertas, pontos.

3)Comunica¢des com o Cliente (reactiva e pro-activa): data-hora, origem, destino, assunto,
contetido da mensagem, canal.

As Bases de Dados de Clientes para além de registarem os dados do cliente e das suas
compras, como qualquer sistema de contabilidade, integra o registo das comunicagdes. As
formas de comunicagdo classificam-se em reactivas e pro-activas, reactivas se t€ém origem no
cliente e pro-activas de tém origem na empresa. A (in)satisfacdo do cliente pode ser medida
através da comunicacdo reactiva: os pedidos de ajuda e as reclamagdes. Por outro lado, existe
um novo tipo de comunicagdo programada que envia ao cliente, em determinadas datas e com
uma certa frequéncia, diferentes tipos de contactos ("touch points") simulando uma relagao
directa.

A simulagdo do ambiente personalizado das Bases de Dados de Clientes ¢é alcangado através
de uma estratégia de comunicacao e pelo efeito combinatorio dos produtos.



3 Algoritmo de Segmentacio RF

A conhecida técnica de segmentagdo RFM, onde R (recentidade ou qualidade de ser recente)
¢ dada pela ultima data da visita a loja, F representa a frequéncia de compras na loja e M o
valor monetario global do cliente [Miglautsch 2000] [Miglautsch 2002].

Se escolhermos para cada atributo RFM, 5 classes, com os nimeros de 1 a 5, obtemos 125
classificagdes diferentes. Assim o cliente 555 € um cliente muito recente, muito frequente e
com um alto volume de compras, enquanto que um cliente 111 é pouco recente, pouco
frequente e com baixo volume de compras. Existe uma possibilidade de hierarquizar as
classificagdes, seguindo a valorizacdo que ¢ comum dar aos niimeros inteiros.

O algoritmo de segmentagdo ira ordenar a tabela de clientes de forma crescente pela data da
ultima compras, num segundo passo classifica os primeiros n/5 clientes com o numero 1, os
segundos n/5 clientes com o nimero 2 e assim sucessivamente até ao nimero 5. O processo
repete-se para os atributos da frequéncia e valor monetario. A concatenacdo dos trés atributos
resulta a classificagdo RFM de cada cliente.

No algoritmo RFM cada célula contem um nimero igual de elementos. Desta forma para a
classificar segundo a recentidade ¢é utilizado uma tnica chamada a um procedimento de
ordenacdo (sort). Para ordenar segundo o critério de frequéncia, o algoritmo RFM faz a
chamada ao procedimento de sort, k vezes, sendo k o nimero de classes. Para terminar o
algoritmo, para classificar M, o procedimento de sort ¢ chamado k* vezes, por forma a obter
que cada célula RFM tenha o mesmo numero de clientes. Desta forma o algoritmo RFM
utiliza o procedimento de sort , 1+k+k* vezes.

Com base nesta segmentacdo muitas variantes podem ser ensaiadas e testadas, com base na
experiéncia as taxas de resposta sdo maiores para a segmentagdo RFM do que para a

segmentacdo FRM ou qualquer outra combinagdo de atributos.

+ Recentes —

Premiar Reter
Frequentes — T

?

Estimular Esquecer

Figura 1 - Segmentacdo RF

Os clientes a seleccionar para cada campanha (ou micro-campanha) sdo os n-ésimos primeiros
clientes com maior valor de RFM, permitindo uma tnica estratégia.

Nesta comunicacao apresentamos um novo algoritmo inspirado na analise RFM, o algoritmo
RF, que permite definir quatro estratégias diferentes de comunicagdo com o cliente. Dado que
o atributo do valor monetario ¢ funcdo da frequéncia de compras vamos desprezar esta
variavel, mantendo os atributos R ¢ F.



Para obter a classificacdo RF, basta ordenar pela data mais recente e afectar R como foi
definido anteriormente. O processo repete-se para classificar F, sendo necessario recorrer ao
procedimento de sort unicamente duas vezes. O resultado ¢ uma matriz RF, cujas células tém
valores diferentes de clientes.

Depois de classificar os clientes com base na recentidade e na frequéncia, podemos realizar a
analise segundo as duas variaveis em simultineo, dividindo os clientes em quatro quadrantes
por forma a adoptar estratégias diferentes para cada grupo, conforme esta representado na
Figura 1.

Os clientes R'F" sdo mais recentes, com maior frequéncia, as opgdes mais caras € com menos
custos no processo de venda. Este tipo de clientes para além de serem os mais lucrativos, tém
uma importancia acrescida, recomendam a empresa a potenciais clientes, fazendo referéncia
aos seus produtos/servigos originam novas aquisigoes. A estratégia a utilizar é de premiar a
fidelizagdo, que ndo se esgotam numa campanha, mas pelo contrario, t€m um caracter
permanente. Por outro lado aos clientes R'F~ ndo deve recair qualquer esforco, dado que séo
clientes muito pouco rentaveis ou mesmo prejudiciais a empresa.

Para os clientes R'F, recentes e pouco frequentes, que correspondem a novas aquisi¢des da

empresa, pretende-se estimular a compra por forma a migra-los para R'F". O mesmo

objectivo de migragdo existe para os clientes R'F', muito frequentes mas que ndo visitam a

loja ha muito tempo; neste caso devem ser implementadas estratégias de retencdo. Para
. +p— J— ;. .

qualquer dos clientes R'F" e R'F" a estratégia de cross-selling aparece com extrema

importancia.

4 Algoritmo Similis para determinacio Cabaz de Compras

As estratégias de cross-selling sdo suportadas por algoritmos de andlise do Cabaz de
Compras.

Quando se fala em Cabaz de Compras compreende-se um conjunto de N produtos adquiridos
por um cliente numa visita a um loja. Dado que cada cliente compra um conjunto diferente de
produtos, em quantidades diferentes e em diferentes instantes de tempo, torna a determinagao
da Cabaz de Compras um problema complexo. Com base nos atributos escolhidos <cliente,
produto> iremos definir o problema do Cabaz de Compras como a procura dos grupos mais
frequentes de N produtos que sdo comprados em conjunto.

Definido o cabaz de compras tipo com N produtos, que represente um conjunto grande de
clientes, podemos partir para as estratégias de ‘cross-selling’ e “up-selling’. Com a primeira
estratégia, depois de determinado o cabaz, vamos procurar todos os clientes que tenham
adquirido N-1 produtos desse cabaz e sugerir a compra do produto que falta - o Proximo
Produto.

Para a determinagdo do cabaz de compras, numa das primeiras aproximagdes, destaca-se o
programa Collaborative Filtering disponibilizado pela NetPerception, que determina para cada
cliente a sua ‘alma gémea’. Entende-se por ‘alma gémea’ um outro cliente que tenham os
mesmos gostos, i.e. que tenha um cabaz de compras idéntico. Este programa esté instalado em
centenas de empresas, tendo contudo a desvantagem de estarmos a comparar simplesmente
dois individuos, ndo tendo a visdo do conjunto. Ex: Se o individuo X comprou 10 livros sobre
Internet ¢ um livro de Culinaria e o individuo Y comprou 8 livros sobre Internet, tal que
Compras(Y) < Compras(X), o programa ira sugerir a compra do livro de Culinaria ao
individuo Y.



Uma forma de representar o cabaz de compras ¢é através de regras do tipo: “se <condi¢ao>
entdo <ac¢do>". Esta abordagem da analise do Cabaz de Compras foi inicialmente utilizada
na descoberta novos padrdes, tendo sido popularizado pela descoberta do padrdo que referia
que “as 5" feiras nos super-mercados, fraldas e cervejas sdo compradas em conjunto”. Com
base neste padrio podemos gerar as seguintes regras: {fraldas}=>{cerveja} e
{cerveja}=>{fraldas}[Berry e Linoff 1997]. Num dos pacotes de Data Mining mais
conhecidos, o Enterprise Miner da SAS Institute, a analise do cabaz de compras esta
implementada utilizando com este tipo de gerador de regras, que recorre ao algoritmo Apriori
[Agrawal et al. 1996].

Dada a elevada complexidade do algoritmo anterior, foi recentemente desenvolvido um
algoritmo de mais baixa complexidade temporal. O algoritmo Similis [Cavique e Themido
2001a] [Cavique 2002] que permite resolver um maior nimero de problemas reais. O
algoritmo Similis estende a aplicagdo da andlise do cabaz de compras até as centenas de
produtos, permitindo a sua aplicagdo em ambientes como hiper-mercados ou livrarias virtuais.

O algoritmo desenvolve-se em trés passos. Dada uma tabela T, com os atributos <cliente,
produto> € gerada uma matriz bindria M, onde para cada elemento M(i,j) de M, M(i,j)=1
significa que o cliente i comprou o produto j. Num segundo passo ¢ gerado um grafo
ponderado G=(V,A) com base nas semelhangas dos produtos. O conjunto de vértices V
corresponde ao conjunto de produtos do cabaz. O peso na aresta (vi, vj)eA ¢ dado pela
semelhanca entre a produto v; e o produto v;. Finalmente para encontrar as cliques de maior
peso no grafo G=(V,A), que correspondem as solucdes S de cabazes de compras mais
frequentes, foi utilizada uma abordagem meta-heuristica baseado em trabalho desenvolvido
em Cavique, Rego e Themido [2002a] e em Cavique, Rego e Themido [2002b].

Em seguida apresentamos o procedimento para o Algoritmo SIMILIS, identificando as
seguintes variaveis, onde:

- Ttrans ¢ a tabela de transacgoes

- [M(i,j)] é a matriz binaria

- G ¢ o grafo ponderado

- S* ¢ a clique de maior peso

- k € o numero de produtos adquiridos em conjunto

O Algoritmo SIMILIS

1. como base em Ttrans gerar a matriz binaria [M(i,j)];

2. com base em [M(i,j)], para cada aresta, calcular o peso para cada par de produtos (i,j) e
gerar um grafo ponderado G=(V,A);

3. encontrar no grafo ponderado G=(V,A) a clique de maior peso, S*, de dimensao k, que
corresponde ao cabaz de compras mais frequente;

Nesta secgdo, depois de enquadrar e descrever o problema do cabaz de compras foi
apresentado o algoritmo Apriori, implementado em pacotes comerciais como o Enterprise
Miner da SAS Institute. Dada a elevada complexidade algoritmica do Apriori desenvolvemos
o algoritmo Similis, de mais baixa complexidade computacional, permitindo resolver um
maior numero de problemas reais.

Os dois algoritmos apresentam caracteristicas notoriamente diferentes nos seguintes pontos:

= Relativamente a estrutura de dados utilizada o algoritmo Apriori utiliza a tabela original
enquanto que o algoritmo Similis organiza os dados num grafo ponderado.

= No procedimento para obtencdo das solugdes os algoritmos também divergem: o
algoritmo Apriori utiliza um método de contagem exacto com complexidade exponencial,
enquanto que o algoritmo Similis utiliza uma abordagem que recorre a meta-heuristicas.



= Quanto a informagdo devolvida, o algoritmo Apriori apresenta as frequéncias exactas dos
cabazes de compras, enquanto que o algoritmo Similis, ao trabalhar com o problema
transformado, utiliza a informagdo “imperfeita” do peso das cliques e apresenta os quase-
exactos cabazes mais frequentes.

= Quanto ao volume de dados que cada um pode tratar, o algoritmo Apriori s6 trabalha com
um pequeno volume de dados, enquanto que o algoritmo Similis pode tratar grandes
volumes de informagao.

= A complexidade temporal do algoritmo Apriori ¢ dependente do numero de produtos, do
numero de registos da tabela e da dimensdo do cabaz; para o algoritmo Similis essa
complexidade ¢ independente do numero de registos e da dimensdo do cabaz, sendo
crescente relativamente ao numero de produtos que corresponde ao numero de vértices do
grafo.

Para validag@o do algoritmo Similis foram utilizados dois problemas reais [Cavique 2002]: o
primeiro relativo as Pousadas de Portugal com 43 produtos e o segundo referente aos ultra-
congelados da Nestlé com 158 produtos. O algoritmo Similis apresenta um bom desempenho
tanto a nivel da qualidade de resultados, com um indice de qualidade médio sempre superior a
94%, com tempos computacionais reduzidos. Foram ainda testadas varias medidas de
semelhanga por forma a validar o atributo mais sensivel do algoritmo Similis, que ¢ a nocao
de peso da clique, ndo se tendo encontrado diferengas significativas.

5 Estratégias de Comunicacio

A orientagdo do Marketing centrada no produto, tem vindo a se deslocar para a orientacdo
centrada no cliente. A preocupagdo ja ndo estd na qualidade do produto, nem mesmo do
servigo; a aposta estd na cria¢do de relagdes lucrativas de duradouras com o cliente.

Os programas de fidelizacdo das companhias de aviagdo provaram ser um excelente método
para adquirir e reter clientes fieis. A melhor forma de recompensar a sua lealdade ¢ dar em
troca pontos, cupdes ou outros beneficios. O desconto ndo deve ser usado, dado que pode ser
copiado pela concorréncia e provoca no cliente uma busca constante por um preco menor,
indo no sentido inverso ao da fidelizacdo. Para além dos beneficios na trocas de pontos e de
referir os prémios de referéncia quando da aquisi¢do de novos clientes.

A par da compensacdo com beneficios, devem ser combinadas dois tipos de contactos:
mensagens orientadas para o cliente, sem qualquer motivagdo ao consumo, € mensagens
relativas aos produtos. Como mensagens orientadas para o cliente teremos: uma simples carta
de agradecimento por se tornar cliente, um cartdo de boas-festas, uma cartdo aniversario,
mensagens enviadas em "datas magicas" ou um contacto do gestor de clientes. O primeiro
tipo de mensagem deve ser combinado com elementos orientados para o produto; tal como
uma ‘“newsletter”, um questionario de opinido acerca de um produto, um questionario de
retengdo depois de uma reclamagdo, uma proposta de um proximo produto ("cross-selling")
ou um convite exclusivo a loja para apresentagdo de uma nova colecgao, ird com certeza criar
um ambiente favoravel com o cliente.

A utilizagdo destas formas de comunicacdo deve ser gerida de forma diferenciada para cada
segmento de clientes. Utilizando a segmentacdo RF, apresenta-se na Figura 2 um exemplo
de estratégia de comunicacdo. O ambiente de comunicagdo pro-activa com o cliente ¢
previamente programado. Cada "ponto de contacto" corresponde a uma mensagem associada
uma data precisa de emissdo, simulando assim a personalizagao.

Toda a comunicagdo vai no sentido de tornar a relagdo com os clientes mais lucrativa e
duradoura, for¢ando-os para a classificagio de R'F". Para implementar a estratégia de cross-



selling ¢ de toda a conveniéncia utilizar o algoritmo Similis, resultando esta combinacdo no
modelo RF-Similis.
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Figura 2 - Estratégias de comunicagao
6 Conclusoes

Esta comunicac@o divide-se em tré€s grupos, que correspondem as formas de ver as Bases de
Dados de Clientes: os dados, os modelos e a comunicacdo. Com a abordagem seguida
concretiza-se, de uma forma integrada, os objectivos definidos para uma Bases de Dados de
Clientes, onde se pretende construir relagdes lucrativas e duradouras, ao comunicar com o
cliente certo, utilizando o produto certo, com a mensagem certa (emitida no momento certo e
através do canal certo). O cliente certo associado a mensagem adequada ¢ dado pela
segmentacdo RF e o produto certo (ou proximo produto) pelo algoritmo Similis. Como
procedimento geral podemos seguir a seguinte sequéncia:

armazenar dados dos clientes 2 segmentar os clientes = comunicar com os clientes

A re-alimentacdo do sistema ¢ feita através das aquisicdes dos clientes, permitindo a
actualizagdo dos seus dados de compra, que conforme vimos sdo essenciais. No
armazenamento de dados para além dos dados do cliente e das compras as Bases de Dados de
Clientes incluem os dados relativos a comunicagédo.

Neste artigo apresenta-se um novo algoritmo para segmentacdo de clientes, o algoritmo RF e
faz-se referéncia a uma algoritmo recente para implementar estratégias de cross-selling, o
algoritmo Similis. O primeiro, o algoritmo RF, apesar da sua simplicidade ¢ de grande
utilidade ao diferenciar quatro importantes estratégias. O algoritmo RF mostra-se superior ao
algoritmo RFM, ndo sé pela sua eficiéncia computacional mas também pela sua capacidade
de definir um maior nimero de estratégias. O algoritmo Similis, apresenta-se como um
algoritmo muito eficiente para a determinacdo de cabazes de compras. Da associa¢do dos dois
algoritmos ¢é criado o modelo RF-Similis.

Com base na segmentacdo de clientes, pode-se partir para estratégias diversificadas de
comunicagdo, que suportam a relagdo com o cliente. Na comunicagdo pro-activa (da empresa
para o cliente) a existéncia de "pontos de contactos", a par da atribuicdo de beneficios, ¢ a
base do processo de fidelizacao.

Como comentdrio final, diremos que o desenvolvimento do modelo RF-Similis, permite a
potenciacdo do algoritmo Similis [Cavique e Themido 2001a] [Cavique 2002]; em vez de ser
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um algoritmo isolado de Data Mining, permite a integragdo numa Base de Dados de Clientes
(Database Marketing) e na vida das empresas.
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