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Abstract. O presente trabalho tem por objetivo aplicar téasi de mineracdo de dados com a
ajuda de uma plataforma de aprendizado de maquaauvem para a criacdo de modelos
RFM. Tais modelos tém se mostrado uma ferramentto mtil na adocéo de estratégias de
marketing direto para empresas. Embora tais modglossam ser gerados de varias
maneiras e por diversas plataformas existentestude teve como enfoque avaliar de forma
pratica a construcdo destes modelos a partir do iamte em nuvem da Microsoft,
denominado Azure Machine Learning (que € um dos reaentes no mercado). A avaliacao
foi feita a partir de um conjunto de dados de uta de comércio eletrénico voltado para o
setor de alimentag&o. Esta analise levou em coresjde a criacdo de modelos RFM a partir
da segmentacdo dos dados através da técnica dsifdagédo ndo supervisionada k-means.
Para cada modelo RFM gerado foi apresentado umuwnjde estratégias de marketing. Ao
final, € apresentada uma conclusdo sobre o uso ldtafprma e os resultados obtidos
durante o estudo.
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Desenvolvimento de Modelos RFM com ajuda de Platafs de Aprendizado de Maquina na Nuvem

1 INTRODUCAO

Como a concorréncia entre as empresas se tornaintenisa a cada dia, a maioria das
empresas se concentram em objetivos de curto pragm aumentar as vendas e os volumes
de transacdo, em vez de metas de longo prazo, @nmmeelhoria da confianca dos
consumidores e manutenc¢do dos clientes fiéis (lébag 2011).

Por isso, o presente trabalho tem por objetivacapltiécnicas de mineracédo de dados com
a ajuda de uma plataforma de aprendizado de maqaimavem para a criagdo de modelos
RFM.

Tais modelos tém se mostrado uma ferramenta mtiltmal adocdo de estratégias de
marketing direto, e permitem que os tomadores dis@le possam desenvolver estratégias de
marketing Unicas, ao examinar o0s registros dogriss de compras feitas pelos clientes e
seus respectivos gastos (Hughes, 1994).

Entretanto, embora as empresas tenham a capagdaaecoletar estes dados, muitas
destas companhias ndo sabem como promover o acessas informagoes.

Por isso, um grande esfor¢o aplicado a inteligénormputacional tem sido feito para
auxiliar na busca por técnicas que ajudem na &drede conhecimentos em grandes bases de
dados. Estas técnicas estéo relacionadas ao gaeatuta denomina por mineracdo de dados
ou aprendizado de maquina.

Contudo, tais técnicas estao praticamente dispenags pesquisadores e aos cientistas
de dados, o que dificulta a adocao pelas comparthmagspecial, pelas dificuldades impostas
guanto as necessidades de vultosos investimentosmpra de equipamentos, softwares e
contratacdo de equipe especializada.

Por isso, o desenvolvimento de aplicacbes de ngaerde dados de forma mais eficiente
e confiavel € um desafio critico para muitas engwékiu et al, 2011).

Como respostas a estas dificuldades, grandes emspfesnecedoras de software
passaram a disponibilizar estes recursos de apesiwlide maquina a partir de um modelo de
negoécio que utiliza uma plataforma como servicgue permite uma contratagdo de acordo
com a necessidade e a capacidade de investimentmdeompanhia.

Isto s6 é possivel gragas aos recursos existeatesmputacdo em nuvem, o que torna as
solucdes mais robustas, integradas e escalaveis.

J& que com este modelo de computacdo em nuvemmdsed@uyya et al (2009), as
empresas e 0S usuarios sdo capazes de acessatiagdide qualquer lugar do mundo sob
demanda, transformando o desenvolvimento de sadtwara milhdes de clientes como um
servico, em vez de executar em seus computadatiegdimais.

Com isso, estas empresas ndo s6 conseguem ofarecmbiente de desenvolvimento
flexivel, mas também garantem uma utilizacéo efecaficiente dos recursos computacionais
para produzir resultados mais precisos, completggdaunos (Delen et al, 2013).

Neste contexto, o trabalho proposto tem por olgeativalisar a criacdo de modelos RFM,
através da segmentacdo de um conjunto de dado® emm do algoritmo K-means, a partir
do ambiente de aprendizado de maquina em nuvem ideoddft, denominado Azure
Machine Learning — Azure.microsoft.com (2015).

Neste estudo, o conjunto de dados avaliado € rééeeeum site de comércio eletrénico
voltado para o setor de alimentagéao.
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2 REVISAO DO MODELO RFM E DO ALGORITMO K-MEANS

2.1 Modelo RFM

O modelo RFM é um meétodo de classificacdo de megisie um banco de dados de
clientes que permite saber quem sdo 0os compradoses recentes, os compradores mais
frequentes, e 0s mais rentaveis, ou seja, € umafque permite a criacdo de perfis atraves
do comportamento de cada consumidor (Hughes, 1994).

Assim, com a adocdo desses modelos, os tomadoregaiio podem efetivamente
identificar os clientes mais valiosos para entdsedeolver estratégias de marketing mais
eficazes (Wei et al., 2010).

7 7z

Isto € muito importante, porque € com a analisanftemacdes, reconhecimentos e
personalizacdes € que séo atingidos os benefigimamentais para o desenvolvimento de
um boa estratégia de marketing direto (Kahan, 1998)

Especificamente, 0 R de Recente denota a durac@erélmdo de tempo desde a ultima
compra; ja o F de Frequéncia significa o numerccalmpras dentro de um determinado
periodo; e o M de Monetario representa a quantiddeledinheiro gasto durante um
determinado prazo (Wang, 2009).

Um outro beneficio do uso do modelos RFM é que mdasuem uma facil compreenséo
pelas equipes de marketing, o que facilita a sydeimentacao.

Uma maneira comum de adotar o modelo RFM é claasifis dados do cliente atravées
de cada dimensédo R, F e M; e, em seguida, dividgegmentos em cinco partes iguais. Onde
os dados de R sao classificados com base nasddatasnpra por ordem crescente, enquanto
gue F e M séo classificados em ordem decrescente.

Os 20% dos registros iniciais do topo do ordenameéntodificado como 5, o préximo
segmento de 20% € codificado como 4 e assim potedi®este modo, todos os clientes
podem ser apresentados por rétulos como 555, 55811; o que da um total de 125
possibilidades de classificacdo (5 x 5 x 5) (Weilgt2013).

Esta abordagem tradicional, rotulando todos ostelge com atributos de 1 a 5, que
produz um total de até 125 grupos distintos podargen problema, pois se 0S recursos sao
escassos, que tipo de cliente devera ser trab&hado

Neste caso, uma outra abordagem (Wu et al.,, 2008¢ ger realizada sem que as
classificacfes do conjunto de dados dos atributdgserRM sejam feitas em rétulos de 1 a 5.

Neste caso, o valor de R é reorganizado em ordestemte, ou seja, da data de compra
mais nova para a mais antiga, com a atribuicAadealor que representa a diferenca da data
de compra mais recente até a data de compra mti®,amas dentro de um determinado
periodo. Ja os valores de F e M sédo atribuidogectisamente, pelo nimero total de compras
realizadas e pelo o gasto médio por cliente detdnperiodo da analise.

Neste estudo, a abordagem adotada sera esta alpresentada e ndo a tradicional, de
modo que R foi calculado de acordo com o interdaldempo em semanas (e ndo em dias), F
com o seu valor de frequéncia absoluto e M comar vk ticket médio.
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2.2 Algoritmo K-Means

O algoritmo K-means — introduzido inicialmente pcQueen (1967) — € um método de
agrupamento ndo hierarquico que tem por objetivtigiznar um conjunto de dados em K
grupos.

Sua execucdo € realizada através de um procesatividieque trabalha baseado na
minimizacdo do erro de uma funcéo de critério. dlesétodo, um determinado dado s6 pode
pertencer a um unico cluster por vez.

A principal vantagem do uso do algoritmo K-meartgié ele € um método simples e de
baixo custo computacional, o que permite ser egeoutde forma eficiente em grandes
volumes de dados.

Entretanto, este método ndo traz nenhuma garan#at@ ao melhor resultado a ser
obtido, j& que a quantidade de centros a seremalivados pelo modelo deve ser definida
previamente.

De qualquer forma, uma vez determinado os melheaéses para a parametrizacao
inicial, o algoritmo K-means é sem duvida um métaadato eficiente na tarefa de agrupar
dados devido a sua comprovada escalabilidadeiérefia.

3 APRESENTACAO DA PLATAFORMA AZURE MACHINE
LEARNING

O ambiente Azure Machine Learning (Azure ML) é wrvgo em nuvem, desenvolvido
para a criacdo de solucbes de aprendizado de naaguinum modelo de plataforma de
Sservigo.

Uma das principais vantagens deste servico € aciclole de integrar facilmente o
desenvolvimento em um padrdo de fluxo de trabapetitivo para criar solugdes de analises
preditivas. Isto o torna acessivel tanto para uwattocomo para um cientista de dados
experiente (Barnes, 2015).

A utilizacdo destas plataformas em nuvem evitarac@ssidade de instalacédo e execucao
dos aplicativos no computador do usuario, alématafas de manutencdo e suporte (Zorrilla
et al, 2013).

Seu uso é feito a partir de um navegador de Inteune se conecta com o ambiente de
desenvolvimento, onde é possivel criar modelos rddise e predicdo de acordo com a
necessidade de cada empresa.

Um ponto interessante desta plataforma fica potacda capacidade de criacaoWeb
Servicespara acesso aos modelos gerados. Esta € uma granttgem, pois facilita a
integracdo com outros sistemas, ja quédvedb Servicesdo implementadas por um conjunto
de tecnologias que fornecem os mecanismos paranicagdo, descricdo e descoberta de
servicos (Devi et al., 2012).

Quanto aos custos, a cobranga da plataforma épfelidauso dos recursos computacionais
a partir da quantidade de horas utilizadas e voldengrocessamento efetuado.

Para este estudo, foi usado o ambiente MicrosofirédaMachine Learning Studio,
Studio.azureml.net (2015), que ndo tem qualquerdig cobranca ou necessidade de criacao
de uma conta Azure da Microsoft.
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Este ambiente, por ser de graca (e ndo se sabeatdo), possui algumas limitacbes de
execugdes, como o volume de dados a ser processguiantidade de predigcbes que podem
ser realizadas.

De qualquer modo, para a realizacao deste artigstumlo conseguiu utilizar os recursos
deste ambiente muito bem.

4 ESTUDO DE CASO

4.1 Apresentacao do conjunto de dados

A base de dados em questdo possui um total de8B&il registros transacionais de
pedidos, e um total de 63.931 clientes cadastrdtkiss sdao dados historicos de mais de 10
anos de operacao de um site de comércio eletroltado para o setor de alimentagéo.

Porém, neste estudo, serdo avaliados somente @sroegreferentes aos pedidos
realizados entre o periodo de abril de 2015 a juleh’015. Desta forma, serdo analisadas as
informacdes de um total de 9.952 pedidos e de IkdHtes.

Para a criacdo dos modelos o estudo definiu o®ctgps valores de R, F e M da
seguinte forma:

R — definido pelo registro de compra mais recentdanco de dados para cada cliente.
Neste estudo, este valor foi calculado em semam&® em dias. Assim, um cliente que fez
uma compra em até 7 dias a partir do dia 30 deojuleh2015 ficou com um valor igual a 1.
Ja os clientes que fizeram compras entre o 8° aid4¥icaram com valor 2 e assim por
diante;

F — calculado pela quantidade de compras realizpelascliente dentro do periodo de
analise do estudo;

M — medido pelo valor do ticket médio de cada ¢ien
A partir dai, o estudo passou a analisar o conjutdodados através destas trés
perspectivas, ou seja, considerando apenas esgestibutos.

4.2 Estatisticas Basicas

A tabela 1 descreve as estatisticas basicas dontorge dados analisado.

Como pode ser visto, os valores minimo e maximoatitbuto R sdo 1 e 13
respectivamente. Para o atributo F, os valoresls2i®6 respectivamente. E para o atributo
M, os valores apresentados séo, R$ 16,80 e R$Birspectivamente.

Tabela 1. Estatisticas basicas do conjunto de dados

R (Recente) F (Frequente) M (Monetario)

Minimo 1 1 16,80
Maximo 13 66 372,50
Média 5,464119773 2,568921012 67,42256582
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Quanto aos histogramas de cada variavel, eles padenvisualizados nas imagens
contidas da tabela 2.

Vale ressaltar que estes histogramas foram proosizighartir do préprio ambiente Azure
ML, e que cada histograma pode ser gerado com resaectivas curvas de distribuicdo
acumulativa (a curva esverdeada do grafico) e dbanilidade de densidade (a curva de
coloracéo rosa claro do gréfico).

Tabela 2. Histograma das variaveis RFM

R (Recente) F (Frequente) M (Monetério)

A - -

/,,/
e

Podemos notar que o atributo R € o mais balanceatile todos e que o atributo F € o
menos balanceado, o que pode ter um forte impactoamento da criagdo dos modelos.

Em seguida, conforme pode ser visto na tabelar@pf@analisados os graficos de box-
plot de cada variavel. Nele, é possivel perceber ltuuma grande quantidade de outliers
tanto nas variaveis F e M, mas nao na variavel R.

Tabela 3. Gréficos box-plot das variaveis RFM

R (Recente) F (Frequente) M (Monetario)

.

4.3 Desenvolvimento do estudo

A plataforma Azure ML s6 possui 0 algoritmo K-megasa a resolucédo de problemas de
classificagdo néo supervisionada. Sua execucdoal&zawa a partir da variagdo de 4
parametros, conforme podem ser vistos na Figura 1:
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Figura 1. Parametrizagc&o do algoritmo K-means na pitaforma Azure ML.

A descricdo de cada parametro e as suas respeptvametrizacbes sao descritas a
seqguir:
* Numero de Centroides (K): a quantidade gruposogalgoritmo ira trabalhar;

» Métrica de Distancia: usada para calcular a dcsdentre os clusters. Opcgbes de
parametrizagao:
o Euclidiana — a distancia Euclidiana normalmentes&da como uma medida de

disperséo de cluster do K-means. Essa métricaférgneial porque minimiza a
distancia média entre pontos e os centroides;

o Cosseno — como alternativa, € possivel utilizauregdo cosseno para medir a
similaridade dos clusters. A similaridade por casseé util em casos onde néo se
importa com o comprimento de um vetor, somente semangulo.

» Método de Inicializacéo: escolha do algoritmardeializacdo dos centroides. Opc¢oes
de parametrizagao:

o First N — também chamado de método Forgy, onde wmero inicial de pontos
de dados é escolhido no conjunto de dados e usado @ meio inicial;

o Random — também chamado de método de partica@madeatnde o algoritmo
coloca aleatoriamente um ponto de dados em umeclasem seguida, calcula a
média inicial para ser o centroide dos pontos @itlits aleatoriamente do cluster;

o K-Means++ — que aprimora 0os meios de K usando unodoémelhor para
escolher os centros de cluster iniciais, desengdolpbr Arthur et al (2007);

o K-Means++ rapido — que é uma variante do algorigameans++, porém mais
otimizado;

o Evenly — onde os centroides estdo localizados egardes uns dos outros no
espaco de D-Dimensional de N pontos de dados.

* lteracdes: numero de iteragdes a ser usado.

Como os resultados gerados pelo algoritmo sofretuéimcia direta com relacdo aos
parametros de entrada — em especial pelo valoradavel utilizada na defini¢cdo inicial da
quantidade de clusters — o0 estudo optou por analisaente a variacado do atributo K para a
geracdo dos modelos.
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Nos demais parametros, foram utilizados sempre esmms valores, definidos por:
métrica de distancia — Euclideana; método de ilideigdo — K-means++; Iteracdes — 100.

Deste modo, diversos modelos foram criados demtrantbiente utilizado com o objetivo
de se encontrar a melhor distribuicdo de regiginde os clusters.

Mas para isso, o estudo estabeleceu como critébigsea por um modelo que pudesse
gerar a maior quantidade de clusters possivel, @ibmue o menor cluster encontrado nao
tivesse menos do que 5% do total de registros.

Sendo assim, para cada modelo gerado, o seu hswdta analisado para saber se
atendia ao critério de parada estabelecido pelmlesCaso contrario, um novo valor para o
parametro K era atribuido e um novo modelo eradgeeaanalisado.

Como ponto de partida para a definicdo inicial diovde K, o estudo fez uma rapida
andlise de segmentacdo com o uso de redes ne@fsligkdhonen, 1995).

Neste caso, como o0 ambiente Azure ML ndo posseitgsi de rede, o estudo optou por
utilizar o software de mineracdo de dados WEKA, gée é executado na nuvem e nem
como plataforma de servi¢o, mas sim localmente & estacao de trabalho.

O resultado desta andlise obteve uma respostaimbcum total de 4 grupos. Assim, 0
estudo iniciou suas analises sobre a criacdo deelo®dRFM na plataforma Azure ML a
partir da criagdo de 4 grupos através do algorKrmoeans.

Dado o inicio do processo de desenvolvimento deetosd a partir da variagdo do
parametro de entrada K, e o critério de paraddelstzido anteriormente, o melhor modelo
encontrado foi o que gerou um total de 10 clustemsforme pode ser visto nas figuras 2, 3 e
4,

Figura 2. Histograma da distribuicdo dos registroentre os clusters.
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Figura 3. Gréafico com a quantidade de registros erada cluster.

Conforme observado, o cluster 5 possui um totd@ieregistros, o que representa 15%
do conjunto de dados, e o cluster 7, possui unh det®68 registros, com 6,9% do total de
dados.

B custers
B custer2
B custers
B cuseer i
B custero
B custero
B cuseers
B custers
B custers
B cluster7

-30 -25 -20 -15 -10 -5 0 5 M0 15 20 25 30

Figura 4. Visualizacéo grafica dos clusters a pattido ambiente Azure ML.

Na tabela 4 é possivel observar os resultadosasbéich todos os clusters e o valor RFM
de agrupamento (positivo ou negativo) de cada grupo

Aqui vale explicar o que foi considerado no momestgodefinir os atributos positivos e
negativos de agrupamento para cada modelo RFM@erad
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* No caso do atributo R, um cliente possui maisartgmcia quanto mais recente for a
sua compra, ou seja, quanto menor o valor de Ryrmelevancia possui este cliente. Assim,
todos os clusters que possuem média menor do quédea global foram considerados
positivos. Ja os clusters que possuem média maigud a média global foram considerados
negativos;

* Quanto aos atributos F e M, um cliente possubmaalor quanto mais frequente ele
for e quanto maior for o seu ticket médio. Sendunastodos os clusters com valores maiores
do que a média global, foram classificados comatipos. Ja os clusters com valores
menores, foram classificados como negativos.

Tabela 4. Clusters gerados e seus respectivos madetle agrupamento RFM

Cluster TamanhoMeédiaR MeédiaF MédiaM Grupo Grupo
RMF + RFM-
0 427 8,55 1,44 72,13 M RF
1 297 2,43 1,00 59,86 R FM
2 330 12,52 1,05 67,57 M RF
3 317 1,36 6,18 45,61 RF M
4 439 6,49 1,84 67,81 M RF
5 594 4,51 2,01 65,81 R FM
6 449 10,47 1,25 70,62 M RF
7 268 1,34 4,36 63,96 RF M
8 361 3,15 3,09 78,11 RFM -
9 392 1,31 4,81 76,41 RFM -

Podemos observar que temos cluster com valoretijogspara: M, R, RF e RFM; e
valores negativos para: RF, FM e M.

Estes grupos podem ser descritos da seguinte forma:

e Clusters 0, 2, 4 e 6 — M (Positivo) e RF (negat)v— clientes rentaveis, ou seja,
clientes que possuem um alto valor no ticket médias que ndo sao recentes e nem
frequentes.

Assim, podemos considerar, pelo alto valor da médi& e do baixo valor da média de
F, que este é o tipico caso do cliente perdido (yfor ser recente), e que nao teve uma
experiéncia de compra muito satisfatéria (por r@@drequente).

Nestes casos, como estes clientes possuem umdeatmmket médio alto, valeria a pena,
em uma futura estratégia de marketing, abordas etitmtes para entender os motivos que os
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levaram a ndo comprar novamente, em especial comli@#es dos clusters 0 e 6 que
possuem valores de ticket médio mais altos do guwose clusters 1 e 4.

Outro dado importante € que os clientes do clusteossuem um média no atributo F
maior do que a dos clusters 0, 2 e 6. Isto podeandjue estes clientes estdo mais propensos
a fazer uma nova compra, principalmente se compaasl clientes do cluster 2, que possui o
menor valor médio para o atributo F.

Resumindo, os clientes destes clusters sdo ostedigrerdidos, mas potencialmente
rentaveis, ou seja, clientes com um valor de tickétlio alto e que ndo compram mais, ou
gue migraram para um concorrente, ou que deixaegodsumir alimentos fora de casa, ou
gue tiveram uma experiéncia de compra ruim.

» Clusters 1 e 5 — R (Positivo) e FM (negativogstes sao os clientes mais recentes,
mas que nao possuem uma taxa de frequéncia alemég sao tao rentaveis.

O que diferencia o cluster 1 do cluster 5 é queimgiro é basicamente formado por
novos clientes (frequéncia de compra igual a 1yjuento que o segundo é formado por
pessoas que ja compraram mais de uma vez (frequé@acompra maior do que 1).

Neste caso, fica como sugestdo para futuras egastée marketing a elaboracdo de
campanhas que permitam o aumento do ticket méditeslelientes, como, por exemplo:
campanhas ddp-selling (Qquando se expbe aos clientes prodéasmium ou seja, que sao
mais caros do que os tradicionais) e/ou campanb& aks-selling(para fazer com que os
clientes gastem mais adicionando novos produt@suamho de compras).

Outro ponto importante € manter a fidelizacdo deslientes para fazer com que eles se
tornem compradores recorrentes. Diante disso, zs@daessario garantir aos novos clientes
uma boa experiéncia de compra e um 6timo atendowenpds venda.

e Clusters 3 e 7 — RF (Positivos) e M (negativddrmado pelos clientes fiéis, aqueles
clientes que compram com frequéncia e que contirataras, mas que nao sao rentaveis, ou
seja, compram pouco e podem estar associados iaoteslque s6 querem promocgdes e
descontos.

Neste caso, vale um esforco para tentar migrars eslientes para um nivel de
monetizacdo maior. Assim, estratégias We-selling e Cross-selling conforme descritas
anteriormente, se tornam essenciais para a cowovelsgtes consumidores em clientes
rentaveis.

Inclusive, é possivel notar que no cluster 7 entdis ja estdo bem préximos de atingir a
média do atributo M. Deste modo, uma simples adigimais um produto ao carrinho (feito
através de um sistema de recomendac¢do) ja seam gabe, o suficiente para alcancar este
objetivo.

» Clusters 8 e 9 — RFM (Positivos) — estes sédo ekares consumidores, ou seja,
agueles que séo fiéis, rentaveis e que possuemtamador para empresa. Sao os clientes
VIPs, aqueles que a empresa deve tratar com o g&ioho e com a maxima atencao.

Para estes clientes vale a pena oferecer um sal@iConcierge(assistente pessoal) para
resolver qualquer eventualidade, além de servigohigvos como uma entrega expressa e
um atendimento especializado, prioritario e direto.
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5 CONCLUSOES

Com este estudo foi possivel compreender o funoiento de uma plataforma de
aprendizado de maquina na nuvem para a criagdoodelos RFM através do uso de uma
técnica de classificacdo nao supervisionada.

Além disso, foi possivel identificar as variaveisegmpactam na criagcdo dos modelos
RFM e que tipos de estratégias de marketing podendadotadas em futuras campanhas.

No que diz respeito & andlise, ela demonstra qukoe 0 modelo de classificagcdo tenha
produzido 10 clusters, é possivel notar que apgmasdelos RFM distintos foram criados, ou
seja, com 0s mesmos valores de agrupamento RFMtiyposu negativo) nos clusters
gerados.

Se comparado ao modelo tradicional propostos Hu(it831), que pressuple a criagao
de 125 grupos RFM por analise, a criacdo de modriidg a partir de técnicas de mineracéo
de dados pode ser encarada com uma grande vanfaggume, ela reduz o nimero de grupos e
informa com mais precisao o entendimento de caaaogr

Ainda assim, fica claro que mesmo que um clustessye 0os mesmos valores de
agrupamento RFM (positivo ou negativo) de um ouéles podem possuir caracteristicas
distintas de valores nos atributos RFM (quandoisebs somente os atributos de forma
isolada, e ndo o agrupamento).

Isto permite que clusters com 0s mesmos agrupasi&KEdM possam ser trabalhados de
forma distinta, o que da mais liberdade aos egisits de marketing das empresas.

No que diz respeito a plataforma, é possivel djmerela é bastante pratica, visto que nao
ha qualquer necessidade de configuracdo de harcdvaeen a instalacdo de software, o que
permite o foco naquilo que é mais importante, disméos dados.

Além disso, ela possui uma abordagem orientadav&ss, que representam um modelo
padrdo para compartilhamento de recursos em sistdistaibuidos e oferece uma abordagem
genérica para a integracdo com diversos sistemamifOet al, 2009).

Por ser um ambiente novo, ainda ha muito para senglelver, jA que a quantidade de
algoritmos € limitada e h& poucos recursos paraaliacdo dos dados diretamente no
ambiente, em especial a visualizagédo da formadée ada cluster.

Como uma primeira analise, vale a pena ressal@atajuez este tipo de plataforma seja
mais bem indicada para os métodos que ndo precdisamuita interagcdo com um especialista
do negdcio, ou seja, modelos que possam ser autawh@d, como por exemplo, sistemas de
recomendagao.

Isto porque na andlise de classificacdo ndo suglemada os modelos gerados sempre
precisam ser avaliados por um conhecedor da areafneste ponto, é possivel dizer que a
ferramenta ndo possui 0s recursos mais aproprigatasanalise.

De todo modo, é possivel dizer sem duvida alguma g@uferramenta é capaz de
classificar um conjunto de dados. Mas é precistonat este ponto especifico sobre a forma
de visualizac&o dos resultados obtidos.

O ponto positivo do uso deste ambiente é a vantagenmao precisar ficar se
preocupando em levar a estacao de trabalho e os gada todo lugar, uma vez que todas as
informacdes ficam armazenadas no propria ambientegja, na nuvem.
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Outra vantagem € que, por utilizar um modelo deafdana como servico, ela facilita o
desenvolvimento e implantacdo de aplicativos serruss e a complexidade de comprar e
gerenciar as camadas de hardware e software satgad®larston et al, 2011).

Porém, esta vantagem traz um risco, pois ndo hé gamantir que a seguranca dos dados
estara protegida fora do ambiente da empresa.

Afinal, segundo Demirkan et al (2013), a maniputad@& dados fora das instalagbes do
local da empresa aumenta 0 nimero de potenciaiesride seguranca. Além disso, na
computagdo em nuvem, os dados séo fisicamenteziadas em um determinado pais e esta
Sujeita a regras e regulamentacdes locais.

Entretanto, para proteger os dados nos ambientesudens, técnicas tradicionais de
seguranca como criptografia de dados e autorizgddornecido uma base sélida para tais
objetivos, mas ainda assim sdo passiveis de féthaset al, 2011).

De qualquer forma, a analise do estudo foi bastpositiva, indicando um campo de
estudo bastante promissor para novas pesquisabcacap das técnicas de mineracdo de
dados pelas empresas.
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