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RESUMO

O mercado de varejo alimentar brasileiro passa por um cenario de elevada
competitividade e de digitalizagdo de operagdes antes feitas de modo analdgico. Neste
contexto, industrias, distribuidores e atacadistas buscam cada vez mais compreender seu perfil
de cliente para desenvolver seus produtos e servicos de modo que estes sejam capazes de
agregar elevado valor a seus clientes. A empresa para qual foi realizado este estudo de caso
buscou aumentar as barreiras de entrada para concorrentes e reduzir o poder de barganha de
seus consumidores em seu mercado-alvo no intuito de consolidar suas operagdes de forma

lucrativa e que permita uma operagao solida no longo prazo.

Tendo como base um modelo de negocios voltado para o abastecimento de produtos
de mercearia na cidade de Sao Paulo e tomando as caracteristicas especificas da operagdo da
empresa em consideragdo foi inicialmente desenvolvido um modelo capaz de segmentar os
clientes da empresa em grupos distintos de acordo com o perfil de compra de cada cliente.
Foram também analisados os potenciais de compra maximo de cada perfil de cliente e as
caracteristicas de maior correlagdo com cada um destes grupos para um aprofundamento no

conhecimento acerca de cada um destes.

Tendo conhecidos os diferentes perfis de cliente existentes neste mercado, foi definida
a composicao ideal da carteira de clientes da empresa no longo prazo para a garantia de que
essa carteira esteja adequada para a proposta de valor oferecida pela empresa. Para auxiliar a
empresa a migrar da composi¢ao atual de base de clientes para esta composi¢ao ideal, foram
analisadas as transi¢des dos clientes no passado a fim de entender os fatores que devem ser
impulsionados para aumentar a incidéncia de transicdes positivas e os fatores que devem ser

combatidos para reduzir a incidéncia de transigdes negativas.

Todas as iniciativas realizadas neste projeto convergem, por fim, para a criacdo de
planos de acdo recomendados pelo autor & empresa cliente para a consolida¢ao de operagdes
mais rentaveis. Estes planos de agdo estdo em implementacao na organizagao e os resultados

estdo sendo acompanhados de maneira proxima pelos principais stakeholders do projeto.

Palavras-chave: Varejo Alimentar, Startup, Perfil de Cliente, Proposta de Valor,

Clusterizacao, K-Means.






ABSTRACT

The Brazilian food retail market is passing through a scenario of high competitiveness
and digitalization of operations that were previously made in analogue forms. In this context,
industries, distributors and cash and carries seek to understand their customer profile to
develop their products and services in a way that they become capable of generating high
added value to those customers. The company for which this case study was developed
seeked to increase the barriers to new entrants and to reduce the bargaining power of buyers
on its market in order to consolidate its operations in a profitable way that enables a solid
operation in the long term.

Having a business model focused on the supply of grocery products in the city of Sao
Paulo and taking the specific characteristics of the company in consideration, a machine
learning model was initially developed to clusterize the company's customers in distinct
groups in accordance with each customer’s purchasing profile. The customer’s maximum
purchase potential and its characteristics with higher correlation with its clusterization were
also analyzed in order to provide a deepening in each of those customers.

Having analyzed each of the customer profiles that exist on this market, the company's
ideal composition of the customer portfolio in the long term was also defined to guarantee
that its customers portfolio become proper to the value proposition offered by the company.
To back up the company’s migration from the current customer portfolio composition to the
ideal one, the transitions of customers between clusters in the past were also analyzed in
order to understand which factors should be boosted to increase the positive transitions and
which factors should be fought against to decrease the negative transitions.

In the end, all the initiatives accomplished in this project converge to the development
of action plans recommended by the author to the client company to consolidate more
profitable operations. These action plans are currently in implementation at the organization

and the results are being followed closely by the main stakeholders of the project.

Keywords: Food Retail, Startup, Customer Profile, Value Proposition, Clusterization,

K-Means
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1 INTRODUCAO

Na introducdo serdo abordados os aspectos inerentes a andlise desenvolvida nos
capitulos subsequentes. Inicialmente, sera apresentado um contexto do trabalho que sera
contemplado pelas caracterizacdes do mercado analisado, do perfil-alvo de clientes, da
empresa onde o estudo foi desenvolvido, da proposta de valor da empresa e dos produtos e
servigos oferecidos aos clientes. De maneira complementar, serdo apresentados a motivagao, o
problema e os objetivos que sustentam a necessidade do desenvolvimento do presente
trabalho para a empresa-alvo do estudo. E, por fim, serd apresentada a estrutura do trabalho
para melhor detalhar o modo como o problema em questdo serda atacado ao longo dos

capitulos seguintes no intuito de melhor orientar o leitor ao longo do material elaborado.

1.1 Contexto do Trabalho

O desenvolvimento das andlises, das modelagens, e das iniciativas expostas nos
capitulos seguintes foram realizadas em consonidncia com a rotina do autor durante suas
atividades na empresa cliente do projeto enquanto Analista de Dados. Desse modo, faz-se
necessario apresentar ao leitor um contexto inicial acerca dos principais aspectos que
permeiam o contexto em que o projeto foi desenvolvido para que seja possivel que este
compreenda adequadamente as motivagdes € os objetivos, bem como o problema que serdo
descritos nos topicos a seguir ainda dentro desta introdu¢do. Desse modo, serdo apresentados
- para cada um dos aspectos inerentes ao contexto mencionado - os principais dados e
percepgdes que resumem o modelo de negdcio da empresa para a qual o projeto foi

desenvolvido.

1.1.1 Mercado Analisado

A empresa estudada atua no ramo de varejo alimentar no estado de Sao Paulo. Para
caracterizar este mercado a fim de compreender adequadamente o ramo de atuagdo da
empresa, ¢ necessario compreender a relevancia do varejo no PIB Brasileiro, assim como a
relevancia do varejo alimentar dentro do varejo geral e a relevancia do varejo de proximidade

- categoria-alvo da empresa - dentro do varejo alimentar. De modo complementar, sera
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discorrido sobre a relevancia do estado de Sao Paulo no varejo alimentar brasileiro e sobre as
tendéncias deste segmento de mercado no Brasil para os proximos anos. Com estes pontos,
espera-se que o leitor familiarize-se inicialmente com o mercado em que serdo pautados os

topicos seguintes.

Para analisar a representatividade do Varejo no PIB Brasileiro, foram utilizados os
dados oficiais do Sistema de Contas Nacionais Trimestrais (IBGE, 2021) e sua respectiva
analise elaborada no estudo “O Papel do Varejo na Economia Brasileira” (SBVC, 2021). O
principal indexador utilizado para analisar o varejo frente a economia brasileira ¢ o dado de
Consumo das Familias, que ¢ apurado trimestralmente no estudo do Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica supracitado. Em 2020, o Consumo das Familias representou R$4,67

trilhdes (Tabela 1), o que representa aproximadamente 61% do Produto Interno Bruto do ano.

Tabela 1: Classes de atividade no valor adicionado a precos basicos e componentes do PIB

pela otica da despesa

Classes de atividade no valor adicionado a pregos basicos e componentes do PIB pela otica da despesa (RS milhdes)

Especificio 2019 20201 202011 2020.111 20201V 2020
Agropecuaria RS 326.040,00 RS 124 866,00 RS 127.239,00 RS 105.459,00 RS 82.275,00 RS 439.838,00
Industria RS 1.363.347.00 RS$313.521,00 R$302.755,00 RS 354.045,00 RS 34423400 RS 131455500
Servigos RS 4.680.170.00 RS 1.143671.00 RS 1.103.492.00 RS 1.168.093.00 R3127.114.00 RS 4.686.370.00
Valor Adicionado a Precos Basicos RS 6.369.757,00 RS 1.582.058,00 RS 1.627.597,00 RS 1.697.623,00 RS 6.440.763,00
Impostos sobre produtos RS 1.037.267,00 RS 261.805,00 RS 264.138,00 R$303.877.00 RS 1.007.095,00
PIB a Pregos de Mercado RS 7.407.024.00 RS 1.843.863.00 RS 1.708.760.00 RS 1.891.735.00 RS 2.003.500.00 RS 7.447.858.00
Despesa de Consumo das Familias 479718 RS 1.184 872.00 RS 1.038.340.00 RS51.167913.00 RS 1.279.785.00 RS 4.670910.00
Despesa de Consumo do Governo RS 1.487.164,00 RS 349.885,00 RS$377.507,00 RS 371.233,00 RS 427.658,00 RS 1.526.283,00
Formacio Bruta de Capital Fixo RS 1.134.200,00 R$293.311,00 RS 257.463,00 RS 306.322,00 R5366.638,00 RS 1.223.733,00
Exportagdes de Bens e Servigos RS 1.044.787.00 RS 260.691.00 RS 324 086,00 RS 336.965.00 RS 334.775.00 RS 1.256.517.00
Importacdes de Bens e Servigos (-) RS 1.062.950,00 RS 280.418.00 RS 263.764.00 RS§ 272.610.00 RS$336.393,00 RS 1.153.185,00
Variaco de Estoque RS 6.705,00 RS§ 35.522,00 -RS 24.873,00 RS 18.087,00 -RS 68.963,00 -R§76.401,00

Fonte: Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica, 2020

Ao analisarmos de maneira mais profunda o setor de varejo brasileiro, podemos
detalhar a representatividade do varejo alimentar dentro deste setor e também dentro do PIB
brasileiro de forma geral. Com base no Ranking ABRAS (Associacdo Brasileira de
Supermercados, 2022), o Varejo Alimentar alcangou um faturamento de R$554 bilhdes
(Tabela 2), o que representa 7,5% do PIB nacional e aproximadamente 11,86% do

faturamento do setor de varejo - quando considerado em comparagdo com os dados do
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Sistema Nacional de Contas Trimestrais. Essa pesquisa retrata a relevancia do mercado

analisado.

Tabela 2: Faturamento anual do varejo alimentar brasileiro

Ano Faturamento Anual (R$ bilhdes)
2011 2243
2012 242:9
2013 2?2:3
2014 2949
2015 ile2
2016 3387
2017 3532
2018 3557
2019 3783
2020 5340

Fonte: Ranking ABRAS 2021

O Varejo Alimentar brasileiro, por sua vez, pode ser decomposto em quatro micro
categorias em uma parti¢do que ¢ essencial para a devida compreensdo do mercado de atuacao
da empresa-alvo do estudo. Estas categorias sao: Supermercados e Hipermercados, Cash &
Carry (Atacarejos), Tradicional e Conveniéncia. Em nosso contexto, o publico-alvo do
projeto desenvolvido ¢ centrado no Varejo Tradicional, que também pode ser referenciado

como Varejo de Proximidade.

O Varejo de Proximidade ¢ composto por mercados que comercializam produtos
alimentares industrializados, ou ndo, com até quatro caixas registradores ou faturamento de
até R$3,6 milhdes por ano, segundo o presidente do Sebrae, Luiz Barretto Filho. Este grupo
corresponde a 35% das vendas do setor supermercadista nacional e ¢ composto por cerca de
416 mil estabelecimentos (SEBRAE, 2015). Essa participagdo confere ao setor um
faturamento anual aproximado de R$190 bilhdes sendo, portanto, umas das parcelas mais

relevantes da economia brasileira tanto em faturamento quanto em ntmero de lojas. Vale
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também ressaltar que o Varejo de Proximidade possui diversos estabelecimentos informais em
territorio nacional, o que pode fazer com que o niimero real de mercados que se encaixam

nesta categoria seja ainda maior do que o valor indicado pelos nimeros oficiais do SEBRAE.

Ao analisarmos o setor de Varejo Alimentar brasileiro podemos realizar recortes
regionais e estaduais a fim de melhor compreendermos a distribuigdo da representatividade
deste setor no territorio nacional, bem como melhor caracterizar o mercado em que Varejo
ABC esta inserida. No Ranking ABRAS (Associagdo Brasileira de Supermercados, 2022) ¢
possivel identificarmos que a regido sudeste é a mais expressiva no cenario nacional, sendo
responsavel por 51,8% do faturamento (Grafico 1) e por 49,8% das lojas do Varejo Alimentar

Brasileiro (Grafico 2).

Grifico 1: Distribui¢do do faturamento do varejo alimentar brasileiro por regiao
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Fonte: Ranking ABRAS 2021
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Grafico 2: Distribuicdo do niimero de lojas do varejo alimentar brasileiro por regido
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Fonte: Ranking ABRAS 2021

A partir da mesma pesquisa que baseia os graficos acima, € possivel extrair um recorte
acerca da representatividade de cada estado brasileiro no faturamento do setor tomando como
base os dados do ano de 2020. O estado de Sao Paulo ¢ o maior representante do setor, com
34,6% do faturamento total levantado na pesquisa (Tabela 3), ficando muito a frente do

segundo colocado - Minas Gerais - que possui 11,6% do faturamento.
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Tabela 3: Distribui¢do do faturamento do varejo alimentar brasileiro por estado

Class. 2020 Estado Faturamento %
1 sSP R$ 125.527.002.665.00 34.6
2 MG E$41941.502.576,00 11.6
3 RS R$ 3856032162100 10,6
4 PR R$ 36.040.397 084,00 o9
3 SC R$ 27279 108 786,00 1.5
] RI BE$19.215863.231,00 5.3
7 MA B$ 13.335.936.638,00 3.7
g CE R$ 8.294 504.591,00 2.3
9 BA R$ 7.370.386.789,00 2.0
10 PA R$ 6.638.207.298,00 1.8
11 RN R$ 4.689.657.775,00 13
12 DF R$ 426175342300 1.2
13 MS R$ 4193 451 618,00 1.2
14 PE R$ 3930012 436,00 1.1
15 GO R$ 3.886.334.693,00 1.1
16 PI R$3.830.907.528,00 1.1
17 PB R$ 2.908.164.230,00 0.8
18 MT R$2.842.672.790,00 0.8
19 AL R$ 1.622.708.578,00 04
20 AC R$1.547.397.223,00 04
21 ES R$ 1314 43690600 04
22 AP R$ 900 408 452,00 2
23 SE B$ 898 403 99500 2
24 TO RS 796.711.820,00 2
25 RO R$ 506.109.966,00 0.1
26 AM R$310.093.308,00 0.1
27 RE - 0.0
Total R$ 362.642.456.021,00 100

Fonte: Ranking ABRAS 2021

Feitas as contextualizacdes acima, ¢ possivel compreendermos melhor o mercado em
que a empresa cliente do projeto desenvolvido neste trabalho esta inserida. Sendo possivel
contextualizar tanto o mercado de Varejo Tradicional - partindo das andlises do Varejo
Alimentar e do Varejo Geral - quanto a representatividade do estado de Sao Paulo, onde estao

concentradas as operacdes atuais da empresa, ¢ definida a pertinéncia deste contexto de
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mercado de atuagdo para o foco inicial. Cabe agora detalhar com maior profundidade o perfil

dos clientes que compdem o Varejo Tradicional.

1.1.2 Perfil de Clientes

O projeto desenvolvido precisa atender de maneira personalizada o nicho de mercado
focado pela empresa para o qual ele foi desenvolvido. Desse modo, sera introduzido nesta
secdo o perfil de cliente que sera focado para as construgdes subsequentes, lembrando sempre
que este cliente esta inserido dentro do contexto do Varejo Tradicional definido no topico
anterior. Nesta secdo se discorrera brevemente sobre as principais dores enfrentadas por este

perfil de cliente em sua rotina.

Durante a caracterizagdo do perfil dos clientes deste segmento, serdo analisadas
diversas caracteristicas fundamentais para a divisdo destes em grupos de perfil semelhante
que tendem a ter também semelhantes comportamentos e perfis de compra. Essas
caracteristicas, assim como muitas outras a serem compiladas no levantamento de dados
realizado a posteriori, serdo utilizadas ao longo do projeto para modelar a adesdo destes
clientes a proposta de valor da empresa e para definir as iniciativas priorizadas para o melhor

aproveitamento deste potencial.

O Varejo Tradicional compreende, em geral, lojas de tamanho bastante reduzido. No
levantamento Pesquisa de Minimercados no Brasil (SEBRAE, 2015), podemos observar que
41,6% dos varejistas desta categoria possuem lojas de até¢ 100 m? e 23,4% destes possuem
lojas entre 100 m? e 200 m? (Grafico 3). Esse dado gera diversas implicacdes inerentes a
atributos como a capacidade de armazenamento de produtos, ao giro do estoque ¢ a

capacidade de atendimento que esses lojistas possuem.
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Grafico 3: Distribuig@o dos varejistas tradicionais por tamanho de loja

@ Ateé 100m?

@ Entre 101m?2 e 200m2
Entre 201m? e 300m?

@ Acima de 300m2

@ Nao sabe / Nao Respondeu

Fonte: Pesquisa de Minimercados no Brasil, 2015

Além disso, tomando por base o nimero de caixas registradoras (checkouts) que cada
loja possui - que ¢ um dos pardmetros mais usuais no ramo do varejo tradicional para analisar
o porte de lojas - podemos identificar que dentre os potenciais clientes analisados, 67,7%

possuem apenas entre 1 e 2 caixas registradoras em suas lojas (Grafico 4).
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Grifico 4: Distribuicdo dos varejistas tradicionais por niimero de caixas

@ De 1a 2 caixas registradoras

@ De 3 a 4 caixas registradoras
De 5 a 6 caixas registradoras

@ Acima de 7 caixas registradoras

@ Nao sabe / Ndo Respondeu

Fonte: Pesquisa de Minimercados no Brasil, 2015

Outro aspecto bastante relevante para a gestdo das lojas e consequentemente para a
performance dos lojistas tanto em compras e vendas quanto em outros aspectos
organizacionais ¢ o nimero de funciondrios que a loja possui. Como podemos observar no
Grafico 5, ¢ notério que o perfil de varejistas tradicionais estda predominantemente
concentrado em lojas com um corpo de funciondrios bastante reduzido, sendo que 48,9% das
lojas possuem 4 ou menos funciondrios. Inclusive, uma caracteristica muito marcante deste
perfil de estabelecimento no Brasil ¢ o fato de muitos deles possuirem uma gestdo familiar,
em que a loja ¢ gerida predominantemente por membros de uma mesma familia e ocorrendo

ainda diversos casos em que a loja passa por diversas geragdes da familia.



36

Griéfico 5: Distribuicdo dos varejistas tradicionais por nimero de funcionarios

@ De 1a4pessoas
@ De 5 a8 pessoas

De 9 a 12 pessoas
@ Acima de 13 pessoas

@ Nao sabe / Nao Respondeu

Fonte: Pesquisa de Minimercados no Brasil, 2015

Com base nos dados anteriormente levantados acerca do faturamento e do niimero de
lojas neste setor e dos dados levantados neste topico acerca do porte das lojas que compdem
esse setor, se faz previsivel o fato de que, embora o setor possua uma enorme
representatividade na economia nacional em termos de faturamento, este ¢ muito pulverizado
entre as diversas lojas existentes no Brasil. Podemos ver que o faturamento mensal de uma
parcela bastante relevante dos lojistas deste segmento sequer ultrapassa R$100 mil (Grafico
6). Este fator intensifica a necessidade de estratégias muito bem elaboradas para o
aproveitamento deste potencial de compra existente no mercado sem incorrer em custos

operacionais extremamente elevados por conta do atendimento pulverizado de clientes.
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Griéfico 6: Distribuicdo dos varejistas tradicionais por faturamento

@ Até R$5.000,00

@ Entre R$5.001,00 e R$30.000,00
Entre R$30.001,00 e R$150.000,00

@ Entre R$150.001,00 e R$300.000,00

@ Acima de R$300.000,00

@ N&o sabe / Nao Respondeu

Fonte: Pesquisa de Minimercados no Brasil, 2015

Um ultimo aspecto relevante dentro os definidos como sendo os que melhor
caracterizam um lojista ¢ a diversidade de setores existentes na mercearia (Grafico 7).
Entender quais lojas possuem frios, FLV (Frutas, Legumes e Verduras), padaria, agougue e
lanches ¢ um ponto bastante relevante para entender o perfil de compra destas lojas. Por se
tratar de uma caracteristica estratégica para a atragdo de diferentes perfis de clientes e para o
estimulo de diferentes comportamentos de compra, ¢ fundamental que a empresa compreenda
a composicao das lojas de seus clientes para melhor selecionar o sortimento de produtos ¢ a

variedade de servigos que serdo oferecidos no intuito de melhor atendé-los.
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Griéfico 7: Distribuigdo dos varejistas por setores existentes na loja
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Fonte: Pesquisa de Minimercados no Brasil, 2015

Uma vez definidas as caracteristicas destes clientes identificados no Varejo de
Proximidade, ¢ também importante tragar um contexto a respeito das dores enfrentadas por
eles em suas rotinas. Estas dores podem ser desde problemas operacionais até problemas
estratégicos de posicionamento do seu negécio e serdo dedicados breves paragrafos abaixo
para a descri¢do dos principais destes problemas. Para a compilagdo e priorizacdo das dores
dos clientes levantadas nesta introdugdo foram utilizadas a experiéncia do autor no segmento,
a convivéncia com outros funcionarios da empresa que possuem anos de experiéncia no

varejo alimentar e visitas de campo realizadas aos clientes da organizacao.

A gestio de estoques ¢ um problema consistente entre os lojistas, de modo que fatores
como a inexisténcia de ferramentas de controle, a ruptura de produtos e a ocorréncia de perdas
por vencimentos ou avarias sdo bastante comuns neste segmento. O controle das vendas
também ¢ muitas vezes impreciso, haja vista que a precificacdo muitas vezes ¢ realizada com
base apenas na experiéncia do dono do estabelecimento, ndo ha um registro preciso de saidas

e os produtos ndo sdo expostos da maneira mais eficiente em suas lojas. Ainda, no que se
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refere aos stakeholders do dono da loja, este precisa em geral distribuir muito do seu tempo se
deslocando até fornecedores, recebendo e atendendo vendedores em sua loja, capacitando e

gerindo funciondrios e atendendo seus clientes.

Tendo em vista os problemas supramencionados, muitos dos lojistas pertencentes ao
perfil descrito nas categorizagdes do mercado de atuagdo e do perfil de cliente possuem
dificuldades em manter a saude financeira do seu negdcio estavel. E ¢ nesse contexto que
entra a empresa cliente do projeto desenvolvido neste trabalho, que serd a seguir melhor

caracterizada.

1.1.3 Empresa

Para fins de preservar informagdes eventualmente sensiveis, bem como estratégias de
negocio da empresa cliente do projeto, o nome da empresa sera substituido pelo nome fantasia
Varejo ABC ao longo de todo o desenvolvimento deste relatorio. Desse modo, onde for
encontrada referéncia ao nome Varejo ABC, refere-se a empresa real utilizada pelo autor para

este estudo de caso.

O projeto desenvolvido ao longo deste trabalho ocorre em consonancia com as
demandas existentes no ambiente de trabalho do autor, a Varejo ABC. Desse modo, compete a
esta se¢do uma breve introducdo sobre a empresa em questdo de maneira que seja possivel
compreender como esta se posiciona no cenario do Varejo Tradicional analisado na secao
1.1.1 e como esta se construiu em torno do perfil de mercearias descrito na se¢ao 1.1.2. O
leitor serd entdo apresentado aos aspectos gerais da empresa, ao grau de maturidade desta
frente ao seu estado atual de rodadas de levantamento de capital, ao posicionamento da Mercé
frente a benchmarks internacionais e a concorrentes locais, bem como ao papel do autor

dentro da organizagao.

A Varejo ABC surgiu visando atender as dores do perfil de Mercearias de 1 a 4
checkouts de modo a posiciona-las de maneira mais competitiva no mercado frente aos seus
concorrentes de supermercados, hipermercados e cash & carries. Os fundadores da empresa
objetivaram com sua criagdo a insercao de tecnologia neste mercado tdo tradicional em que a

gestdo das lojas ¢ muitas vezes realizada de maneira subjetiva e intuitiva pelos seus donos.
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Para este objetivo, a Varejo ABC visa a atender um mercado com trés principais stakeholders
tidos como clientes de suas solugdes: as mercearias - ja descritas em certa profundidade, os
distribuidores e industrias que fornecem os insumos para estas mercearias € eventuais

provedores de servigos financeiros e tecnoldgicos que podem ser conectados a estes lojistas.

Para sustentar esse posicionamento de mercado, a Varejo ABC, assim como grande
parte das startups nacionais, pauta-se em aliangas estratégicas com investidores por meio de
rodadas de investimento para sustentar sua proposta de valor. Ao longo dos anos desde sua
fundacdo, a empresa ja captou as rodadas Seed, Seed 2 e Series A, sendo esta a mais recente e
expressiva realizada em setembro de 2021. Nesta tltima rodada, foi captado um investimento

de $10 milhdes, o equivalente a cerca de R$53 milhdes.

O modelo de negdcio da Varejo ABC foi desenvolvido a partir de referéncias
internacionais de benchmarkings em empresas cujo modelo ja tem sido implementado e
validado ao redor do mundo nos ultimos anos. A principal referéncia para o desenvolvimento
do modelo, bem como a empresa mais expressiva do segmento no cenario global ¢ a Ling
Shou Tong na China. A empresa foi fundada pela Alibaba, uma das empresas mais relevantes
na economia chinesa, e tem sido uma das maiores responsaveis pela sustentabilidade
financeira das mercearias de bairro bem como pelo aumento da sua competitividade no
mercado chinés através de solucdes tecnoldgicas que atacam diretamente as maiores dores
deste perfil de cliente. Além deste exemplo, existem modelos de negdcio bastante similares
em diversos outros paises como na Colémbia (Chiper), na Franca (Ankorstore), na India

(Khatabook) e no Vietnam (Telio).

No cendrio nacional, ndo existem ainda empresas concorrentes que atuem
completamente no modelo de negocios objetivado pela Varejo ABC, mas existem diversas
empresas emergentes que podem ser vistas como concorrentes principalmente na parte inicial
da proposta de valor da organizacao que € o alicerce deste modelo de negocio. Sendo assim,
podem-se destacar alguns distribuidores como a Bate Forte e a Comercial Esperanca e
algumas outras empresas do segmento de varejo alimentar como a Frubana, a BEES e a
Yandeh que s3o pautadas em solugdes tecnoldgicas como os principais concorrentes da Varejo

ABC neste mercado.

Neste contexto, o autor atua como parte do corpo de funcionarios da empresa desde

fevereiro de 2021, ja tendo passado pelo setor comercial da empresa atuando no
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relacionamento com parceiros da Industria, de Distribuidores e de Atacarejos. Atualmente,
Caué Luna da Silva atua como Analista de Dados, desempenhando fungdes relacionadas a

gestdo de indicadores, a constru¢do de modelos analiticos e a integragdo de plataformas.

Dado este contexto, € possivel entender inicialmente a empresa cliente do projeto e
seu posicionamento frente ao mercado, bem como o escopo de atuagdo do autor na
organizacdo. Assim, avancaremos nossa introducdo para analisar em maior detalhes a
proposta de valor da empresa para criarmos base para delimitarmos melhor o escopo do

projeto.

1.1.4 Estratégia e Proposta de Valor

Para caracterizar a proposta de valor da Varejo ABC frente ao mercado de atuacdo e
ao perfil de cliente expostos, sera feito uso do conceito de Missao, Visao e Valores analisado
por Collins e Rukstad na Harvard Business Review (COLLINS, 2018). Nessa analise,
podemos caracterizar este tripé de fundamentos de modo que a Missdo representa o porqué da
empresa existir, os Valores representam as crencas da empresa e as diretrizes que determinam

o comportamento dos funcionarios e a Visao ¢ o que a empresa deseja ser.

A Missdo da Varejo ABC ¢ melhorar a vida das pessoas em suas comunidades através
do acesso para pequenos empreendedores e seus clientes. Esta defini¢do reforga o
comprometimento das iniciativas da empresa com o fornecimento de servigos e produtos para

estes clientes com um objetivo claro de melhorar a vida no entorno de sua comunidade.

No que se refere aos valores, a empresa possui seis pilares que sdo o que norteiam a
conduta de seus funciondrios e, portanto, devem nortear também as iniciativas desenvolvidas
ao longo deste projeto. Nesta breve introducdo, ndo compete discorrer longamente acerca

destes valores, mas compete destaca los a seguir:

“Pessoas em primeiro lugar”
“Foco no cliente e na comunidade”
“Alto Impacto”
“Comprometimento de Dono”

“Verdade e Dados”

A e
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6. “Integridade”

Por fim, em termos de visdo, a Varejo ABC deseja revolucionar o mercado de
proximidade através de tecnologia e solugdes integradas (verticalizadas) para os lojistas e seus

clientes.

Além dos aspectos analisados na Harvard Business Review, compete apresentar ao
leitor o Sonho Grande da empresa. Este pode ser definido como: “Ser a maior rede de lojas
varejistas do Brasil até o final de 2024, transformando a vida dos pequenos varejistas e de
seus clientes através da tecnologia”. Neste aspecto ressalta-se a fundamentagdo da
importancia do projeto elaborado pois, para que seja possivel alcangcar um objetivo tao
desafiador, ¢ fundamental que sejam implementadas iniciativas tecnoldgicas de engenharia

para garantir esta escala.

Uma vez introduzidos ao perfil de cliente € ao MVV da empresa, para entendermos
corretamente o posicionamento de mercado buscado por ela ¢ importante compreendermos
também a Proposta de Valor da organiza¢gdo no mercado analisado. Como exposto por
Alexander Osterwalder em seu livro Value Proposition Design: How to Create Products and
Services Customers Wants: “O Canvas de Proposta de Valor tem dois lados. Com o Perfil do
Cliente nos clarificamos nosso entendimento. Com o Mapa de Valor vocé descreve como vocé

pretende criar valor para seu cliente. O Market Fit é encontrado quando um lado encontra o

outro” (OSTERWALDER, 2018).

Dada a defini¢do deste conceito, podemos compreender que a proposta de valor de
mercado da Varejo ABC se concentra no oferecimento de solugdes integradas verticalizadas
para donos de mercearias e seus clientes. Este conceito pode ser melhor compreendido de
modo que se interprete por solugdes integradas verticalizadas todas as solugdes que sejam
focadas exclusivamente no perfil do cliente analisado e possam ser integradas de modo a
transformar de ponta a ponta a jornada do usudrio de seus servigos e também de seus clientes.
Com isso, ¢ possivel compreender o portfolio de produtos e de servigos da empresa e como

estes se encontram dentro da proposta de valor da organizagao.
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1.1.5 Portfélio de Produtos e Servicos

Em um estado de desenvolvimento pleno de sua estrutura organizacional, ¢ esperado
que a Varejo ABC seja capaz de fornecer solugdes integradas ao longo de toda a jornada do
lojista para gerir a sua mercearia. Entretanto, no momento atual ainda ha um foco inicial em
conquistar o mercado em uma parte essencial do negdcio de mercearias e que funciona como

alicerce para as demais solucdes tecnoldgicas futuras, que € o abastecimento de produtos.

O abastecimento de produtos pode ser compreendido como a compra de mercadorias
para sua loja, que futuramente serdo vendidas para seus clientes. Hoje ¢ comum que os
lojistas tenham que lidar com uma quantidade muito grande de fornecedores classificados

entre industrias, distribuidores e atacarejos para compor seu estoque de produtos.

O servico principal da Varejo ABC - e que serd foco do projeto desenvolvido neste
trabalho - ¢ a atuagdo como um e-commerce em que lojistas da Regido Metropolitana de Sao
Paulo podem acessar seu aplicativo e comprar uma grande variedade de produtos. O
abastecimento de produtos da empresa ¢ pautado em trés pilares de qualidade: disponibilidade

de sortimento, prego competitivo e tempo de entrega rapido.

Para a concretizacdo deste servigo, existem stakeholders fundamentais para este
trabalho que sdo a forca de vendas - responsavel por captar novos clientes e por impulsionar
as vendas da plataforma para estes - o time de logistica - responsavel pelas entregas - o time
comercial - responsavel pelas negociagdes com fornecedores e pela sele¢do do sortimento de
produtos ofertados - e o time financeiro - responsavel pela sustentabilidade financeira das
operagdes. Dessa forma, € possivel compreender introdutoriamente como a empresa se
posiciona oferecendo solugdes para seus clientes para que seja possivel definir

adequadamente o escopo deste projeto.

1.2 Motivacoes

A motivagdo para a execugdo deste projeto parte da andlise do ambiente competitivo

da empresa que pode ser analisado a partir dos contextos fornecidos nas se¢des anteriores. A
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principal referéncia que norteia o estudo do ambiente competitivo neste trabalho sdo as forgas
competitivas observadas na andlise estrutural da industria realizada no livro Towards a
Dynamic Theory of Strategy (PORTER, 1991). Para um bom posicionamento no mercado de
abastecimento de mercearias, a Varejo ABC precisa entender as ameacas advindas do poder
de barganha dos fornecedores, do poder de barganha dos consumidores, das ameagas de novos
ingressantes no mercado e das ameagas de novos produtos ou servigos substitutos. Apesar de
ser notoria a relevancia de todas estas quatro Forcas de Porter para a empresa, o projeto em
questdo € principalmente motivado por duas delas: o poder de barganha dos consumidores € a
ameaca de novos ingressantes no mercado.

Vale ressaltar que a proposta de valor da empresa nao se limita ao fornecimento de
mercadorias, mas que esta ¢ uma parte fundamental do negdcio pois servird como base para o
desenvolvimento de suas solugdes tecnologicas verticalizadas. Sendo assim, apesar de ndo ser
necessariamente neste ponto da sua proposta de valor que se concentra seu maior diferencial
competitivo de longo prazo, a empresa precisa se posicionar competitivamente frente a seus
concorrentes. Como apresentado na Pesquisa de Minimercados no Brasil (SEBRAE, 2015), os
lojistas desse perfil de cliente possuem uma grande gama de fornecedores que os atendem.
Sendo assim, ¢ imprescindivel que sejam identificados os lojistas com maior potencial de
compra dos produtos de abastecimento fornecidos pela Varejo ABC e que sejam
desenvolvidas estratégias para minar o poder de barganha dos consumidores de forma a evitar

que este aspecto seja prejudicial para a sustentabilidade financeira do modelo de negdcio.
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Griéfico 8: Distribuicdo dos varejistas tradicionais por nimero de fornecedores

@ Até 10 fornecedores

@ Entre 11 e 20 fornecedores
Entre 21 e 30 fornecedores

@ Mais de 30 fornecedores

@ Nao sabe / Nao Respondeu

Fonte: Pesquisa de Minimercados no Brasil, 2015

Como mencionado anteriormente, apesar de existirem alguns competidores no
mercado de abastecimento, ndo existem ainda empresas posicionadas estrategicamente no
modelo de negodcios similar ao da Ling Shou Tong no Brasil. Esse fato torna imprescindivel
que para se posicionar adequadamente nesse mercado a Varejo ABC deve estar muito
proxima dos clientes com maior potencial de aderéncia para suas solucdes integradas
verticalizadas que serdo complementares a proposta de valor de abastecimento. A
concretizagdo desta selecdo de clientes e sua respectiva aquisi¢do e rampagem dentro da base
de clientes da empresa fara naturalmente com que sejam elevadas as barreiras de entrada deste
mercado para novos competidores, o que tornara o ambiente competitivo mais promissor a
cliente do projeto.

Além do posicionamento focado nas Forgas de Porter priorizadas, ¢ fundamental que a
empresa se posicione adequadamente frente as dimensdes da estratégia competitiva. Como
abordado no livro Estratégia Competitiva (CARVALHO e LAURINDO, 2010), a amplitude
das diferencas estratégicas da industria depende da natureza da industria. E a defini¢do da
estratégia competitiva incide em trade-offs que modelam a empresa. Sendo assim, ¢

importante que sejamos capazes de entender quais aspectos da estratégia competitiva devem
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ser foco das iniciativas da empresa para que haja um maior potencial de aquisicao, retengdo e
aproveitamento do potencial dos clientes com elevada aderéncia a perfis mais promissores
tanto para o consumo de produtos no modelo de abastecimento quanto para a aderéncia as
solucdes integradas verticalizadas futuras.

Outro fator determinante para a motivagdo a execugao deste projeto pela empresa € a
necessidade de captacdo de rodadas de investimento futuras para garantir a escalabilidade de
seu modelo de negdcios. Apds o Series A coletado em setembro de 2021, a empresa possui
recursos suficientes para a manutencdo de sua operacdo por alguns anos. Entretanto, a
implementagao de novas solugdes complementares a sua estratégia de abastecimento e a
escala de suas operacdes demandam elevados recursos financeiros que deverdo ser captados
futuramente em uma rodada de Series B.

Para que esta rodada aconteca de modo a ser possivel levantar uma quantidade elevada
de capital sem que haja grande dissolucdo das agdes da empresa para investidores, ¢
fundamental que a Varejo ABC possua métricas estratégicas com uma Otima performance
durante as negociagdes desta rodada de investimentos. Essas métricas sdo cuidadosamente
acompanhadas pelas liderangas da empresa juntamente ao board de investidores e passam
essencialmente pelo crescimento da empresa em relacdo a sua base de clientes e ao seu
faturamento e pela sustentabilidade econdmica da empresa. Sendo assim, ¢ indispensavel que
sejam tragadas estratégias para a aquisicdo de novos clientes de modo que estes possuam
elevada adesdo a proposta de valor da empresa, unindo grande recorréncia de compra a uma
elevada margem de lucro para a empresa.

Um ultimo ponto que motiva a execucdo deste projeto ¢ a necessidade de gerir de
maneira eficiente os recursos financeiros da empresa ao longo da trajetdria rumo as
conquistas pautadas nos demais aspectos desta secdo motivacional. A area de Ciéncia de
Decisoes da qual o autor faz parte na empresa € responsavel por garantir que sejam tomadas
decisdes de negocios que zelem pelas métricas de sustentabilidade financeira do business e
que permitam a escala de maneira exponencialmente proporcional & mao de obra, usando para
isso diversos fundamentos da analise de dados ¢ da constru¢ao de modelos matematicos.

Em resumo, este trabalho pauta-se em cinco principais aspectos motivacionais: a
necessidade de reducdo do poder de barganha dos consumidores, a demanda por iniciativas
para aumento das barreiras de entrada neste mercado para futuros concorrentes, a
inevitabilidade da necessidade de realizar uma priorizacdo de dimensdes estratégicas a serem
focadas neste mercado, a imprescindibilidade de novas rodadas de investimento com alto

capital levantado e baixa diluicdo de ag¢des e a necessidade de gerir bem os recursos
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financeiros da empresa neste processo. Haja vista estes aspectos, ¢ possivel focar de maneira

mais precisa em se definir o problema a ser atacado pelo autor deste trabalho.

1.3 Problema

Para a correta definicdo do problema central a ser atacado no desenvolvimento deste
trabalho foram realizadas diversas reunides com a drea cliente do projeto, que ¢ a area de
vendas da empresa, além de reunides com o lider da 4rea de Ciéncia de Decisdes e de
reunides com o Business Owner da empresa. Além da interface com os stakeholders do
projeto mencionados, foram também realizadas pesquisas acerca do contexto em que o
problema estd definido e levantamentos bibliograficos para melhor materializacdo das
dificuldades encontradas na empresa em um problema materializavel e concretamente
atacavel.

O problema da empresa - dadas as motivagdes para o projeto apresentadas acima - esta
centrado na inexatidao da defini¢do de quais sdo os clientes com maior adesao potencial a
proposta de valor da empresa no longo prazo. Nao apenas € perceptivel que a empresa ainda
ndo possui uma carteira de clientes otimizada com relacdo a adesdo a sua proposta de valor,
como também € possivel compreender que ainda existe certa ambiguidade dentro na
organizacao na defini¢do do que de fato compreende um cliente com elevada adesdo a
proposta de valor.

Por conseguinte, ¢ fundamental definir esse conceito antes da materializacdo do
problema encontrado. Apds as andlises e reunides realizadas, o autor e os stakeholders
envolvidos chegaram a conclusdo de que a melhor forma de definir a adesao do cliente a
proposta de valor da empresa seria: a agregagdo entre a receita bruta mensal, a margem de
bruta percentual e a variedade de skus consumidos mensalmente pelo cliente. Por
consequéncia, quanto maior a performance do cliente nestes indicadores, maior seria a adesao
do cliente a proposta de valor deste no modelo de negocios.

Em um cenario utdpico, existiriam dados suficientes para saber exatamente tudo que um
cliente compra para abastecer a sua loja, bem como a frequéncia e o ticket médio dos pedidos
que este realiza. Entretanto, em um cenario factual sabe-se que a analise populacional para um
universo de mais de 400 mil mercearias no territorio nacional seria impossivel tanto pelo

processo de coleta destes dados quanto pela falta de acesso a eles, dado que o cliente compra
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de diversos fornecedores além da Varejo ABC, o que gera uma grande gama de dados que nao
podem ser facilmente acessados.

Tendo em mente essas limitagdes, o problema corrente se encontra no fato de que
atualmente nao ¢ sabido sequer o verdadeiro potencial de compra do cliente dentro do
e-commerce da Varejo ABC. Esta lacuna de conhecimento estratégico dificulta muito a
capacidade de se atuar de maneira estratégica na captagdo, retengdo e exploracao de clientes
consumidores potenciais na base de clientes da empresa.

Outrossim, além de ndo sabermos atualmente qual o potencial de compra de um
cliente, ndo sabemos quais sdo suas caracteristicas intrinsecas que aumentam ou diminuem a
adesdo desse cliente a proposta de valor da empresa. Sendo assim, torna-se muito mais
complexa a tarefa de filtrar quais clientes devem ser prospectados pela area de vendas, quais
clientes devem ser removidos da base atual e quais clientes deveriam possuir agdes
direcionadas a mudar seu perfil de compra de modo a otimizar a eficiéncia econémica do
modelo de negdcios para os patamares necessarios a uma gestao eficiente de recursos e a uma
captagdo de boas rodadas futuras de investimento.

Ademais, ¢ também notério que a empresa - além de desconhecer a aderéncia efetiva
de cada cliente e as caracteristicas que a impulsionam - ainda poderia ter formas muito mais
elaboradas e personalizadas para aproveitar melhor o potencial de compra desses clientes.
Estas formas poderiam ser focadas tanto na captagao de novos clientes com elevado potencial,
quanto no filtro da base atual de clientes para manuten¢do apenas de clientes com potencial
acima do desejavel, passando também por iniciativas voltadas a impulsionar as vendas aos
clientes que estdo performando abaixo do potencial esperado e a compreender o estudo de

caso de clientes com performance acima do potencial esperado.

1.4 Objetivos

Em face dos problemas mencionados, o problema-alvo deste projeto pode ser definido
de maneira extremamente objetiva. Sendo assim, este objetivo possui em sua defini¢cdo quatro

vertentes auxiliares:

1. Definir e caracterizar os perfis de compra dos clientes existentes hoje na organizacao;
2. Determinar a composi¢ao ideal da base de clientes entre os perfis definidos;

3. Compreender o processo de transicao de clientes entre perfis de compra;
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4. Identificar os atributos com maior influéncia no perfil de compra de um cliente.

Em suma, esses quatro objetivos auxiliares serdo partes essenciais do desenvolvimento
do objetivo primordial do projeto que, fazendo uso dos principios de definicdo de um objetivo

S.M.A.R.T. (DORAN, 1981), pode ser descrito como:

“Consolidar, até o final do ano de 2022, planos de ag¢do implementdveis que sejam capazes
de alterar a distribui¢do dos perfis de cliente da base atual da Varejo ABC para uma

composi¢do que otimize a adesdo desta base a proposta de valor da empresa”

1.5 Estrutura do Trabalho

O presente trabalho estd estruturado em cinco sessdes, sendo este o fim da primeira
delas, a introdug¢do. Na etapa seguinte do trabalho, sera feita uma revisdo da literatura.
Durante este processo espera-se poder retomar alguns dos conceitos mais relevantes no
ambito da Engenharia de Producdo e de outras areas do conhecimento interdisciplinares que
serdo utilizados neste trabalho a fim de consolidar o embasamento tedrico para a aplicagdo
pratica das analises desenvolvidas para a empresa cliente.

Tendo ja se familiarizado com as etapas iniciais que dizem respeito a introdugdo e a
revisao bibliografica, o leitor sera apresentado a metodologia do projeto. Nesta secao a
metodologia utilizada pelo autor serd descrita em maiores detalhes a fim de elucidar a
utilizagdo dos conceitos apresentados na bibliografia deste material no desenvolvimento.
Ainda, serdo apresentadas as ferramentas utilizadas na coleta dos dados a serem utilizados,
serdo apresentados os dados resultantes desta coleta e sera feita uma breve anélise sobre estes
para nortear a sua utilizagao.

Em seguida, nos resultados do projeto serdo apresentados os modelos construidos e as
iniciativas tracadas durante os meses da implementacdo do projeto na empresa. Ao longo da
se¢do, os resultados praticos serdo compartilhados com o leitor bem como as observagoes e
constatagdes realizadas nas reunides de avaliagdo do projeto com os stakeholders envolvidos.

Por fim, serdo compiladas as conclusdes acerca do projeto desenvolvido em uma
secdo final do trabalho desenvolvido. Neste contexto, serdo também sumarizadas as principais
contribui¢cdes do conteudo elaborado para a empresa cliente e para a ciéncia através da

publicagdo deste material.
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2  REVISAO DA LITERATURA

A revisdo da literatura que compde este documento foi construida de maneira gradual
ao longo de todo o desenvolvimento deste, de modo que foi revisitada durante muitos
momentos desde as etapas mais introdutdrias até as etapas finais do projeto. Assim, faz-se
possivel que a literatura utilizada esteja sempre atualizada e que o trabalho desenvolvido
esteja sempre embasado em uma literatura so6lida bem revisada pelo autor e que possa ser

revisitada a qualquer momento durante a leitura do trabalho.

Esta secdo divide-se primordialmente em cinco subsecdes sendo elas: métodos de
abordagem para o problema proposto, ferramentas utilizadas, conceitos de contabilidade,
métodos de clusterizacdo e métodos de correlagcdo. Cada uma destas subsec¢des sera composta
por um ou mais conceitos referenciados na bibliografia deste documento que serdo revisados

nesta secao e posteriormente implementados no projeto nas segdes seguintes.

2.1 Métodos de abordagem para o problema proposto

O projeto pressupde a adequacao de seus desenvolvimento a estrutura da empresa e a
cultura da empresa na qual este foi desenvolvido. Sendo assim, serdo revisitados trés
conceitos bastante comuns no contexto da Engenharia de Producgdo e do desenvolvimento de
projetos. Primeiro, para garantir adequacdo da metrificagdo dos resultados do projeto a
estrutura de metas e indicadores da empresa, sera revisado o conceito de Objetivos e
Resultados-Chave. Em seguida, visando a adequacao a cultura de desenvolvimento de
projetos da organizacao, serd abordado o conceito de Lean Startup. Serd também abordado o
Principio da PirAmide, que serd utilizado amplamente durante as etapas de planejamento e de

apresentacao de resultados do projeto.

2.1.1 Objetivos e Resultados-Chave

Desenvolvidos por Andy Groove no ano de 1971 enquanto trabalhava na Intel e

descritos por John Doerr no livro Avalie o que importa (DOERR, 2019), os Objetivos e
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Resultados-Chave (OKRs) ¢ um protocolo colaborativo para defini¢ao de metas para equipes,
empresa e individuos. A metodologia consiste basicamente em objetivos, que sdo O QUE
deve ser alcangado e em Resultados-Chave, que estabelecem e monitoram COMO o objetivo
deve ser alcancado. Os objetivos, por definicdo, devem ser significativos, concretos,
orientados por agdes e inspiradores. Ja os Resultados-Chave sdo especificos, limitados no
tempo, agressivos, porém realistas.

Esta metodologia gera quatro principais beneficios, descritos por John Doerr como
superpoderes, que sdo as principais razdes para sua implementacdo em uma organizagdo. O
primeiro destes superpoderes ¢ o foco e comprometimento com as prioridades, haja vista que
os OKRs for¢am os lideres da empresa em tomar decisdes dificeis com relagdo a priorizacao
dos indicadores que devem ser focados pela empresa. Em seguida, esta metodologia também
permite um aumento do alinhamento e da conex@o do trabalho com as equipes, pois possui
uma estrutura de relacdo bastante intensa entre os OKRs de responsabilidade de cada
individuo na empresa de forma que todos tendem a mirar em objetivos comuns convergindo
seus esforcos. Em terceiro lugar, esse protocolo de defini¢do de metas assegura melhor
rastreamento das responsabilidades entre as 4reas e entre os colaboradores, de modo que
quando algum objetivo ndao estd sendo alcancado, fica evidente toda a cascata de
responsabilidades. E, por fim, os OKRs também permitem as empresas buscarem resultados
surpreendentes, tendo em vista que por definicdo sdo extremamente agressivos e desafiadores,
porém alcancgaveis.

A correta implementacdo dos Objetivos e Resultados-Chave dentro de uma empresa
depende essencialmente de trés fatores. A implementacdo de CRFs (Ciclos de Conversa,
Reconhecimento e Feedback) através dos quais os colaboradores se mantém constante
alinhados através da pratica desse meio de gerenciamento de desempenho. Ademais, é
fundamental a implementacdo de uma cultura de melhoria continua na empresa para a
evolucdo tanto do planejamento e definicdo dos OKRs quanto para seu correto
acompanhamento e atingimento ao longo dos ciclos. A cultura organizacional - que ¢ definida
por Edgar Schein como um conjunto de pressupostos basicos que um grupo inventou,
descobriu ou desenvolveu para lidar com problemas de adaptacdo externa e integracao interna
e que funcionaram bem o suficiente para serem considerados validos e ensinados a novos
membros como forma certa de enfrentar esses problemas (SCHEIN, 2009) - ¢ o ultimo dos
trés aspectos essenciais para a garantia da boa funcionalidade da metodologia em um

organizacao.
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Na sequéncia, ¢ possivel ver um exemplo de OKRs (Ilustra¢ao 1) descrito no livro de
John Doerr que ilustra a aplicagdo da metodologia no contexto de um time de futebol
americano. O exemplo traz claramente a defini¢do de Objetivos e de Resultados-Chave que
seguem as caracteristicas descritas e que possuem uma boa estrutura de cascateamento entre

os envolvidos.

Iustracio 1: Exemplo de Aplicagdo de OKRs em um time de futebol americano

Presidente do Clube
Objetivo: Gerar $$$ para os sécios
Resultados chave
+ Ganhar o campeonato
+ Garantir ocupagéo dos estadios > 70%

Treinador Chefe / Técnico Chefe de Relagdes Publicas
Objetivo: Ganhar o campeonato * Objetivo: Garantir ocupacgéo dos estadios >
Resultados chave 70%
* Média de 1.5 gols por partida Resultados chave
+ Top 3 nas estatisticas de defesa » Contratar 3 jogadores “estrela”
* Jogadores principais em forma + Conseguir 4 jogos com transmiss&o ao-vivo

+ Ter 3 jogadores em destaque

Defesa Ataque Preparador fisico Assessor de imprensa  Olheiros

Objetivo: Sera 3° Objetivo: Média de Objetivo: Jogadores Objetivo: Destacar Objetivo: Destacar

melhor defesa 1.5 gols por partida sempre em forma jogadores chave jogadores "estrela”

Resultados chave: Resultados chave: Resultados chave: Resultados chave: Resultados chave:

« Tomar menos de 1 «  25% conversdo *  Nenhuma + 3 aparigbes em +  Visitar uma favela
gol por partida de chutes a gol contuséo malérias de domingo

Fonte: Avalie o que importa (2019)

2.1.2 Lean Startup Enxuta

O conceito de Lean Startup Enxuta foi desenvolvido por Eric Ries em 2011 e ¢ uma
das mais importantes literaturas contemporaneas sobre o universo das emergentes Startups.
No livro que d4 nome ao conceito, o autor descreve uma série de experiéncias praticas que
teve ou analisou no intuito de assegurar o embasamento para a definicdo dos conceitos da
obra. O método Lean Startup possui cinco principios fundamentais que sao de necessario

entendimento para o desenvolvimento de projetos em uma organizacao que faga uso deste.

Inicialmente, o método define que empreendedores estdo em todos os locais, de modo
que qualquer organizacdo que precise inovar necessita de empreendedores e define uma

Startup como sendo: uma instituicdio humana com o objetivo de criar novos produtos e
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servicos sobre condigdes de extrema incerteza. Na sequéncia, afirma que, com base no
primeiro principio que empreender €, para além do conceito de administragdo tradicional,

administrar sob condigdes de extrema incerteza (RIES, 2011).

A aprendizagem validada ¢ um dos principios de maior foco dentro da obra de Ries e
discorre sobre a importancia de se validar cientificamente - € por meio de experimentos que
permitam aos empreendedores testar suas hipdteses - os aprendizados de uma organizacdo. O
ciclo construir-medir-aprender toma posse da posicdo de quarto principio do método Lean
Startup haja vista que o método pauta-se na capacidade dos empreendedores de usarem o
ciclo de feedback para medir as reagdes dos clientes e para aprender se ¢ necessario pivotar ou

perseverar.

Por fim, Eric Ries discorre sobre a contabilidade para inovagdo, reforgando a
importancia de se adotarem novos métodos de indicadores para empresas que operam sob
condigdes de extrema incerteza e com potenciais exponenciais de crescimento que vao além
da contabilidade tradicional. Com os cinco principios supracitados em mente, tem-se uma
base solida para a adaptacdo do projeto em curso a realidade de uma empresa que tem a

cultura Lean intrinseca a ela.

2.1.3 O Principio da Piramide

Um método eficiente para o planejamento do trabalho e também para a estruturacdo
das apresentagdes a serem realizadas aos stakeholders envolvidos no projeto ¢ o Principio da
Piramide de Minto, que foi desenvolvido pela autora que deu nome ao método, Barbara
Minto, em seu livro The Minto Pyramid Principle: Logic in Writing, Thinking and Problem
Solving (MINTO, 2010).

Neste método as ideias apresentadas sao expostas em uma estrutura similar a de uma
piramide, em oposicao ao estilo padrao de narrativa que ocorre no sentido inverso de uma
piramide. Em uma narrativa, o narrador inicia fornecendo contexto e gerando um climax,
passa por detalhes e centraliza a informagdo de forma sequencial, sequéncia essa que funciona
muito bem para entretenimento de uma narrativa pois acaba geralmente com o climax. Ja no

estilo da pirdmide, a comunicag¢do inicia-se com a resposta apresentada, seguida pela
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persuasao logica de forma clara e explicita e ¢ extremamente eficiente para a comunicacao de
decisdes no contexto corporativo. O principio da pirdmide precisa de trés etapas fundamentais

para seu desenvolvimento.

Inicialmente, faz-se necessario definir a pergunta-chave que embasa o objetivo da
comunicac¢do e para tanto ¢ utilizado o método SCQ (Situacao - Complicagao - Questao). A

resposta para esta pergunta deve ser clara, acionavel e ndo ambigua.

Em seguida ¢ necessario destrinchar a pergunta-chave em sub-problemas para serem
atacados sequencialmente. Cada um desses problemas deve ser destrinchado em
sub-problemas menores até que se atinja a causa raiz de cada um destes em uma metodologia
bastante similar a implementacdo dos 5 porqués (OHNO e BODEK, 1988) para cada um
destes. Cada um dos problemas que compdem a piramide descrita devem ser claramente
diferencidveis dos demais de modo a ndo haver lacunas nem sobreposicdes na definicdo do
problema inicial exposto pela pergunta-chave, ou seja, a definicdo da piramide deve ocorrer

de modo MECE - (Mutuamente Excludente e Coletivamente Exaustivo).

Por fim deve-se fazer uma série de validagdes na estrutura da pirdmide: verificar se a
pergunta-chave esta respondida, verificar se esta estd disposta em uma ordem vertical clara,
garantir que cada nivel da piramide resuma perfeitamente as ideias presentes no nivel anterior
a ela e garantir que em cada grupo de ideias todas as presentes sejam do mesmo tipo. Caso

haja falhas nesta etapa, deve-se ajustar a piramide construida até o estagio de perfeicdo.

Este framework sera utilizado ao longo do desenvolvimento deste projeto tanto para a
organizacao das ideias que visem responder o objetivo inicial dele quanto para organizar as
apresentagdes de resultados tanto para fins de documentagdo neste relatorio quanto para fins

de apresentacao aos stakeholders envolvidos.

2.2 Métodos Contabeis

Como definido inicialmente, a margem bruta da empresa serd um dos fatores de maior
relevancia para a andlise dos perfis de clientes ao longo do projeto. Para isso, sera necessario

adotar uma metodologia de célculo base para a margem bruta retomando conceitos contébeis.



56

Para este fim sera utilizado a DRE (Demonstrativo de Resultados) por padrao da organizacao,

que utiliza este método para as apuragdes contabeis dos resultados obtidos.

2.2.1 Demonstrativo de Resultados

A metodologia do de Demonstrativo de Resultados consiste na sintese de todos os
registros de receitas, custos e despesas incidentes em um determinado periodo na organizagao
(INVESTOPEDIA, 2022). No caso da Varejo ABC, a DRE ¢ elaborado mensalmente para o
fechamento de contas da empresa com a contabilidade e ¢ uma ferramenta fundamental para o
registro da capacidade de empresas de gerarem ou ndo lucro, o que ¢ fundamental para a
sustentabilidade e para, no caso de startups, levantar boas rodadas de investimento para o
financiamento das operagdes enquanto estas ainda ndo sdo lucrativas. Geralmente o
Demonstrativo de Resultados €, para muitas empresas, umas das trés principais formas de
controle contabil das organizagdes juntamente com o Balango Patrimonial e com o Fluxo de
Caixa.

Na Demonstragdo de Resultados, podemos interpretar cada uma das linhas do
demonstrativo a fim de entendermos adequadamente a composi¢ao do indicador de margem
bruta a ser analisado no projeto. Para a obten¢do do Lucro Bruto, ¢ necessario subtrair-se da
Receita Operacional Liquida o Custo das Mercadorias Vendidas, que compreende o valor
pago pelos fornecedores por estas e no qual podem também ser considerados créditos de
impostos que sdo beneficios fiscais comuns em algumas categorias de produtos no mercado
de Varejo Alimentar. Para além do Lucro Bruto, nas linhas seguintes pode-se deduzir as
Despesas Operacionais da empresa, que podem ser em trés categorias: Custo Logisticos,
Custos de Vendas e Marketing e Custos Financeiros.

Os Custos Logisticos sdo todos os custos de armazenagem, movimentagao € transporte
dos produtos em toda sua cadeia, indo desde a coleta dos produtos em fornecedores até a
entrega dos produtos aos clientes e passando também por diversas linhas de custos incidentes
no estoque da organizagdo. Ja os Custos de Vendas e Marketing sdo todos os custos que uma
empresa despende para fazer com que seus clientes tenham acesso a mais informagdes sobre
seus produtos para impulsionar vendas. E, por fim, os custos financeiros representam tanto os
custos de inadimpléncia quanto os custos operacionais dos processos financeiros que sdo
necessarios para a manutencao da operacao.

Tendo sido removidos todos os custos operacionais do Lucro Bruto, removem-se

também os impostos sobre lucros no caso de balangos financeiros em que os lucros sejam
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positivos e obtém-se o Lucro Liquido da empresa no periodo (COSTA, 2009). Para este
projeto, o foco estara na otimiza¢do do Lucro Bruto, sem que haja ainda foco no nivel de
Lucro Liquido da DRE, entretanto os custos operacionais por diversas vezes precisarao ser
consultados e analisados para garantir o alinhamento das iniciativas desenvolvidas com a
obtencdo de clientes mais rentaveis, isto €, que possuam melhor percentual de Lucro Liquido
para a empresa sera de extrema importdncia para o sucesso do modelo de negodcios

desenvolvido.

2.3 Ferramentas utilizadas

Este projeto foi desenvolvido dentro do escopo da area de Ciéncia de Decisoes da
Varejo ABC e, por esta razdo, fard uso das ferramentas padrdes utilizadas nesta area da
organizacdo. O uso de ferramentas padronizadas sera essencial para garantir a integragao das
entregas deste projeto com os sistemas de Tecnologia da Informacao previamente existentes, o
que tornard muito mais fluido o uso destas entregas pelos seus usudrios. O projeto fard uso de
seis ferramentas principais que sdo, nominalmente: Databricks, PyCharm, Pyspark, PEP-S§,
PostgresSQL, Metabase. Cada uma dessas ferramentas possui aplicagdes e funcionalidades
distintas dentro do contexto da Tecnologia da Informacao e da Ciéncia de Dados e sera
utilizada com um propdsito especifico dentro do projeto. Compete também elucidar que estas
ferramentas terdo atuagcdo complementar ao longo do desenvolvimento das entregas, de modo
que frequentemente os outputs dos materiais desenvolvidos com uso de uma ferramenta serdo

utilizados como inputs para o que serd desenvolvido com as demais ferramentas.

2.3.1 Databricks

O Databricks ¢ um Data Lakehouse, estrutura que unifica pontos fundamentais tanto
de um data warehouse quanto de um data lake em uma unica plataforma. Esta plataforma ¢
capaz de suportar diversos modelos de dados, codigos, clusters, analises e modelos que serdo

fundamentais para a constru¢io do projeto.

Para a correta utilizacdo desta plataforma, serd constantemente utilizada a
documentacao oficial do databricks (DATABRICKS, 2022) na qual s3o registradas de

maneira constante todas as informagdes necessarias acerca de cada uma das atualizagdes da
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plataforma. A interface do databricks armazena atualmente todos os bancos de dados da
Varejo ABC que serdo utilizados nas andlises a serem realizadas, além de outros cddigos
desenvolvidos por outros funcionarios da empresa que podem ser fonte de tabelas e de

analises auxiliares e que poderao ser referenciadas ao longo deste projeto.

2.3.2 PyCharm

Como o IDE (Ambiente de Desenvolvimento Integrado) a ser utilizado neste trabalho,
foi selecionado o PyCharm, ferramenta desenvolvida pela Jetbrains para desenvolvedores, que
¢ uma das mais confidveis e amplamente utilizadas no mercado de tecnologia na atualidade.
Para o melhor aproveitamento das funcionalidades desta ferramenta, sera extensivamente
utilizada a plataforma de conteudos da Jet Brains em que se encontram as documentagdes e

guias da ferramenta (PYCHARM, 2022).

Nas se¢des seguintes, bem como nos apéndices, serdo incluidas diversas capturas de
tela que representardo o codigo em desenvolvimento nesta ferramenta. Ao longo de todo o
projeto, haverd a preocupagdo com a utilizagdo de nomenclaturas claras e de comentarios

pertinentes para possibilitar ao leitor a compreensao dos registros realizados.

2.3.3 Pyspark

Pyspark ¢ uma interface do Apache Spark no Python através de uma biblioteca. Esta
permite tanto que sejam escritas aplicagdes em Spark utilizando APIs do Python quanto
suporta diversas ferramentas fundamentais para o desenvolvimento deste projeto como o

Spark SOL, DataFrames e Bibliotecas de Machine Learning (SPARK, 2022).

Spark SQL ¢ uma estrutura de processamento de dados que lida muito bem com a
abstragdo de programacdo denominada de DataFrames. Esta estrutura por sua vez ¢
fundamental para que seja possivel utilizar com propriedade as tabelas que serdo apresentadas
na sec¢do referente a coleta de dados e que serdo os alicerces para a constru¢cao dos modelos

apresentados neste trabalho.
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Por fim, esta interface ¢ essencial para a padronizagdo das entregas de acordo com a
estrutura padrdo de codigos da empresa cliente, em que os desenvolvimentos da area de
Ciéncia de Decisdes sdo elaborados de maneira complementar utilizando SQL e Pyspark no

Python.

234 PEPS

Da mesma forma que haverd a preocupacdo do correto uso das ferramentas citadas
acima para a construcdo do projeto, faz-se necessario um guia de estilo para o codigo a ser
desenvolvido. Neste intuito, foi estudado o PEP 8 - Guia de Estilo para Cédigos em Python
(ROSSUM, 2001) que ¢ o guia mais popularmente utilizado por desenvolvedores da

linguagem para a padronizacao de seus codigos.

Dentro da empresa, hda uma constante preocupacdo na correta documentagdo dos
projetos desenvolvidos, bem como da perenidade dos resultados alcangados. Para isso, houve
um estudo deste guia ainda nos momentos iniciais de desenvolvimento do projeto para
garantir que os resultados estejam consistentes com os padrdes compreendidos por outros
desenvolvedores, sejam eles simultaneos ou ndo a permanéncia do autor nesta area da

empresa.

2.3.5 PostgreSQL

O PostgreSQOL ¢ atualmente o banco de dados relacional open source mais avangado
no mundo. Neste banco de dados sera possivel ao autor ter acesso as diferentes tabelas que
compdem o banco de dados relacional da organizacdo de modo a permitir a conexdo de
informagdes de pedidos, de clientes, de faturas, entre muitas outras que sdo essenciais para o
desenvolvimento da empresa. Este banco de dados utiliza a linguagem de programagdo SQOL
para sua consulta, o que simplifica e otimiza o consumo de poder computacional em consultas

de informagdes no banco de dados.

O banco de dados possui grande notabilidade no meio de desenvolvedores por contar
com uma boa arquitetura, integridade de dados, confiabilidade e features robustas, além de ser

uma plataforma de codigo aberto colaborativa. Assim como no caso de muitas das outras
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ferramentas citadas nesta secdo, o PostgreSQOL foi estudado utilizando-se a documentacao
oficial (POSTGRESQL, 2022) da plataforma que contém todas as atualiza¢des sobre features

contidas nela.

2.3.6 Metabase

A ultima ferramenta fundamental para o projeto que precisou ter sua literatura
revisada nas etapas anteriores ao inicio da execu¢do do projeto ¢ o Metabase. Estando ja
devidamente contemplados o data lakehouse do projeto, as bibliotecas Python a serem
utilizadas, o IDE onde o projeto serd desenvolvido e o guia de estilo que ordenard o
desenvolvimento dos cddigos em Python, é necessario o uso também de uma plataforma de

Business Intelligence, que serd o Metabase.

Para a capacitagao do autor para o uso do Metabase no projeto, foi-se estudado o
README da plataforma (METABASE, 2022), que ¢ elaborado considerando instrucdes e
documentagdes de todas as funcionalidades para as quais a ferramenta pode ser utilizada. Esta

ferramenta possuira trés principais aplicagdes ao longo do projeto.

A primeira delas ¢ fornecer acesso aos dados gerados nas analises para os stakeholders
do projeto ndo pertencentes a area de Ciéncia de Decisdes. Como muitas das ferramentas
supracitadas sdo complexas e demandam grande estudo de suas documentacdes para serem
utilizadas, além de ndo serem de acesso a todos os usuarios da organizacao, o Metabase serd o
ponto final de exibicdo dos dados gerados, sendo assim acessivel por todos na organizagao,

inclusive para aqueles que sdo leigos nas linguagens de programacao utilizadas.

Uma segunda aplicagdo da plataforma ¢ a capacidade de construgdo de querys em SQL
utilizando o PostgresSQL que, embora também possiveis de serem construidas no Databricks,
muitas vezes possuem seu uso facilitado nesta ferramenta. E por fim, também sera possivel a
realizacdo de diversas construgdes graficas no Metabase que poderdo ser integradas aos
Dashboards da empresa para acompanhamento dos resultados de performance decorrentes do

projeto de maneira continua.
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2.4 Conceitos de Machine Learning

Para uso dos métodos de Machine Learning necessarios a este trabalho, foi necessaria
a revisao de conceitos gerais essenciais para o embasamento dos modelos. Notoriamente nao
sera discorrido sobre todos os conceitos da area do conhecimento de Machine Learning que
serdo utilizados nos modelos construidos na sequéncia, haja vista a amplitude de conceitos
que embasa a construcdo destes, mas sera discorrido sobre todos os principais conceitos que
sao fundamentais para que o leitor tenha o correto entendimento desta obra. Serao abordados
os modelos de features que serdo utilizados nos datasets do projeto, enunciado tanto features
Categoricas quanto Features Ordinais que serdo utilizadas para testar e para comparar os

modelos criados.

2.4.1 Features Categoricas

Este modelo de features também pode ser comumente referenciado como features
nominais. Para este caso, existem duas ou mais categorias em que a variavel em questdo pode
ser classificada, de modo que ndo ha uma ordem intrinseca entre as categorias. Este ultimo
ponto € bastante relevante pois, caso as categorias possuam uma ordenacao clara entre elas, a
feature na verdade ¢ classificada como ordinal (UCLA, 2021). Um exemplo para as features
categoricas ¢ o time para qual um individuo torce. Neste caso, existem categorias especificas,

porém nao ha uma ordenacdo adequada para estas categorias.

2.4.2 Features Ordinais

As Features Ordinais possuem como caracteristica distintiva das features categoricas o
fato de que estas podem ser claramente ordenadas. A diferencga entre as distancias dos grupos
de features pode ser extremamente variada, mas desde que estas possam ser devidamente
ordenadas, ainda fez-se valida a classifica¢do ordinal destas (UCLA, 2021). Um exemplo de
features ordinais ¢ o indicador de NPS de uma empresa, em que existem diferentes
classificagdes que um servigo pode receber, variando de 0 a 10, e estas podem ser

perfeitamente ordenadas de modo que a menor seja 0 e a maior seja 10.
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2.5 Métodos de Clusterizacao

Me¢étodos de classificagdo podem ser utilizados para organizar os dados em grupos.
Quanto temos grupos com uma defini¢do clara, ou seja, grupos em que ha um consenso sobre
o que define os participantes deste grupo como, por exemplo, o artista preferido de uma
pessoa ou o estado em que ela mora, podemos utilizar métodos convencionais de classificagao
como Regressdo Logistica, Arvores de Classificagio ou Floresta Randomica que auxiliam a
colocarmos cada conjunto de dados em um grupo distinto de acordo com esta caracteristica
que define o grupo.

Entretanto, existem casos em que ndo ¢ possivel definir esses grupos com clareza
tendo como exemplo a classificagdo de perfis de clientes. Nessa situacdo ¢ necessaria a
implementagdo de um método de clusterizacao, que agrupa os dados em grupos de entidades
similares uma vez que ndo existem legendas que classifiquem os dados nestes grupos
(SUNDARAM, 2020). Estes métodos sdo de extrema importancia quando tratamos de
grandes volumes de dados e queremos tomar agdes referentes a estes dados porém ndo
queremos personalizar a a¢do para cada data point que possuimos em nossa populacao e, ao
invés disso, agrupamos os clientes em clusters e direcionamos agdes personalizadas a cada
cluster ao invés de a cada data point.

No caso deste projeto, faremos uso de métodos de clusteriza¢do para agrupar clientes
quanto a adesdo destes a proposta de valor da Varejo ABC, que ¢ uma classificacdo imprecisa,
ou seja, nao existem grupos previamente definidos para esta classificagdo. Em geral, os
métodos de clusterizagio podem ser definidos em quatro categorias: modelos de
conectividade, modelos de centroides, modelos de distribuicdo e modelos de densidade
(Portal Data Science, 2018).

Clusterizacao por conectividade se adota a premissa de que quanto mais perto se
encontram pontos no espago, maior ¢ a semelhanca entre estes pontos. Este tipo de modelo
possui facil interpretacdo porém ndo pode ser escalado para uma grande quantidade de dados.
O exemplo mais notorio de método de clusterizacdo por conectividade ¢ o método de
clusterizagao hierarquica.

J4 a clusterizagdo por centrdides consiste em um grupo de métodos que sdo iterativos e
que tem nocdo de similaridade derivada da proximidade de cada data point ao centrdide de
cada cluster, de modo que os pontos sdo alocados nos clusters de maior proximidade com ele.
Para a definicdo dos centréides, o numero de clusters precisa ser conhecido previamente e,

para isso, ¢ importante que os dados trabalhados sejam bem conhecidos por quem aplica o
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método. O K-Means ¢ o método mais utilizado no universo da ciéncia de dados dentre todos
os métodos deste grupo.

No contexto da clusterizagdo por distribui¢do, como o proprio nome ja indica,
pressupoem que os dados seguem distribuicdo estatistica, como a Distribuicdo Normal ou a
Distribui¢ao Gaussiana. O principal ponto negativo que este modelo tem ¢ o fato de ter alto
viés, ou seja, tem grande aderéncia aos dados usados no treinamento do modelo e pouca
aderéncia aos dados usados no teste do modelo. O modelo de maximizac¢ao de expectativas
pode ser citado com um exemplo desta categoria.

Por fim, os modelos de clusterizagao por densidade sdo modelos que lidam muito bem
com dados aninhados entre si em que a densidade dos pontos no espago possui grande
relevancia, de modo que os clusters sao formados em dareas de elevada densidade e outliers
sdo classificados nas areas de baixa densidade. Temos o DBSCAN como um bom método para
este proposito.

Ap6s o estudo destes quatro grupos de algoritmos de clusterizagdo foi selecionado o
grupo dos algoritmos de clusterizacdo por centroides. Isso de da pois os dados de clientes da
empresa ndo necessariamente possuem relagdo atribuida a proximidade destes no espaco -
caso no qual seria indicado o uso da clusterizacao por conectividade - os dados apresentados
ndo necessariamente seguem uma distribui¢@o estatistica - que seria condi¢do necessaria para
o uso dos algoritmos de clusterizagdo por distribui¢do - e os clientes ndo estdo aninhados ¢ a
densidade destes no espaco ndo ¢ de grande relevancia para sua classificagdo - que seriam
condigdes necessarias para o uso dos métodos de clusterizacao por densidade.

Portanto, neste projeto serd usada a clusterizagdo por centrdides de modo que a
classificacdo de um cliente em um cluster serd predominantemente definida pela sua
proximidade dos dados referentes ao cliente ao centrdide do cluster. Neste grupo existem
diversos outros métodos que foram estudados pelo autor, como K-NN (K Near Neighbours)
porém o mais popular na literatura e que foi o selecionado para implantagdo neste projeto foi

o método K-Means.

2.5.1 K-Means

O algoritmo K-Means consiste em uma abordagem incremental de clusterizacdo que

adiciona um centro ao cluster por vez em um mecanismo de busca deterministico composto
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por N repeticdes iterativas (LIKAS, VLASSIS, e VERBEEK, 2003). Esse algoritmo ¢
direcionado para a resolugdo do problema do agrupamento de elementos em clusters e pode
ser utilizado para diversas aplicagdes. No contexto deste projeto, o algoritmo sera aplicado
para agrupar os clientes da Varejo ABC em clusters de performance similares no que se refere
ao seu perfil de compra, que sera mensurada como uma combinagdo entre receita bruta,

margem bruta percentual e variedade de skus comprados.
d ] ..
Dado um data set X = {x P xn}, x € R, o método K-Means particiona o data
set em M clusters C P C o de forma que tenhamos uma clusterizagdo otimizada por meio

de iteracdes sucessivas. Para a clusterizagdo por centrdides descrita no topico anterior ¢

utilizada a distancia entre o ponto X eo centréide m, (definido como o centro do cluster)
pertencente ao cluster C , que contém X, . Essa distancia pode ser mensurada de diferentes

formas, porém a mais usual ¢ a Distancia Euclidiana entre dois pontos, que pode ser definida
pela Equacdo Euclidiana dos Minimos Quadrados aplicada ao algoritmo K-Means (LIKAS,
2003:

N M
2
E(ml, . mM) = .Z » I(xl, € Ck) X ||xi —mk” ,
i=1k=1
tal que I(X) = 1 se X for verdadeiro e X = 0 caso contrario

O algoritmo K-means atua justamente na minimiza¢ao da soma dos minimos quadrados
da comparacdo de cada elemento com a performance da média descrita para seu cluster. Um
fator importante a ser determinado para a aplicagdo desse método ¢ a quantidade K de clusters
na qual os dados serdo particionados. Em um extremo, se adotado K=1 todos os dados
estariam em um mesmo cluster e a distancia euclidiana seria extremamente elevada e no outro
extremo K=N cada data point teria seu proprio cluster e a distdncia euclidiana seria nula.
Portanto, ¢ importante definir at¢ quando haveriam ganhos expressivos em se aumentar o
valor de K, que resultaria na diminui¢ao do erro resultante do método aplicado compensado
por um aumento de esforgo posterior ao se necessitar adotar agdes a mais um grupo extra.

Caso se conheca perfeitamente os dados, ¢ possivel definir inicialmente o valor de K,
porém também € possivel utilizar o Método do Cotovelo para a definicdo deste valor. Neste

método ¢ aplicado o método K-Means para diferentes valores de K, mensura-se na sequéncia

o erro da clusterizacao por meio do Método dos Minimos Quadrados e plota os valores em um
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grafico que tem como eixo x o valor de K e como eixo y o erro resultante do método para o

respectivo valor de K (Grafico 9).

Grafico 9: Método do Cotovelo
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Fonte: The Global K-Means Clustering Algorithm, 2002

Uma vez definido o valor de K, o algoritmo executa os seguintes passos (STARMER,

2020):

1. Define de forma arbitraria K data points pertencentes ao dataset X

2. Mede a distancia entre cada ponto ndo clusterizado e o centroide de cada cluster (na

primeira repeticdo o centréide sera igual a posi¢ao do ponto inicial)

Calcula a média dos pontos de cada cluster

NS kW

0 novo centrdide e o ponto seja a menor de todas

Atualiza o centroide do cluster para a média calculada

Mede a distancia de cada ponto e o novo centroide de cada cluster

Anexa cada ponto ao cluster cuja distancia entre ele e o centroide ¢ a menor de todas

Atualiza os pontos de modo que pertengcam aos clusters cuja distancia entre o ponto e

8. Repete os passos 2 a 8 até que ndo hajam mais mudangas de cluster por nenhum ponto

9. Calcula a variancia de cada cluster

10. Calcula a variancia total entre os clusters
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Apesar de muito significativo, este modelo representa limitacdes de performance pois
possui elevada dependéncia das condig¢des de inicio do método. Para contornar o problema
descrito, existem duas principais abordagens que poderdo ser utilizadas. A primeira delas
parte de métodos de otimizacao global estocéstica e a segunda delas parte de multiplos resets
do algoritmo. Devido ao niumero de data points em nosso data set nao ser tdo elevado, o
segundo e mais simples método sera utilizado de modo que serd utilizado o Método de
Validacdo Cruzada para identificar qual das versdes do algoritmo serd utilizada como a
definitiva.

Com a aplicagdo deste algoritmo, a distancia euclidiana entre os pontos e 0s
respectivos clusters ¢ minimizada, resultando na melhor clusterizagdo possivel para o dataset

fornecido de acordo com esta metodologia.

2.6 Métodos de Correlaciao de Variaveis

A correlagdo ¢ uma medida adimensional que ¢ comumente utilizada na literatura para
a andlise do relacionamento linear entre pares de varidveis de diferentes unidades
(JUNQUEIRA, 2018). A correlacdo entre duas varidveis X e Y pode ser expressa pela

seguinte formula:

covariancia(X,Y)
desvio padrao(X) X desvio padrao (Y)

correlacao(X,Y) =

O termo covariancia(X, Y) na férmula representa a medida do relacionamento linear
entre as variaveis X e Y que quando dividido pelo produto dos desvios padrdes das variaveis
resulta na medida da correlagdo entre elas. A correlacao entre duas variaveis pode variar entre
-1 e 1 de modo que quando duas variaveis sdo independentes, a correlagdo entre elas ¢ nula e
quando o valor da correlagdo se aproxima de -1 ou de +1 a correlagdo entre as variaveis ¢
mais forte, seja esta positiva ou negativa.

Dentro os métodos de analise de correlagdo mais comuns existem os métodos de
correlagdo paramétricos, como o Método de Pearson, e os métodos de correlagdo nao
paramétricos, como os métodos de Spearman e de Kendall. Para o projeto em
desenvolvimento sera utilizado o método de correlagdo paramétrico mais comum, o Método

de Pearson. tendo em vista a possibilidade de se calcular os parametros da média e do desvio
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padrao para as variaveis a serem utilizadas, que sdo fatores necessarios para a aplicagao de um
método de correlagdo paramétrico. Além disso, os métodos de correlagdo paramétricos sao
mais eficientes em definir a correlacdo entre duas variaveis justamente por contarem com

mais informagdes sobre a distribuicdo destas para seu célculo.

2.6.1 Matriz de Correlacao de Pearson

Para um conjunto de dados de tamanho n, a correlacdo de Pearson pode ser expressa

pela seguinte formula:

;:xi y,—nx (média(x)) x (média(Y))
i=1

correlacao(X,Y) =

n n

\/ () —nxmédia(X)’) x (L y° —nx média(Y)")
i=1 i=1

Para um dataset com N varidveis, ¢ possivel construir uma matriz NxN em que cada

célula X, representa a correlagdo de Pearson entre as variaveis i e j. Através desse método ¢é

possivel identificar neste dataset as varidveis com maior correlacao entre si e, no caso do
projeto em desenvolvimento, sera possivel identificar as varidveis com maior correlagdo com

o Perfil e Compra dos Clientes.
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3 METODOLOGIA

Nesta se¢do serao introduzidas as etapas da pesquisa desenvolvida, de modo que serao
analisadas as contribui¢cdes de cada uma delas para o objetivo do projeto. Na sequéncia, serdo
também apresentados os dados que serdo utilizados para o projeto e o método de extragdo

pertinente a estes.

3.1 Etapas da pesquisa

A pesquisa desenvolvida sera dividida em oito macro etapas sequenciais de trabalho.
Estas etapas serdo desenvolvidas de forma sequencial, porém iterativa ao longo dos meses de
projeto, ou seja, as etapas apresentam grande dependéncia uma das anteriores, mas serao
constantemente feitos ajustes nas etapas prévias mediante aos aprendizados adquiridos ao

longo do projeto, conforme defendido pelos principios de melhoria continua.

Inicialmente serdo dedicados esfor¢os para detalhar o projeto junto ao cliente, de
modo a compreender os indicadores relevantes para o trabalho e o impacto necessario nestes.
Para tanto, serdo identificados os Objetivos e Resultados-Chave da organiza¢do nos ultimos
quarters para identificar os indicadores foco do projeto. O espaco amostral do projeto também
serda definido nesta etapa, de modo que serdo utilizados dados de clientes para a anélise que
estejam de acordo com todas as partes envolvidas. Além disso, nesta etapa serdo identificados
quais sdo os indicadores de maior relevancia para a classificagdo do perfil de compra de um
cliente com base em pesquisas realizadas com os stakeholders mais importantes. Serao
definidos também os periodos com relacdo aos quais serao extraidas as informagdes para
treinamento e para aplicacdo do modelo de clusterizagdo desenvolvido. Por fim, serad
importante definir o impacto esperado do projeto junto aos stakeholders e o intervalo para
iterar as entregas do projeto. O Business Owner ¢ as liderancas do time de vendas serdao
consultados a fim de coletar insumos a respeito da visdo destes sobre todos os aspectos a

serem definidos nesta fase.

Na segunda etapa do projeto serdo definidos os perfis de clientes existentes atualmente
na organizacdo com relacdo ao comportamento de compra desses. As bases de dados que

contenham informacgdes relevantes ao projeto serdo tratadas para que essas sejam facilmente
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utilizadas nas etapas seguintes. Serd utilizado o Databricks para o acesso aos bancos de dados
e as tabelas contidas nestes. Tendo sido acessadas as tabelas, serd utilizado o PyCharm para
rodar os comandos da biblioteca Pyspark do Python para que sejam tratadas as informacgdes
selecionando apenas as tabelas que contenham dados pertinentes, garantindo a consisténcia do
formato dos dados e a completude de informagdes necessarias. Uma vez desenvolvido o
codigo para a obtengdo dos datasets do projeto, este coddigo sera formatado de acordo com os
principios do manual PEP-8 para garantir a padroniza¢do das entregas de acordo com as

normas da organizacao.

Para a defini¢do dos perfis de clientes serdo utilizados os indicadores de compra dos
clientes levantados na primeira etapa e as bases de dados compiladas. Com essas informagdes,
sera utilizado o método de clusterizagdo K-Means para separar os clientes em grupos distintos
denominados clusters. Cada um desses clusters serd analisado a fim de se compreender as

performances dos clientes contidos nestes para a caracterizagao desses grupos.

Na terceira etapa, os perfis de clientes serdo caracterizados. Isto ¢, serdo definidos,
dentre os clusters elaborados, quais sdo considerados bons, médios ou ruins para a
organizacao. Além disso, estes grupos serao nomeados de forma que a classificacao resultante

do método K-Means seja mais facilmente compreendida pelos colaboradores da empresa.

A quarta etapa do projeto pressupde a projecdo do potencial maximo de compra de
cada cliente, estimando-se a melhor performance possivel para estes clientes. Esta projecao
serd feita de modo que o Potencial Maximo de Compra do cliente sera a melhor performance
que cada cliente atingiu no periodo de andlise para os KPIs relevantes ao projeto. Sera
construido também um Painel de Controle que permita aos vendedores acompanharem no
decorrer do més a performance dos clientes da sua carteira de clientes no més corrente de
forma comparativa com o Potencial Méaximo destes clientes. Com base nessa analise
espera-se identificar més a més os clientes com maior diferenga entre a performance no més
corrente ¢ a performance maxima do cliente, facilitando o foco do time de vendas em

priorizar suas agdes tendo em vista a obtencao de melhores resultados nos OKRs da empresa.

Na quinta etapa sera utilizado o Solver do Excel para a elaboragdo de um otimizador
que seja capaz de definir a distribuicdo ideal da base de clientes da empresa entre os
diferentes perfis de compra existentes para maximizar a rentabilidade do modelo de negdcios.

Tendo em posse a clusterizagdo realizada e os potenciais maximos de cada cliente, sera
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calculado o potencial médio de um cliente que pertence a cada cluster. Adotando proje¢des
realistas de reducdo ou aumento de clusters que sejam factiveis como restrigdes do
otimizador, serd definido uma porcentagem ideal de clientes pertencentes a cada perfil de

compra que compora a denominada base de clientes ideal.

A sexta etapa do projeto consistird na analise das transi¢des dos clientes entre clusters
més a més. Para isso, o modelo K-Means desenvolvido serd aplicado nos clientes més a més
utilizando a base histérica de modo que cada cliente passard a ser classificado como
pertencente a determinado cluster de acordo com seu perfil de compra no més em questiao. Na
sequéncia serdo analisadas as mudangas de cada clusters no periodo analisado, buscando-se
compreender quais clusters aumentaram ou diminuiram no periodo e, principalmente, como
os clientes foram influenciados a transitar entre os clusters. Entender esse processo de
transi¢do sera a chave para a definicao de planos de agcdo capazes de alterar a base de clientes

atual para o formato de base de clientes ideal.

A sétima etapa consistird na analise da correlagdo de cara atributo do cliente com a
classificagdo dele dentre os perfis de compra levantados para identificar quais atributos
possuem maior influéncia nesta classificagdo. Serdo levantados atributos geograficos do
cliente a partir de uma base de dados geograficos chamada Geodata que contém informagoes
que vdo desde a densidade demografica da regido até o indice de Desenvolvimento Humano
desta, além de outras cerca de 10 variaveis. Serdo considerados também dados levantados
pelo time de vendas a partir de coleta manual a respeito de atributos fisicos das lojas dos
clientes, como o tamanho da loja, a quantidade de caixas registradoras e a quantidade de
pontos extra de venda. Ainda, serdo analisadas as varidveis comportamentais dos clientes,
identificando outros comportamentos de compra que possam ser relevantes para o
entendimento do perfil de compra deste. A partir dessas informagdes sera construida uma
Matriz de Correlagdo em que sera identificada a correlagdo entre cada uma dessas variaveis e
os clusters de clientes, identificando assim quais as mais significativas para a classificacdo em
clusters. Tendo em maos as variaveis de maior correlacdo com os clusters, sera identificada,
para cada cluster, uma lista de variaveis que possuem maior influéncia na atribui¢do do cliente

a este respectivo cluster.

Por fim, a oitava etapa do projeto envolverd a criagdo de planos de agdo para o
direcionamento da empresa quanto aos entregdveis das etapas anteriores. As apresentagdes de

cada uma das etapas de quatro a cinco para os stakeholders envolvidos serdo realizadas
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tomando por base os conceitos do Principio da Piramide para melhorar o entendimento de
forma objetiva dos entregaveis. E serdo utilizados os principios do método Lean Startup
Enxuta para direcionar planos de acdo iterativos que se baseiam na clusterizag¢do de clientes,
na identificagdo dos atributos de maior relevancia para a alocagdo dos clientes em cada cluster

e na projecao de potencial de compra dos clientes.

3.2 Coleta de dados

Como mencionado anteriormente, os dados para o projeto serdo coletados a partir dos
bancos de dados existentes no Databricks. Esses bancos de dados compreendem tabelas com
informacgdes provenientes de diversas aplicagdes de TI como o E-Commerce, o ERP, o WMS,

0 CRM e o Roteirizador.

A partir desses bancos de dados serdo utilizadas quatro principais tabelas que contém
dados relevantes para 0 projeto desenvolvido: LINE ITEMS,
CONTRIBUTION MARGIN 1 _PER _LINE ITEM, GEODATA E
PIPEDRIVE ORGANIZATIONS.

A LINE ITEMS ¢ a tabela que armazena as informacdes pertinentes aos pedidos da
empresa, com todas as quantidades vendidas de cada produto em cada pedido para cada
cliente, bem como os pregos e custos respectivos. As principais informagdes contidas nesta

tabela que serdo utilizadas para o projeto em questdo estdo expostas na Tabela 4.
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Tabela 4: Schema da Tabela LINE ITEMS

Nome da Coluna Formato do Dado
order_date DateTvpe
order_id String Tvpe
order_status StringTvpe
store_id StringTvpe
store_name String Tvpe
customer store id String Tvpe
customer store name StringTvpe
product id StringTvpe
product name String Tvpe
quantity_ordered un DoubleTvpe
price_un DoubleTvpe
revenue ordered DoubleType
gross_revenue DoubleTvpe
Oross _revenue taxes DecimalTvpe(38,10)
net revenue DoubleTvpe
gross_cost DoubleType
net_cost DoubleTvpe
gross_profit DoubleTvpe

Fonte: Databricks

A tabela CONTRIBUTION MARGIN 1 PER LINE ITEM ¢ atabela que representa a
estrutura de custos do P&L da empresa até o nivel de Margem de Contribui¢do. O schema

desta tabela pode ser visto na Tabela 5.
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Tabela 5: Schema da Tabela CONTRIBUTION MARGIN 1 _PER_LINE ITEM

Nome da Coluna Formato do Dado
order_id StringTvpe
customer store name String Tvpe
customer store_id String Tvpe
product id StringTvpe
quantity delivered un DoubleTvpe
lucro_liquido DoubleTvpe
lucro bruto DoubleTvpe
receita liquida DoubleTvpe
receita bruta DoubleTvpe
debito_de impostos DoubleTvpe
cogs DoubleTvpe
custos_operacionais DoubleTvpe

Fonte: Databricks

A tabela GEO DATA contém informagdes que dizem respeito a regido dos clientes,
fornecendo, para cada cliente, informacdes referentes a diversos aspectos socioecondmicos
como indice de vulnerabilidade social, indice de desenvolvimento humano e densidade
demografica. O schema dessa tabela pode ser visto na Tabela 6 abaixo.
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Tabela 6: Schema da Tabela GEO_DATA

Nome da Coluna Formato do Dado
customer store id StringTvpe
natmne StringTvpe
s FloatType
1dhm FloatType
espvida FloatTvpe
renda per capita FloatType
populacac IntegerTvpe
1_gini FloatType
tvs_infraestrutura urb
ana FloatType
t densidadem? FloatType

Fonte: Databricks

Por fim, a tabela PIPEDRIVE ORGANIZATIONS traz informagdes coletadas via CRM
da empresa, que ¢ o Pipedrive sobre o perfil de loja do cliente. Essas informagdes foram
coletadas manualmente pelos vendedores responsaveis por cada cliente ao longo dos ultimos
anos e compreendem uma forma de entender melhor o perfil de cada loja dos clientes. O

schema desta fonte de dados pode ser visto na Tabela 7.
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Tabela 7: Schema da Tabela PIPEDRIVE ORGANIZATIONS

Nome da Coluna Formato do Dado
customer store id StringTvpe
checkouts guantity IntegerType
corridors_quantity IntegerType

gondeola tip quantity IntegerType
store size m2 DoubleTvpe
inventory _format StringTvpe
customer_store_tvpe stringTvpe

Fonte: Databricks

Além das informag¢des contidas nestas tabelas foram coletadas informagoes referentes
a experiéncia do Business Owner da Varejo ABC e das liderangas do time de vendas para
definir com maior precisdo os critérios relevantes para o projeto, bem como para compreender
melhor o perfil dos clientes. Essas informagdes foram coletadas mediante diversas reunides
realizadas ao longo do projeto e foram expostas nas se¢des seguintes do trabalho juntamente

com a aplicagdo delas.
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4 RESULTADOS

Durante a secdo de resultados do projeto, serdo executadas todas as atividades
descritas na metodologia do projeto. Dentro do proprio desenvolvimento do projeto serdo
apresentados e discutidos os resultados obtidos em cada etapa, cabendo posteriormente uma
analise geral sobre o resultado geral do projeto no intuito de compilar todos os pontos
abordados a ser realizada na conclusdo. Ressalta-se que este projeto se desenvolve no intuito
de se atingir o objetivo do trabalho desenvolvido, que ¢é: “Consolidar, até o final do ano de
2022, planos de agdo implementaveis que sejam capazes de alterar a distribui¢do dos perfis
de cliente da base atual da Varejo ABC para uma composi¢do que otimize a adesdo desta

base a proposta de valor da empresa”.

4.1 Detalhamento do Projeto Desenvolvido

Para dar inicio ao detalhamento do projeto desenvolvido, foram identificados e
analisados os OKRs da empresa para os trimestres em que o projeto foi desenvolvido. Nao
sendo prudente entrar nas minucias de quais eram exatamente os OKRs da organizacao para
preservar a estratégia desta, compete ressaltar que os objetivos da organiza¢do no periodo
estavam voltados essencialmente para a melhoria da margem de empresa.

Na sequéncia, utilizou-se do entendimento dos objetivos estratégicos da empresa para
realizar a definicdo dos KPIs (Indicadores de Performance Chave) que possuem maior
relevancia na adesdo de um cliente ao modelo de negocios da Varejo ABC. Para esta
defini¢do, foram consultados os especialistas de negdcio em uma reunido com a presenca do
Business Owner e de trés integrantes da lideranca de vendas.

Nesta reunido, os presentes foram indagados a respeito de quais seriam os indicadores
de maior interesse deles para a definigdo de um bom cliente para a empresa. Esse
levantamento se faz necessdrio pois sera a base do modelo de clusterizagdo construido na
sequéncia, haja vista que o modelo serd construido a partir de um dataset que contenha os
valores destes KPIs para cada cliente.

A primeira etapa da reunido foi a realizacdo de um brainstorming, no qual foram
levantados 12 KPIs relevantes para a organizacdo que sdao, nominalmente: margem bruta
percentual, margem bruta, receita, variedade de SKUs, ticket médio, variedade de categorias,

sensibilidade a preco, frequéncia de pedidos, share de compras a preco de oferta vs a preco
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regular, autonomia de compra no site, inadimpléncia e percentual médio de limite de crédito
utilizado. Vale ressaltar que esta lista de indicadores levantados no brainstorming ja consiste
apenas de indicadores que sdo acessiveis pelos dados contidos nos bancos da empresa, sem
serem necessarias coletas manuais ou levantamentos extra de dados para a obtengdo de
nenhum destes.

Em uma segunda etapa, foi realizado um filtro nesses indicadores de modo a restarem
apenas indicadores MECE (mutuamente excludentes e coletivamente exaustivos), ou seja,
nenhum indicador que traga uma informacao duplicada com relacdo a outro indicador e que
ndo falta nenhuma informacao relevante para a definicdo da adesao do cliente ao modelo de
negocios da empresa que delimitara seu perfil de compra. Dessa forma, foram selecionados os
indicadores margem bruta, percentual, receita bruta e variedade de skus mensais como sendo
os trés indicadores a serem considerados durante o projeto.

O quérum da reunido deliberou também acerca do periodo de apuragao destes
indicadores. O periodo selecionado para a apuragdo foi entre junho de 2022 e outubro de
2022, periodo com estrutura mais similar a atual das operagdes da empresa devido a algumas
mudancas operacionais mais significativas ocorridas em maio de 2022. Ficou entdo
determinado que o modelo de clusterizagdo seria treinado utilizando-se todo o periodo entre
junho e outubro e que o modelo desenvolvido seria aplicado para clusterizar os clientes més a
meés tanto neste periodo quanto nos meses futuros. Ainda, buscou-se atenuar as variagdes de
compra entre os meses calculando os indicadores como média dos meses analisados. Com
esta defini¢do, o autor ja detinha de base suficientemente estavel para a construgdo da
clusterizacdo de clientes com base no perfil de compra.

Em uma segunda reunido foi definido também o espaco amostral de clientes a ser
utilizado para o projeto. Neste quorum delimitou-se como regra para selecdo que todos os
clientes selecionados tivessem realizado ao menos um pedido no periodo de apuracao. Neste
forum, foi selecionada uma base de cerca de 1400 clientes disponiveis para analise.

Na etapa final de detalhamento de projeto junto ao Business Owner da organizagao foi
delimitada como nog¢ao de sucesso para o projeto que este fosse capaz de gerar planos de ago
que dessem origem a iniciativas com resultado positivo comprovado para a margem de
contribuicdo da empresa. Também foi definido que o projeto possuiria iteragdes quinzenais,
isto €, quinzenalmente o autor do projeto e o Business Owner se reuniram para executar
alguns dos principios iterativos descritos nos métodos tradicionais de melhoria continua e no
método Lean Startup, fazendo com que o projeto fosse desenvolvido em constante

aprimoracao a partir dos aprendizados adquiridos ao longo do curso do desenvolvimento.
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4.2 Clusterizacio dos Clientes por Perfil de Compra

Nesta segunda etapa, os clientes foram distribuidos em clusters com base nos trés
indicadores mais relevantes para a determinacdo do perfil de compra dos clientes levantados
nas etapas anteriores. Foram importadas as bibliotecas Python necessarias para a execugao
dos codigos, foi construido e analisado o dataset a ser utilizado, foram padronizadas as
informacdes contidas neste dataset e foram definidos os parametros significativos ao modelo -
o valor de clusters K, o método de célculo da distancia entre os pontos ¢ o método de
normalizag¢do dos dados. Com base nisso o modelo K-Means foi treinado e aplicado ao dataset
para obter-se os resultados esperados na clusterizagdo, atribuindo cada um dos clientes da
empresa a um clusters especifico. Tendo feita a clusterizagdo, foi analisada a distribuicao dos
clientes com relagdao a cada um dos KPIs para melhor compreensdo das performances médias
de cada cluster, bem como os desvios padrdes atrelados a estas médias.

Um ponto que vale ressaltar ¢ que durante a elaboragao deste trabalho, todos os dados
dos clientes foram normalizados para evitar a exposicdo da performance efetiva de cada
cliente, que configura-se como um conteudo sensivel e estratégico para a empresa. Os nomes
dos clientes também foram preservados para assegurar o anonimato destes tendo sido

divulgados apenas os identificadores unicos deles.

4.2.1 Importacio das Bibliotecas Necessarias

A importagao das bibliotecas necessarias foi dividida em diferentes categorias para
facilitar a compreensdo do leitor (Apéndice A). Na primeira se¢do foram importadas as
tabelas ¢ as bibliotecas referentes ao tratamento das informagdes contidas nestas tabelas. Na
sequéncia foram importadas bibliotecas estruturais cldssicas do python como a numpy, o
pandas e o pyspark que servirdo como ferramentas para o tratamento dos dados. Para a
visualizacdo dos graficos que materializardo a compreensdo das etapas realizadas foram
importadas trés bibliotecas visuais que sdo a Matplotlib, a Seaborn e a Axes3D.

Durante a aplicagdo efetiva do método K-Means foram necessarias bibliotecas para
normalizar os dados dos clientes e foram testadas duas diferentes modalidades que foram
importadas a partir da biblioteca de machine learning do Pyspark, o método MinMaxScaler, o

métodos RobustScaler e o método StandardScaler. Por fim, foram importadas as bibliotecas
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pertinentes a aplicagao do modelo K-Means propriamente dito na ultima se¢ao de importagdes
do notebook utilizado para este projeto. Foram também definidas constantes a serem usadas
durante o projeto, que sdo as datas iniciais e finais do periodo de andlise, os parametros do
Databricks que direcionam o notebook a gravar o modelo no local destinado a ele dentro da
estrutura da organizacdo e os clientes e lojas de excegdo para a analise por representarem
comprar outliers de falhas operacionais ou testes realizados internamente na empresa que

poderiam enviesar a analise.

4.2.2 Construcao do Dataset

Partindo da tabela CONTRIBUTION MARGIN 1 PER LINE ITEM cujo schema foi
descrito nas secdes acima do trabalho, foi possivel obter-se os trés indicadores a serem
trabalhados no projeto para cada cliente. A tabela foi filtrada para conter apenas os dados do
periodo de andlise e foram contabilizadas - excluindo os dados outliers - as margens brutas
percentuais, as receitas brutas e as médias de skus distintos para cada cliente no periodo por
meio da funcdo get customers kpis_dataset (Apéndice A). Essa fungdo ainda retorna ao
usudrio a opg¢ao de receber o dataset construido no formato Pyspark, que € o adequado para os
tratamentos futuros e para a aplicagdo do método de clusterizag@o, ou no formato Pandas, que
¢ melhor para a constru¢do das visualiza¢des graficas a serem construidas para analise dos

dados contidos no dataset.

4.2.3 Analise das Informacoes do Dataset

Com o dataset construido pela funcdo get customers kpis dataset compete uma
analise das informagdes contidas nele para garantir a consisténcia dessas informagdes para a
aplicacdo das etapas seguintes. Assim, foi possivel ter uma visualizagdo inicial do dataset
utilizando o método head() do pandas (Ilustragdo 2) que mostra os primeiros registros
contidos no dataset. Podemos ver o resultado como sendo um data frame com o
customer store id como index e trés colunas, sendo elas receita bruta media,

media_de skus_distintos e margem bruta percentual media.



80

Ilustracio 2: Visualizagao do dataset utilizado para a clusterizagao

3 - Analisar as informacgdes contidas no Dataset

pandas_dataset.hesad()

Qut[236]:
receita_bruta_media media_de_skus_distintos margem_bruta_percentual_media

customer_store_id
b4e50ada-38aa-4d4d-9bal-be01eb5a6as3
4456c1d2-9c42-4bbd-9c9b-Baad4c597e2d
2a937b11-51b1-49dé-b813-261311bab4db

2c964198-47ac-478-8887-91daa2cedfod

34¢75bff-fd52-43ec-80dE-d3 1e96a1b5c5

Fonte: Elaboracdo Propria

Para analisar o espago amostral disponivel no dataset, podemos utilizar o método
shape do pandas (Ilustracdo 3). Nesse método ¢ retornado como output o tamanho do dataset,
que ¢ de 1407 linhas por 3 colunas, o que indica a utilizagao de 1407 clientes disponiveis
para andalise no espago amostral a ser utilizado para o projeto e de 3 varidveis contabilizadas

para cada um destes clientes.

Iustracio 3: Formato do dataset utilizado para clusterizacao

pandas_dataset.shape
Qut[237]: (1407, 3)

Fonte: Elaboragdo Propria

Tendo definido o formato do dataset, serdo feitas duas verificagdes finais para garantir
sua consisténcia, serd verificado se existe algum registro nulo no dataset (Ilustracdo 4) e se
todos os valores contidos nele sdo reais (Ilustragdo 5). Ambas as caracteristicas sao
necessarias para que as informacdes utilizadas durante a clusterizagdo sejam consistentes com

os métodos a serem aplicados pelas bibliotecas que aplicam o método K-Means no dataset.

Ilustracao 4: Verificagdo da existéncia de valores nulos no dataset

pandas_dataset.isnull().any{).any(}

Cut[240]: False

Fonte: Elaboragao Propria
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Ilustracao 5: Verificagdo de valores irracionais no dataset

pandas_dataset.applymap(np.isreal)

Cut[241]:

receita_bruta_media media_de_skus_distintos margem_bruta_percentual_media
customer_store_id

bde50ada-38aa-4d4d-9bal-b601eb5aba53 True True True
4456c1d2-9c42-4b6d-9c9b-Baad44c597e2d True True True
€a937b11-51b1-49d6-b813-261311babddb True True True
2c964f98-4Tac-4718-8887-9 1daa2 ce4fad True True True
34cT5bfi-fd52-43ec-80d8-d31e96a1b5C5 True True True
17d7693f-5eb9-4fcd-a2fb-Iceeacc1f4cd True True True
d13acafi-faTe-4f6f-9b75-5936a6f6bc72 True True True
ba7b2605-588d-4f3d-bb54-e07Tbfa7i44d1 True True True
85cdd0b8-2d97-4f32-83e1-16eb6cfb53d4b True True True
BeZbadef-ee98-4837-be94-912681a307df True True True

Fonte: Elaboracao Propria

Como podemos observar nas imagens abaixo, o dataset passou em ambas as

validagdes e se demonstra consistente para analise.

4.2.4 Padronizacao das Informacoes no Dataset

O dataset consistente construido e verificado nas etapas anteriores sera sujeito a dois
métodos de padronizagdo necessdrios para a correta execucdo da biblioteca K-Means do
Pyspark. O primeiro desses métodos consiste na compilagdo das trés colunas que
compreendem as varidveis de interesse para cada cliente em uma Unica coluna vetorizada
através do método VectorAssembler e o segundo consiste na normalizagdo deste vetor
utilizando algum dos métodos de standardization da biblioteca de machine learning do
Pyspark.

Através da fungdo get assembled pyspark dataset (Apéndice A) o dataset obtido pela
fung¢do a funcdo get customers_kpis _dataset serd sujeito ao método Vector Assembler da
biblioteca pyspark.ml.feature e gerard um vetor que compila as colunas passadas no pardmetro
inputColumns em uma coluna nova a ser criada com o nome fornecido no parametro
outputCol.

O dataset resultante apos a padronizagdo em um formato de vetor pode ser observado
na llustragdo 6 e retrata o dataset anterior acrescido de uma nova coluna nomeada features,

que representa o conjunto das varidveis a serem utilizadas no modelo em um tUnico vetor.



82

Ilustracgdo 6: Resultado da fungdo get assembled pyspark dataset

assembled_spark_dataset = get_assembled pyspark_dataset()

display(assembled_spark_dataset.limit(1e))

customer store id receita bruta media media_de skus distintos margem bruta_percentual media features
4455c1dz—gcatezar::ias—gg?::; VEFE _— O ETETETR MaplvectorType -> dense, length - 3, alue;ﬁﬁ‘JQt;l;i;CSCL;;]ZDI
“93'7:‘H'ﬂgéﬁlﬁji':efi 4009.6539999999995 482 0.04983550002620030 M2PlvectorType > dense, length - 3 "a‘”*:‘;;; ;;:3;:(;;;;&9;95;;2?.
2c964f93—4?ag\;;1;’af§i§'5;‘ CHEETS B T R MaplvectorType -> dense, length - 3, a|ue;ngbtgg:;;gicgaﬂw;al
3:55%7&? Md; JREv—, 160 0.05620407150113963 MaplvectorType -> dense, length -> 3, values -> Li
‘9323Esf'mfi;?‘?uiligg 248.76666666666665 1.6666666666666667 006711502076012763 MaPlvectorType -> dense ‘E:i;;e;@ gﬁsgl“;cﬁc;}';‘;gf’;iig‘;@?;iﬂ%?l

Fonte: Elaboragdo Propria

Na sequéncia, o dataset serd exposto a um método de normalizagdo que transformaré a
coluna features em uma coluna denominada features scaled. Esse processo sera feito por
meio da funcdo get standardized pyspark dataset (Apéndice A) que aceita trés métodos de
normalizacdo que sdo os mais comumente utilizados no dmbito de Machine Learning, que sao
o MinMaxScaler, o StandardScaler e o RobustScaler.

Assim como feito para o dataset resultante da aplicacdo do VectorAssembler, sera
exposto na [lustracdo 7 um exemplo das primeiras colunas resultantes deste método de modo

que seja possivel observar a nova coluna criada denominada features scaled.
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Ilustragao 7: Resultado da fun¢do get standardized pyspark dataset

standardized_spark_dataset - get_standardized pyspark_dstaset( 'RobustScaler’)

display(standardized_spark_dstaset.limit(18))

customer_store_id receita_bruta_media media_de_skus_distintos margem_bruta_percentual_media features features_scaled

MaplvectorType

16.333332322333232 0.05979322067952141 values == Lis
1454675 300 0.06349526430302302
2a937b11-51b1-49d6- .
4009 482 04983559092629938
o5 2818 Toati 4000654 0.04983559092629938
. - Maj ength -> 3,
30648 4Tac ATFE- - 3 9 ]
e 5212.906 136 0.063 12.906, 1.6,

3837-07daszcedfd 6202 )
07daaZeedfad 620224113))

caBdB483 3esa-daTB- . .
@ ;2'1_6;:“ 7726.5380000000005 14.2 0.05400087438384436

Fonte: Elaboragao Propria

Ainda, ¢ criada uma terceira funcdo nesta se¢do que transforma o dataset normalizado
em um dataset no formato Pandas, que sera utilizado para a constru¢do das visualizagdes
pertinentes ao topico de analise de distribuicdo dos clientes nos KPIs. Esse dataset ¢ criado
por meio da funcdo get standardized pandas dataset, que basicamente volta o vetor
construido para o formato de colunas separadas e transforma o dataset através do método
toPandas() (Apéndice A). Vale ressaltar que este ndo sera o data frame utilizado para
aplicacdo do método K-Means de clusterizagao, mas que sera de grande importancia haja vista
a facilidade da biblioteca Pandas de lidar com as bibliotecas de visualizagdo importadas no
inicio desta etapa do projeto.

A mesma por¢ao de dados exposta anteriormente no formato Pyspark pode ser exibida
neste topico no formato Pandas para visualizacdo do resultado obtido pela fungao

get _standardized pandas_dataset (Ilustracao 8).
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Iustracio 8: Resultado da fun¢do get standardized pandas dataset
standardized_pandas_dstaset — get_standardized_pandas_dstaset(standardization_method='Robustscaler')

standardized_pandas_dstaset .head()

Out[24]:

customer_store_id ~ receita_bruta_media media_de_skus_distintos margem_bruta_percentual_media

bde30ada-38aa-4d40-90a0-b601eb5aba53 0371181

4456c1d 0485754

1328029

1.740727

2.580085

1780112

Fonte: Elaboracgao Propria

4.2.5 Analise da distribuicao dos clientes com base nos KPIs

A partir do dataset exibido no Gréfico 10, podemos analisar a distribui¢cdo dos clientes
da Varejo ABC com base em cada uma das features (KPIs) que compdem este dataset. No
Grafico 10 as variaveis sao comparadas duas a duas por meio da biblioteca de visualizacao
SeaBorn do Python. Com esta visualizacdo podem-se destacar trés principais aspectos. A
receita bruta e a quantidade de skus distintos que um cliente compra aparentam possuir uma
correlacdo positiva, tendo em vista que o aumento de uma das varidveis quase sempre vem
acompanhado do aumento da outra varidvel, embora existam varios clientes mais deslocados
para um eixo ou para outro. Comparando a margem bruta com a receita bruta, ¢ notério que
em niveis muito baixos de receita bruta mensal por parte de um cliente, a margem bruta tende
a sempre ser bastante baixa, o que pode ser explicado pela concentracdo das compras do
cliente em um sortimento menor de itens buscando melhores precos em oportunidades de
compra especificas. Ao analisarmos a variedade de skus mensal e a margem bruta de forma
comparativa, vemos um comportamento bastante similar a observagao anterior, indicando que
clientes com baixa variabilidade nos skus comprados também ndo s3o os mais rentdveis para a

empresa.
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Griéfico 10: Distribuigdo dos clientes comparando KPIs 2 a 2
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Fonte: Elaboragdo Propria

Para compreender melhor cada uma das features de maneira independente, pode-se
construir um histograma de distribuicdo dos clientes com base em cada uma delas. Esses
histogramas sdo uma visdo mais detalhada dos histogramas apresentados na diagonal do
Grafico 10 e foram construidos fazendo uso do método distplot da biblioteca SeaBorn.

No Grafico 11 podemos identificar o comportamento normalizado dos clientes quanto
a receita bruta. Devido ao fato de todas as informacgdes estarem normalizadas, todos os
clientes possuem receita bruta distribuida entre 0 e 1. Essa distribui¢do possui grande

similaridade com uma curva de distribui¢do normal e destaca que a grande quantidade de
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clientes concentrados nos valores mais baixos de receita bruta e uma densidade bem menor de

clientes com alta adesdo a este indicador, ou seja, com elevada receita bruta mensal média.

Grafico 11: Distribui¢ao dos clientes com relagdo a receita bruta

T I
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
receita_bruta_media

Fonte: Elaboracdo Propria

De maneira analoga, pode ser analisada a distribui¢ao dos clientes quanto a variedade
de skus mensais comprados por cada um deles no Grafico 12. Neste grafico, que também
apresenta valores de 0 a 1 e apresenta distribui¢do aparentemente normal, podemos identificar

que quanto mais longe do 0 estiver um cliente, mais completas tendem a ser as compras dele

com a empresa para abastecimento de sua loja.
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Grifico 12: Distribuicao dos clientes com relacao a variedade de skus
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0.4 0.6 0.8 1.0

0 T
0.0 0.2
media_de skus_distintos

Fonte: Elaboragao Propria

Por fim, no Grafico 13 € possivel observar a distribui¢ao dos clientes quanto a margem

bruta. Neste grafico, quanto mais proximo de 1 estiver um cliente, maior ¢ a sua margem

bruta relativa ao resto do espagco amostral analisado.
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Grafico 13: Distribuicdo dos clientes com relacdo a margem bruta
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Fonte: Elaboragdo Propria

4.2.6 Definicao do dos parametros do modelo K-Means

O método K-Means pressupde um numero K de clientes pré determinado para o
treinamento do modelo. Embora o método ndo seja capaz de inferir um niimero 6timo de
clusters, existem métodos capazes de auxiliar o cientista de dados a realizar esta defini¢ao. Os
dois métodos mais comuns sdo o0 Método do Cotovelo e o Score da Silhueta.

Esses dois métodos dependem de dois parametros que diferenciam os resultados das
curvas obtidas. Primeiramente os métodos possuem resultados que variam de acordo com o
método de normalizacdo utilizado. E possivel que sejam utilizados os dados brutos contidos
no pyspark dataset ou os dados normalizados contidos no standardized pyspark dataset,
sejam estes normalizados pelo método MinMaxScaler, pelo método StandardScaler ou pelo
método RobustScaler. Ainda, estes métodos pressupdem um método de calculo para a
distancia entre os pontos para constru¢ao das curvas. Nesses métodos podem ser utilizados a
distancia Euclidiana, a distancia de Manhattan e a distancia baseada na similaridade de

COSSenos.
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Neste projeto serdo construidos tanto o Método do Cotovelo quanto o Score da
Silhueta para uma andlise mais completa acerca da quantidade de clusters a ser utilizada.
Esses métodos serdo calculados tanto para os dados normalizados quanto para os dados
brutos. E quanto ao método de calculo de distancia, sera utilizada a distancia euclidiana que ¢
a mais comumente utilizada na literatura para aplicacao no método K-Means.

A funcgao plot_elbow _method chart (Apéndice A) constroi o grafico do erro obtido no
método K-Means para cada valor de K clusters a partir do calculo do erro como sendo a soma
das distancias entre cada ponto e o centro do cluster ao qual ele esta atribuido.

ApoOs sucessivas iteragdes testando-se a performance da clusterizacdo para cada
método de normalizacdo e para cada método de mensuracdo de distancia entre os pontos foi
observada a performance da clusterizacdo para cada caso. As melhores performances foram
adquiridas utilizando-se o método de normalizacdo RobustScaler ¢ o método da distancia
euclidiana entre os pontos. Sendo assim, as analises do Método do Cotovelo foram realizadas
utilizando esses pardmetros na fungdo plot elbow method chart conforme resultante no

Gréfico 14.

Grafico 14: Método do Cotovelo aplicado nos dados normalizados
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Fonte: Elaboragao Propria
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Tomando a interpretagdo dos graficos conforme a revisdo da literatura, sabe-se que o
Método do Cotovelo direciona a aplicagdo do método K-Means para o nimero de clusters em
que a curva passa a contar com uma diminui¢do menos significativa de erro para cada novo
cluster adicionado, isto ¢, onde a curva passa a se comportar aproximadamente como uma reta
de relativamente baixa derivada dando a esta um formato similar a um cotovelo, de onde vem
o nome do método. Na aplicacdo do método para os dados normalizados, obteve-se o ponto
do cotovelo para K=6.

Ressalta-se que este método ndo define um numero deterministico e fixo de clusters
que deve ser utilizado tendo em vista que ele apenas indica a partir de onde nao se havera
ganhos tdo mais expressivos para compensar o esforco da adicdo de um novo cluster, mas
que, se desejavel, ¢ possivel quebrar o grupo de clientes em mais ou menos clusters definidos
pelo método se uma analise qualitativa da clusterizagdo determinar relevante. Sendo assim, a
aplicacdo deste projeto deveria possuir aproximadamente seis clusters de acordo com esse
método podendo, entretanto, ter também algum nimero proximo de clusters como cinco ou
sete.

Para complementar este método, pode-se aplicar o método Score da Silhueta
construido pela fungao plot silhouette score chart (Apéndice A). Neste método ¢ usado o
parametro evaluate que retorna um valor contido entre -1 e 1 para avaliar quao bem divididos
estdo os dados entre os clusters a cada valor de K testado. O valor -1 indica que os clusters
estdo em seu pior estado de divisdo possivel, 0 indica que os clusters possuem sobreposicao e
1 indica que os clusters tem o melhor desempenho possivel em clusterizagdo. Assim, deve-se
buscar o ponto da curva em que os dados mais se aproximem de 1 para um numero de clusters
que equilibre tanto uma quantidade suficiente de separacdes - evitando um valor de K muito
baixo que ndo permitira tomadas de decisdo efetivas - e uma quantidade de separagdes que
seja possivel de ser manejada - evitando tantos clusters que se torna impossivel tratd-los
efetivamente na pratica.

Assim, como no caso do Método do Cotovelo, a partir desta fungdo serdo plotadas a
curva com o método de normalizagdo RobustScaler ¢ a medida euclidiana de distancia entre

os pontos, resultando no Grafico 15.
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Grifico 15: Score da Silhueta aplicado nos dados normalizados
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Fonte: Elaboragao Propria

Ao interpretarmos os graficos acima podemos observar que o grafico aplicado aos
dados normalizados indica K=6 como o melhor valor para a clusterizacdo ao se descontar
K=2 por ser um nimero de clusters tdo baixo que nao permitiria a definicdo de planos de acgao
concretos.

Para a definicdo do melhor pardmetro de normalizagdo (MinMaxScaler,
StandardScaler, RobustScaler ou sem normalizagdo), do método de mensuragdo de distancia
dos pontos (distancia euclidiana, distancia cosseno ou distancia de Manhattan) e do numero
de clusters utilizado (iterando-se nas proximidades do valor de K=6 definido pelo Método do
Cotovelo e pelo Método da Silhueta) foram registradas 28 versdes do modelo K-Means que
foram gravados no Databricks (Ilustragdo 9) até que se chegasse a versdo ideal para aplicacio

pratica.
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Ilustracao 9: Parametros de cada variagdo do modelo K-Means

Registered Models >
customers_profile_clustering i Permissions

Use model for inference

Details  Serving

Not @ Al new activity ~
2022-10-12 10:24:05 Last Modified: 2022-11-0113:19:02 luna@mercedobairro.com
> Description  Edit
> Tags
v Versions Active 0
Version Registered at ~  Created by Stage Pending Requests Description
& \Version 28 2022-11-01 13:19:02 caueluna@mercedobairro.com Nene Método de Standarization: R..
& Version27 2022-11-01 13:1428 caueluna@mercedobairro.com None Métods de Standarization: R.
. None
L Nor

Fonte: Elaboracao Propria

A versdo ideal utilizando o RobustScaler, a distancia euclidiana e 7 clusters foi
definida iterativamente como sendo a de melhor performance para o modelo e foi gravada

utilizando a fungdo train_kmeans _model for customer profile clusterization e os parametros

fornecidos como podemos observar na Ilustragao 10.

Hustragao 10: Versao final do modelo K-Means treinada

train_kmeans_model_for_customer_profile_clusterization('RobustScaler’, 7, 'euclidean’)

Registered model “customers_profile_clustering' alreacly exists. Creating a new version of this medel... 2022/11/01 16:13:03 INFO miflow.tracking._madel_registry.client:
Waiting up to 300 seconds for model version to finish creation. Model name: customers_profile_clustering, version 28 Created version ‘28" of model
‘customers_profile_clustering’,

Fonte: Elaboracao Propria

Haja vista a iteragdo do modelo, a versao 28 que foi determinada como sendo a versao

otima de aplicacdo sera utilizada nas etapas seguintes do projeto.
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4.2.7 Treinar o modelo K-Means

Uma vez realizadas todas as definigdes do topico anterior, € possivel treinar um
modelo K-Means a partir da biblioteca de Machine Learning do Pyspark. A funcao
train_kmeans_model for customer profile clusterization (Apéndice A) realiza todos os
processos de obtencdo do dataset, vetorizagdo dos dados e normaliza¢do dos dados descritos

no topico 3.3.2.4 e toma como default os parametros identificados no tépico 3.3.3.6.

4.2.8 Aplicar o modelo K-Means de melhor performance treinado no dataset

Uma vez tendo as versdes do modelo treinado gravadas no Databricks, foi possivel
construir uma funcao denominada get customers_clusterized by customer profile (Apéndice
A) que aplica o0 método K-Means otimizado a partir da defini¢do do parametro model version

= 28 para executar a versdo otimizada do modelo.

4.2.9 Distribuicio dos clientes entre os clusters

Ap6s a aplicagdo do método K-Means € possivel analisar a distribui¢do dos clientes
entre os 7 clusters definidos através do Grafico 16. Essa distribuicdo considera o perfil de
compra médio dos clientes em todo o periodo analisado. Neste grafico sdo indicados quantos
clientes estdo alocados em cada cluster e qual porcentagem do total do espago amostral

selecionado para o projeto esses clientes representam.
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Grifico 16: Distribuicao dos clientes entre os clusters do método KMeans
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Fonte: Elaboragdo Propria

No grafico ¢ possivel observar que os clusters 0, 3 e 4 sdo 0s mais representativos em
termos do numero de clientes contidos neles. Sendo, portanto, os clusters 1, 2, 5 e 6 de menor
tamanho. Em uma primeira andlise superficial, esses quatro Gltimos clusters parecem pouco
significativos perante os trés clusters de maior volume, entretanto sera possivel identificar no
topico seguinte que estes possuem perfis de compra de extrema relevancia para empresa € que

fogem ao padrao médio de clientes da empresa.

4.2.10 Analise da Média e Desvio Padrao para cluster

Nas etapas seguintes, serdo realizadas quatro andlises diferentes da distribuicdo dos
clientes com relacdo aos KPIs relevantes a esta etapa do projeto. A primeira delas e mais
relevante destas e a andlise da média e do desvio padrdo dos KPIs para os clientes de cada
cluster. Para essa construgdo sera estabelecido um data frame contendo as principais
estatisticas de cada KPI para os clusters a partir da  fungdo

get statistic_of clusterized_pyspark dataset (Apéndice A).
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A partir do dataset com as estatisticas de cada cluster sera construida a funcao
plot _statistics _of clusterized customers_pandas_dataset  (Apéndice A) utilizando a
biblioteca matplotlib para a construgdo de um grafico a partir do dataset anterior convertido
na bilioteca Pandas para melhor visualizacdo. Essa fun¢do criara um grafico para cada uma
das features analisadas no projeto mostrando todos os clusters centralizados em cada grafico.

O primeiro dos gréaficos plotados de forma normalizada é o grafico da receita bruta
média para cada cluster (Grafico 17). Neste grafico podemos observar o destaque positivo
para o Cluster 5, que possui patamares muito altos de receita bruta perante os demais clusters
de clientes. Ainda, os Clusters 2 ¢ 6 também possuem receita relativamente alta, embora
muito menor do que a do Cluster 5. O Cluster 3 pode ser considerado como um cluster de

receita média e os Clusters 0, 1 e 4 podem ser considerados Clusters de baixa receita bruta.

Grafico 17: Média e Desvio Padrio da receita bruta dos clusters de clientes
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Fonte: Elaboragao Propria

No Grafico 18 ¢ destacada a relacdo de cada cluster no que diz respeito a média de
skus distintos mensais comprados por estes. E notério o comportamento destaque dos
Clusters 2 e 5 que possuem uma variedade de produtos comprados muito maior do que todo o
resto do espago amostral utilizado. Estes, entretanto, se diferenciam pelo desvio padrio, que ¢
muito menor entre os clientes do Cluster 2, conferindo a ele um melhor patamar geral de

classificacdo neste KPI. Os Clusters 3 e 6 possuem performance média e os Clusters 0 ¢ 4
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possuem baixa performance. Nesse quesito, o Cluster 1 possui um destaque negativo por

possuir uma performance muito menor do que os clusters supracitados.

Grafico 18: Média e Desvio Padrao de skus distintos dos clusters de clientes
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Fonte: Elaboracdo Propria

No Grafico 19 ¢ possivel analisar o terceiro indicador relevante para o projeto, que € a

margem bruta percentual. Os postos de melhor e pior clusters ficam, respectivamente, com os

Clusters 4 e 1. Ademais, os clusters 2, 3 e 5 s@o considerados de performance mediana neste

indicador e os clusters 0 e 6 sdo clusters de baixa margem bruta, embora ndo possuam

patamar tao nocivo neste indicador quanto o cluster 1.
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Grafico 19: Média e Desvio Padrao da margem bruta dos clusters de clientes
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Fonte: Elaboracdo Propria

4.2.11 Analise 1D da distribuicao dos clientes de cada cluster entre os KPIs

Para melhor compreensdo do efeito do desvio padrdo sobre a média da performance
dos clusters em cada indicador é possivel fazer uma plotagem 1D dos clientes de cada cluster
em cada indicador para ver melhor como se da a distribuicdo desses entorno da média do
cluster ao qual pertence. No Grafico 20 temos a distribuicao da receita bruta entre os clusters
de clientes, com destaque para o desvio padrdo do Cluster 5, que ¢ o mais elevado de todos.
Ressalta-se que alguns dos clientes de melhor performance em receita estdo neste cluster e os
piores clientes deste estao proximos dos melhores clientes dos demais clusters.

Um destaque de assertividade da média de sdo para os clusters 0, 1, 3 e 4, que
apresentam clientes bastante concentrados, ou seja, com baixo desvio padrdo. O desvio
padrdo dos clusters 2 e 6 também possuem um desvio padrdo relativamente alto, com
destaque para a intersecdao dos valores desse indicador entre esses dois clusters, de modo que

apenas por esse indicador ¢ praticamente impossivel diferencia-los.
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Grifico 20: Distribuigdo da receita bruta entre os clusters de clientes
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Fonte: Elaboracdo Propria

Em termos de média de skus comprados por cada cliente, o Grafico 21 destaca
também uma grande concentra¢do dos clientes dos Clusters 0 e 1 ao redor da média destes,
com um desvio padrdo bastante baixo para ambos os casos. Ja os clientes dos demais clusters
possuem um desvio padrio relativamente alto, em especial no que se trata dos clientes dos

clusters 2 e 5.

Grifico 21: Distribuigdo da média de skus distintos entre os clusters de clientes
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Fonte: Elaboragdo Propria
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No caso da margem bruta, pode-se identificar no Grafico 22 uma boa concentragdo
dos clientes de cada cluster para cinco dos sete clusters. Porém ¢ nitida a dispersdo dos
clientes dos Clusters 1 e 4. No Cluster 1, os clientes vdo de valores extremamente baixos de
margem bruta até valores razoaveis. E no caso do Cluster 4 os clientes vao de patamares

médios até patamares extremamente altos.

Grafico 22: Distribuicdo da margem bruta entre os clusters de clientes
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Fonte: Elaboragao Propria

Ao fim deste topico pode-se notar que, quiao melhor concentrados estiverem os
clientes ao redor da média de um KPI para seu respectivo cluster, melhor clusterizados estao
os clientes, sendo o cenario ideal de separagdo entre os clusters o cenario em que todos os
clientes estdo extremamente proximos uns dos outros. Entretanto, aceita-se essa dispersdao por
ndo se desejar acrescentar mais clusters pois, como indicado pelo Elbow Method, esta adigao,
embora permitisse reduzir o erro total da clusterizagdo, isto €, diminuir o desvio padrdo dos
clientes ao redor das médias dos clusters, ndo trariam mais uma redugao tao significativa para

mais de K=7 clusters para que fosse justificado esse acréscimo.
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4.2.12 Analise 2D da distribuicao dos clientes de cada cluster entre os KPIs

Uma outra analise complementar pode ser realizada ao detalharmos melhor os graficos
do topico 3.3.2.5 que comparam os clientes nos KPIs 2 a 2 porém agora de forma
clusterizada. Trazendo trés daqueles graficos que cubram cada relag@o entre os trés KPIs do
projeto, podemos identificar quais os fatores que melhor separam os clientes dos clusters.

No Grafico 23 temos a analise da distribuicdo da receita bruta x média de skus
distintos entre os clientes dos clusters. Nesse grafico podemos observar que os clusters 0, 1 e
4 possuem grande intersecao nesses dois KPIs, ndo podendo ser suficientemente diferenciados
apenas por eles em alguns casos. Na sequéncia da diagonal principal podemos ver que o
Cluster 3 tem performance melhor que os trés primeiros clusters ¢ pior do que os demais
clusters seguintes nesses dois KPIs se diferenciando pela combinacao destes. Os Clusters, 2, 5

e 6 por sua vez se destacou obtendo valores mais expressivos para essas métricas.

Grafico 23: Distribuicao da receita bruta x média de skus distintos entre clientes
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Fonte: Elaboragao Propria

De forma adicional ao grafico anterior, o Grafico 24 destaca a diferenga entre os
Clusters 0, 1 e 4 a partir de uma visdo da distribui¢cdo de clientes com relacao a receita bruta x

margem bruta que ndo podiam ser visivelmente diferenciados no grafico anterior. Neste faz-se
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nitida a diferenca de performance entre esses clusters de modo que o Cluster 1 destaca-se
negativamente por ter performance muito inferior a todos os demais, o Cluster 0 tem
performance de margem bruta intermediaria e o Cluster 4 possui a melhor margem dentre
esses. Os Clusters 2, 3, 5 e 6 por sua vez possuem patamar muito similar de margem bruta,

sendo diferenciados nesta visualizagao principalmente pela receita bruta no eixo X.

Grafico 24: Distribuicdo da receita bruta x margem bruta entre clientes
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Fonte: Elaboracao Propria

No Grafico 25 por fim, ¢ trazida a distribuicdo dos clientes com relagdo a média de
skus distintos x margem bruta adicionando informa¢des complementares aos dois graficos

anteriores.
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Grafico 25: Distribui¢do da média de skus distintos x margem bruta entre clientes

Grafico representando media de skus distintos x margem bruta_percentual media
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Fonte: Elaboracdo Propria

4.2.13 Analise 3D da distribuicao dos clientes de cada cluster entre os KPIs

Por fim, ¢ trazida uma ultima visdo alternativa na qual ¢ exposta no Grafico 26 a
relagdo de todos os trés clusters. Essa visdo traz informacdes de forma muito mais completa
por trazer todos os trés KPIs em um tnico grafico, porém se configura com uma visdo um

pouco mais complexa de interpretar por possuir muitas informagdes neste mesmo grafico.
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Grifico 26: Distribuicao dos KPIs relevantes entre os clusters de clientes
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Fonte: Elaboragdo Propria

Por fim, pode-se concluir que nesta etapa do projeto foram definidos 7 clusters
distintos de clientes facilmente identificaveis com base nos KPIs de interesse do projeto. Na
proxima etapa estes clusters serdo caracterizados de modo que serdo conferidas
nomenclaturas mais didaticas para a explicagdo destes clusters aos stakeholders do projeto e

serdo também classificados os clusters em bom, médio ou ruim de acordo com a atratividade

destes para a empresa.
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4.3 Caracterizaciao dos Clusters de Clientes

Tendo posse das analises individuais da performance de cada cluster em relacdo a cada
KPI ¢ possivel determinar uma caracterizacao clara para os clientes de cada cluster (Ilustracao
11). Essa caracterizagdo sera dada por meio de nomenclaturas didaticas expostas na segunda

coluna da tabela e sera a base para as apresentagdes do projeto.

Iustracao 11: Caracterizacao dos clusters

Resumo da Distribuicdo Geral dos Clientes em Clusters MeRCe o

Cluster Nome # Clientes Receita Bruta # SKUs Margem Bruta

R wa o o
] e 2 BAIXA  MUITOBAIXA MUITO BAIXA
2
3
4
S
6

Oportunista 510

Penetrado em 79 ALTA MUITO ALTA MEDIA

Sortimento

Padrio 422 MEDIA MEDIA MEDIA

Emergencial 261 - - ALTA

Penetrado em 16 MUITO ALTA ALTA MEDIA

Receita

Baixa Performance 90 ALTA MEDIA -

Fonte: Elaboragao Propria

O Cluster 0 foi nomeado de Cluster Oportunista, pois concentra clientes que fazem
compras muito pontuais, possuindo tanto receita bruta quanto variedade de skus comprados
muito reduzida. Este fator faz com que seja notério que ele ndo abasteca sua loja com a
empresa, mas sim realize pequenas compras de oportunidade direcionadas por bons precos
promocionais, como pode indicar a baixa margem bruta dos clientes neste cluster.

O Cluster 1 foi nomeado de Cluster Toxico pois concentra os clientes com pior
performance da empresa. Neste grupo estdo clientes de alta nocividade para a lucratividade da
empresa por possuirem a pior margem bruta dentre todos os clusters. Além disso, o volume de

compras desses clientes ¢ baixo o suficiente para, na maioria dos casos, ndo compensar o
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custo de oportunidade de direcionar esfor¢os para atender esses clientes ao invés de atender
outros clientes.

O Cluster 2 representa um dos melhores clusters para a empresa no momento, sendo
apelidado de Penetrado em Sortimento. Isto porque a empresa consegue vender altos volumes
de skus distintos para este cliente, mesmo que a receita bruta mensal dele nao seja a mais alta
entre todos os grupos. A margem bruta por sua vez ¢ bastante interessante e consegue
adicionar grande contribui¢do para a rentabilidade do modelo de negocios da empresa.

O Cluster 3 representa uma concentracdo de clientes com performance mediana em
todos os KPIs analisados e, portanto, foi nomeado de Cluster Padrao. Este grupo tem um
destaque para seu volume de clientes o que faz com que, embora este grupo ndo possua
destaque expressivo em nenhum KPI ele seja bastante relevante por concentrar, somando
todos seus clientes, uma parcela bastante significativa dos negdcios da empresa.

O Cluster 4 por sua vez representa um grupo bastante interessante devido a concentrar
os clientes com a melhor margem bruta da empresa. Existe um comportamento esporadico de
compra desses clientes que faz com que ele realize apenas algumas pequenas compras em
receitas ¢ em variedade de skus, embora sejam compras muito rentdveis. Portanto, este grupo
foi chamado de Cluster Emergencial, pelo cliente fazer pequenas compras de emergéncia em
que ndo toma tanta atengdo com o prego pago.

O Cluster 5 foi denominado de Penetrado em Receita. Como pode-se inferir pelo
nome, este cluster tem os clientes para os quais a empresa consegue vender a maior receita
bruta mensal. Destaca-se também a alta variedade de skus comprados para este grupo.

Por fim, o Cluster 6 € o grupo de clientes de Baixa Performance, porque fazem muitas
compras, representando uma das receitas brutas mais altas da empresa ao custo de uma das
piores margens brutas. Ou seja, os clientes neste cluster sdo potencialmente muito nocivos
para a companhia por comprarem em grandes quantidades itens que ferem a margem da
empresa.

Nesta secdo podemos também classificar os clusters em bons, médios ou ruins, de
acordo com a atratividade do perfil de compra dos clientes contidos nestes clusters para a
empresa cliente do projeto, tomando como base a estratégia de negdcio da companhia. Dentre
os clusters considerados ruins, ¢ possivel identificar que o Cluster 1 apresenta baixa
performance para os 3 KPIs, sendo o pior cluster visualmente identificavel. O Cluster 0 possui
performance similar ao Cluster 1 com relagdo a receita bruta, porém destaca-se deste por

possuir variedade de skus comprados e margem bruta significativamente piores.
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Com relagao aos clusters considerados de performance média, podemos identificar os
Clusters 3 e 6. O Cluster 3 ¢ o Cluster de clientes Padrdes, tendo performance média em todos
os trés indicadores elencados. E o Cluster 6 possui diferente performance entre os
indicadores, tendo receita bruta e variedade de skus respectivamente alta e média, nao poderia
ser considerado um cluster de performance ruim, porém devido a baixa margem bruta, ndo
atinge o patamar de clusters bons para a empresa.

No que se refere aos clusters de alta performance, temos os Clusters 2, 4 ¢ 5. O Cluster
2 representa os clientes Penetrados em Sortimento destacando-se pela alta variabilidade de
skus comprados. O Cluster 4 representa os Clientes Emergenciais, se destacando pela elevada
margem bruta média dos clientes deste grupo. E o Cluster 5 ¢ composto pelos Clientes
Penetrados em Receita, destacando-se especialmente pela elevada receita bruta destes

clientes.

4.4 Previsao de Potencial de Compra da base de clientes

Nesta se¢ao do projeto, buscou-se facilitar aos vendedores, que sdo uns dos principais
stakeholders do projeto, a realizacdo de uma melhor gestdo da sua carteira de clientes. Para
tanto, buscou-se definir o Potencial Maximo de Compra de cada cliente da base da empresa.
O Potencial Maximo de Compra foi adotado inicialmente como sendo a maxima performance
mensal em termos de receita bruta, variedade de skus comprados e margem bruta que o
cliente atingiu em um més do periodo analisado.

Para a elaboracdo deste Painel de Controle de Potencial de Compra Maximo dos
clientes foi utilizada a ferramenta de Business Intelligence da empresa, o Metabase.
Inicialmente foram acessadas as informagdes a respeito dos clientes e dos clusters aos quais
estes foram atribuidos na clusterizacao anterior (Apéndice B).

Na sequéncia foi calculado o desempenho de cada cliente no més corrente a partir da
tabela CONTRIBUTION MARGIN I PER LINE ITEM, expondo os resultados das vendas
em termos de receita, variedade de skus e margem bruta percentual para o cliente até o
momento (Apéndice B).

Foi também calculado o Potencial Maximo desses clientes utilizando a mesma tabela
mencionada acima (Apéndice B).

Com os resultados dos cédigos apresentados no Apéndice B foi possivel compilar as

informacdes dos clientes, os clusters desses clientes, a performance atual mensal desses
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clientes ¢ o Potencial Méximo de cada um deles. Ainda no Apéndice B pode-se também
observar o codigo que compila todas essas informagdes de forma unificada.

Essa informagdo foi disposta aos vendedores por meio de um painel no Metabase
demonstrado na Ilustragdo 12. Para cada cliente, além do Potencial Maximo que ele pode
atingir e do resultado atual das vendas para ele no més corrente, foi apresentado também o
delta de performance que ¢ dado pela diferenca entre o potencial maximo e o potencial
atingido até o momento atual do més corrente. Este Painel foi construido de modo que fosse

possivel aos vendedores filtrar os clientes a partir do cluster ao qual eles pertencem.

Iustragao 12: Painel de Potencial Méximo de Compra dos Clientes

Potencial Maximo de Compra dos Clientes v
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Fonte: Elaboragdo Propria

Dessa forma, os vendedores terdo em maos os clusters dos clientes, a caracterizagdo
destes clusters e o Potencial Méximo de Compra dos clientes contidos em cada um destes.
Neste estagio faz-se necessario identificar qual seria a melhor distribuicao da base de clientes
da empresa para auxiliar os vendedores a usarem esta ferramenta da melhor forma possivel

no intuito de atingir o objetivo do projeto.

4.5 Otimizacao da Distribuicio da Base de Clientes por Perfil de Compra

Nesta etapa do desenvolvimento do projeto serd identificada a composicao ideal da
base de clientes da empresa entre os diferentes clusters de perfil de compra existentes.
Sabe-se que os clusters possuem performances distintas com relagdo aos KPIs do projeto.
Sabe-se também que alterar a distribuicdo da base de clientes de modo a aumentar a

concentracdo de clientes de um clusters que performe bem em determinado KPI tende a
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aumentar a performance geral deste KPI para a empresa. Entretanto, ¢ notdrio que nao ¢

possivel aumentar ou diminuir indefinidamente os clusters de clientes, haja vista a

complexidade de se encontrar e manter apenas clientes dos perfis bons na empresa.

Dessa forma, foi identificado o percentual minimo e méximo que cada cluster de

clientes atingiu no periodo de apuracao analisado (Tabela 8).

Tabela 8: Minimo e Maximo share de base historico de cada cluster

Cluster Minimo % de Clientes Maximo % de Clientes
0 18,25% 41.82%
1 0,36% 12,56%
2 5,90% 9.63%
3 17,10% 30,01%
4 13,67% 4221%
5 0,30% 2.54%
g 2,27% 10,87%

Fonte: Elaboragao Propria

Foram definidas como restri¢gdes para o otimizador que nenhum cluster poderia ter, na

composi¢ao otimizada da base, um share maior do que 20% do seu maximo share histérico ou

menos que seu minimo share histérico. Com isso, foram definidas as restricoes inferiores e

superiores para cada cluster de clientes.

Tabela 9: Restrigcdes para share de base dos clusters no otimizador de base

Cluster Minimo % de Clientes Miximo % de Clientes Restrigio Inferior Restrig3o Superior
0 18.25% 41.82% 14.60% 50,18%
1 0.36% 12.56% 0.20% 15.07%
2 5,90% 9.63% 4.72% 11,56%
3 17.10% 30,01% 13,68% 36.01%
4 13.67% 42.21% 10,93% 50,65%
5 0.30% 2.54% 0.24% 3.04%
6 2.27% 10.87% 1,82% 13.05%

Fonte: Elaboragao Propria

Para execucdo do Solver, foram trazidos os valores de receita bruta média, de receita

liquida média, de skus distintos médios, de lucro bruto médio e de margem bruta média
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construidos anteriormente (Tabela 10). Estes parametros servirdo para o otimizador identificar

quais clientes devem possuir maior representacdo dentro da base ideal de clientes.

Tabela 10: Potencial Maximo de compra de cada cluster de clientes

Cluster Receita Bruta Maxima Receita Liquida Maxima Skus Distintos Maxima Lucro Bruto Mixima Margem Bruta Maxima
0 R$ 223800 R§ 211641 1227 R$ 12428 8.68%
1 R$ 1.450,30 R$ 1.403,02 3.62 -RS 18,53 -2.51%
2 RS 7.848.93 R$7.321.78 84,89 R$ 57372 10.45%
3 RS 4.961.87 RS 4.638,91 36.97 R$331.04 9.91%
4 R$ 1.616.77 R$ 1.514,42 18,66 RS 17642 15.17%
5 RS 25.803.24 RS 2437174 78.81 RS§ 1.676.99 8.44%
6 R$ 12.602.12 R$11.800.75 37.14 RS 770,24 8.15%

Fonte: Elaboracdo Propria

A partir do potencial maximo de clientes, foi aplicado um fator de redugdo de 20%,

indicando ser utdpico que a empresa conseguisse que todos os clientes performaram em seu

melhor potencial simultaneamente, porém factivel que conseguisse fazer todos os clientes

performaram a 80% de seu potencial méximo simultaneamente. Com base nisso, foi

construida uma base de referéncia para o otimizador que conta com as performances ja

reduzidas pelo fator de reducao aplicado (Tabela 11).

Tabela 11: Potencial Méaximo de compra reduzido de cada cluster de clientes

Cluster Receita Bruta Receita Liquida Skus Distintos Lucro Bruto Margem Bruta
0 R§ 1.790.40 RS 1.693.13 9.82 R§99.42 6,94%
1 R 1.160,24 R§1.12242 2.90 -RS§ 14.82 -2.01%
2 RE6.270,14 RE 585742 67.01 RS 458,08 $.36%
3 R$3.960.50 R§3.711,13 20,58 RS 264.83 7.93%
4 R$1.29342 R$1211,54 14,93 RS 141,14 12,14%
5 R§ 20.642.59 R§ 10.487.30 63.05 RS 1.341.59 6,73%
6 R$ 10.081.70 R$ 951260 207 RS 616.19 6,52%

Fonte: Elaboracdo Propria

Por fim, foi aplicada uma restricdo de que o niimero de clientes total da base deveria

ser de 1.000 clientes, para tratar de uma base de tamanho hipotético de mais facil

compreensdo pelos stakeholders, porém com féacil extrapolagdo de aplicagdo para a base real

da empresa mantendo-se a propor¢ao de clientes em cada cluster. No otimizador foi adotado

como parametro a ser otimizado o lucro total da base de clientes. O Solver desenvolvido pode

ser consultado abaixo na Ilustragdo 13.
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Iustracao 13: Solver que otimiza a distribui¢do da base de clientes da empresa

Parametros do Solver *
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Método de i
Solucdo:

Método de Solucdo

Selecione o mecanismo GRG Nao Linear para Problemas do Solver suaves e ndo lineares.
Selecione o mecanismo LP Simplex para Problemas do Solver lineares, Selecione o mecanismo
Evolutionary para problemas do Solver ndo suaves,

Fonte: Elaboracdo Propria

Com a execugdao do Solver, obteve-se o resultado apresentado no Grafico 27 como
sendo a distribui¢ao ideal da base de clientes da empresa entre os clusters identificados.
Pode-se observar que os valores das porcentagem de representacdao de todos os clusters estdo
devidamente inseridos nos intervalos fornecidos como restricao e a soma total de clientes para

a base hipotética ¢ de fato de 1.000 clientes.
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Grafico 27: Distribuicdo ideal da base de clientes da empresa

Distribui¢cdo Ideal da Base de Clientes
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Padrdo

Emergencial Emergencial; 215; 21%
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= Baixa Performance

Padrdo; 360; 36%

Fonte: Elaboragdo Propria

Sendo assim, a composi¢do ideal da base de clientes da empresa conta com 15% de
Clientes Oportunistas, ~0% de Clientes Téxicos, 12% de Clientes Penetrados em Sortimento,
36% de Clientes Padrdes, 21% de Clientes Emergenciais, 3% de Clientes Penetrados em
Receita e 13% de Clientes de Baixa Performance. Para a materializagao dessa base ideal, ¢
importante o entendimento de quais sao os fluxos de transi¢ao de clientes entre clusters para a

concretizacdo de planos de acdo eficientes.

4.6 Analise de transicao de clientes entre Clusters

Uma vez identificados os clusters de clientes em que a base da Varejo ABC pode se
diferenciar e determinada a composicdo ideal da base de clientes entre esses clusters, foi
identificado como prioridade junto a empresa cliente do projeto a compreensao da transi¢cao
dos clientes entre os clusters no periodo analisado. Dessa forma, tendo sido treinado o modelo
que permite a obtencao dos resultados apresentados acima, cada cliente foi classificado em
um determinado cluster a cada més de acordo com a performance dele em receita bruta,
variedade de skus e margem bruta no respectivo més, considerando-se também para analise
nesta secao o periodo entre junho de 2022 e outubro de 2022.

Dessa forma, seguiu-se a criagdo de um método comparativo que permitiu-se analisar
a transicdo do cliente do més inicial da analise (junho) para o més final da analise (outubro)

considerando os clusters de 0 a 6 e um grupo de clientes inativos, isto é, que ndo fizeram
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pedidos no més em questdo. Os parametros utilizados nesta secdo podem ser identificados na

Ilustragao 14.

Ilustracio 14: Parametros para analise da transicao de clientes entre clusters

16 - Transicdo de Clusters

, 1)
2, 3, 4, 5, 6, 'inativo']
> 2, 3, 4, 5, 6, 'inativoe']

Fonte: Elaboracdo Propria

Em posse destes parametros, foi construida a funcdo get tranmsition summary
(Apéndice C) que retorna um dataframe contendo o cluster de origem, o cluster de destino e a
quantidade de clientes que transacionaram entre estes clusters. Este formato fez-se necessario
para a etapa seguinte que envolve a criacdo de graficos que permitam a correta visualizagao
deste efeito transitorio na base de clientes da empresa.

Com o dataframe obtido através da funcdo get transition summary foi possivel
construir a fungdo plot sankey chart (Apéndice C) através da qual € possivel criar graficos
personalizados para cada cluster de modo que o grafico mostra do lado esquerdo os clientes
que estavam classificados no inicio da analise (junho de 2022) neste cluster e do lado direito
os clusters para os quais esses clientes se destinaram apos decorridos os meses da analise.

Na sequéncia, serdo apresentados e discutidos os resultados obtidos através da
aplicagdo da fungdo plot sankey chart apresentada no Apéndice C para cada um dos clusters
definidos.

No Grafico 28 ¢ possivel observar a transicdo dos clientes do Cluster 0. Desses
clientes denominados Clientes Oportunistas, identifica-se que a maioria deles virou inativo no
periodo, indicando a eliminagdo de clientes deste perfil considerado ruim da base da empresa.
Além disso, houve uma parcela de clientes destinados ao Cluster 4 (Clientes Emergenciais)
que indica que foi possivel aumentar nesta parcela de clientes de maneira significativa a
margem bruta das compras realizadas. Ademais, ndo houveram grandes surpresas em relagao

aos demais clusters de destino deste grupo de clientes no periodo.
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Grafico 28: Transi¢ao dos clientes do Cluster 0 de Junho a Outubro

298228 8 L2

Fonte: Elaboragao Propria

No Gréfico 29 vemos os clientes do Cluster 1 transicionando no periodo. A primeira
informacao relevante ¢ de que os Clientes Toxicos deste grupo apenas transacionaram a uma
gama muito seleta de clusters. Sendo a maior parte deles inativado, como esperado para os
clientes de clusters de baixa performance, houveram parcelas de clientes transicionando
também para os Clusters 0 e 4, indicando que foi possivel melhorar a margem bruta de alguns
clientes deste cluster, sem no entanto gerar melhorias significativas na receita bruta e na
variedade de skus compradas por estes. Este comportamento indica certa resisténcia na
transicdo dos clientes deste cluster para niveis mais representativos no share de compras da

empresa.

Grafico 29: Transi¢ao dos clientes do Cluster 1 de Junho a Outubro

Q )

Fonte: Elaboragao Propria

A transicdo dos clientes do Cluster 2 pode ser observada no Grafico 30. Ressalta-se
que por este cluster compreender uma classificacdo considerada boa devido a centralizar

clientes penetrados em sortimento era desejavel que este cluster mantivesse clientes em
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grupos de boa performance, idealmente melhorando os parametros de receita bruta e de
margem bruta que ndo sdo a grande forca deste cluster, sem deixar que haja uma perda
significativa na sua grande for¢a, que ¢ a variedade de skus. Observa-se que, de fato, a
maioria dos clientes permanece no proprio Cluster 2 ao fim da analise, com alguns clientes
transicionando de forma significativa para o Cluster 4, que indica melhoria na margem bruta e

redu¢do na variedade de skus comprados simultaneamente.

Grafico 30: Transi¢ao dos clientes do Cluster 2 de Junho a Outubro

age g &l 3 L2 g

Fonte: Elaboragao Propria

O Cluster 3 concentra os clientes chamados de Clientes Padrao e sua transi¢ao pode
ser observada no Grafico 31. Ressalta-se que devido ao numero elevado de clientes contido
neste cluster, ¢ bastante significativa a transicado deste de modo que um movimento de
tendéncia de melhoria da classificacdo destes cluster indica um movimento de melhoria da
base geral da empresa e vice-versa. Os trés destaques de transi¢cdo vao para as migragdes para
os grupos de clientes para os Clusters 4 e Inativos e para a grande quantidade de clientes que
se mantiveram no Cluster 3. A inativagdo de clientes demonstra certa preocupagdo pois sao

clientes bastante relevantes para a empresa.

Grafico 31: Transi¢do dos clientes do Cluster 3 de Junho a Outubro

Fonte: Elaboragao Propria
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No Grafico 32 destaca-se um dos cendrios de transicdo mais preocupantes, que € a
inativagdo de uma grande quantidade de clientes do Cluster 4 que, embora, consuma baixa
receita bruta e baixa variedade de skus, representa uma forca muito significativa para a
empresa devido a alta rentabilidade dos clientes deste grupo. Ainda, parte significativa deste

cluster se manteve no proprio Cluster 4.

Grafico 32: Transigao dos clientes do Cluster 4 de Junho a Outubro

28 8 g BN

Fonte: Elaboragao Propria

O Cluster 5 teve clientes com redu¢dao na sua receita bruta e na sua margem bruta,
indicados pela transicdo de uma porcao significativa de clientes para o Cluster 6. Além disso,
muitos clientes foram mantidos no proprio Cluster 5 ou migraram para o Cluster 2 (Grafico

33), que sdo ambos grupos de clientes muito desejaveis para a empresa.

Grafico 33: Transi¢ao dos clientes do Cluster 5 de Junho a Outubro

22 BEN NoN BN R

Fonte: Elaboragao Propria

O ultimo cluster de clientes propriamente dito ¢ o Cluster 6, que ¢ composto pelos

clientes denominados de Baixa Performance por consumiram muito com baixa margem bruta.
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Neste grupo existem trés destaques transitorios negativos, que ¢ a transicao de clientes deste
cluster para o grupo de clientes inativos, que indica que foram perdidos alguns clientes
prejudiciais para a empresa, ¢ a transicdo de clientes para os Clusters 3 e 4, que indicam

melhoria na performance deste grupo de clientes (Grafico 34).

Grafico 34: Transi¢ao dos clientes do Cluster 6 de Junho a Outubro

Fonte: Elaboragao Propria

Por fim, observa-se no Grafico 35 que muitos dos clientes do espagco amostral
analisado que comecaram o periodo inativos de fato acabaram o periodo inativo. Este fator
indica que ndo houve sucesso no periodo analisado no que se refere a rampagem de novos

clientes adquiridos em volume significativo para clusters de alta performance.

Grafico 35: Transi¢do dos clientes Inativos de Junho a Outubro
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Fonte: Elaboracao Propria

Nesta secao, pdde-se compreender melhor sobre a transicao dos clientes entre clusters,
de modo que foram destinados planos de ag¢des aos times operacionais para compreender

quais foram os fatores mais significativos para cada uma das transi¢des mais importantes
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entre clusters. Com este entendimento, serd possivel a empresa possuir maior controle sobre
essas transicdes, de modo a incentivar transi¢des benéficas para a sustentabilidade do modelo
de negbcios e de evitar transicdes maléficas para este. Resta ainda identificar quais os
atributos de um cliente sdo mais significativos para a classificacdo deste em cada perfil de
compra, facilitando o entendimento da classificacdo dos clientes nos clusters e dos

movimentos transitorios entre os clusters.

4.7 Identificacdo dos atributos de maior correlacao com o Perfil de Compra

Ap6s definidos os clusters em que os clientes da Varejo ABC se dividem e analisar as
transicdes destes clientes entre os clusters, foi essencial a andlise dos atributos que possuem
maior impacto na classificagdo dos clientes em cada clusters. Desse modo, serdo levantados
em conta tanto atributos ndo intrinsecos ao cliente que tangem seu comportamento de compra
em seu historico de relacionamento com a empresa - que serdo aqui chamados de atributos
ndo deterministicos - quanto atributos intrinsecos aos clientes, como seu perfil de loja e sua
localizagdo geografica - que serdo aqui chamados de atributos deterministicos.

Sera utilizada a Matriz de Correlagao de Pearson para identificar a correlacdo entre
cada um destes atributos com o cluster do cliente e com os trés KPIs que foram utilizados na
clusterizagdo. O intuito desta etapa ¢ identificar os atributos com maior correlagdo, seja ela

positiva ou negativa, com cada um dos clusters de clientes e com os KPIs alvo do projeto.

3.2.1.1 Atributos Nao Deterministicos

Para a melhor visualiza¢do da correlagdo de cada um dos atributos, as analises desta
secao foram divididas em seis matrizes de correlagao diferentes. A primeira delas concentra
atributos relacionados a autonomia de compra do cliente - ou seja, o quanto ele compra sem a
necessidade de auxilio de um vendedor através do site. Na segunda matriz serdo analisadas a
correlagdo entre o share de compras a pre¢co promocional e a preco regular que o cliente
realiza. A terceira matriz traz uma analise da correlagdo entre a receita de cada categoria de
produtos e as varidveis desejadas. A quarta matriz tem uma visdo bastante similar a terceira
matriz, mas traz a participagdo de cada categoria em termos de share do total de pedidos e de
receita ao invés de valor bruto. A quinta matriz por sua vez traz atributos que dizem respeito
ao perfil de pedido realizado pelo cliente, como a frequéncia de pedidos e o ticket médio

destes. A sexta matriz por sua vez analisa o consumo de crédito fornecido aos clientes de cada
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grupo. Por fim, a sétima matriz analisa a correlagdo do histérico de inadimpléncia do cliente
com sua classificacdo em clusters.

No Grafico 36 ¢ possivel identificar cinco correlagdes mais significativas positivas.
Nominalmente, se correlacionam positivamente o nimero de pedidos auténomos e a
classificacdo do cliente no cluster 2; a receita autbnoma ¢ a classificacao do cliente no cluster
5; a receita ndo autonoma e a classificacao do cliente no cluster 6; a receita nao autdbnoma e a
classificagdo do cliente no Cluster 5; a receita ndo auténoma e a classificagdo dos clientes no
cluster 6; e a receita autbnoma e a classificacdo do cliente no Cluster 2. Com esta primeira
analise primordial, as principais conclusdes sao de que os clientes do Cluster 2 possuem tanto
mais pedidos quanto mais receita autdbnoma, os clientes do Cluster 5, penetrado em receita,
tendem a ser clientes que compram elevada receita tanto de forma autonoma quanto nao
autobnoma e o Cluster 6 tende a concentrar um perfil de compra menos autonomo. Além disso,
a receita autobnoma tem grande correlagdo com a variedade de skus que o cliente compra da
empresa.

Ainda, podem ser identificadas suas correlagdes negativas de certa representatividade.
A classificagdo de um cliente no Cluster 0 se correlaciona negativamente tanto com o numero
de pedidos quanto com a receita autonoma. E os clientes pertencentes ao Cluster 4 se
correlacionam negativamente tanto com a quantidade de pedidos quanto com a receita ndo

autdnoma.
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Grifico 36: Correlacao entre variaveis de autonomia e clusterizacao
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No Grafico 37 podemos observar quatro correlagdes positivas significativas entre o
share de compras a pre¢o promocional e a preco regular de um cliente e a sua atribui¢cdo nas
variaveis de interesse. O Cluster 5 possui forte correlagdo positiva tanto com a receita a
precos promocionais quanto com a receita a pregos regulares, indicando que este cluster de
elevada receita nao apresenta distingdo clara com relagdo ao modelo de compra predominante,
comprando em ambos os casos da empresa. O Cluster 6 possui maior correlacdo com a receita
vinda de promogdes, indicando-se um cluster com maior foco em ofertas do que no
abastecimento geral de sua loja.

Ja o Cluster 2 apresenta também uma correlagdo positiva entre as quantidades de linha
de pedidos (cada produto comprado em um pedido) tanto promocionais e regulares com sua
classificagdo neste cluster, com certa predominancia para as linhas de pedido promocionais,
indicando que sua penetra¢do em sortimento ocorre nos dois modelos de precificagdo mas ¢
predominante entre as promog¢des. Em termos de correlagcdes negativas, os Clusters 0 e 4 sdo
inversamente correlatos a receita advinda de promocgdes, o que pode indicar perfis menos

focados em compras a pregos agressivos nestes grupos.
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Grafico 37: Correlacdo entre varidveis de share de promocdes e clusterizagao
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Fonte: Elaboragdo Propria

Em termos dos atributos focados na distingdo da receita da empresa entre as categorias
de produtos no Grafico 38, identifica-se que o Cluster 5 possui seu destaque em receita
impulsionado principalmente pelas categorias de cesta basica, mercearia doce e bebidas ndo
alcoodlicas. O Cluster 6 se correlaciona positivamente com as categorias de cesta basica,
bebidas alcoodlicas, mercearia doce e mercearia salgada. O Cluster 4, por sua vez, que
apresenta elevada margem bruta, possui uma correlagdo inversamente proporcional com as
categorias de cesta basica e de mercearia doce. Um ultimo destaque se da a correlagdo entre
cesta basica e mercearia doce com receita bruta, indicando que os clientes que compram

maiores volumes dessas categorias tendem a comprar um maior volume de receita no geral.
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Grafico 38: Correlagdo entre variaveis de receita por categoria e clusterizagao
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Fonte: Elaboragdo Propria

De maneira complementar ao Grafico 38, o Grafico 39 traz a visdo da distribuigdo das
vendas nas categorias como share de receita ao invés da receita bruta de cada categoria. Nesta
visdo, o destaque vai para o Cluster 1 que possui alta correlagdo positiva com o share de cesta
basica deste grupo e para o Cluster 4 que possui alta correlacdo negativa com esta mesma
categoria. Além disso, a margem bruta percentual se correlaciona negativamente com o share

de cesta basica nas compras dos clientes, indicando baixa rentabilidade desta categoria.



Grafico 39: Correlacdo entre variaveis de share de categoria e clusterizagdo
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No que se refere a perfil de pedidos, foram mapeados os atributos de quantos pedidos

o cliente faz no més e de qual o ticket médio destes pedidos. No Grafico 40 pode-se observar

que o Cluster 2 € o cluster com maior correlagdo positiva com o nimero de pedidos mensais

realizados, seguido pelos clusters 5 e 6, respectivamente. Em termos de ticket médio dos

pedidos, os Clusters 6 e 5 também apresentam grande correlacdo positiva com este indicador,

indicando que os clientes nestes clusters tendem a fazer pedidos maiores. Os Clusters 0 e 4

sd0 os mais inversamente correlacionados com o nimero de pedidos realizado e ndo ha nesta

analise correlagdes negativas significativas para o ticket médio.
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Grafico 40: Correlagdo entre variaveis de perfil de pedidos e clusterizagdo
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O Grafico 41 analisa a correlagdo entre o consumo de crédito dos clientes e sua
respectiva clusterizagdo. Para esta andlise, foram observados os indicadores de limite de
crédito total, limite de crédito disponivel, limite de crédito utilizado e limite de crédito
percentual usado. Para cada um desses trés indicadores foram analisadas as performances
medianas com respeito a eles.

Os Clusters 5 e 6 se destacam como os clusters com maior correlagdo com o limite de
crédito total e com o limite de crédito utilizado, caracteristicas aparentemente determinantes
para a elevada receita obtida por ambos os grupos. Além disso, o Cluster 5 tem correlagao
bastante negativa com o limite de crédito disponivel, indicando que em geral sobra pouco
crédito a ser consumido no més para este grupo de clientes. A receita bruta também ¢
positivamente correlacionada com o limite de crédito total e com o limite de crédito usado e
inversamente correlacionada com o limite de crédito disponivel, indicando que clientes com
maior limite de crédito e com maior consumo desse limite tendem a ter maiores receitas

mensais.



Grafico 41: Correlacao entre variaveis de consumo de crédito e clusterizagao
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No Grafico 42 podem ser analisados os atributos relacionados com a inadimpléncia

dos clientes e sua correlagcao com o cluster destes. Nesta analise foram considerados o numero

de transagdes do cliente que ficaram inadimplentes, o valor total do cliente que ficou

inadimplente e o atraso maximo de pagamento de uma transagao pelo cliente. Nesta analise, a

I3

correlagdo mais expressiva € a do Cluster 5 com o valor inadimplente, indicando que este

perfil tem maior tendéncia a inadimpléncia. Nao existem outras correlagdes significativas

nesta analise.
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Grifico 42: Correlacao entre variaveis de inadimpléncia e clusterizagao

duster_0 0.034 -0.048 0.021

cluster_1 - 0.018 -0.014 0.016

duster_2 0.053 0.015 0.058

-0.6

dluster_3 0011 0.021 -0.025 0.021

duster_4 0.58 0.017 -0.023 0.014
-0.4
cluster_5 - 0.01 0.07 0.2 -0.00034

duster_6 0.096 -0.085 0.01 0.053 0.02 0>

-0.084 0.054 0.21 0.00087

receita_bruta

-0.0

skus_distintos 0.069 0.052 0.053

margem_bruta_percentual 0.0069

transacoes_que_ficaram_inadimplentes

valor_ficou_inadimplente

s
5
e
2
2
B
°
)
a
&
®
>
8
o
2
@
i

-0.00034 -0.02 0.00087

o
°
8

atraso_maximo_de_pagamento - 0.

cluster_0 -
cluster_1 -
cluster_2 -
cluster_3 -
cluster_4 -
cluster_5 -
cluster_6 -
receita_bruta -
skus_distintos -

plente - |

K}
2
2
g
3
ul
=
H
2
£
3
e
5
13

valor ficou_inadimy
atraso_maximo_de_pagamento

transacoes_que_ficaram_inadimplentes - &

Fonte: Elaboracdo Propria

Com as analises realizadas nesta se¢do, ¢ possivel se obter uma melhor compreensao
acerca do que sdo fatores determinantes para a classificagdo de um cliente em cada cluster.
Nota-se que os clusters com caracteristicas de destaque mais expressivas, como € o caso dos
Clusters 1, 2, 4, 5 e 6 possuem maior facilidade em se identificar fatores correlatos a eles para
sua classificacdo e clusters com performance menos expressivas como os Clusters 0 e 3
possuem menos fatores de forte correlagdo.

Com este resultado, o time de vendas podera estudar melhor o perfil dos clientes de
cada cluster com trés principais finalidades. Primeiramente, sera possivel compreender
melhor a transi¢do dos clientes a partir do conhecimento de como a performance nos atributos
mais correlacionados variou no periodo. Também serd possivel definir perfis foco para
prospeccao de clientes em momentos de expansdo de base de clientes pela empresa. De modo
inverso, serd possivel identificar perfis de comportamento ndo desejaveis na empresa que
deverao ser desestimulados através da adequacdo da base de clientes para remover clientes
que possuam estas caracteristicas. Por fim, serd possivel realizar a gestao da base de clientes
ativos de modo a utilizar das alavancas de atributos mais correlacionados com os clusters para

melhorar o potencial de compra dos clientes.
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3.2.1.2 Atributos Deterministicos

Os atributos deterministicos foram divididos em varidveis referente ao perfil de loja do
cliente e varidveis referentes as caracteristicas geograficas da regido onde o cliente se
encontra. Cada grupo de varidveis foi atribuido a uma Matriz de Correlagdo Propria.

Com relagdo as variaveis de perfil de loja, foi analisado o segmento da loja, o tamanho
da loja, o numero de corredores, o nimero de caixas registradoras, o numero de pontas de
gondola existentes e o formato de estoque. As varidveis categdricas (segmento de loja e
formato de estoque) foram separadas em diferentes varidveis bindrias de modo que cada
variavel represente uma opc¢ao dentre as selecionadas para a varidvel original, marcando 1
para o pertencimento do cliente a esta variavel e 0 para o ndo pertencimento dele.

Nesta andlise, todas as correlagdes observadas foram fracas, ndo havendo conclusdes
precisas de que o perfil de loja possa impactar na clusterizacdo. A correlagdo mais forte
positiva foi dada entre a detencao de um estoque a parte e a receita bruta do cliente, indicando
que clientes que t€ém maior capacidade de armazenamento de seus produtos compram mais da
empresa.

Grafico 43: Correlacdo entre variaveis de perfil de loja e clusterizagdo
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Ja no Grafico 44 foram analisados os aspectos referentes as caracteristicas geograficas
do cliente. Assim como no grafico acima, para este caso também ndo foram encontradas

correlagdes significantes entre os aspectos aqui descritos e a clusterizagdo desenvolvida.

Grafico 44: Correlagdo entre variaveis de localizacdo geografica e clusterizagdo
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Fonte: Elaboracdo Propria

Nesta ultima andlise pode-se concluir que os atributos deterministicos do cliente tem

pouca relagdo com o cluster ao qual o cliente foi atribuido.

4.8 Definiciao de Planos de Acao

A etapa final de desenvolvimento do projeto consiste na consolidacdo de planos de
acdo a serem executados futuramente pela empresa cliente. Os planos de acdo desenvolvidos
tomarao por base todo o detalhamento do projeto realizado na segdo 4.1 e a clusterizacao de
clientes elaborada e caracterizada respectivamente nas se¢des 4.2 e 4.3.

As iniciativas desenvolvidas pelos planos de ac¢do serdo planejadas no intuito de se
alcancar a distribui¢do ideal da base ideal de clientes da empresa que foi determinada na

secdo 4.5 fazendo uso do potencial maximo dos clientes calculado na se¢do 4.4 e fard uso dos
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aprendizados obtidos com a andlise da transi¢do de clientes entre clusters da secdo 4.6 ¢ da

identificacdo dos atributos correlacionados com a clusterizagao de clientes desenvolvida na

secdo 4.7. Desse modo, os planos de acdo fardo uso de todas as etapas sequenciais

desenvolvidas do trabalho para consolidar o objetivo do projeto primordial do projeto e

assegurar a alteragdo da distribuicao de perfis de cliente da base atual da Varejo ABC para

uma composic¢ao que otimize a adesdo desta a proposta de valor da empresa.

Apos sucessivas reunides de apresentacdo, discussao e iteracao das diversas entregas

parciais deste projeto com os stakeholders envolvidos, foram tragados cinco planos de agao

pelo autor que serdo recomendados para a empresa:

1.

Iniciar todas as reunides matinais didrias do time de vendas acompanhando o
delta de realizado mensal vs potencial maximo da carteira de clientes de cada
vendedor. Com esta medida, os clientes de maior potencial inexplorado devem
ser priorizados diariamente e focados ao longo do dia para que o vendedor
otimize seu tempo focando nos clientes de maior potencial restante, trazendo
maiores resultados com menores esforgos.

Construir personas que considerem as matrizes de correlacao elaboradas para
uma prospeccao mais assertiva de clientes pela empresa. Com essa melhor
selecdo de personas, serd possivel reduzir o CAC (Custo de Aquisicdo de
Clientes) e aumentar o LTV (Life Time Value) destes tendo em vista que o
time de vendas estara mais direcionado a clientes com maior adesao a proposta
de valor oferecida pela empresa.

Remover da base de clientes da empresa aqueles que estdo em clusters
classificados como ruins para o modelo de negdcios de abastecimento e ndo
foram transferidos com sucesso para clusters de melhor performance no
primeiro trimestre do ano que vem. Desta forma sera possivel evitar a perda do
custo de oportunidade de atender clientes ndo rentaveis, redirecionando
recursos para atender clientes mais rentaveis.

Incluir no planejamento estratégico do proximo trimestre iniciativas voltadas
para reduzir os clusters que precisam ser reduzidos e ampliar os clusters que
precisam ser ampliados de acordo com a mudanca de distribui¢do da base de
clientes definida. Neste planejamento estratégico devera ser levado em conta
as transi¢des de clusters mais faceis de serem realizadas de acordo com as
analises de transi¢des entre clusters passadas que levem clientes de clusters

que precisam ser reduzidos a clusters que precisam ser ampliados.
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5. Priorizar no backlog do time de desenvolvimento de software iniciativas
voltadas a impulsionar na plataforma da empresa os comportamentos
relacionados aos atributos ndo deterministicos mais relevantes determinados
pelas matrizes de correlagdo. Busca-se assim desenvolver de maneira mais
escalavel comportamentos benéficos para a rentabilidade da base de clientes.

6. Execuc¢do de rotas de pesquisa para visitar clientes de clusters especificos a fim
de buscar compreender de forma também qualitativa quais os fatores mais
significativos para o pertencimento de cada cliente a cada cluster. Neste plano
de acdo objetiva-se expandir o potencial das iniciativas de clusterizacao,
caracterizagdo e analise de atributos correlacionados com a clusterizagdo para
aspectos mais palpaveis para os vendedores e agregando informacdes que a

empresa ainda nao dispde de dados para possuir.

Com estes planos de acdo, ¢ esperado que a empresa atinja em 2023 um patamar muito
mais rentdvel para suas operagdes. Além disso, ¢ esperado que sejam originadas
organicamente pelos times da empresa outros planos de a¢ao proveniente da interpretagao dos
stakeholders dos materiais contidos neste trabalho. Por fim, compete dizer que os planos de
acdo elencados deverdo ser priorizados conforme a disponibilidade de recursos da

organizacdo e devem ser iterados conforme os aprendizados obtidos durante sua execugao.
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5 CONCLUSOES E CONTRIBUICOES

Ap6s o desenvolvimento do projeto, podem ser compiladas algumas conclusdes finais
acerca do material desenvolvido. Nesta ultima se¢do, serdo realizadas conclusdes gerais do
projeto para uma andlise final do atingimento dos objetivos esperados pelo autor e pela
empresa. Também serdo sumarizadas as contribuicdes deste trabalho tanto para a organizacao
em que este foi desenvolvido quanto para aplica¢des futuras por outros autores em contextos
similares. Por fim, serd discorrido sobre as limitacdes incidentes sobre o projeto e sobre as
propostas de proximos passos necessarios para um aproveitamento pleno do contetido deste

trabalho pela organizacdo.

6.1 Conclusdes Gerais do Projeto

Para concluir o projeto, vale retomar seu objetivo: “Consolidar, até o final do ano de
2022, planos de agdo implementdaveis que sejam capazes de alterar a distribui¢do dos perfis
de cliente da base atual da Varejo ABC para uma composi¢do que otimize a adesdo desta
base a proposta de valor da empresa”. Ainda, ¢ importante ressaltar que o projeto deveria
atingir este objetivo de modo que estivesse alinhado com a realidade do mercado analisado na
introducdo do projeto, com a cultura da empresa e com os objetivos estratégicos desta.

Pode-se concluir que o projeto atingiu o objetivo projetado de acordo com os
feedbacks recebidos de todos os stakeholders envolvidos no projeto. A clusterizagdo
elaborada no projeto j4 ¢ de conhecimento de todas as liderangas da organizacdo e ja €, na
data de conclusdo deste trabalho, utilizada por diferentes areas para moldar estratégias
inerentes a suas rotinas. Além disso, o Painel de Controle de Potencial Maximo dos clientes
também ja ¢ usado diariamente pela area de vendas da empresa para definir as prioridades dos
vendedores dia a dia, buscando otimizar o tempo e os resultados deles.

A anédlise de transicao dos clientes entre clusters ¢ atualmente parte de uma iniciativa
vigente na empresa para reestruturar a carteira de clientes geral da organizacao, assim como a
distribuicao ideal da base de clientes entre os clusters, que ¢ o que serve de alvo para esta
iniciativa. Os atributos correlacionados com a clusterizagdo dos clientes ainda precisam ser
melhor maturados dentro da organizagdo e ainda ndo sao utilizados efetivamente para o molde

de personas para prospec¢ao de clientes ou para eliminagdo de clientes com baixa correlacao
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com clusters de baixo potencial da base da empresa, mas ja estdo sendo melhor estudados por
diversas pessoas na organizacao.

Dessa forma, ¢ seguro afirmar que os resultados do projeto atenderam os objetivos
esperados, sendo capazes de realizar um impacto significativo na rotina de diferentes areas da
empresa. Ainda, ¢ possivel dizer que os planos de agdo a serem implementados futuramente
se encontram em fase de priorizagdo e de andlise de esfor¢o x impacto de cada um para a

confirmagao de sua aplicabilidade pela empresa.

6.2 Contribuicao do Projeto para a Organizacao

Tendo em mente todos os aspectos mencionados acima, o projeto teve grande impacto
nos indicadores de maior representatividade para a organizagao no ambito atual: receita bruta,
variedade de produtos vendidos e margem bruta. Com o impulsionamento destes indicadores
pela iniciativa desenvolvida, ela também ¢ fundamental para melhorar a rentabilidade da
empresa. Retomam-se também os cinco fatores que motivaram a execugdo deste projeto que
foram elencados na introducao.

Com relacdo a necessidade de reducdo do poder de barganha dos consumidores, o
projeto permitiu a organizacdo focar em clientes mais rentdveis para a empresa € que sao mais
direcionados a relagdes ganha-ganha com a Varejo ABC. Dessa forma, estes clientes tendem a
ter maior adesdo a proposta de valor da empresa e a serem mais fié¢is a empresa, reduzindo
assim o poder de barganha destes, haja vista que sdo clientes que veem valor em uma proposta
de valor especifica da empresa cliente.

No que tange a demanda por iniciativas para aumento das barreiras de entrada neste
mercado para futuros concorrentes, pode-se dizer que a melhor exploracdo do potencial de
compra dos clientes faz com que a empresa tenha maior representatividade nas compras
realizadas por estas mercearias. Sendo assim, torna-se mais dificil que outras empresas
substituam os servigos da organizacao nos clientes.

No aspecto da inevitabilidade da necessidade de realizar uma priorizagdo de
dimensdes estratégicas a serem focadas neste mercado, pode-se afirmar que o projeto nao foi
conclusivo acerca da dimensdo estratégica mais relevante para a organizacdo. Porém, foi
possivel compreender que a empresa atende diferentes perfis de clientes, que por sua vez
valorizam diferentes dimensdes estratégicas. Com o direcionamento futuro da base de clientes

a uma base que englobe mais clientes atrativos, sera fundamental que sejam direcionadas
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acOes estratégicas para a consolidacdo das dimensdes estratégicas de maior valor para esta
nova composic¢ao de base de clientes.

Dada a imprescindibilidade de novas rodadas de investimento com alto capital
levantado e baixa dilui¢do de agdes, ressalta-se que para o levantamento de uma rodada Series
B com bons resultados a empresa precisa ter boa lucratividade. Este foi justamente um dos
principais objetivos tratados ao longo de todo o projeto e ¢ seguro afirmar que a transi¢ao do
perfil atual de carteira de clientes para um perfil otimizado serd de suma importancia para a
consolidagdo deste levantamento de capital de forma saudavel para a organizagao.

Por fim, com relagdo a necessidade de se gerir bem os recursos financeiros da empresa
no processo em que se sdo atingidos os outros quatro pilares, destaca-se que a melhoria da
lucratividade de clientes tem beneficios também diretos nesta questdo. Conforme a margem
bruta percentual dos clientes, que foi um dos KPIs trabalhados no projeto aumenta, mais
capital ¢ liberado para a organizagdo investir em suas operagdes € em inovagdes a fim de se
destacar no mercado.

Tendo em conta o impacto do projeto em indicadores-chave para a estratégia da
organizacao € nos cinco fatores que motivaram o projeto a ser realizado, pode-se afirmar que
o projeto sustenta uma contribuicdo bastante significativa para a organizagdo. E importante
também destacar que, embora ja satisfatorio, o impacto do projeto atualmente ainda ¢
pequeno perto do potencial impacto que este ird gerar futuramente com a implementacgao dos
planos de ag¢do recomendados pelo autor e com a transi¢cao a médio prazo da composicao da

base de clientes da empresa de forma efetiva apos a execugao destes planos de agao.

6.3 Contribuiciao do Projeto para a Ciéncia

Embora o projeto tenha sido focado na organizagdo estudada, o projeto possui
contribui¢des que extrapolam o ambito da empresa em questdo. A implementagao de métodos
de Machine Learning e de analises de perfil de clientes em empresas de varejo, sobretudo
alimentar, ainda € bastante escassa na literatura académica brasileira.

Sendo assim, embora o projeto ndo crie efetivamente conhecimento através de novos
métodos para a academia, ¢ possivel afirmar que esta aplicagdo auxilia a materializar os
conceitos utilizados para futuros autores. Com o entendimento deste trabalho, engenheiros de
outras organizag¢des deverdo poder fazer uso dos conceitos aqui abordados para aplicagdo em

sua realidade.
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6.4 Limitac¢oes e Proximos Passos

Como todo projeto, as condi¢des de desenvolvimento nem sempre sdo as desejadas
pelo autor. No contexto deste projeto existem trés limitagcdes principais que tiveram que ser
contornadas: o historico limitado de compras apuravel, a baixa quantidade de clientes com
informacdes de perfil de loja mapeadas e a limitagdo de recursos humanos para
implementagdo dos planos de acdo do projeto.

De maio de 2022 para junho de 2022 houveram mudangas operacionais significativas
na empresa, o que fez com que os dados anteriores a junho ndo fossem comparaveis com os
dados posteriores a este més. Dessa forma, o autor precisou trabalhar com um espago amostral
de 5 meses para elaborar sua clusterizagdo. Caso houvesse acesso a periodo maiores de
informagdes apuradas, a clusterizag@o poderia ter obtido resultados ainda melhores, entretanto
os resultados obtidos para este periodo ja foram satisfatorios para os clientes.

Haveriam outras informacdes sobre o perfil de loja dos clientes que poderiam ser
consultadas para um entendimento mais completo de como o perfil de cliente se correlaciona
com seu perfil de compra determinado pela clusterizacdo. Entretanto, o autor dispds de uma
quantidade limitada de informagdes sobre o perfil de loja dos clientes e um espago amostral
restrito de clientes que possuem essas informagdes mapeadas. Uma abrangéncia maior de
dados referentes a este aspecto poderia ter contribuido para a identificagao de caracteristicas
mais significativas para a clusterizacdo dos clientes, facilitando o desenho de uma persona
para cada cluster que tornasse mais didatica a compreensao dos clusters.

O projeto originou diversos planos de agdo bastante significativos para moldar a base
de clientes da empresa. Naturalmente, seria benéfico que todos fossem implementados e que
essa implementacdo ocorresse o quanto antes. Entretanto, os recursos humanos responsaveis
pela implementacdo desses planos de acdo nas diferentes areas da empresa sdo limitados pois
concorrem com outras iniciativas de melhorias estratégicas e com a manuten¢do das rotinas
da empresa. Os planos de acdo serdao entdo priorizados e serdo dados prioridade aos planos de
acdo com maior potencial de impacto na organizagdo consumindo o menor esfor¢o possivel.

Os préximos passos do projeto estdo relacionados justamente com a implementagao
dos planos de agdo resultantes deste e com o acompanhamento desta implementacdo. Ao
longo dos proéximos meses o autor estara em contato proximo com o Business Owner da
organizagdo garantindo a priorizacdo e a implementacdo dos planos de acdo pela ordem de

prioridade definida.
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APENDICE A - APLICACAO DO METODO K-MEANS DE CLUSTERIZACAO

No Apéndice A estdo registrados todos os trechos de cddigos necessarios para a
aplicagdo do método de clusterizacio K-Means para a segmentacdo dos clientes da base da
empresa em grupos distintos. Estes codigos foram utilizados na composicao dos resultados

expostos por meio de graficos e de tabelas no corpo do relatorio.

Iustracgao 15: Importacdo das bibliotecas necessarias para clusterizacao

1 - Import de bibliotecas e defini¢do de constantes

# Import de tabelas

from merce.merce_model.tables import CONTRIBUTION_MARGIM_1_PER_LIME_ITEM, LINE_ITEMS
import mlflow

from merce import getlLogger

from merce.spark import df_column_to_list

# Import de bibliotecas estruturais

import numpy as np

import pandas as pd

from pandas import DataFrame

from merce.imports import *

from typing import List, Optional

from pyspark.sql.types import StructType,StructField, StringType, IntegerType

# Import de bibliotecas de visualizacdo
import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

from mpl_toolkits.mplot3d import Axes3D
import plotly.graph_objects as go

# Import ferramentas para monitorar duracde do modelo
import time
from datetime import date

# Import de ferramentas de padronizacdo dos dados
from pyspark.ml.feature import MinMaxScaler

from pyspark.ml.feature import Standardscaler
from pyspark.ml.feature import RobustScaler

# Import do modelo KMeans

from sklearn import metrics

from sklearn.metrics import f1_score

from sklearn.metrics import pairwise_distances

# from sklearn.cluster import KMeans

from pyspark.ml import Pipeline

from pyspark.ml.clustering import KMeans

from pyspark.ml.feature import VectorAssembler

from pyspark.ml.functions import vector_to_array
from pyspark.ml.evalustion import ClusteringEvaluator

ANALYSIS START DATE = date(2022, &, 1)

ANALYSIS_END_DATE = date(2822, 1@, 31)

EXPERIMENT NAME = "/Shared/models/customers_profile clusterization”

EXPERIMENT_ID = '3B0&@54703839307"

DEFAULT_MODEL_VERSION = 28

EXCEPTION_STORES = [
'a2bdb45b-1781-47ca-9b86
‘faeccflf-73a7-47ca-b210

b4c91c33b7e”,
67@a23da@c3a”,

]
EXCEPTION_CUSTOMERS = [

'd73a92e3-1e@a-4e52-al51-8e994ad35186"

1

Fonte: Elaboragao Propria



Ilustracio 16: Fungdo get customers kpis dataset

2 - Construcao do Dataset

def get_customers_kpis_dataset(pandas_df: bool = False,
start_date: date = ANALYSIS_START_DATE,
end_date: date = ANALYSIS_END_DATE) -»> SparkDF or DataFrame:
stores = (
LINE_ITEMS.read()
.select("order_id", "product_id", “store_id"}
3
)
dataset = (
CONTRIBUTION_MARGIN_1_PER_LINE_ITEM. read()
.join{stores, ["order_id", "product_id"], "inner")
.filter{(5.col("data_pedidc_erp").between(start_date, end_date)) &
(~5.col("store_id").isin(EXCEPTION_STORES)) &
(~S.col("customer_store_id").isin(EXCEPTION_CUSTOMERS)))
.withColumn{"month", S.date_trunc('month', S.col("data_pedido_erp"))}
.groupBy("customer_store_id", "month")
.aggl(5.sum{"receita_bruta”).alias("receita_bruta"),
S.countDistinct("product_id").alias{"skus_distintos")

Y

S.sum{"margem_bruta").alias("margem_bruta"}
.groupBy (" customer_store_id")
.aggl(5.sum{"receita_bruta”).alias("receita_bruta"),
.avg{"receita_bruta).alias("receits_bruta_media"),
S.avg({"skus_distinto .alias("media_de_skus_distintos")},
Lavg{"mergem_bruta").alias("media_de_margem_bruts"},

S.sum{"margem_bruta").alias("margem_bruta"}
.withColumn("margem_bruta_percentual_media", 5.col("media
.withColumn("margem_bruta,
.select("customer_store_i

"mediz_de_skus_|

i

w

margem_bruta”) / S.col("receits_bruta_media"))
ercentual”, S.col("margem_bruta") / S.col("receita_bruta")

", "receita_bruta_media",
istintos”, "margem_bruta_percentual_media")

3
)

if pandas_df:
dataset = dataset.toPandas().set_index('customer_store_id")

return dataset

Fonte: Elaboragdo Prépria

Iustracgao 17: Funcido get assembled pyspark dataset

4 - Aplicar Vector Assemble e Normalizagéo para os dados contidos no dataset

def get assembled_pyspark_dataset() -> SparkDF:
spark_dataset = get_customers_kpis_dataset(False)
input_columns - ["receita_bruta_media®, "medis_de_skus_distintos", "margem_bruta_percentusl_media”
vector_assembler = VectorAssembler(inputCols=input_columns,
outputCol="features")
assembled dataset = vector_assembler.transform(spark_dataset)
return assembled dataset

Fonte: Elaboracdo Propria
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Ilustracao 18: Funcio get standardized pyspark dataset

def get_standardized_pyspark_dataset(standardization method: str = 'RobustScaler') -» SparkDF:

def

6 - Definir os melhores valores para K, standardization_method e distance_measure

assembled_dataset - get_assembled_pyspark dataset()
if standardization_method == 'MinMaxScaler':
min_max_scaler = MinMaxScaler(outputCo:

scaled”)
min_max_scaler.setInputCol (" features")

min_max_scaler_model = min_max_scaler.fit(assembled_dataset)
min_max_scaler_model.setOutputCol(“features_scaled™)
standardized_pyspark_dataset = min_max_scaler_model.transform{assembled_dataset)
return standardized pyspark_dataset

elif standardization_method == 'StandardScaler’:
standard_scaler - StandardScaler(outputCol-"scaled")
standard_scaler.setInputCol("features")
standard_scaler_model = standard_scaler.fit(assembled_dataset)
standard_scaler_model.sstOutputCol (“features_scalad")
standardized_pyspark_dataset = standard_scaler_model.transform{assembled dataset)
return standardized_pyspark_dstaset

elif standardization_method == ‘RobustScaler’:
standard_scaler = StandardScaler{outputCol="scaled")
standard_scaler.setInputCol("features™)
standard_scaler_model - standard_scaler.fit({assembled dataset)
standard_scaler_model. setOutputCol (“features_scaled")
standardized_pyspark_dataset - standard_scaler_model.transform({assembled_dataset)
return standardized_pyspark_dataset

else:

standardized_pyspark_dataset = assembled dataset.withColumnRenamed("features”, "features scaled")
return standardized pyspark_dataset

Fonte: Elaboragdo Propria

Iustracdo 19: Funcio get standardized pandas dataset

get_standardized pandas_dataset(standardization_method: str = 'RobustScaler') -> DataFrame:
standardized_spark_dataset - get_standardized_pyspark_dataset(standardization_method)
standardized_spark_dataset = (

standardized_spark_dataset

.withColumn("array”, vector_to_array("features_scaled"))

.select([“customer_store_id"] + [S.col("srray”)[i] for i in range(3)])

.withColumnRenamed("array[8]", "receita bruta media”

.withColumnRenamed(“array[1]", edia_de_skus_distintos™)

.withColumnRenamed( "array[2]", "margem_bruta_percentusl_media")

)
standardized_pandas_dataset = standardized_spark_dstaset.toPandas()
return standardized_pandas_dataset

Fonte: Elaboragdo Propria

Hustragao 20: Funcao plot_elbow _method chart

def plot_elbow_method_chart{standardization_method: str = 'RobustScaler’,
distace measure: str = ‘euclidean') -»> SparkDF:
standardized pyspark dstaset = get standardized pyspark dataset(standardization method)
distortions = []
K = range(2,11)
for k in K:

kmeans = KMeans(
k=k, distanceMeasure=distace measure, featuresCol="features scaled”,
predictionCol="cluster_id", maxTter=186@

)

kmeans_fit = kmeans.fit(standardized pyspark_dataset)

distortion = kmeans_fit.summary.trainingCost

distortions.append(distortion)

print(f"Erro total para {k} clusters = {distortion}")

plt.plot(K, distortions, ‘bx-')
plt.xlabel( Nimero de Clusters (k)')
plt.ylabel('Erro Total do Método®)
plt.title(f"Métado do Cotovelo destacanda o valor Gtimo de k utilizando {standardization method} como normalizador e {distace measure} como métric
plt.show()

Fonte: Elaboragdo Propria
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Iustracio 21: Fungdo plot silhouette score chart

def plot_silhouette_score_chart(standardization_method: str = RobustScaler’,
distace_measure: str = euclidean') -> SparkDF
standardized_pyspark_dataset = get_standardized_pyspark_dataset(standardization_method)
silhouette_scores=[]
evaluator - ClusteringEvaluator(featuresCol="features scaled’,
metricName="silhouette’,
distanceveasure="squsredEuclidean’)
K = range(2,11)
for k in K:
kmeans = KMeans(
k=k, distanceMeasure="euclidean”,
featuresCol="features_scaled”, maxIter=1000
)
kmeans_fit = kmeans.fit(standardized_pyspark_dataset)
kmeans_transform = kmeans_fit.transform(standardized pyspark dataset)
evaluation_score = evaluator.evaluate(kmeans_transform)
silhouette scores.append(evaluation score)
print(f"Evaluation Score para {k} clusters = {evaluation_score}”

plt.plot(K, silhouette_scores, 'bx-')

plt.xlabel{ Mimero de Clusters (k)

plt.ylabel('silhouctte Score')

plt.title(f"Hétodo Silhouette Score destacando o valor Stimo de k utilizando {standardization_method} come normalizador e {distace_measure} como m
plt.shon()

Fonte: Elaboragdo Propria

Hustracio 22: Fungdo train_kmeans model for customer profile clusterization

7 - Construir e gravar o modelo de Clusterizagcdo K-Means otimizado

def train_kmeans_model_for_customer_profile_clusterization(standardization_method: str,
n_clusters: int,
distace_measure: str) -> SparkDF:
spark_dataset = get_customers_kpis_dataset(pandas_df=False)
input_columns = ["receita_bruta_media", "media_de_skus_distintos", "margem_bruta_percentual_media"]

with mlflow.start_run{experiment_id=EXPERIMENT_ID) as run:
logger.info("run_id: {}".format{run.info.run_id))
vector_assembler = VectorAssembler(inputCols=input_columns, outputCol="features™)
assembled_dataset = vector_assembler.transform(spark_dataset)

if standardization_method == "MinMaxScaler':
min_max_scaler = MinMaxScaler{outputCol="scaled")
min_max_scaler.setInputCol("features™)
scaler_model = min_max_scaler.fit(assembled_dataset)
scaler_model.setOutputCol( "features_scaled")

elif standardization_method == 'StandardScaler':
standard_scaler = MinMax5caler(outputCol="scaled")
standard_scaler.setInputCol("features™)
scaler_model = standard_scaler.fit{assembled_dataset)
scaler_model.setOutputCol("features_scaled")

elif standardization_method == 'RobustScaler':
standard_scaler = RobustScaler(outputCol:
standard_scaler.setInputCol("features")
scaler_model = standard_scaler.fit{assembled_dataset)
scaler_model.setOutputCol( "features_scaled")

caled")

if standardization_method ==
kmeans = KMeans{
k=n_clusters, distanceMeasure=distace_measure, featuresCol="features_scaled",
predictionCol="cluster_id", maxIter=100@

MinMaxScaler' or standardization_method == 'StandardScaler' or standardization_method == 'RobustScaler':

else:
kmeans = KMeans({
k=n_clusters, distanceMeasure=distace measure, featurssCol="features”,
predictionCol="cluster id", maxIter=180¢
if standardization_method == 'MinMaxScaler' or standardization_metheod == 'StandardScaler' or standardization_methed == 'RobustScaler’':
pipeline = Pipeline{stages=[vector_assembler, scaler_model, kmeans])
else:
pipeline = Pipeline{stages=[vector_assembler, kmeans])

pipeline_model = pipeline.fit(spark_dataset)
mlflow.spark.log_model(

pipeline_model,

artifact_path="models",

registered_model name="customers_profile clustering"
3

J
mlflow.end_run{)

Fonte: Elaboracao Propria
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Ilustracio 23: Fungdo get customers_clusterized by customer profile

def get_customers_clusterized_by_customer_profile(spark_dataset: DataFrame,
model_version: Opticnal[int] = None,
normalized: bool = False) -» SparkDF:
if model_wersion is None:
model_path = "medels:/customers_profile_clustering/{}".format(DEFAULT_MODEL_VERSION)
else:
model_path = "models:/customers_profile_clustering/{}".format(model_version)
model = mlflow.spark.load_model(model_path)
mlflow.set_experiment{EXPERIMENT_MAME)
with mlflow.start_run{experiment_id=EXPERIMENT_ID} as run:
logger.info("run_id: {}".format{run.info.run_id})
customers_clusterized_by_customer_profile = model.transform(spark_dataset)

if normalized:

customers_clusterized_by_customer_profile =
customers_clusterized_by_customer_profile
.drop("receita_bruts_media”, "media_de skus_dis
JwithColumn{"array"”, vector_to_array{"featu led"))
.select(["customer_store, ] + [S.col("array")[i] for i in range(3)] + ['cluster_id'])
.withColumnRenamed("array[@]", "receita_bruta_media™)
.withColumnRenamed("array[1]", "media_de_skus_distintos"})
.withColumnRenamed("array[2]", “"margem_bruta_percentual_media™)
.select(["customer_store_id", “"receita_bruta_media","media_de_skus_distintos",

"margem_bruta_percentual_media”, "cluster_id"]).distinct()

intos", "margem_bruta_percentual_media™)

)

else:
customers_clusterized_by_customer_profile =
customers_clusterized_by_customer_profile
.select(["customer_store , "receita_bruta_media","media_de_skus_distintos",
"margem_bruta_percentual_media”, "cluster_id"]).distinct()

)

sizes = (
df_column_to_list(
customers_clusterized_by_customer_profile
.groupBy{"cluster_id")
.agg(s.countDistinct("c
.select("cluster_size"

stomer_store_id").alias({"cluster_size"})

)
)
params = {
"model”: model_path,
“n_clusters": len{sizes}),
.format(cid, s) for cid, s in enumerate(sizes)]),
1

mlflow.log_params{params)
mlflow.log_metric{"min_cluster”, min(sizes))
mlflow.log_metric - cluster™, sum(sizes)/len(sizes))
mlflow.log_metric{"max_cluster", max(sizes))

return customers_clusterized_by_customer_profile

Fonte: Elaboragdo Propria

Ilustracdo 24: Funcdo get statistic_of clusterized pyspark dataset

def get_statistics_of_clusterized_pyspark_dataset(spark_dataset: SparkDF) -» SparkDF:
statistics_of clusterized pyspark_dataset = spark dataset.groupBy("cluster_id") \
.agg(5.count("*").alias{"number_of_customers"),
round(S.avg("receita_bruta_media"), 2).alias("avg_receita_bruta_media"},
round(S.stddev{"receita_bruta_mediz"), 2).alias("stdd i
round(S.min{"rec _media”), 2).allas("min_rec
round(S.max("receits ia"), 2).alias("max_receita_bruta_media
round(S. avg( "m ¢ "), 2).alias("avg media_
round(S.stddev{"med: = ntos™), 2).alias("stddev_mei
round(S.min{ "media_de_skus_dis ), 2).alias("min_media_de_:
round(S.max( "media_de_skus_distintos"), 2).alias("max_media_
round(S.avg( "margem_bruta_percentuzl_media") * 188, 2).alias( | ercentual_media"),
round(S. stddev("margem_bruta_percentual_media®) * 188, 2).alias("stddev_margem_bruta_percentusl_media"),
round(S.min( "margem_bruta_p X ) * 188, 2).alias("min_margem_bruta X .
round(S.max( "margem_bruta_percentuzl_ ) * 188, 2).alias("max_margem_bruta_percentual_media"}) \
.orderBy{"cluster_id"}
return statistics_of clusterized pyspark_dataset

w

Wil A b b e

v

Fonte: Elaboracdo Propria
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Ilustracdo 25: Fungdo plot statistics of clusterized customers pandas_dataset

def plot_statistics_of_clusterized_customers_pandas_dataset{statistics_pandas_dataset: DataFrame) -> SparkDF:
colors = ed', 'blue', 'green', 'yellow', 'gray’, 'purple', 'orange’,
charts_axis = [‘receita_bruta_media’, 'media_de_skus_distintos', ‘margem bruta_percentual_media’]
for chart_axis in charts_axis:
for cluster in np.unique{labels):
x_axis_value cluster
y_axis_value = statistics_pandas_dataset[statistics_pandas_dataset['cluster_id'] == cluster][f"avg {chart_axis}"].to_numpy()
error = statistics_pandas_dataset[statistics_pandas_dataset["cluster_id'] cluster][f"stddev_{chart_axis}"].to_numpy(}
plt.errorbar(x_axis_value,
y_axis_value,
errar,
color=colors[cluster], label="Cluster ' + str{cluster), linestyle="Hone', marker='c'}
plt.annotate(statistics_pandas_dataset[statistics_pandas_dataset['cluster_id'] == cluster][f"avg_{chart_axis}"].to_numpy()[@],
(x_axis_value, y_axis_value[@] + @.2))
plt.xlabel( 'Cluster (k)}')
plt.ylabel{chart_axis)
plt.title(f"Gréfico de média e desvio padrio de {chart_axis} por cluster")
plt.legend()
plt.show()

Fonte: Elaboracao Propria
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APENDICE B - PAINEL DE POTENCIAL MAXIMO DE CLIENTES

Neste apéndice estdo registrados os trechos de cddigo em SQOL produzidos na

plataforma Metabase que foram necessarios para a construgao do Painel de Potencial Méximo
de clientes produzido.

Tustracio 26: Query SOL para consulta de informagdes dos clientes

with customers as (

select distinct customer_store_id, customer_store_name from contribution_margin_1_per_line_item

)

cluster as (

select
customer_store_id,
cluster_id

from
curated.customer_profile clusters

where
month = *2822-18-81°

)s

Fonte: Elaboracao Propria

Iustracao 27: Query SOL para consulta de performance dos clientes no més corrente

month_to_date as (

select

customer_store_id,

sum(receita_bruta) as receita_bruta_mtd,

count(distinct product_id) as skus_distintos_mtd,

sum({margem_bruta) / sum(receita_bruta) as margem_bruta_mtd

from
contribution_margin_1_per_line_item

where

data_pedido_erp between date_trunc('month®, current_date - interval *1 day') and current_date - interval '1 day"’
group by

customer_store_id
)s

Fonte: Elaboracdo Propria
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Hustracio 28: Query SOL para consulta de Potencial Maximo dos Clientes

pmax as (

select
customer_store_id,
customer_store_name,
max(receita_bruta) as receita_bruta_max,
max(skus_distintos) as skus_distintos_max,
max(margem_bruta / receita_bruta) as margem_bruta_max

from(
select
customer_store_id,
customer_store_name,
date_trunc('month’, data_pedido_erp) as mes,
sum(receita_bruta) as receita_bruta,
count(distinct order_id) as number_of_orders,
count(distinct product_id) as skus_distintos,
sum({margem_bruta) as margem_bruta
from
contribution_margin_1_per_line_item
group by
customer_store_id, customer_store_name, mes) a
group by

customer_store_id, customer_store_name

Fonte: Elaboracdo Propria

Hustracao 29: Query SOL do Painel de Controle de Clientes

select
customer_store_id,
receita_bruta_mtd,
receita_bruta_max,
receita_bruta_max - receita_bruta_mtd as delta_receita_bruta,
skus_distintos_mtd,
skus_distintos_max,
skus_distintos_max - skus_distintos_mtd as delta_skus_distintos,
margem_bruta_mtd,
margem_bruta_max,
margem_bruta_max - margem_bruta_mtd as delta_margem_bruta
from(
select
cs.customer_store_id,
cs.customer_store_name,

ifnull(receita_bruta _mtd, @) as receita_bruta_mtd,
ifnull(receita_bruta_max, @) as receita_bruta_max,
ifnull(skus_distintos_mtd, @) as skus_distintos_mtd,
ifnull(skus_distintos_max, @) as skus_distintos_max,

ifnull({margem_bruta_mtd, @) as margem_bruta mtd,
ifnull(margem_bruta_max, @) as margem_bruta max
from
customers cs
left join cluster c on cs.customer_store_id = c.customer_store_id
left join month_to_date mtd on cs.customer_store_id = mtd.customer_store_id
left join pmax pm on cs.customer_store_id = pm.customer_store_id
[[where
cluster_id = {{cluste
order by
customer_store_name

I a

Fonte: Elaboragdo Propria
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APENDICE C - ANALISE DE TRANSICAO DE CLIENTES ENTRE CLUSTERS

Para a construcdo dos graficos de transicdo de clientes entre clusters, foram
construidas as funcdes expostas neste apéndice. As ilustragdes representam os codigos

escritos em Python através de capturas de tela do repositério da empresa.

Ilustracao 30: Fungdo get transition _summary

def get_transition_summary(month_pl: date,
month_p2: date,
clusters_fonte: Optional[List[int]] = None,
clusters_destino: Optional[List[int]] = None) -> SparkDF:
clusterized customers_pl = (
CUSTOMER_PROFILE CLUSTERS.read()
.Filter(5.col("month") == month_pl)
.withColumn("cluster ", S.when(5.col{"cluste
.select{"customer_stor , "cluster_id_pl")

id"} == 'imativo', 7).otherwise(5.col{"cluster_id")})

)

clusterized customers_p2 = (
CUSTOMER_PROFILE_CLUSTERS.read()
.filter(S.col("month"} month_p2)
.withColumn("clus ", S.when(S.col("clust
.select("customer

*inativo', 7).otherwise(S.col{"cluster_id")})

»

J

clusters_transition = (
clusterized_customers_pl
.join(clusterized_customers_p2, "customer_store_id", "left")

3
)

transition_summary_base = (
clusters_transition
.groupBy("cluster_id_pl", "cluster_id p2"
.agg(S.countDistinct("customer_store_id").alias{"customers"))
3
)
clusters_fonte = [8, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7]
clusters_destinc = [@, 1, 3, 4, 5, 6, 7]

data = []
for cluster_fonte in clusters_fonte:
for cluster_destino in clusters_destino:
data_add = (cluster_fonte, cluster_destino)
data.append(data_add)

schema = StructType([ \
StructField("cluster
StructField("cluster_
n

pl", IntegerType(),True}, %
id_p2", IntegerType(),True}, %

dataset_base = spark.cresteDataFrams(data=data,schema=schema)

transition_summary = (
dataset_base
.join(transition_summary_base, ["cluster_id_pl", "cluster_id p2"], "left")
.fillna(@)
.withColumn("cluster_id p2", (5.col("c
.orderBy("cluster_id_pl", "cluster id |
}.toPandas()

ster_id p2") + len(clusters_fonte)).cast(IntegerType()))

return transition_summary

Fonte: Elaboragdo Propria
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Iustracio 31: Fungdo plot sankey chart

def plot_sankey_chart(transition_summary: SparkDF,
cluster_fonte: int) -»> SparkDF:

Filtered_transition_summary = transition_summary[transition_summary['cluster_id pl'] == cluster_fonte]
colors = {

a:

1

2

3: "yellow",

4: "gi :

5: "pury

6: "orange",

7: "black",

}
target = list(filtered transition_summary["cluster_id p2"1)
target_formated = [t - 7 for t in target]

fig = go.Figure(data=[go.Sankey(
node = dict(
pad = 15
thickness = 28,
line = dict(
color = colers[cluster_fonte],
width = 8.5
),
label = ["C"+f"{cluster_fonte}", "Ce", "C1", "C2", "C3", "C4", "C5", "C6", "Inativo"],
color = colors[cluster_fonte]

3
link = dict(
source = [@] * len(target_formated),
target = target_formated,
value = list(filtered transition_summary[”customers"1)
N1
Fig.update_layout(title text=F"Transicdo de Clusters dos Clientes do Cluster {cluster_fonte} 3022 vs Ultimos 38 Dias”, font_sire=18)
Fig.show()

Fonte: Elaboracdo Propria
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