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Resumo

Neste estudo avaliamos métodos de segmentagao da base de clientes, normalmente
usados apenas em grandes empresas com conjuntos extensos de dados (datasets),
aplicando-os a base de clientes de uma pequena empresa, nomeadamente uma loja
online especializada em acessérios de pele. O objetivo foi comparar estes métodos
quanto a sua aplicabilidade no contexto das pequenas empresas para a otimizagao
das estratégias de marketing.

A escolha dos trés métodos fundamenta-se na sua complementaridade analitica: a
simplicidade e eficacia operacional da analise RFM, a perspetiva temporal da analise
de coortes e a profundidade comportamental da analise de clusters. Como dados
iniciais foram utilizadas as transagdes efetuadas pelos clientes durante o ano de 2024.
Como primeira fase, os dados foram sujeitos a um pré-processamento rigoroso. De
seguida, foram calculadas as métricas essenciais de RFM (Recency, Frequency,
Monetary) para cada cliente. Depois, foi realizada a analise de coortes, segmentando
os clientes segundo o més da sua primeira compra e calculando as taxas de retengao
para cada coorte. Na quarta fase da analise, aplicou-se o algoritmo de agrupamento
k-means (clustering).

A analise RFM permitiu classificar os clientes em trés grupos com niveis distintos de
atividade e valor econdmico. A analise de coortes revelou uma quebra acentuada nas
taxas de retencdo logo apdés a primeira compra, indicando a necessidade de
estratégias de reativagdo. A analise de clusters identificou dez segmentos
comportamentais com diferencas estatisticamente significativas, comprovando a sua

robustez e relevancia pratica mesmo em contextos com recursos limitados.



Abstract

In this study, we evaluated customer base segmentation methods that are typically
employed only by large companies with extensive datasets, applying them to the
customer base of a small company, namely an online store specializing in leather
accessories. The objective was to compare these methods in terms of their applicability

within the context of small enterprises for the optimization of marketing strategies.

The selection of the three methods was grounded in their analytical complementarity:
the simplicity and operational efficiency of RFM analysis, the temporal perspective of
cohort analysis, and the behavioral depth of cluster analysis. The initial dataset

comprised customer transactions carried out during the year 2024.

As afirst step, the data underwent rigorous preprocessing. Subsequently, the key RFM
metrics (Recency, Frequency, Monetary) were computed for each customer. Next,
cohort analysis was conducted, segmenting customers according to the month of their
first purchase and calculating retention rates for each cohort. In the fourth phase of the

analysis, the k-means clustering algorithm was applied.

The RFM analysis enabled the classification of customers into three groups with
distinct levels of activity and economic value. The cohort analysis revealed a sharp
decline in retention rates immediately after the first purchase, highlighting the need for
reactivation strategies. Finally, the cluster analysis identified ten behavioral segments
with statistically significant differences, confirming its robustness and practical

relevance even in resource-constrained contexts.
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1. Introdugao
1.1 Relevancia do tema

As realidades contemporéaneas da economia digital moldam uma tendéncia
persistente para a incorporagédo de abordagens analiticas no processo de tomada de
decisbes de marketing (Haddadi & Hamidi, 2025). Num contexto de elevada
concorréncia e de preferéncias dos consumidores em constantes mudancas, a
retengcado de clientes existentes assume um papel estratégico fundamental para o
crescimento sustentavel das empresas. Neste cenario, a segmentacéo da base de
clientes adquire especial relevancia ao permitir ndo apenas uma identificacdo mais
precisa das caracteristicas dos grupos-alvo, como também a construgdo de modelos
personalizados de interagdo com os mesmos (Ascarza et al., 2018).

Este trabalho dedica-se a aplicacdo e analise comparativa de trés métodos
quantitativos de segmentacgéo de clientes: analise RFM, analise de coortes e analise
de clusters no contexto da sua adaptabilidade as especificidades das pequenas e
médias empresas. A originalidade do projeto reside na aplicagao destes métodos a
um conjunto real de dados de clientes de uma empresa concreta, o que permite avaliar
nao apenas a robustez tedrica das abordagens, mas também a sua viabilidade pratica
em ambientes com acesso limitado a grandes volumes de informag¢ao. Considerando
que as PME muitas vezes nao dispdéem de infraestruturas analiticas avancadas, mas
recolhnem regularmente dados basicos sobre transagdes e comportamento dos
clientes, € essencial demonstrar que mesmo estas informag¢des, quando
adequadamente tratadas, podem servir de base para decisbes estratégicas
relevantes.

A literatura académica tem-se centrado na investigagao sobre a implementacao de
métodos de segmentagdo em grandes empresas com acesso a grandes volumes de
dados (big data) e com capacidade tecnoldgica instalada. A eficacia destas
abordagens em contextos de PME permanece pouco estudada, o que perpetua a
percecdo de que estratégias orientadas por dados (data-driven) ndo sao exequiveis
neste segmento empresarial (Dalmaijer et al., 2022).

E importante sublinhar a relevancia socioeconémica deste estudo. A adogdo de
solugdes de marketing personalizadas aumenta a correspondéncia entre a oferta e as
expectativas dos consumidores, promovendo relagées mais solidas e duradouras

entre empresas e clientes. A longo prazo, tal contribui para reforgar a confianga no
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pequeno comércio, melhorar a sua competitividade e fomentar o desenvolvimento

sustentavel do ecossistema empreendedor (Yildiz et al., 2023).

1.2 Objetivos e tarefas

O objetivo principal deste estudo consiste na avaliagdo comparativa de trés
metodologias de segmentacao de clientes: analise RFM, analise de coortes e analise
de clusters no que respeita a sua aplicabilidade no contexto das pequenas empresas.
Este objetivo visa a otimizagdo das estratégias de marketing e o refor¢co da eficacia
das acdes de retencdo de clientes.

Para concretizar este objetivo, foram definidas as seguintes tarefas de investigagéo:

1. Proceder a analise tedrica das abordagens selecionadas, descrevendo os seus
fundamentos conceptuais, caracteristicas algoritmicas e areas de aplicagao
pratica no dominio do marketing;

2. Implementar empiricamente cada método sobre a mesma amostra de clientes,
assegurando assim a homogeneidade das condicbes analiticas e a
comparabilidade dos resultados obtidos;

3. Realizar uma analise comparativa da eficacia de cada método com base em
critérios previamente estabelecidos, incluindo a precisdo da segmentacéo, o
grau de homogeneidade dos grupos identificados, a previsibilidade do seu
comportamento e a aplicabilidade pratica dos dados gerados;

4. A partir da analise empirica, formular conclusdes e recomendacdes praticas
quanto a racionalidade da aplicacdo de cada um dos métodos considerados
em contextos de recursos limitados tipicos das pequenas empresas, para
melhorar os mecanismos de fidelizac&do de clientes e aumentar a rentabilidade
das iniciativas de marketing.

O objeto de estudo é uma pequena empresa especializada na produgao e
comercializagcido de acessorios em pele. A atividade desta entidade caracteriza-se por
operar num ambiente de recursos escassos, elevada concorréncia e necessidade de
utilizacao eficiente da informacao disponivel sobre os clientes. A analise baseia-se em
dados empiricos recolhidos junto dos clientes da empresa, incluindo informagdes
sobre a atividade transacional, indicadores financeiros e resposta as comunicagdes
de marketing. Nos termos do contrato celebrado entre a empresa e os seus clientes,

que exclui a partilha de dados pessoais com terceiros, todos os dados pessoais foram
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anonimizados antes de serem utilizados na analise. Informacées como nome, apelido,

numero de telefone, endereco de e-mail, pais de residéncia e comunicagdes privadas
ndo foram divulgadas nem integradas no estudo. A auséncia destes dados n&o
comprometeu a validade, exaustividade ou fiabilidade dos meétodos analiticos
aplicados, uma vez que os métodos de segmentagcdo e comportamento foram
desenvolvidos exclusivamente com base em Vvariaveis transacionais e
comportamentais anonimizadas.

Num contexto de défice de recursos, incluindo os financeiros, que sdo comuns para
as pequenas empresas, reveste-se de particular importancia a implementacao de
ferramentas que promovam a criagdo de uma base de clientes sustentavel e a
otimizacao das atividades de marketing. A comparag¢ao dos métodos RFM, de coortes
e de clusters permite aferir a sua adequagao pratica em ambientes de negdcio com
recursos limitados. A utilizagdo de uma amostra de dados comum possibilita uma
avaliacao objetiva da capacidade de cada abordagem para identificar os segmentos

de consumidores mais promissores para uma atuagao estratégica dirigida.



10
2. Revisao da literatura

2.1 Evolugao da analise de clientes e da abordagem data-driven

Nos anos recentes, tem-se observado um desenvolvimento acelerado da analise de
clientes, altamente associado a digitalizagdo dos negdcios, ao aumento da
disponibilidade de dados e a necessidade de melhorar a eficacia das decisdes de
marketing. Uma das transformagdes mais significativas no marketing hoje é a
transicdo para estratégias baseadas em dados (data-driven marketing), permitindo
que empresas de diferentes dimensdes tomem decisbes de gestdo fundamentadas
em informagdes objetivas provenientes de dados comportamentais e transacionais
(Ascarza et al., 2018).

A abordagem data-driven caracteriza-se pela utilizacdo de modelos analiticos e
algoritmos para extrair informacéo de grandes volumes de dados de clientes, com o
intuito de construir estratégias de marketing personalizadas, otimizar a interagdo com
os consumidores e melhorar a eficacia em todas as etapas do percurso do cliente.
Este modelo permite prever com maior precisao as necessidades dos consumidores,
aumentar a relevancia das comunicagdes, reduzir os custos de aquisicdo e,
substancialmente, melhorar os niveis de retengéo e fidelizacdo (Haddadi & Hamidi,
2025).

A evolucéo da analise de clientes e a implementacado de abordagens data-driven sé&o
fatores determinantes para a sustentabilidade e competitividade das pequenas
empresas. O facil acesso as ferramentas analiticas acessiveis proporciona as micro
e pequenas empresas a oportunidade de aplicar métodos anteriormente reservados
as grandes corporagdes, alcangando resultados significativos na retencao de clientes,
no aumento do seu valor e na otimizagao geral das atividades de marketing (Dalmaijer
et al., 2022).

2.2 Descrigao de cada método

No ambito do presente estudo, sdo analisados trés meétodos quantitativos de
segmentacao de clientes: a analise RFM, a analise de coortes e a analise de clusters.
Cada um destes métodos possui caracteristicas, vantagens e limitagdes distintas, o
que determina a sua adequacéo a diferentes contextos e realidades empresariais.
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Segundo os autores Heldt et al. (2021), a analise RFM constitui uma das metodologias

de segmentagdo comportamental mais amplamente utilizadas, baseando-se na
avaliagcdo quantitativa da atividade dos clientes segundo trés parametros principais:
Recency (Recéncia): refere-se ao tempo decorrido desde a ultima interagao do cliente
com a empresa, como uma compra ou contacto. Em geral, quanto mais recente for a
interacdo, maior a probabilidade de nova conversao.

Frequency (Frequéncia): indica a regularidade com que o cliente realiza compras
dentro de um determinado intervalo temporal. Transag¢des frequentes sugerem um
elevado nivel de envolvimento e lealdade.

Monetary (Valor Monetario): mede o montante total gasto pelo cliente. Valores
elevados apontam para uma importancia estratégica do cliente para o negacio.

Com base nestas trés métricas, os clientes sao classificados segundo diferentes perfis
comportamentais. Desta forma, € possivel identificar segmentos distintos, por
exemplo: "os mais ativos e rentaveis", "valiosos, mas inativos", "clientes novos com
potencial”, ou "clientes em risco de abandono" (Mena et al., 2024). Esta forma de
segmentacdo € amplamente aplicada em sectores como o comércio eletronico, o
retalho tradicional ou os servigos financeiros, dada a sua capacidade de estruturar
estratégias de marketing personalizadas com elevada precisdo (Heldt et al., 2021).

A simplicidade de implementagdo e interpretacdo da analise RFM, aliada a sua
rapidez, torna-a particularmente atrativa para empresas que procuram obter
rapidamente insights comportamentais sem investir grandes recursos. A sua
versatilidade permite aplica-la em diversos sectores. No entanto, como salientado por
Heldt et al. (2021), o modelo RFM apresenta limitagbes significativas: opera
exclusivamente com dados transacionais, nao incorporando variaveis de produto ou
caracteristicas comportamentais mais amplas. Além disso, ignora a dimensao
temporal e as mudancgas nos padrbes de comportamento dos clientes, o que reduz a
sua aplicabilidade na analise de tendéncias de longo prazo e no desenvolvimento de

estratégias de fidelizagao.

A analise de coortes € uma metodologia de segmentagao temporal que agrupa os
clientes com base na data da sua primeira interagdo com a empresa (registo, primeira
compra, etc.). Cada coorte é analisada ao longo do tempo, permitindo observar o
comportamento e os niveis de retencao dos clientes nas diversas fases do seu ciclo
de vida (Orduz, 2025).
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Entre as suas vantagens, autores como Fedushko & Ustyianovych (2022) destacam

a capacidade de evidenciar mudangas temporais nos padrdes comportamentais,
avaliar a eficacia de alteragbes estratégicas e identificar etapas criticas no ciclo de
vida do cliente, incluindo pontos de rotura. Contudo, a analise de coortes apresenta
limitagdes relevantes: exige um volume consideravel de dados para assegurar
robustez estatistica; a sua implementagao pode revelar-se demorada para pequenas
empresas, sobretudo na auséncia de uma infraestrutura analitica automatizada; e
nem sempre permite uma segmentacdo detalhada dentro de cada coorte,
restringindo-se frequentemente a indicadores agregados (Fedushko & Ustyianovych,
2022).

A analise de clusters (também conhecida como analise de agrupamento de dados) é
uma técnica de segmentacao baseada na agregacao de clientes em grupos (clusters)
com base no grau de similaridade entre determinadas variaveis. O algoritmo k-means,
um dos mais amplamente utilizados, distribui os clientes por k clusters de forma a
minimizar as diferencgas internas e maximizar as diferengas entre grupos (Celebi et al.,
2013). John et al. (2024) destacam que esta abordagem permite considerar
simultaneamente um vasto leque de variaveis: desde caracteristicas demograficas e
padrées de comportamento, até respostas a campanhas de marketing e canais de
aquisicao, etc. Assim, torna-se possivel definir perfis multidimensionais unicos que
refletem ndo apenas o histérico de compras, mas também o contexto mais amplo de
interacado com a marca. Esta abordagem contribui para a construgdo de um modelo
de segmentacéo de alta precisdo, que permite formular propostas personalizadas,
relevantes para grupos especificos de consumidores, bem como identificar padrées
comportamentais ocultos e formar grupos de clientes nao triviais com base em
semelhancgas objetivas (Celebi et al., 2013; Harish & Malathy, 2023).

Uma das principais vantagens da analise de clusters reside na sua aptidao para lidar
com dados multidimensionais e heterogéneos, incluindo comportamento de consumo,
variaveis sociodemograficas, fontes de trafego e niveis de envolvimento
(Abdulhafedh, 2021). A flexibilidade e capacidade de adaptagao deste método tornam-
no aplicavel a diversos contextos empresariais: desde campanhas de publicidade
segmentada até servigos personalizados (Abdulhafedh, 2021; Dalmaijer et al., 2022).
Segundo Tabianan et al. (2022), os resultados obtidos atraves da analise de clusters

sao sensiveis a escala dos dados e a qualidade das variaveis utilizadas, sendo
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essencial uma preparacado prévia adequada. Para além disso, a interpretagao dos

resultados e a validagdo dos modelos exigem recursos computacionais e
competéncias analiticas especificas (Abdulhafedh, 2021).

Assim, cada um dos métodos analisados possui potencial significativo no dominio da
andlise de clientes, podendo ser de grande utilidade para pequenas e médias

empresas, consoante os seus objetivos, recursos disponiveis e maturidade analitica.

2.3 Aplicagao empirica dos métodos de segmentacao: panorama da literatura

Nos ultimos anos, tem-se notado um crescimento expressivo no numero de estudos
dedicados aos metodos de segmentagao de clientes (Ascarza et al., 2018).

A revisdo da literatura recente permite identificar tanto praticas bem-sucedidas na
aplicagao destas metodologias como lacunas relevantes, em particular a escassez de
investigagdes empiricas centradas na aplicagédo destes métodos no contexto das
pequenas empresas.

Os métodos de segmentagdo de clientes tém evoluido significativamente, sendo
utilizados tanto em sectores tradicionais como em ambientes tecnologicamente
avangados, nomeadamente através da integragao com IA, modelos de ensemble e
estratégias de personalizagao (Haddadi & Hamidi, 2025).

A analise RFM continua a ser uma ferramenta basica e de facil interpretacdo, mas
estudos recentes evidenciam a sua elevada eficacia quando complementada com
componentes temporais ou comportamentais adicionais (como o RFM temporal ou o
modelo RFM/P) (Heldt et al., 2021). A analise de coortes revelou a sua relevancia
pratica para a avaliagao da retengédo e do comportamento de longo prazo dos clientes,
sobretudo em contextos marcados por instabilidade e choques de mercado (Fedushko
& Ustyianovych, 2022). A anélise de clusters, por sua vez, tem demonstrado uma forte
capacidade de explorar bases de dados heterogéneas, permitindo a criagao de
estratégias altamente personalizadas com elevado grau de precisdo (John et al.,
2023).

Apesar da intensa producao cientifica nesta area, a aplicacido destes métodos em
micro e pequenas empresas continua pouco explorada, o que revela um potencial
significativo para futuras investigagdes. A literatura analisada confirma que a analise
RFM, sendo um dos métodos mais acessiveis e intuitivos, tem sido amplamente

utilizada devido a sua simplicidade, versatilidade e a capacidade de segmentar
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rapidamente a base de clientes segundo critérios de atividade e rentabilidade. Este

método permite identificar com eficacia segmentos valiosos com base em métricas
como a recéncia do ultimo contacto, frequéncia de compras e valor total gasto — o que
o torna especialmente atrativo para pequenas empresas com recursos analiticos
limitados.

Contudo, apesar do seu valor aplicado, a limitacdo a apenas trés indicadores impede
a obtengdo de uma visdo mais abrangente dos comportamentos dos clientes, como
as preferéncias, sazonalidade, respostas a estimulos de marketing ou mudangas nos
padrées comportamentais ao longo do tempo. Além disso, extensbes mais
sofisticadas do modelo tradicional, como o RFM/P ou as variantes temporais, ainda
nao tém ampla utilizagao entre as pequenas empresas, facto que se deve a falta de
desenvolvimento metodolégico e a escassa familiaridade, por parte dos profissionais
de marketing, com os beneficios dessas abordagens mais avangadas (Heldt et al.,
2021; Mena et al., 2024; Gordini & Veglio, 2017; Osuna et al., 2016).

Em contraste, a analise de coortes permite uma perspetiva dinamica dos clientes,
tornando possivel avaliar alteracbées no seu envolvimento ao longo do tempo e
identificar fatores que influenciam diretamente os niveis de retencao. O seu principal
mérito reside na capacidade de detetar padrdes de comportamento a longo prazo e
aferir a eficacia das estratégias de marketing - o que é particularmente relevante para
empresas orientadas para relagdes duradouras com os clientes. No entanto, a
implementacgao desta abordagem exige uma quantidade significativa de dados e uma
estruturagdo rigorosa da informagdo, o que pode representar um desafio para
pequenas empresas. Adicionalmente, a complexidade da interpretacao dos resultados
e a necessidade de uma definigado clara dos eventos que originam cada coorte limitam
a sua aplicabilidade generalizada. E relevante referir que a literatura existente
praticamente ndo contempla o potencial da analise de coortes em pequenas
empresas, ao passo que a sua combinagdo com outros métodos de segmentagao
poderia aumentar significativamente a precisdo das previsdes e a fundamentagéo das
decisdes de gestao (Orduz, 2025; Fedushko & Ustyianovych, 2022; Yildiz et al., 2023).
Por seu lado, a analise de clusters constitui uma ferramenta mais flexivel e escalavel,
permitindo segmentar clientes com base em multiplas variaveis e revelar padroes
comportamentais ocultos que nao seriam identificaveis através de metodologias mais
lineares. Com o suporte de algoritmos de aprendizagem automatica, como o k-means,

€ possivel implementar uma personalizagdo com elevada precisdo das ofertas de
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marketing, o que contribui para o aumento do envolvimento dos clientes e para a

melhoria das taxas de conversdo. No entanto, esta abordagem traz também desafios

metodologicos, entre os quais se destaca a necessidade de definir o numero de

clusters, bem como a sensibilidade dos resultados relativa a qualidade dos dados de
entrada (Tabianan et al., 2022; John et al., 2023; Harish & Malathy, 2023; Haddadi &
Hamidi, 2025; Dalmaijer et al., 2022; Abdulhafedh, 2021). Na Tabela 1 € apresentada

uma analise comparativa dos métodos.

Tabela 1. Andlise comparativa dos métodos de segmentagao

] Lacunas na
Método Vantagens Limitagoes ] L
investigacao
o Limitagdo de dados Escassez de
Simplicidade, o
o (s6 trés métricas), estudos
acessibilidade,
Anadlise RFM o desconsidera combinados com
eficacia no curto )
comportamentos outros métodos de
prazo _ _
do cliente segmentacao
Auséncia de
Acompanha Exige grandes estudos focados
. tendéncias de volumes de dados, em pequenas
Analise de i
longo prazo, complexidade na empresas,
coortes . . .
adequada para interpretacao dos dificuldade na
analise de retengao resultados definicdo das
coortes
o Identifica padrbes Dependéncia da Pouca investigagao
Anidlise de o _
ocultos, inicializagao, sobre integragao
Clusters (k- o o o
flexibilidade na sensibilidade ao com variaveis
means) _ ] . _
segmentacao ruido e aos outliers temporais

Fonte: autoria propria.

A necessidade de adaptar os modelos as exigéncias das pequenas empresas

permanece atual, exigindo investigacdes aplicadas e empiricas adicionais que tenham

em conta as limitacdes de recursos e a especificidade do funcionamento em contextos

de elevada incerteza no ambiente de mercado.
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3. Metodologia

3.1 Caracterizagao do objeto de estudo

O objeto deste estudo € uma pequena empresa especializada na produgdo e
comercializagdo de acessoérios em pele (capas para computadores portateis, bolsas
para dispositivos eletronicos, itens funcionais para espacos de trabalho, etc).

Uma das principais caracteristicas distintivas desta empresa € a existéncia de uma
unidade de produgao propria, o que lhe confere uma grande flexibilidade para executar
encomendas personalizadas e adaptar rapidamente a gama de produtos de acordo
com as preferéncias do seu publico-alvo. Todas as etapas da interagdo com o cliente,
desde a realizagdo da encomenda até a definicdo de detalhes e a entrega, sao
efetuadas exclusivamente através de canais online, o que reduz significativamente os
custos operacionais associados a manutencao de pontos de venda fisicos e permite
uma maior expansao geografica da atividade comercial.

Com base na analise interna de vendas dos ultimos anos, a empresa atua num
segmento de mercado que tem apresentado uma tendéncia de crescimento estavel.
Esse crescimento é impulsionado por uma procura crescente por produtos de alta
qualidade e pelo desejo dos consumidores de adquirir artigos personalizados. Os
produtos tornam-se especialmente atrativos devido a possibilidade de personalizagao
(como a gravacgao de iniciais, a escolha da cor do couro ou da configuragao do artigo),
0 que acrescenta valor adicional para o cliente. Por outro lado, este setor é altamente
competitivo, sobretudo entre os vendedores online que oferecem design exclusivo e
materiais premium. A elevada estrutura de custos, associada ao uso de couro natural
turco e ao trabalho artesanal, exige da empresa um afinamento preciso das
estratégias de marketing e uma gestao eficiente da relagédo com o cliente.

A empresa opera com uma estrutura funcional compacta e horizontal, o que garante
agilidade e foco nas areas-chave: marketing, logistica, produgao e vendas. A equipa
€ composta por um profissional de marketing, um responsavel logistico, trés gestores
comerciais e quinze colaboradores diretamente envolvidos na produgao. A auséncia
de lojas fisicas permite focar os recursos para o desenvolvimento de servigos digitais,
a otimizagdo das operagdes logisticas e a realizagcdo de campanhas de marketing
direcionadas em ambiente digital.

O publico-alvo da empresa inclui consumidores entre os 20 e os 50 anos, com
rendimento médio ou superior, exigentes em relagdo a qualidade, ao design e a

exclusividade dos produtos. Este grupo valoriza a individualidade, tem interesse em
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acessorios modernos e funcionais, e esta disposto a investir em artigos que se

alinhem com as suas preferéncias estéticas e praticas. Trata-se de um publico
composto por homens e mulheres com habitos digitais consolidados, que privilegiam

a experiéncia de compra online.

3.2 Fontes de dados

No ambito deste estudo, prevé-se a utilizagdo de um conjunto de dados que reflete os
principais aspetos da interagdo dos clientes com a empresa, permitindo uma analise
abrangente com recurso a diferentes métodos de segmentagdo. A integracdo dos
dados provenientes do sistema de CRM da empresa garante a completude do
panorama analitico disponivel. Todos os dados utilizados na presente analise foram
extraidos do sistema CRM Bitrix24, que constitui a principal infraestrutura digital da
empresa. O Bitrix24 dispde de capacidades abrangentes de gestédo da relagdo com o
cliente, integrando num unico ambiente: registo e histérico detalhado de clientes,
dados transacionais (valor das compras, frequéncia e datas de transacéo),
parametros UTM e informagdes de origem de trafego, funil de vendas completo, desde
o lead até a conversao, integragdo com campanhas publicitarias (Meta Ads, Google
Ads), automatizacéo de tarefas e registo de interagées com o cliente. Esta plataforma
assegura a consisténcia dos dados, a rastreabilidade das agbes de marketing e a
possibilidade de acompanhar o percurso completo do cliente, o que constitui uma
vantagem significativa para a aplicagdo das metodologias de segmentacéo
estudadas. Entre os parametros mais relevantes para a analise, disponibilizados pelo
CRM, destacam-se os identificadores dos clientes, essenciais para o
acompanhamento de compras repetidas e para a analise da dinamica da interacéo ao
longo do tempo. Antes da transferéncia dos dados para tratamento analitico, todos os
identificadores unicos, incluindo os ID dos clientes, foram submetidos a um processo
de anonimizagao por parte da empresa, assegurando a correspondéncia inequivoca
entre os registos anonimizados e os dados originais da base interna, sem
comprometer a integridade das ligagdes analiticas. Este procedimento garante a total
eliminacdo de qualquer risco de divulgacdo ou difusdo de dados pessoais,
preservando simultaneamente a exatidao das correlagdes analiticas. Como resultado,
nenhuma transagéo, sessé&o ou utilizador associado foi perdido ou excluido da analise,
0 que assegura a fiabilidade dos resultados obtidos nas segmentacbes e na

modelagao comportamental. Um parametro particularmente importante - marcadores
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temporais — indicam-nos as datas de abertura e fecho dos negdcios, permitindo avaliar

a duragao do ciclo de vida do cliente e identificar possiveis pontos criticos no processo
de conversdo. Igualmente relevante é a informacédo sobre o canal de origem da
encomenda (por exemplo, Shopify ou plataformas externas como redes sociais), uma
vez que permite avaliar a eficacia dos diferentes canais de aquisicao de clientes.
Adicionalmente, foram extraidos do CRM dados transacionais que caracterizam o
comportamento dos clientes em termos de frequéncia, volume e estrutura das
compras. A analise desses dados permite ndo s6 segmentar os clientes com base no
seu nivel de atividade e valor monetario, como também identificar padrdes especificos
de preferéncia. Dados como a frequéncia de compra e o valor médio das transacgdes
possibilitam avaliar a contribuicdo individual de cada cliente para o volume de receitas
da empresa, ao passo que a data da ultima compra assume um papel crucial na
construcdo do modelo RFM. A informacéao sobre a composicao dos pedidos, incluindo
os tipos de produtos adquiridos (por exemplo, capas, malas, porta-chaves), permite
uma melhor definicdo dos interesses dos clientes e facilita a criagdo de segmentos
tematicos na fase de analise de clusters.

O estudo incluird dados sobre as reagdes dos clientes as agbes de marketing,
registados através dos parametros UTM obtidos por meio do Meta Ads e do Google
Ads/Google Analytics. Estes dados permitem rastrear os canais de aquisigao de
clientes, avaliar a eficacia das campanhas publicitarias e determinar o grau de

envolvimento do publico.

3.3 Métodos e ferramentas de analise

O modelo RFM é amplamente reconhecido na literatura cientifica como uma
ferramenta eficaz de segmentacdo comportamental (Heldt et al., 2021; Mena et al.,
2024). Através da aplicagao do modelo RFM, os clientes serao distribuidos em grupos
tipicos, incluindo segmentos de consumidores altamente ativos e valiosos, clientes
regulares com menor volume de gastos, bem como os que ndo demonstraram
atividade durante um longo periodo e que exigem estimulos adicionais de marketing.
Esta abordagem permite ndo so identificar rapidamente as areas prioritarias para
retencao de clientes, como também fornece uma base soélida para analises mais
avancadas em modelos subsequentes.

A analise de coortes sera utilizada para estudar o comportamento dos clientes ao

longo do tempo, o0 que é particularmente relevante para avaliar os niveis de lealdade



19
e retencao em diferentes intervalos temporais. A agregacao de clientes com base na

data do primeiro contacto com a empresa permitira identificar diferencas entre coortes,
revelar padrdes temporais e avaliar a eficacia das iniciativas de marketing realizadas
em distintos periodos (Fedushko & Ustyianovych, 2022). Este método possibilita uma
analise detalhada das tendéncias comportamentais, bem como a avaliacdo das
reacdes de diferentes grupos de clientes a estimulos diversos, incluindo promogdes,
descontos e alteragdes na oferta de produtos.

Para uma segmentacdo mais profunda e para identificar padrbes ocultos no
comportamento do cliente, sera aplicado o método de analise de clusters, utilizando o
algoritmo k-means. Este método permite agrupar clientes com base numa
multiplicidade de variaveis, como a frequéncia e o valor das compras, indicadores
comportamentais e respostas a campanhas de marketing. A analise de clusters nao
exige regras predefinidas e permite a construcdo de um modelo de segmentagao
flexivel que reflete a estrutura multidimensional da base de clientes (Dalmaijer et al.,
2022; Celebi et al., 2013). A avaliagdo comparativa da eficacia dos métodos sera
realizada com base em varios critérios.

Importa salientar que, no ambito do presente estudo, o método de analise ABC foi
deliberadamente excluido, apesar da sua ampla notoriedade na pratica do marketing.
Este método, baseado exclusivamente no valor financeiro do cliente, n&o considera
os aspetos comportamentais nem temporais, o que limita significativamente a sua
capacidade analitica e o torna menos pertinente para os objetivos deste projeto. Em
contrapartida, os métodos RFM, analise de coortes e analise de clusters oferecem
uma compreensao mais holistica da base de clientes e permitem a formulacédo de
recomendacgdes estratégicas mais fundamentadas.

A implementacdo dos métodos referidos sera realizada em linguagem de
programacao Python, que dispde de um vasto conjunto de bibliotecas para tratamento
de dados, visualizagdo e construgdo de modelos de segmentagdo. Esta escolha
assegura a precisao da analise, a reprodutibilidade dos resultados e a adaptabilidade

das solugdes as futuras necessidades do negdcio.

3.4 Métricas de avaliagao da eficacia dos métodos de segmentacgao

Para uma avaliagao objetiva da eficacia dos diferentes métodos de segmentacéo de

clientes neste estudo, assume particular importancia a utilizagdo de métricas
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formalizadas que permitam comparar os resultados em termos da qualidade da

delimitacdo dos grupos de clientes.

Escala de comparacao dos métodos de segmentacgao

Precis&o da segmentagéo

Avaliada com base no numero de segmentos identificados e no grau de diferenciagéo
entre eles (Harish & Malathy, 2022).

Valor médio do ciclo de vida do cliente (CLV) por segmento

Indicador da eficacia dos segmentos formados em termos do valor gerado para a
empresa (Gomez-Vargas et al., 2025).

Capacidade de previséo do valor futuro do cliente (PCV)

Mede a capacidade de cada método prever o valor futuro do cliente, tendo em conta
os modelos transacionais e comportamentais. Enquanto o CLV reflete o valor
histoérico, o PCV antecipa a contribuicao potencial futura dos clientes para o volume
de negodcios da empresa, permitindo a otimizagdo das estratégias de retengao e

investimento nos segmentos com maior potencial de crescimento (Mena et al., 2024).

A precisdo da segmentacgédo representa um critério composto que inclui tanto o grau
de diferenciagdo entre os segmentos quanto o nivel de coeréncia dentro de cada
grupo. Isto significa que uma segmentacao eficaz deve ndo apenas garantir uma clara
distingao entre os clusters, mas também demonstrar que os consumidores dentro do
mesmo segmento partiiham parametros comportamentais semelhantes, tais como
frequéncia de compras, valor médio da transacdo, resposta a campanhas de
marketing ou padrao de recompra (Harish & Malathy, 2022).

No ambito da avaliagdo quantitativa da preciséo, sera utilizado o indice de silhueta,
que permite determinar o grau de compacidade e de separagao dos segmentos.
Valores do indice proximos de 1 indicam elevada homogeneidade e uma estrutura de
segmentacado bem definida (Dalmaijer et al., 2022). No contexto da analise RFM, este
critério pode ser avaliado pela capacidade de distinguir clientes com base nas
métricas de Recéncia, Frequéncia e Valor Monetario. Importa ter em consideragao até
qgue ponto os grupos identificados apresentam diferengas na frequéncia de interagdes
e no valor do rendimento total. No caso da anadlise de clusters, a precisao é
determinada pelo grau de diferenciagéo entre os clusters, refletido nos indicadores de
distancia intercluster, bem como pela homogeneidade no interior dos préprios

clusters. A analise de coortes, por sua vez, € avaliada com base nas diferengas de
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comportamento entre clientes que realizaram a primeira compra em periodos

distintos, permitindo identificar mudangas dindmicas no envolvimento e na retengao.
A avaliagdo quantitativa sera complementada com uma analise qualitativa dos perfis
comportamentais dos segmentos, o que permitira determinar a aplicabilidade de cada
método na personalizagao de estratégias de marketing. Uma elevada precisao de
segmentacdo correlaciona-se diretamente com a eficacia das estratégias de
marketing: segmentos claramente definidos e homogéneos facilitam a criagdo de
ofertas direcionadas, promovendo o aumento da taxa de conversdo, da satisfagcado do
cliente e a reducéo dos custos de aquisi¢ao (Harish & Malathy, 2022).

Assim, a precisdo da segmentagdo pode ser considerada n&o apenas como um
critério formal de avaliagdo metodoldgica, mas também como um indicador estratégico
da qualidade da gestao de relacionamento com clientes, especialmente em contextos

de recursos limitados, como é o caso das pequenas e médias empresas.

O indicador Customer Lifetime Value (CLV) determina o valor que um cliente
representa ao longo de todo o seu relacionamento com a marca. Esta métrica é
fundamental tanto para a gestédo estratégica como operacional, pois permite estimar
o lucro total que um cliente pode gerar durante o seu ciclo de vida ativo e,
consequentemente, orienta decisdes relacionadas a afetagdo orgcamental de
marketing, estratégias de retengédo e avaliacdo da rentabilidade dos segmentos de
clientes (Gémez-Vargas et al., 2025; Haddadi & Hamidi, 2025).

Conceitualmente, o CLV reflete ndo apenas a ocorréncia de compras repetidas, mas
também a sua frequéncia, volume financeiro e duragao da relacdo com a empresa. O
calculo baseia-se em dados transacionais reais, incluindo variagdes no
comportamento de compra ao longo do tempo, sazonalidade da procura e resposta a
estimulos promocionais. Esta abordagem permite uma adaptagdo mais precisa do
modelo a realidade da base de clientes, sobretudo no contexto das pequenas
empresas, onde cada unidade de dados tem impacto significativo na tomada de
decisdes (Haddadi & Hamidi, 2025).

Na analise RFM, o CLV pode ser utilizado para refinar a classificagcao dos clientes com
base no seu valor agregado, especialmente em segmentos com elevada frequéncia e
volume de compras. Na analise de coortes, o CLV permite observar como o valor dos
clientes varia conforme o periodo da sua primeira compra, revelando momentos

estratégicos bem-sucedidos e tendéncias de longo prazo. Ja na analise de clusters, o
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CLV pode ser integrado como métrica adicional na formagdo dos segmentos,

destacando a rentabilidade a longo prazo de cada grupo e ajudando a priorizar os

publicos-alvo.

Num contexto contemporaneo, caracterizado por uma concorréncia intensa e por
comportamentos dos consumidores em constante mudanga, a analise preditiva
assume uma importancia crescente, nomeadamente a avaliagao do valor preditivo do
cliente - Prediction Customer Value (PCV). Ao contrario do CLV, que mede o valor
histérico do cliente, o PCV concentra-se na contribuicdo potencial futura, promovendo
assim uma abordagem proativa na gestao das estratégias de relacionamento (Mena
et al., 2024).

O PCV representa uma estimativa do contributo esperado de um cliente para as
receitas da empresa num horizonte temporal definido, baseando-se tanto no
comportamento atual quanto historico, bem como em variaveis adicionais como
caracteristicas demograficas, comportamentais e contextuais. Ao contrario de
métricas fixas, o PCV é construido com base em modelos preditivos que requerem o
uso de técnicas de machine learning, analise de séries temporais ou modelagao
estatistica (Haddadi & Hamidi, 2025; Mena et al., 2024).

A principal funcédo estratégica do PCV reside no suporte a tomada de decis6es
orientadas para a maximizagdo da rentabilidade de marketing. O conhecimento do
valor preditivo permite priorizar clientes com alto potencial de contribuigao futura, o
que é particularmente relevante em contextos de restricdo orgamental. Com base no
PCV, as empresas podem alocar recursos de forma mais racional, evitando gastos
desnecessarios com segmentos de baixo retorno esperado e concentrando os
esforgos na retencao dos clientes mais promissores. A eficacia desta abordagem é
confirmada por estudos que demonstram a elevada precisdo e aplicabilidade
operacional das técnicas preditivas na segmentacgao e fidelizagao de clientes (Gomez-
Vargas et al., 2025).

A aplicabilidade metodologica do PCV é observavel em todas as abordagens de
segmentacdo analisadas. No contexto da analise RFM, o valor preditivo pode refinar
os perfis de clientes altamente ativos e frequentes. Na analise de coortes, o PCV
permite comparar o valor futuro esperado entre diferentes coortes, identificando os
grupos mais promissores conforme o momento da sua aquisicdo. Na analise de

clusters, o PCV pode funcionar como critério adicional para avaliagao da rentabilidade
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a longo prazo de cada grupo, bem como orientar a criagao de cenarios personalizados

de interagdo com base em padrdes comportamentais comuns. A comparacao entre

as meétricas de eficacia € apresentada na Tabela 2.

Tabela 2. Analise comparativa das métricas de eficacia

Lifetime Value)

clientes

nas variagbes entre

grupos de coortes

Analise de Andlise de
Métrica Anadlise RFM
coortes clusters (k-means)
Avaliacdo do _ Classificacdo com
Segmentagado com
Precisao da numero de base na
. base na data da
segmentacgao segmentos e da S _ semelhancga entre
primeira interagao
sua diferenciagao dados
_ Previsédo com base Previséo
CLV (Customer Valor médio dos

considerando o

valor histoérico

PCV (Prediction

Customer Value)

Previsao do valor

futuro do cliente

Avaliacao do valor

futuro por coorte

Previsdo com base
no comportamento
e nos clusters

identificados

Fonte: autoria propria.

Assim, o objetivo do presente estudo consiste numa avaliagdo comparativa

abrangente de trés metodologias de segmentacdo de clientes: a analise RFM, a

analise de clusters e a analise de coortes, no que diz respeito a sua aplicabilidade no

contexto das pequenas empresas. Esta analise visa, por sua vez, a otimizagao das

estratégias de marketing e 0 aumento da eficacia das medidas de retencdo de clientes

numa empresa de pequena dimensao especializada na produgao de artigos em pele.

Os métodos selecionados permitem ndo apenas segmentar os clientes, mas também

prever o seu comportamento futuro, o que contribui para um ajustamento mais preciso

das estratégias e acdes de marketing.
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4. Aplicagao empirica dos modelos de segmentacgao de clientes

4.1 Pré-processamento dos dados

Na fase inicial do tratamento dos dados, procede-se a sua limpeza e preparacao
preliminares. Em primeiro lugar, os nomes das colunas sao uniformizados com o
objetivo de padronizar a nomenclatura e facilitar as etapas seguintes da analise.
Seguidamente, sdo eliminados duplicados, bem como registos com dados
criticamente incompletos, de forma a aumentar a fiabilidade dos resultados finais.

E dada especial atencdo a detecdo e remogdo de outliers. Por exemplo, valores
incorretos como pregos negativos sdo excluidos, uma vez que podem distorcer os
calculos estatisticos.

Por fim, sdo geradas variaveis auxiliares, como o més de fecho da transagao e a data
da primeira compra de cada cliente, que sao parametros essenciais para a realizacao

da analise de coortes. Nas Figuras 1 e 2 sdo apresentados excertos do output gerado.

sample.ipynb i} sample: Qut 0
5 rows 5 rows x 28 columns

+ Status + Manager : Source :+ Price  + CustomerID : OrderDate + CloseDate : Tech accessories : Wallets : Mouse pads * ... =
0 Ready for shipment Diana Marketplace 31.845279 Client 1 2024-04-24 15:38:33 2024-04-28 NaN NaN NaN ..

1 Ready for shipment Diana Shopify 24.566474 Client 2 2024-04-24 12:03:55 2024-04-28 NaN NaN 1.0 ..

2 Delivered Diana Marketplace 28.901734 Client 3 2024-04-23 11:21:20 2024-04-23 NaN NaN NaN ..

3 Ready for shipment 0lga Shopify 24.566474 Client 4 2024-04-24 17:47:18 2024-04-27 NaN NaN NaN ..

4 Delivered 0lga Shopify 54.672447 Client 5 2024-04-20 10:14:41 2024-04-22 NaN NaN NaN ..

Figura 1. Exemplo de estrutura inicial dos dados de clientes carregados para analise
Fonte: output Python

Index: 4484 entries, 0 to 4493
Data columns (total 29 columns):

# Column Non-Null Count Dtype

] Status 4484 non-null object
1 Manager 4484 non-null object
2 Source 4484 non-null object
3 Price 4484 non-null floatéds
4 CustomerID 4484 non-null object
S OrderDate 4484 non-null datetimessalns]
& CloseDate 4484 non-null datetimessns]
7 Tech accessories 143 non-null floatos
8 Wallets 160 non-null floatéds
9 Mouse pads 153 non-null floatods
18 Cosmetic bag 8 non-null floatos
11 Organizers for cables 68 non-null floatods
12 Bands for Apple Watch 216 non-null floatods
13 AirPods cases 229 non-null floatéds
14 Laptop and tablet sleeves 1161 non-null floatéd
15 Passport covers 171 non-null floatos
16 Cardholders 159 non-null floatéd
17 Walst bags 287 non-null floatods
18 Laptop bags 565 non-null Ffloatos
19 Eyeglass cases 287 non-null floatods
28 MNotebook covers 75 non-null floatos

Figura 2. Exemplo de estrutura dos dados apos renomeacgéo e eliminagéo de
duplicados
Fonte: output Python
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4.2 Analise RFM

4.2.1 Calculo das métricas

O passo seguinte consiste no calculo das principais métricas RFM:

1) Recency — calculado como o numero de dias desde a ultima compra do cliente até
a data da analise;

2) Frequency — definido como o numero total de transagdes realizadas pelo cliente;
3) Monetary — corresponde a receita total gerada por cada cliente.

Recencyi - Dataanélise - Dataﬁltima compra do cliente ¢

T
Frequency; = E Compras;
t=1

T
Monetary; = Z Valor; +
t=1

Variaveis

i — indice do cliente

T — numero total de transagdes observadas para o cliente i

Dataanaise — data de referéncia usada no estudo (por exemplo, 31/12/2024)
Datauitima compra do cliente i — data da ultima transacgéo do cliente i

Comprasi,t — numero de transagdes do cliente i no instante ¢

Valor i,t — valor monetario da transacéo ¢ do cliente i

4.2.2 Implementagao da analise RFM

Para a classificagado dos clientes, é utilizado um sistema de pontuagao baseado na
divisdo em quantis de cada métrica. A cada um dos trés parametros € atribuido um
valor entre 1 e 5, sendo que uma pontuagdo mais elevada representa um
comportamento mais favoravel em termos de valor do cliente.

Em seguida, é construido um segmento RFM combinando os trés valores numa
sequéncia de trés digitos, por exemplo, 543. Adicionalmente, calcula-se o indicador
agregado RFM Score, que corresponde a soma das trés pontuagdes e serve como
medida integrada do nivel de lealdade do cliente (Heldt et al., 2021; Gomez-Vargas et

al., 2025). O resultado da execugao do cdodigo esta representado na Figura 3.
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: CustomerID : Recency + Frequency + Monetary : R_score : F_score : M_score + RFM_Segment : RFM_Score
8 Client 1 248 31.045279 221
1 Client 10 292 78.06400080 243
2 Client 1088 253 65.680080 222
3 Client 1888 312 24.500080 121
4 Client 1081 331 87.260000 123

[ ST O R
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[

Figura 3. Célculo das métricas RFM com pontuagdo por quartis
Fonte: output Python

Recebemos, como resultado, uma tabela de métricas RFM para cada cliente, com os
seguintes campos:

Recency — numero de dias desde a ultima compra;

Frequency — numero total de compras efetuadas durante o periodo analisado;
Monetary — despesa total do cliente com a marca;

R_score, F_score, M_score — pontuagdes atribuidas a cada métrica numa escala de
1 (valor mais baixo) a 5 (valor mais elevado);

RFM_Segment - concatenagdo das trés pontuagdes, refletindo o perfil
comportamental do cliente;

RFM_Score — soma das trés pontuagbes (RFM_Score=Rscore+Fscore+Mscore),

funcionando como um indicador agregado do valor do cliente.

4.2.3 Atribuicao das pontuagcoées RFM

A métrica R_score varia entre 1 e 2 nas primeiras linhas da amostra, o que indica que
muitos clientes ndo realizam compras ha bastante tempo.

A F_score apresenta predominantemente valores entre 2 e 4, sugerindo que alguns
clientes realizaram mais do que uma compra ao longo do tempo.

A M_score atinge o valor de 3 para certos clientes, posicionando-os nos 2.°-3.°
quantis em termos de gasto total, o que indica uma despesa média.

Segmentagcdo com base em RFM_Segment e RFM_Score

Exemplos de segmentos:

221 (Recency = 2, Frequency = 2, Monetary = 1): clientes com baixa frequéncia e valor
monetario reduzido, mas que compraram relativamente recentemente.

243 (2-4-3): clientes com frequéncia e valor médio, cuja ultima compra ocorreu ha um
tempo intermédio. Representam um grupo de interesse como publico leal.

O RFM_Score dos cinco primeiros clientes varia entre 4 e 9: o cliente mais "valioso"
da Figura 3 é o Cliente 10, com RFM_Score = 9. O menos ativo € o Cliente 1000, com
RFM_Score = 4.

o I~ oo oo
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4.2.4 Resultados da segmentagiao RFM
No ambito da avaliagdo da base de clientes com recurso ao modelo RFM, foram
identificadas trés categorias principais de clientes, com base na pontuacgao total
calculada como a soma dos valores atribuidos as métricas Recency, Frequency e
Monetary. Utilizando uma escala de cinco pontos (de 1 a 5), uma pontuacgao total igual
ou superior a 12 corresponde a clientes com valores elevados em todos os trés
critérios. Trata-se, em geral, de clientes que efetuam compras com frequéncia,
recentemente e com um volume de despesa significativo. Este grupo é interpretado
como constituindo os consumidores mais valiosos - os chamados clientes VIP.
A categoria seguinte inclui clientes com uma pontuagdo RFM total entre 8 e 11. Estes
consumidores revelam uma atividade estavel e tendéncia para compras repetidas,
embora nao atinjam simultaneamente os valores maximos em todos os parametros.
Este grupo € habitualmente classificado como Loyal Customers - clientes leais, que
constituem um alvo prioritario para o desenvolvimento de estratégias de retencéo.
Por fim, os clientes com uma pontuagao inferior a 8 integram o segmento Inactive.
Estes utilizadores apresentam uma atividade reduzida, realizam compras pouco
frequentes ou com um valor monetario baixo. Em muitos casos, pelo menos dois dos
trés indicadores assumem os valores minimos. Este grupo exige mais atencdo e
acoes de estimulo com vista a reativacdo do relacionamento com a marca. Os

resultados desta analise foram visualizados nas figuras 4, 5 e 6.
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Recency vs Monetary (colored by RFM_Score)
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Figura 4. Distribuicdo dos clientes segundo as pontuacées RFM
Fonte: output Python

No eixo Y, onde se encontram os valores de Monetary, observa-se um predominio de
clientes com volumes de compra relativamente baixos. Ainda assim, & possivel
identificar, entre estes, alguns clientes com pontua¢gées RFM agregadas elevadas.
No eixo X, nota-se a presenga de dois grupos distintos: clientes "recentes" (Recency
< 100 dias) e clientes "antigos" (Recency > 200 dias). Os pontos amarelo-vivos
(RFM_Score = 12—13) representam os nossos clientes mais valiosos: sdo aqueles que
compram com frequéncia e gastam mais do que os demais.

Em relagdo a Frequency, a maioria dos clientes realizou apenas 1-2 transagdes ao

longo de todo o periodo observado.
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Recency vs Frequency (colored by RFM_Score)
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Figura 5. Segmentagéo de clientes baseada nas categorias RFM
Fonte: output Python

Quase todos os clientes efetuaram no maximo 5 compras, com excegao de um caso
com cerca de 87 transacbes, que foi identificado como uma anomalia. Apos
verificagdo, o responsavel de marketing da empresa confirmou tratar-se de um cliente

particular que revende os produtos da marca numa loja fisica prépria.

Distribution of RFM_Score

1000 ~

800 4

600 -

400 +

Count of customers

200 4

12

RFM_Score

Figura 6. Distribuicdo do RFM_Score
Fonte: output Python
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A maioria dos clientes apresenta um RFM_Score entre 5 e 8 pontos. Uma pequena

fragdo (cerca de 10—-15%) localiza-se na zona 29 pontos.

4.2.5 Avaliagao da eficacia da segmentagao RFM

Em conformidade com os objetivos e as questdes de estudo, procede-se
seguidamente a avaliagao da eficacia do método analitico aplicado.

Precisdo da segmentagéo

O coeficiente de variagdo (CV) € uma medida relativa da disperséo, que expressa o
desvio padrdo como proporcdo da média. Esta métrica permite avaliar a
homogeneidade dos clientes dentro de cada segmento, para cada uma das
dimensdes RFM, segundo a férmula CV = desvio padrao + média.

o
CV ="
v’
Variaveis
1. 0 — desvio padrdo da métrica num segmento (por exemplo, Monetary dentro do
grupo VIP).

2. M — média da mesma métrica no segmento.

CV_Recency = 0,55 — variagdo moderada na dimensao de atualidade da ultima
compra

CV_Frequency = 1,24 — elevada heterogeneidade na frequéncia de compras
CV_Monetary = 11,22 — variagdo extrema nos gastos totais, tipica de microempresas
com procura irregular

Deste modo, a analise RFM revelou um grau limitado de homogeneidade no interior
dos segmentos, especialmente no que diz respeito ao indicador Monetary (CV =
11,22), o que evidencia diferengas significativas nos volumes de despesa entre
clientes com perfis RFM semelhantes. Este resultado confirma as limitagbes do
método na garantia de uma segmentagcdo coerente com base em critérios

comportamentais.
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Customer Lifetime Value (CLV)

Neste estudo, o CLV é definido como o montante acumulado das compras de um
cliente (Monetary) durante todo o periodo de observagdo, em conformidade com a
definicido classica da métrica.

Com base nos segmentos gerados pelo modelo RFM, os valores médios de CLV sao:
VIP (RFM_Score = 12): 988,63 €

Loyal (RFM_Score 8-11): 553,36 €

Inactive (RFM_Score < 8): 155,20 €

Contudo, tendo em conta a presenca de transagdes B2B atipicas de elevado valor,
que distorcem as estatisticas dos segmentos, foi aplicada uma corregcéo adicional:
compras individuais superiores a 1000 € foram excluidas do calculo.

Apos este ajuste, os valores médios “mais realistas” de CLV por segmento sao:

VIP: 290,5 €

Loyal: 97,9 €

Inactive: 50,7 €

Esta abordagem permite refletir de forma mais objetiva a estrutura da base de clientes
e evitar a sobrevalorizagao de determinados segmentos devido a transag¢des B2B nao

representativas do perfil predominante da audiéncia.

Predicted Customer Value (PCV)

O modelo RFM, por definicdo, ndo integra componentes temporais nem capta
dindmicas comportamentais ao longo do tempo. Por esta razdo, ndo constitui uma
ferramenta de analise preditiva, o que limita a sua utilidade para estratégias de
planeamento a longo prazo e compromete a eficacia na antecipagao do valor futuro

dos clientes.

4.3 Analise de coortes

4.3.1 Preparacao e estruturagcao dos dados

No decorrer da fase empirica do presente estudo, a analise de coortes foi
implementada como instrumento de segmentagao dos clientes com base na data da
primeira compra, o que permitiu identificar grupos temporais de clientes com 0 mesmo
ponto de entrada na relacdo com a empresa. Para garantir a comparabilidade dos
resultados entre coortes e a exatiddo do calculo das métricas, foram incluidas na

analise apenas as coortes que dispunham de um conjunto completo de dados ao
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longo de seis meses apdés a primeira transagdo. Esta abordagem esta em

conformidade com os padrbes geralmente aceites da analise de coortes e permite
comparar de forma rigorosa a dindmica do ciclo de vida e da retengdo entre
segmentos temporais (Fedushko & Ustyianovych, 2022; Orduz, 2025). Tal
metodologia permitiu avaliar a consisténcia do interesse dos clientes pelos produtos
ao longo do tempo.

Na fase de preparacao dos dados, foram acrescentados dois marcadores temporais
principais: o més da primeira compra (CohortMonth), determinado pela data
FirstOrderDate, e 0 més de cada transagao subsequente (OrderMonth), extraido do
campo CloseDate. Esta estruturagéo possibilitou agrupar os clientes de acordo com o
més em que iniciaram a sua relagdo com a empresa e comparar esses dados com 0s

periodos de atividade posterior.

4.3.2 Construgao da matriz de retengao

De seguida, através da agregagao dos dados com base no numero unico de clientes
para cada combinagao “coorte x més da compra subsequente”, foi construida uma
matriz de distribuicdo de compras repetidas. As linhas representam as coortes e as
colunas correspondem aos meses consecutivos de interacdo apds a primeira compra.
Os valores absolutos obtidos foram normalizados dividindo-os pelo tamanho inicial da
coorte (numero de clientes que efetuaram a primeira compra no respetivo més), o que

permitiu calcular as taxas de retencéao (retention rate).

) Clientes
RetentionRate.; — et
Clientes,
Variaveis
1. ¢ — coorte (por exemplo, clientes cuja primeira compra foi em 01/2024)
2. t —més apos a primeira compra.
3. Clientes.o — numero de clientes unicos na coorte no més 0 (més da primeira
compra)
4, Clientes., — numero de clientes dessa coorte que ainda fizeram pelo menos

uma compra no meés ¢

A matriz final, contendo os valores relativos de retencao por coorte, demonstra qual a

proporgao de clientes que regressaram para efetuar novas compras ao longo dos
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primeiros seis meses apos a aquisicao inicial. A visualizagao desta informacéo sob a

forma de mapa de calor (Figura 7) permite interpretar de forma clara os padrées
comportamentais dos clientes.

Retention Rate
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Figura 7. Mapa de calor. Formagé&o de coortes com base na primeira compra dos
clientes
Fonte: output Python

Os resultados da analise de coortes permitem identificar segmentos comportamentais
de clientes que diferem quanto a dindmica de atividade apds a primeira compra. Esta
abordagem fornece uma base analitica para a detegao de padrdes consistentes de
diminui¢cdo do envolvimento, incluindo a identificacdo dos intervalos temporais apds
0Ss quais se observa uma queda significativa na probabilidade de interagdes repetidas.
Esta informacao, por sua vez, contribui para a identificagdo de pontos criticos de churn
e para a construgcdao de modelos preditivos de retencdo. Com base nos padroes
identificados, a equipa de marketing da empresa podera determinar, de forma
fundamentada, as janelas temporais ideais para implementar campanhas de
reativacdo, como por exemplo o envio de newsletters personalizadas ou ofertas com
duracao limitada, com o objetivo de recuperar a atividade de clientes que apresentem
sinais de envolvimento decrescente. O resultado da execugdo do codigo esta

apresentado na Figura 8.
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Matrix of cohort counts:

5 rows 5 rows x 12 columns 2 il

orde.. 3 2024-81 < 2024-82 : 2024-83 : 2024-04 : 2024-85 : 2024-86 : 2024-87 : 2024-88 : 2024-89 = 2024-18 : 2024-11 =+ 2824-12 =
2024-01 339 14 9 5 11

4 6 5 [E} 4 3 2
2024-082 ¢} 817 22 8 1 4 4 3 9 4 6 15
2024-03 0 i} 559 18 4 3 5 [} 4 3 3 [}
2024-04 8 [E} 8 494 3 2 3 3 4 3 2 11
2024-85 0 i} 0 0 91 2 1 1 0 1 i} 3

Matrix of retention rates:

5 rows 5 rows x 12 columns 2 il

orde.. : 2024-81 < 2024-82 = 2024-83 ¢ 2024-04 = 2024-85 : 2024-86 = 2024-07 : 2024-88 : 2024-89 = 2024-18 =+ 2024-11 = 2824-12 =
2024-01 1.0 0.041 0.027 0.015 0.012 0.018 0.015 0.0 0.012 0.009 0.006 0.032
2024-82 0.8 6.0008 6.000 0.8e8 6.0008 6.008 0.8e8 6.8 0.8e8 0.8e8 6.0008 0.8e8
2024-03 0.0 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.0 0.000 0.000 0.000 0.000
2024-04 0.8 0.000 0.000 0.008 0.000 6.000 0.008 0.0 0.008 0.008 0.000 0.008
2024-85 0.8 6.000 6.000 0.088 6.000 6.008 0.088 6.8 0.088 0.088 6.000 0.088

Figura 8. Taxas de retencdo apos a primeira compra
Fonte: output Python

4.3.3 Interpretagao dos resultados

O maior numero de clientes realizou a sua primeira compra em fevereiro de 2024: esta
coorte inclui 817 consumidores unicos. A coorte de janeiro de 2024, a segunda maior,
inclui 339 clientes, enquanto a de margo - 559. Valores relativamente mais baixos
foram registados nos meses seguintes, o que pode estar associado a flutuagdes
sazonais da procura, uma vez que a empresa ndo comunicou alteracbes nas
atividades de marketing.

A analise das taxas de retencgéo revelou uma tendéncia acentuada de churn logo no
segundo més apds a compra inicial. Por exemplo, na coorte de janeiro, observa-se
uma reducédo de 100% (339 clientes) para cerca de 4% (14 clientes) no segundo més
(uma perda de aproximadamente 96% dos clientes iniciais), seguida por uma queda
para 1,5% (5 clientes) no quarto més e uma estabilizagao entre 1-2% até ao final do
periodo analisado. Estes indicadores revelam um nivel extremamente baixo de
compras repetidas.

Para as coortes de fevereiro e meses subsequentes, a taxa de retorno dos clientes
nos meses seguintes é praticamente inexistente, o que confirma a existéncia de sérios
problemas nos mecanismos de retencdo. Em particular, a coorte de margo apresenta
um novo envolvimento residual, praticamente nulo, ja a partir do segundo més.
Assim, a analise de coortes permitiu identificar as seguintes conclusdes principais:
verifica-se um churn muito acentuado da base de clientes apds o primeiro més de
interagcdo; apenas uma fragdo minima dos clientes (entre 1-3%) demonstra sinais de
lealdade, realizando compras repetidas ao fim de alguns meses; a diminuigdo das

taxas de retengao nos meses da primavera (margo—maio) pode estar associada a uma
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quebra sazonal da procura ou a fraca eficacia das agdes de marketing realizadas; os

dados obtidos indicam a necessidade de desenvolver medidas sistematicas para
aumentar a lealdade e o envolvimento dos clientes, nhomeadamente através de
programas de fidelizagao personalizados e campanhas de reativagao direcionadas as

coortes com maior risco de abandono.

4.3.4 Avaliacao da eficacia da analise de coortes

De acordo com os objetivos e as metas do estudo, apresenta-se a seguir uma
avaliagao da eficacia do método de analise implementado.

Precisdo da segmentagéo

A anadlise de coortes ndo visa a criagdo de grupos comportamentalmente
homogéneos, mas baseia-se num critério temporal, que € a data da primeira interagao
do cliente com a empresa. No entanto, a implementacédo realizada demonstrou
diferengas comportamentais marcantes entre as coortes: por exemplo, os clientes
captados no inicio do ano mostraram maior atividade repetida e valores médios de
compra mais elevados do que os clientes das coortes posteriores. Isto indica a
existéncia de uma segmentagédo temporal com fronteiras dinamicas bem definidas e
valida a pertinéncia desta abordagem para a analise do ciclo de vida do cliente.

O nivel de diferenciagao é confirmado por diferengas claras nas taxas de retencao
entre as coortes: por exemplo, a coorte de janeiro retém apenas 4% dos seus clientes,
enquanto a de margo retém menos de 2%. Isto evidencia tanto tendéncias gerais
como especificidades no comportamento dos clientes captados em diferentes
periodos. Assim, a analise de coortes demonstrou uma elevada capacidade para
identificar periodos criticos de queda no envolvimento e localizar janelas temporais

ideais para a implementacao de estratégias de reativagao.

Customer Lifetime Value (CLV)

Para garantir a comparabilidade dos resultados entre as coortes, foi definido um
periodo de analise de seis meses para o calculo dos indicadores CLV e PCV, por se
tratar do intervalo maximo para o qual existe um conjunto completo de dados para
todas as coortes-chave do ano. Esta abordagem esta alinhada com os padrdes da

analise de coortes e permite comparar corretamente a dinamica do ciclo de vida e da
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retencao dos clientes entre diferentes grupos temporais (Fedushko & Ustyianovych,

2022).

Neste estudo, o valor médio de CLV foi calculado como CLV = receita total dos clientes
+ numero de clientes unicos na coorte, sendo este definido como a receita total obtida
de cada coorte ao longo de seis meses, dividida pelo numero de clientes unicos

pertencentes a respetiva coorte.

Zigc ReceZtai,G meses

CLV, = N
Variaveis
1. ¢ — coorte
2. i€c — cliente pertencente a coorte ¢
3. Receita; s meses — SOma de todas as compras do cliente i nos 6 meses apdés a
primeira compra
4. Nc¢ — numero de clientes na coorte ¢

Os valores médios de CLV calculados para as principais coortes ao longo do periodo
de seis meses sdo os seguintes:

Coorte 01.2024: CLV médio de 48,6 euros por cliente

Coorte 02.2024: CLV médio de 35,1 euros por cliente

Coorte 03.2024: CLV médio de 32,5 euros por cliente

Coorte 04.2024: CLV médio de 28,4 euros por cliente

Coorte 05.2024: CLV médio de 26,9 euros por cliente

Coorte 06.2024: CLV médio de 25,6 euros por cliente

Os valores foram calculados com base no somatério agregado das compras de cada
cliente pertencente a respetiva coorte, desde a primeira compra e durante os seis
meses seguintes. Estes resultados demonstram uma tendéncia consistente de
reducdo do ciclo de vida médio dos clientes a medida que diminui o tempo de
observacao nas coortes mais recentes, refletindo também a dindmica do envolvimento
e 0 padrao de churn. Os valores mais elevados de CLV foram observados nos clientes
das coortes do inicio do ano, o que indica uma maior propensao para compras
repetidas e um periodo de atividade mais prolongado em comparagao com os clientes
adquiridos nos meses seguintes. A queda do CLV nas coortes de primavera-verao

aponta para o agravamento dos problemas de retengdo e para a diminuigdo da
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frequéncia das interacbes repetidas, evidenciando a necessidade de rever as

estratégias de atendimento ao cliente e de comunicagao de marketing.

Prediction Customer Value (PCV)

Para prever o valor futuro do cliente (PCV) no contexto da analise de coortes, foram
consideradas varias metodologias recomendadas na literatura cientifica recente. Com
o0 objetivo de aumentar a precisdo das previsbes de PCV, foram utilizados dois
modelos estatisticos: o modelo BG-NBD (Beta-Geometric/Negative Binomial
Distribution) e 0 modelo Gamma-Gamma, ambos amplamente aplicados em estudos
de comportamento do consumidor (Haddadi & Hamidi, 2025).

O modelo BG-NBD foi utilizado para estimar o numero esperado de compras por parte
dos clientes de cada coorte durante o periodo de previsdo. Ja o modelo Gamma-
Gamma permitiu prever o valor monetario médio das transacbes dos clientes,
proporcionando assim uma visao abrangente do valor econémico futuro dos mesmos.
Assim, o valor futuro previsto para cada cliente (PCV) foi calculado de acordo com a
seguinte formula: PCV = frequéncia prevista de compras x valor médio previsto por

transacgao. Os resultados de calculos obtidos podem ser encontrados na Tabela 3.

Tabela 3. Resultados dos modelos matematicos BG-NBD e Gamma-Gamma

Coorte Frequéncia Valor médio PCV (EUR)
prevista de previsto por
compras transacao (EUR)
Coorte 01.2024 1,82 46,8 88,45
Coorte 02.2024 1,54 35,1 54,05
Coorte 03.2024 1,32 32,5 42,90
Coorte 04.2024 1,17 28,4 33,23
Coorte 05.2024 1,05 26,9 28,25
Coorte 06.2024 0,98 25,6 25,09

Fonte: autoria prépria.

Os resultados da analise revelaram uma tendéncia clara de diminuicdo do PCV entre
os clientes que realizaram a primeira compra nos meses mais recentes. A coorte de
janeiro apresenta o valor previsto mais elevado, o que pode indicar um elevado

potencial de rentabilidade associado a implementacdo de campanhas de reativacao
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direcionadas especificamente para este grupo. Por outro lado, as coortes dos meses

posteriores revelam valores significativamente mais baixos de PCV, o que evidencia
a necessidade de intensificar os esfor¢os de retencdo através de estratégias de
marketing personalizadas e programas de fidelizagao orientados para clientes com

maior risco de abandono.

4.4 Analise de clusters

4.4.1 Escolha do numero de clusters

No ambito do presente estudo, foi utilizado o algoritmo de clusterizacdo k-means para
segmentar a base de clientes, o qual requer a definicdo prévia do numero de clusters
(k). Uma das etapas cruciais deste método € a justificacdo da escolha do numero
6timo de clusters, que permita alcangar um equilibrio entre a interpretabilidade dos
segmentos e um grau adequado de detalhamento.

Inicialmente, para determinar o valor apropriado de k, foi aplicado o método do
“cotovelo” (elbow method), baseado na analise da dispersao intra-cluster (inertia). No
entanto, no caso do conjunto de dados em analise, este método n&o revelou um ponto
de inflexdo evidente (“cotovelo”), o que dificultou a interpretagdo inequivoca do
resultado. O grafico apresentou uma tendéncia descendente suave (Figura 9), sem
indicar um limiar claro a partir do qual o aumento no numero de clusters deixa de

proporcionar uma redugéao significativa na disperséao.

Elbow Methed for Optimal Number of Clusters
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Figura 9. Resultado do método do cotovelo
Fonte: output Python

Em consequéncia, foi utilizado como critério alternativo o coeficiente de silhueta, que

reflete o grau de separacéo entre os clusters. Este indicador avalia quao bem cada
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objeto se enquadra no seu proéprio cluster em comparagdo com 0s grupos vizinhos

(Kaufman, L., & Rousseeuw, P. J., 2009).

O indice de silhueta mede simultaneamente a coeséao intra-cluster (Qquao proximos
estdo os elementos pertencentes ao mesmo cluster) e a separagao inter-cluster (quao
distintos estao os diferentes clusters entre si).

O indice de silhueta para cada observagao i € determinado pela formula:

~ _ b(i) —a(d)
s(i) = max(a(i), b(i))

onde:
1. a(i) = distdancia média do ponto i aos restantes pontos do seu préprio cluster;
2. b(i) = distdncia média entre o ponto i e os pontos do cluster vizinho mais

préximo.

O valor global do indice é obtido pela média de s(i) para todas as observagdes:

i=1
A interpretagado segue o padrao internacional:
1. S =1 — clusters bem separados e compactos;
2. S =0 — clusters sobrepostos;

3. S <0 — ma alocacgao das observacgoes.
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Figura 10 Resultado de Indice de Silhueta
Fonte: output Python

Os resultados demonstraram que o valor maximo do coeficiente de silhueta é atingido
com k = 2; no entanto, essa segmentacéo binaria revelou-se demasiado simplista do
ponto de vista da utilidade investigativa e de marketing. A partir de k = 7 observa-se
um crescimento estavel do indicador, atingindo-se o valor de 0,528 com k = 10 (o
segundo valor mais elevado), o que corresponde a uma qualidade aceitavel de
separagao. Esta configuragcdo mantém a interpretabilidade dos segmentos e permite
identificar padroes comportamentais mais subtis entre os clientes. Assim, decidiu-se
pela divisdo em 10 clusters, garantindo uma relagdao otimizada entre a robustez
estatistica, a profundidade analitica e a aplicabilidade pratica dos resultados da
segmentacao.

4.4.2 Caracterizagao dos clusters

Para aumentar a robustez e fundamentagao da analise de clusters, foram incluidos na
modelagao variaveis como: valor total da compra, duracdo do processo de fecho da
venda, numero de unidades adquiridas, diversidade de produtos, canais de aquisicao,
bem como os parametros UTM disponiveis, que registam a origem de marketing de
cada lead. Esta abordagem permitiu considerar ndo apenas as caracteristicas
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comportamentais dos clientes, mas também os aspetos estruturais que definem o seu

percurso de interacdo com a empresa. Os resultados da clusterizasdo sao

apresentados na Figura 10.

Silhouette Plot for 10 Clusters (avg = 0.565) PCA-based Cluster Visualization
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Figura 11. Resultado da analise de clusters
Fonte: output Python

O primeiro cluster (cluster 0) reuniu clientes com um valor médio de encomenda cerca
dos 190 euros, uma duragao média do processo de compra de 15 dias € um numero
equilibrado de itens por encomenda. Do ponto de vista comportamental, este
segmento demonstra sinais de atividade de compra estavel, sem picos ou quebras
acentuadas. Este cluster representa clientes repetitivos e consistentes, ja
familiarizados com o produto, que efetuam pedidos sem grandes variagdes no valor
médio ou no tempo de fecho do negécio.

No segundo cluster (cluster 1), predominam clientes com pedidos meédios baixos, n&o
ultrapassando os 50 euros. Foi identificada uma anomalia neste cluster, relacionada
com o preenchimento incompleto de linhas por parte de alguns clientes, o que fez com
que parte do cluster se deslocasse para a esquerda no grafico. A estrutura das
encomendas neste cluster inclui, em média, até 11 itens, o que indica uma procura
em volume, mas de baixo valor. Comportamentalmente, este cluster pode ser descrito
como orientado para a transagao: os clientes realizam compras pontuais ou
espontaneas, baseando-se na acessibilidade em detrimento da profundidade do
relacionamento com a marca.

O cluster 2 apresenta um valor médio de encomenda superior a 600 euros (chegando
a dezenas de milhares), com uma duragdo média da transagao superior a 350 dias.

Este perfil sugere a presenca de clientes corporativos ou de transagdes com
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pagamento diferido. Os volumes de compra (mais de 370 referéncias de produto)

confirmam a hipotese da natureza profissional desta procura.

Os clientes do terceiro cluster (cluster 3) apresentam uma receita média de cerca de
177 euros, uma duragdao média de transacdo de aproximadamente 10 dias e
composi¢cbes de encomenda com até 11 referéncias de produto. Este segmento
caracteriza-se por uma frequéncia e dimensao de encomenda estaveis, podendo ser
classificado como previsivel e consistente. As fontes de trafego estao distribuidas por
varios canais, incluindo email e Facebook, o que reflete um alcance de marketing
multinivel.

O quarto cluster (cluster 4) € composto por clientes com receita média elevada (cerca
de 390 euros) e um tempo de fecho de negocio mais prolongado (cerca de 25 dias).
Quase toda a base de clientes deste segmento foi adquirida através do canal Etsy, o
que o distingue dos demais com base na origem do trafego. O segmento demonstra
sinais de envolvimento e tomada de decisdo ponderada, tipicos de plataformas onde
os consumidores tendem a comparar visualmente e refletir antes de comprar.

No quinto cluster (cluster 5), o valor médio da encomenda desce para cerca de 30
euros, sendo que as transacgdes sao concretizadas de forma bastante rapida - em
média, em 6 dias. O canal de aquisicdo é exclusivamente o Google Ads.
Comportamentalmente, trata-se de um segmento de curto prazo e baixo valor,
inclinado a decisbes rapidas, mas com reduzida relevancia em termos de
rentabilidade.

O sexto cluster (cluster 6) também pertence a categoria de baixo valor médio, embora
ligeiramente superior (cerca de 46 euros), com um ciclo de transagdo médio de 10
dias. Todos os clientes foram adquiridos via Shopify, e uma proporgao significativa
das encomendas esta associada ao UTM “onetouch” (compra em um clique com
pagamento imediato).

O cluster 7 &€ composto exclusivamente por clientes provenientes do canal
Dropshipping. O valor médio € de aproximadamente 57 euros. Trata-se de um
segmento associado a revenda, onde os clientes atuam como intermediarios e nao
como consumidores finais. Estes clientes sdo importantes na construgdo de canais
estaveis de fornecimento por grosso; no entanto, observamos atualmente transagdes
curtas, volumes médios e uma repeticdo de compra relativamente baixa.

O cluster 8 representa um segmento relativamente estavel, com um valor médio de

50 euros e uma duragcdo média de transagdo de 10,5 dias. A sua principal
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caracteristica distintiva é a auséncia de UTM claramente definidos e a predominancia

do canal "Other", o que pode indicar uma base de dados antiga ou pouco estruturada.
Por fim, o nono cluster (cluster 9) & composto exclusivamente por clientes
provenientes de Marketplaces. O valor médio € de cerca de 45 euros, e as transacoes
sdo concluidas em cerca de 9 dias. Este segmento apresenta um comportamento
padronizado, tipico de agregadores e plataformas em que as decisées de compra sao
tomadas rapidamente e a interagdo com a empresa € minimizada.

Os critérios de diferenciagdo dos segmentos ndo se limitam as caracteristicas
econdmicas das transagdes, mas incluem também os canais de aquisicdo e a duracao
do percurso do cliente. Os resultados obtidos revelam uma estratificagcao evidente da
base de clientes, permitindo uma compreensido mais profunda da natureza da procura
e a construgdo de uma visao estratégica do portefélio de clientes como um espaco

multidimensional e hierarquicamente estruturado.

4.4.3 Avaliacao da significancia estatistica das diferengas entre os clusters

Para além da analise qualitativa das caracteristicas comportamentais e estruturais
resultantes da analise de clusters, este estudo incluiu uma tentativa de validacao
quantitativa da robustez dos segmentos identificados. Para esse fim, foi aplicado o
teste de analise de variancia (ANOVA), que permite determinar se existem diferengas
estatisticamente significativas entre os clusters com base em variaveis numéricas
chave (Field, 2013). O método ANOVA é uma ferramenta estatistica classica utilizada
para comparar as meédias de uma variavel quantitativa entre trés ou mais grupos
independentes (Kaufman, L., & Rousseeuw, P. J., 2009). No contexto da analise de
clusters por k-means, a ANOVA permite avaliar até que ponto as diferengas nas
variaveis utilizadas para segmentagao sao significativas do ponto de vista estatistico.
Foram selecionadas como objetos de analise as seguintes variaveis: valor da
transacédo (Price EUR), duragéo da transacédo em dias (Deal duration (days)), numero
total de itens encomendados (Total items) e diversidade do sortido (Product variety)
(Figura 11). Estes parametros abrangem aspetos essenciais do comportamento do
cliente: capacidade financeira, velocidade de interacdo, volume de consumo e

amplitude das preferéncias de compra.
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Figura 12. Distribuigdo dos clusters quanto a aspetos essenciais do comportamento
do cliente
Fonte: output Python

Os resultados da analise de variancia revelaram que as diferengas entre os clusters
relativamente as variaveis Deal duration (days) e Total items sao altamente
estatisticamente significativas (p < 0,001). Isto indica que os grupos definidos pelo
algoritmo de clusterizagéo diferem entre si em termos da durag&o da transagao e da
quantidade de itens encomendados, com um elevado grau de fiabilidade estatistica.
A variavel Product variety também apresentou diferengcas estatisticamente
significativas (p = 0,0001), embora com um efeito menos pronunciado. Por outro lado,
no que respeita a variavel Price EUR, n&o foram identificadas diferencas
estatisticamente significativas entre os clusters (p = 0,54). Este resultado pode indicar
que o valor da transagao, apesar da sua importancia em termos de marketing, néo
constitui um fator determinante na diferenciacdo da base de clientes nesta amostra
especifica, podendo a sua variabilidade ser explicada por outliers ou pela
heterogeneidade da distribuigao.

Deste modo, a aplicagdo do teste ANOVA confirmou que os segmentos de clientes

identificados apresentam diferengas ndo apenas logicamente interpretaveis, mas
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também estatisticamente significativas em varias caracteristicas comportamentais.

Isto reforga a confianga nos resultados da analise de clusters e permite considerar os
segmentos como unidades analiticas fundamentadas, apropriadas para futura

utilizagao estratégica na gestdo da base de clientes.

4.4.4 Avaliacao da eficacia da analise de clusters

De acordo com os objetivos do presente estudo, segue-se a avaliagao da eficacia do
método de analise implementado.

Precisdo da segmentagéo

A analise de clusters realizada permitiu identificar 10 segmentos com diferengas
comportamentais e estruturais bem definidas: os clusters distinguem-se em termos de
valor médio da encomenda, duragdo da transagdo, numero de itens adquiridos,
diversidade de produtos e canais de aquisicdo de clientes. Os resultados da analise
de variancia (ANOVA) demonstraram elevada significancia estatistica das diferengas
entre os segmentos para os seguintes parametros: duragao da transagéao (p < 0,001),
numero de itens encomendados (p < 0,001) e diversidade do sortido (p = 0,0001). Por
outro lado, o valor da transagao (Price EUR) nao foi estatisticamente significativo (p =
0,54).

Assim, o nivel de diferenciagdo e a fundamentagdo dos segmentos com base em
variaveis comportamentais-chave sao avaliados como elevados. A divisdo em 10
clusters oferece um grau adequado de detalhe e interpretabilidade, cumprindo os
critérios de precisdo da segmentagéo.

Customer Lifetime Value (CLV)

Nesta analise, o CLV foi calculado separadamente para cada cluster, representando
a receita total média gerada por um cliente pertencente a esse cluster ao longo de
todo o periodo de observacao. Neste contexto, o CLV é utilizado como um indicador
do "valor" de cada cluster.

Cluster 0: CLV de 230 euros

Cluster 1: CLV de 55 euros

Cluster 2: CLV entre 2500—4000 euros (variando em fungdo dos valores extremos
associados a grandes transacdes B2B)

Cluster 3: CLV de 210 euros



46
Cluster 4: CLV de 370 euros

Cluster 5: CLV de 37 euros
Cluster 6: CLV de 53 euros
Cluster 7: CLV de 62 euros
Cluster 8: CLV de 58 euros
Cluster 9: CLV de 60 euros

Prediction Customer Value (PCV)

A abordagem implementada (k-means) ndo prevé diretamente o comportamento
temporal dos clientes. No entanto, com base nas caracteristicas identificadas dos
clusters, é possivel realizar previsées de PCV da seguinte forma:

Clusters com comportamento estavel (clusters 0, 3 e 8) permitem prever com
fiabilidade o valor futuro, gracas a frequéncia de compra constante e ao valor médio
estavel.

Clusters com transacgdes de alto valor e ciclos longos (clusters 2 e 4) exigem a
aplicagao de modelos que considerem pagamentos adiados e montantes elevados.
Clusters com comportamento instavel e de baixo valor (clusters 1, 5, 6 e 9)
apresentam menor previsibilidade de PCV, exceto se forem implementadas acdes de
marketing especificas destinadas a estimular compras repetidas e a melhorar a
retencéo.

Desta forma, a analise de clusters demonstra uma capacidade moderada de previsao
do PCV.

4.5 Revisao comparativa dos métodos

Com base na analise de trés abordagens de segmentacgao aplicadas a mesma base
de clientes (analise RFM, analise de clusters com o método k-means e analise de

coortes), é possivel destacar diferentes niveis de aplicabilidade pratica.

Precis&o da segmentagéo

A analise RFM revelou-se a mais simples de implementar, mas apresentou precisao
moderada devido a elevada heterogeneidade dos clientes em termos de
caracteristicas financeiras e comportamentais. A analise de coortes permitiu identificar
segmentos temporais bem definidos que refletem a dindmica da atividade do cliente
apo6s o primeiro ponto de contacto, mas ndo abrange os aspetos comportamentais

dentro das proprias coortes. Em contraste, a analise de clusters proporcionou um nivel
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elevado de detalhe e uma forte diferenciagao entre segmentos com base em multiplas

variaveis, confirmando a significancia estatistica das diferengas entre grupos (p <
0,001, ANOVA).

Customer Lifetime Value (CLV)

A compreensdo mais aprofundada do valor do cliente (CLV) foi obtida através da
analise de clusters, que identificou clusters com valores extremamente elevados (por
exemplo, um cluster B2B com CLV entre 2500 e 4000 euros) e clusters de baixo valor
(com CLV médio entre 37 e 60 euros). A andlise RFM também forneceu valores
meédios de CLV com base na pontuagdo RFM_Score, permitindo uma representacao
objetiva da estrutura da base de clientes e evitando a sobrevalorizagdo de segmentos
devido a transacdes B2B atipicas. A analise de coortes mostrou uma diminuicéo
progressiva dos valores médios de CLV a medida que se passa das coortes mais
antigas para as mais recentes (de 48,6 euros para 24,7 euros), refletindo o decréscimo
da retengdo de clientes ao longo do tempo.

Prediction Customer Value (PCV)

A analise de clusters demonstrou o maior potencial de previsdo da PCV devido a
estabilidade dos padrdes comportamentais observados em segmentos com dindmica
previsivel (clusters 0, 3 e 8). A analise de coortes revelou uma capacidade moderada
de previséao, limitada pelo horizonte temporal e pela auséncia de granularidade nos
aspetos comportamentais. Ja a analise RFM mostrou-se pouco aplicavel a previsdes
de longo prazo, devido a natureza estatica das métricas utilizadas. O resumo da
revisdo comparativa dos métodos de segmentagao, aplicada a uma base unica, pode

ser encontrado na Tabela 4.
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Tabela 4. Revisao comparativa dos métodos de segmentagao

Método Precisao da CLV PCV Caracteristicas e
segmentacgao médio limitagoes
Analise Segmentagao 51-290 Limitado: ndo Rapidez,
RFM simples, mas | euros (VIP: considera simplicidade,
com precisao 290; Leal: tendéncias abordagem
moderada; 97; Inativo: | comportamentais estatica, ignora
elevada 50) dados dindmicos e
heterogeneidade comportamentais
dentro dos
grupos
Analise de Segmentos 24,7-48,6 Moderado: Foco no tempo,
coortes temporais bem euros apenas estrutura auséncia de
definidos, com | (tendéncia temporal granularidade
dindmica de de queda dentro das coortes,
retencéo em coortes util para
claramente mais estratégias de
visivel recentes) retencao
Andlise de | Elevado nivel de | 37—4000 Elevado: Multivariavel,
clusters detalhe e euros (de padrdes flexivel, exige
precisao, clientes | comportamentais conhecimento
confirmada por | com baixo sao estaveis técnico, sensivel a
ANOVA (p < valor até qualidade e
0,001) B2B) estrutura dos
dados

Fonte: autoria prépria.

Assim, a analise de clusters destaca-se como o método de segmentacdo mais eficaz,

oferecendo granularidade analitica, validade estatistica e forte capacidade preditiva.

A sua aplicagao é particularmente recomendada em pequenas empresas que

disponham de uma infraestrutura minima de dados e competéncias técnicas internas

ou de apoio externo qualificado. A analise RFM, por sua vez, continua a ser uma

ferramenta de entrada extremamente util: rapida, acessivel e operacionalizavel

mesmo com recursos limitados. Funciona bem como diagndstico preliminar da base
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de clientes e como ponto de partida para agbes de marketing tatico. Ja a analise de

coortes revela-se indispensavel para a gestdo do ciclo de vida do cliente, sendo
especialmente eficaz na monitorizagdo da retengcdo e no planeamento temporal de
campanhas.

Em conjunto, os trés métodos oferecem uma abordagem complementar: do
diagnostico imediato (RFM), a monitorizag&o continua (coortes), até a segmentacao
estratégica e personalizada (clusters). A combinacdo ideal dependera do grau de
maturidade analitica da empresa, dos seus objetivos concretos e da natureza da sua
relacdo com os clientes.

Além disso, a complementaridade destas abordagens permite delinear um percurso
evolutivo realista para pequenas empresas no desenvolvimento das suas
capacidades analiticas. Numa fase inicial, a aplicagdo do modelo RFM pode gerar
ganhos rapidos sem necessidade de investimento técnico relevante. A medida que a
empresa acumula mais dados e know-how, a analise de coortes permite compreender
a evolugédo do comportamento dos clientes ao longo do tempo e ajustar estratégias de
retencdo. Finalmente, a adocdo da analise de clusters permite alcancar uma
segmentacao altamente refinada, capaz de sustentar decisbes estratégicas com base
em evidéncia. Esta abordagem progressiva torna viavel a ado¢ado de segmentagao
avancada mesmo em contextos de recursos limitados, promovendo, de forma

sustentada, uma cultura orientada por dados.
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5. Discussao dos resultados

Este capitulo discute criticamente os principais resultados obtidos com base nas trés
metodologias de segmentagao aplicadas. S&o exploradas as implicagcdes praticas e
tedricas, bem como as limitagbes do estudo e possiveis dire¢cdes futuras de

investigacao.

5.1 Discussao dos resultados da analise RFM

A analise da base de clientes teve inicio com a aplicagdo da metodologia classica
RFM, que permite uma segmentacgao rapida e compreensivel. Como resultado desta
analise, os clientes foram divididos em trés grupos comportamentais principais.
Apesar de esta abordagem demonstrar elevada eficiéncia operacional e facilidade de
interpretacao, ela pode nao captar padroes comportamentais complexos ou latentes
dentro da estrutura da base, especialmente quando a heterogeneidade da base de
clientes é elevada. Esta limitagdo ndo permite segmentagédo estratégica, sendo
necessaria complementaridade com métodos mais robustos. Além disso, o facto de
uma parte significativa dos clientes apresentar baixa atividade indica oportunidades

para estratégias de reativacéo ou reciclagem do pipeline de vendas.

5.2 Discussao dos resultados da analise de coortes

A analise de coortes revelou fragilidades relevantes na capacidade da empresa em
manter o envolvimento do cliente apds a primeira compra. A quebra abrupta nas taxas
de retencdo logo apos o primeiro més sugere falhas nos mecanismos de fidelizagéo
e auséncia de um plano estruturado de relacionamento. Este padréo recorrente entre
diferentes coortes reforgca a necessidade de implementar agdes imediatas apds a
compra inicial - como comunicagdes personalizadas, campanhas de cross-selling ou
programas de fidelizagdo. A perspectiva temporal proporcionada pela analise de
coortes mostra-se indispensavel para diagnosticar falhas ao longo do ciclo de vida do

cliente, permitindo uma gestdo mais eficaz do funil de retengao.

5.3 Discussao dos resultados da analise de clusters

A analise de clusters demonstrou-se a mais robusta do ponto de vista analitico,
permitindo identificar perfis distintos com significancia estatistica validada. A elevada
granularidade permitiu segmentar clientes com base numa multiplicidade de variaveis,

revelando padrdées comportamentais ocultos que nao seriam detetaveis com métodos
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mais simples. Este nivel de detalhe é essencial para a constru¢ao de campanhas de

marketing altamente personalizadas e com maior probabilidade de sucesso. A
presenca de clusters com elevado CLV e previsibilidade comportamental indica que a
empresa possui grupos estratégicos que justificam atengao especial e investimentos
diferenciados. No entanto, a complexidade da aplicacdo do método, incluindo a
definigdo do numero 6timo de clusters e a necessidade de normalizagdo dos dados,
exige competéncias técnicas que podem nao estar disponiveis internamente numa

PME, o que reforca a importancia de capacitacao ou apoio externo.

5.4 Implicagoes praticas e tedricas

Esta seccao resume a relevancia pratica e cientifica do presente estudo, destacando
0s principais caminhos para a aplicagdo empresarial e o desenvolvimento académico
subsequente.

Implicagoes praticas

Os resultados deste estudo permitem extrair recomendacdes operacionais aplicaveis

a realidade das pequenas empresas, nomeadamente no setor do comércio eletrénico:

1. Desenvolvimento de sequéncias de boas-vindas (“‘welcome flows”) e cenarios

de reativacao

A analise de coortes identificou um ponto critico que é uma queda acentuada na
retengcado de clientes no segundo més apds a primeira compra. Para mitigar este
parametro, recomenda-se a implementacdo de sequéncias automatizadas de
comunicagao que se iniciem imediatamente apds a compra inicial. Estas podem incluir
mensagens de agradecimento, instru¢cdes de utilizagdo e cuidados com o produto,
bem como ofertas com desconto para a segunda compra.

2. Atendimento personalizado para clientes VIP

Os grupos identificados através da analise de clusters representam uma audiéncia
estrategicamente valiosa. Para maximizar o seu valor, recomenda-se a introdugéo de
elementos de servigo premium, tais como gestores de conta dedicados, acesso
antecipado a novas coleg¢des e vendas privadas exclusivas.

3. Monitorizac&o continua através de relatérios RFM

E recomendada a automatizacdo do recalculo mensal das métricas RFM e o
acompanhamento continuo da estrutura da base de clientes. Esta pratica permitira
identificar dindmicas negativas em tempo util e reagir de forma direcionada, sem

depender apenas das analises anuais.
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4. Integracdo da analise com sistemas de CRM e plataformas publicitarias

Os resultados analiticos obtidos podem ser exportados para o sistema CRM e
utilizados para campanhas de email marketing personalizadas e ag¢des de retargeting
em plataformas de publicidade digital. Esta abordagem contribui para a reducéo dos
custos de aquisicdo e o aumento do retorno sobre o investimento (ROI).
Implicagoes tedricas

Do ponto de vista cientifico, este trabalho contribui para a literatura sobre
segmentacdo de clientes em pequenas e médias empresas (PME) com varias
implicacdes relevantes:

1. Confirmagao da adaptabilidade dos métodos em contextos com recursos
limitados

A analise realizada demonstrou que, mesmo com volumes de dados e recursos
limitados, os métodos RFM, de coortes e de clusterizacdo mantém a sua eficacia
como ferramentas de segmentacgéo. Este resultado refor¢a a argumentagcao a favor
da sua aplicagdo no contexto das pequenas e médias empresas, especialmente no
setor do comércio eletronico.

2. Contribuicao para o aprofundamento do estudo do ciclo de vida do cliente

A analise de coortes, em especial, destacou-se como ferramenta de diagndstico da
retencao. A sua eficacia em contextos reais valida o seu uso como base para estudos

longitudinais futuros sobre lealdade e comportamento de recompra.

A conjugacao das implicagdes praticas e tedricas evidencia que a metodologia de
segmentacdo proposta ¢é aplicavel no contexto das PME, contribuindo
significativamente para a eficacia das decisées de marketing, ao mesmo tempo que
oferece uma base cientificamente fundamentada para o aprofundamento continuo da

investigacdo em segmentacgao de clientes.

5.5 Limitagoes do estudo

O presente estudo apresenta as seguintes limitagdes:
1. Especificidade e limitagdo dos dados de origem

A analise foi realizada com base nos dados de uma uUnica empresa operando num

segmento de nicho (acessorios em pele). As particularidades do produto
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(personalizagdo, gama limitada, ciclo de producado customizado) tém impacto direto

no comportamento do cliente. Tal especificidade reduz a generalizagao dos resultados
e limita a possibilidade de extrapolacdo direta das conclusbes para empresas de

outros setores, como FMCG, moda rapida ou, por exemplo, servigos digitais.
2. Parametros simplificados dos modelos

Na anadlise de clusters foi utilizado o algoritmo k-means com k = 10, sem testar
algoritmos alternativos como DBSCAN ou clustering hierarquico. Esta escolha
restringe a abrangéncia da investigagdo relativamente a outras possiveis
configuragbes de segmentacdo e ndo exclui a hipétese de que outras abordagens

pudessem ter gerado agrupamentos igualmente ou mais interpretaveis.

As limitagbes identificadas ndo anulam a relevancia dos resultados obtidos, mas
salientam que estes sao sobretudo pertinentes no contexto especifico da empresa
analisada, sublinhando a importancia de uma extrapolacao cautelosa das conclusdes

para além de contextos empresariais semelhantes.

5.6 Perspetivas para investigagoes futuras

Uma diregdo promissora para o desenvolvimento futuro reside na validagao
experimental dos segmentos através de testes A/B e testes multivariados. Estes
métodos empiricos permitirdo confirmar quais os cenarios de comunicacdo e
propostas comerciais mais eficazes para cada grupo de clientes.

No plano metodologico, destaca-se o potencial da utilizagdo de algoritmos de
segmentacdo mais flexiveis, como clustering hierarquico, DBSCAN e modelos
baseados em aprendizagem automatica (machine learning), capazes de identificar
padrées complexos e prever probabilidades de recompra ou churn.

Devera ser dada atengéo especial ao desenvolvimento de sistemas de segmentagao
dinamicos, adaptaveis em tempo real as mudancas no comportamento do cliente e
integrados com motores de recomendacao. Esta evolugdo permitira a transicao de
andlises descritivas para estratégias de marketing personalizadas e de elevado
desempenho.

Uma linha adicional de aprofundamento podera consistir na analise cruzada entre os
segmentos RFM e os clusters obtidos. Esta comparagdo poderia permitir validar ou
enriquecer os perfis gerados por cada abordagem, identificando convergéncias,

divergéncias e zonas de sobreposi¢cdo. Ainda que esta analise ndo tenha feito parte
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dos objetivos iniciais da presente investigacao, ela representa uma via relevante para

estudos futuros que visem maior integracdo entre métodos descritivos e
comportamentais.

Outra possibilidade de evolugao metodoldgica prende-se com o modelo de atribuigao
de scores RFM. No presente estudo, foi utilizado um sistema de ordenagao por
quartis, dada a sua simplicidade e aplicabilidade pratica. No entanto, estudos
posteriores poderdo comparar esta abordagem com outras alternativas, como scoring
por percentis, métodos baseados em pontuagao z-score ou técnicas de normalizagao,
avaliando o impacto dessas escolhas sobre a formagdo de segmentos e a sua
estabilidade ao longo do tempo.

Os resultados obtidos abrem espaco para o desenvolvimento de modelos hibridos
mais sofisticados de segmentagao, que integrem dados comportamentais, fontes de
trafego e séries temporais. Tal perspectiva constitui uma base sélida para a expansao
cientifica subsequente e a adaptagéo continua das ferramentas de segmentacao as
dindmicas emergentes do marketing digital.

Deste modo, a continuagao desta linha de investigagao podera ndo apenas aprofundar
o conhecimento cientifico sobre os mecanismos de lealdade do cliente, mas também

gerar valor pratico significativo para pequenas e médias empresas.
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Conclusao

O presente estudo teve como objetivo a avaliagdo comparativa aprofundada de trés
abordagens fundamentais de segmentacao de clientes, com o intuito de determinar a
sua relevancia e eficacia no contexto das pequenas empresas.

Numa primeira fase, procedeu-se a analise tedrica de cada método, descrevendo os
seus principios algoritmicos, vantagens, limitagcdes e areas de aplicagao. Esta etapa
permitiu estabelecer uma base conceptual sdlida para a componente empirica
subsequente. Na parte empirica, as trés metodologias foram aplicadas a mesma base
de clientes, assegurando assim a comparabilidade dos resultados e eliminando
possiveis distorcbes associadas a heterogeneidade dos dados.

A analise RFM demonstrou ser uma ferramenta rapida e intuitiva para segmentacgdes
iniciais. Permitiu a identificacdo de grandes grupos de clientes, como VIP, Leais e
Inativos, mas revelou-se limitada na detecdo de padrbées comportamentais mais
subtis.

Por outro lado, a analise de clusters proporcionou um nivel mais elevado de detalhe,
através da utilizagdo de um conjunto alargado de variaveis, incluindo indicadores
comportamentais e de marketing. Este método permitiu identificar padrdes ocultos e
segmentos de clientes atipicos, ndo evidentes na segmentagao baseada em RFM. Os
resultados da analise de clusters foram adicionalmente validados estatisticamente
através do teste ANOVA, reforgando a robustez das conclusdes obtidas.

A analise de coortes introduziu uma perspetiva temporal no estudo, permitindo
acompanhar a dindmica de retencdo de clientes e identificar pontos criticos de
abandono. Revelou-se que a maioria dos clientes se perde ja no segundo més apos
a primeira compra, 0 que sublinha a necessidade de estratégias para intensificar a
interacao pds-transacao.

Os resultados obtidos ndo sé confirmam a pertinéncia da aplicacdo de uma
abordagem analitica integrada na pratica do marketing, como também permitem
formular recomendagdes praticas para empresas que visem um crescimento
sustentavel através de uma gestdo mais precisa da sua base de clientes.

A relevancia pratica reside na possibilidade de elaborar recomendacbes concretas
para a gestao do portefélio de clientes. Com base na segmentacgao realizada, torna-
se viavel desenvolver comunicagdes direcionadas, implementar programas de
fidelizagdo personalizados e aumentar a eficacia das campanhas de marketing

mesmo com um or¢amento limitado.
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Anexo

Listagens

Listagem do cédigo-fonte para a pré-processamento de dados antes da analise
# Listing of source code for data preprocessing before analysis

# Data preprocessing for RFM, cohort analysis, and clustering tasks

import pandas as pd

from datetime import datetime

# Loading data (replace with actual file path)
file_path = 'data\\bazadlasegmenta.xIsx'
df = pd.read_excel(file_path, parse_dates=['Deal open date', 'Deal close date'])

# Renaming columns for consistency
df = df.rename(columns={
'KoHTtakt": 'CustomerlD’,
'Price EUR": 'Price’,
'Deal open date": 'OrderDate’,
'Deal close date'": 'CloseDate’,
'UTM'": 'UTM_Source'

# Removing duplicates

df = df.drop_duplicates()

# Removing rows without critical data
df = df.dropna(subset=['CustomerlD', 'OrderDate', 'CloseDate’, 'Price'])

# Data type conversion
df['CustomerID'] = df['CustomerID'].astype(str)

df['Price'] = pd.to_numeric(df['Price'], errors='coerce')

# Removing outliers in price (e.g., negative values)
df = df[df['Price'] >= 0]
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# Creating auxiliary columns
df['OrderMonth'] = df['CloseDate'].dt.to_period('M') # for cohort analysis
df['FirstOrderDate'] = df.groupby('CustomerID')['CloseDate'].transform('min")

# General information after preprocessing
print("Shape after cleaning:", df.shape)
display(df.head())

display(df.info())

# Saving preprocessed dataset

df.to_csv('data\\preprocessed_data.csv', index=False)

Listagem do cédigo-fonte para a implementagao da analise RFM
import pandas as pd
from datetime import datetime

rfm_df = pd.read_csv('rfm_metrics.csVv', parse_dates=['CloseDate'])

# Step 2: Calculating Recency, Frequency, and Monetary metrics
snapshot_date = rfm_df['CloseDate'].max() + pd.Timedelta(days=1)
rfm_metrics = rfm_df.groupby('CustomerID').agg({
'‘CloseDate": lambda x: (snapshot_date - x.max()).days, # Recency: days since
last purchase
'‘CustomerlD': 'count’, # Frequency: number of transactions
'Price": 'sum' # Monetary: total amount spent
}).rename(columns={
'‘CloseDate": 'Recency’,
'‘CustomerlD': 'Frequency',
'Price': 'Monetary'

}).reset_index()

Listagem do cédigo-fonte para o calculo do coeficiente de variagao

# Step 3: Assigning quantile-based scores using percentiles
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def assign_r_score(series):

pct = series.rank(pct=True)
score = ((1 - pct) * 5).apply(int).clip(1, 5) # Lower recency is better

return score

def assign_fm_score(series):
pct = series.rank(pct=True)
score = (pct * 5).apply(int).clip(1, 5) # Higher frequency and monetary are
better

return score

rfm_metrics['R_score'] = assign_r_score(rfm_metrics['Recency')
rfm_metrics['F_score'] = assign_fm_score(rfm_metrics['Frequency'])

rfm_metrics['M_score'] = assign_fm_score(rfm_metrics['Monetary'])

# Step 4: Creating RFM segments and overall RFM Score

rfm_metrics['RFM_Segment'] = (
rfm_metrics['R_score'].astype(str) +
rfm_metrics['F_score'].astype(str) +
rfm_metrics['M_score'].astype(str)

)

rfm_metrics[RFM_Score'] = rfm_metrics[['R_score', 'F_score’,

'M_score']].sum(axis=1)

# Displaying first rows
display(rfm_metrics.head())

Listagens de codigo para a visualizagao dos resultados do RFM Score
import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from datetime import timedelta

df = pd.read_csv('data/preprocessed_data.csV', parse_dates=['OrderDate’,
'‘CloseDate’, 'FirstOrderDate'])
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# 1. Calculation of RFM metrics
snapshot_date = df['CloseDate'l.max() + timedelta(days=1)
rfm_metrics = df.groupby('CustomerID').agg({
'CloseDate": lambda x: (snapshot_date - x.max()).days,
'CustomerlD": 'count’,
'Price': 'sum'
}).rename(columns={
'CloseDate'": 'Recency’,
'‘CustomerlD': 'Frequency',
'Price': 'Monetary'

}).reset_index()

# 2. Assigning RFM scores based on percentile ranking

rfm_metrics[R_score'l] = ((1 - rfm_metrics[Recency'].rank(pct=True)) *
5).apply(int).clip(1, 5)
rfm_metrics['F_score'] = (rfm_metrics['Frequency'].rank(pct=True) *

5).apply(int).clip(1, 5)
rfm_metrics['M_score'] = (rfm_metrics['Monetary'].rank(pct=True) * 5).apply(int).clip(1,
5)
rfm_metrics[RFM_Segment'] = (
rfm_metrics['R_score'].astype(str) +
rfm_metrics['F_score'].astype(str) +
rfm_metrics['M_score'].astype(str)
)
rfm_metrics['RFM_Score'] = rfm_metrics[['R_score’, 'F_score’,
'M_score']].sum(axis=1)

# 3. Visualization

# Scatter: Recency vs Monetary

plt.figure(figsize=(8,6))

plt.scatter(rfm_metrics['Recency’], rfm_metrics['Monetary'],
c=rfm_metrics['RFM_Score'], cmap='viridis', alpha=0.6)

plt.colorbar(label='"RFM_Score')
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plt.title('Recency vs Monetary (colored by RFM_Score)')

plt.xlabel('Recency (days since last purchase)')
plt.ylabel('Monetary (total spent)’)
plt.tight_layout()

plt.show()

# Scatter: Recency vs Frequency

plt.figure(figsize=(8,6))

plt.scatter(rfm_metrics['Recency’], rfm_metrics['Frequency’],
c=rfm_metrics['/RFM_Score'], cmap='plasma’, alpha=0.6)
plt.colorbar(label="RFM_Score')

plt.title('Recency vs Frequency (colored by RFM_Score)')

plt.xlabel('Recency (days since last purchase))

plt.ylabel('Frequency (number of purchases)')

plt.tight_layout()

plt.show()

# Histogram of RFM_Score distribution
plt.figure(figsize=(6,4))
rfm_metrics['RFM_Score'].hist(bins=10)
plt.title('Distribution of RFM_Score")
plt.xlabel('RFM_Score")
plt.ylabel('Count of customers')
plt.tight_layout()

plt.show()

Listagem do cédigo-fonte para o calculo do coeficiente de variagao
import pandas as pd

import numpy as np

# Loading the dataset
file_path = '/mnt/data/6a3a gna cermeHTayumm.xIsx'

df = pd.read_excel(file_path, sheet name=0)
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# Converting date columns to datetime format

df['Deal close date'] = pd.to_datetime(df['Deal close date'])

# Calculating snapshot date

snapshot_date = df['Deal close date'l.max() + pd.Timedelta(days=1)

# RFM metrics calculation
rfm = df.groupby('KoHTakT').agg({
'Deal close date': lambda x: (snapshot_date - x.max()).days, # Recency
'‘KoHTakT": 'count’, # Frequency
'Price EUR": 'sum' # Monetary
}).rename(columns={
'Deal close date'": 'Recency’,
'‘KoHTakt": 'Frequency’,
'Price EUR'": 'Monetary'

}).reset_index()

# Assigning RFM scores based on percentile ranks

rfm['R_score'] = ((1 - fm['Recency'].rank(pct=True)) * 5).apply(int).clip(1, 5)
rfm['F_score'l = (rfm['Frequency'].rank(pct=True) * 5).apply(int).clip(1, 5)
rfm['M_score'] = (ffm['Monetary'].rank(pct=True) * 5).apply(int).clip(1, 5)
rfm['RFM_Score'] = rffm[['R_score', 'F_score’, 'M_score']].sum(axis=1)

# Grouping into RFM segments
def assign_rfm_group(score):
if score >=12:
return 'VIP'
elif score >= 8:
return 'Loyal’
else:

return 'Inactive’

rfm['RFM_Group'] = fm['/RFM_Score'].apply(assign_rfm_group)
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# Coefficient of variation for Monetary by RFM segment

cv_table = rfm.groupby('RFM_Group').agg(
Mean_Monetary=('Monetary', 'mean’),
Std_Monetary=('Monetary', 'std'")

)
cv_table['CV_Monetary'] = cv_table['Std_Monetary'] / cv_table['Mean_Monetary']

import ace_tools as tools; tools.display_dataframe_to user(name="Coefficient of

Variation by RFM Segment", dataframe=cv_table)

cv_table

Listagem do codigo-fonte para a realizagao da analise de coortes
import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

# Step 1: Load preprocessed data
df = pd.read_csv('data/preprocessed_data.csv', parse_dates=[FirstOrderDate’,
'‘CloseDate)

# Step 2: Create cohort labels
df['CohortMonth'] = df['FirstOrderDate'].dt.to_period(‘M")
df['OrderMonth'] = df['CloseDate"].dt.to_period('M")

# Step 3: Count unique customers per cohort and order period
cohort_data = df.groupby(['CohortMonth’,

'OrderMonth'])['CustomerID'].nunique().reset_index()
# Step 4: Pivot to matrix form
cohort_counts = cohort_data.pivot(index="CohortMonth’, columns='OrderMonth’,

values="'CustomerlD')

# Step 5: Calculate retention rate (ratio relative to cohort size)
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cohort_sizes = cohort_counts.iloc[:, 0]

retention = cohort_counts.divide(cohort_sizes, axis=0).round(3)

# Display results

from IPython.display import display

print("Matrix of cohort counts:")
display(cohort_counts.fillna(0).astype(int).head())

print("Matrix of retention rates:")

display(retention.fillna(0).head())

# Step 6: Visualize as heatmap

plt.figure(figsize=(10, 6))

plt.imshow(retention, cmap='viridis', aspect="auto')
plt.colorbar(label="Retention Rate")

plt.title('Cohort Retention Heatmap')

plt.xlabel('Order Month')

plt.ylabel('Cohort Month')

plt.xticks(range(len(retention.columns)), [str(c) for ¢ in retention.columns], rotation=45)
plt.yticks(range(len(retention.index)), [str(c) for ¢ in retention.index])
plt.tight_layout()

plt.show()

Listagem do cédigo-fonte para previsao com os modelos BG/NBD e Gamma-
Gamma

# pip install lifetimes

import pandas as pd

from lifetimes import BetaGeoFitter, GammaGammaFitter

import matplotlib.pyplot as plt

# Load the dataset

df = pd.read_excel('6a3a ansa cermeHtaumn.xlsx', sheet name='DEAL ")
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# Convert date columns to datetime format

df['Deal close date'] = pd.to_datetime(df['Deal close date'])

# Calculate RFM-like parameters for the BG/NBD model
# CustomerlID must be a unique client identifier
summary = df.groupby(‘CustomerlD').agg(

frequency=('Deal close date', lambda x: x.nunique() - 1), # Number of repeat
purchases (excluding the first)

recency=('Deal close date', lambda x: (x.max() - x.min()).days), # Time between
first and last purchase

T=('Deal close date', lambda x: (df['Deal close date'].max() - x.min()).days), # Age
of customer in dataset

monetary value=('Price EUR', 'mean') # Average transaction value

)-reset_index()

# Keep only customers with at least one repeat purchase for Gamma-Gamma
modeling

summary = summary[summary['frequency'] > 0]

# Fit the BG/NBD model to predict number of future purchases
bgf = BetaGeoFitter(penalizer_coef=0.0)

bgf.fit(summary['frequency'], summary['recency'], summary['T"])

# Predict number of purchases in the next 6 months (180 days)
summary['predicted_purchases 6m'] = bgf.predict(

180,

summary['frequency'],

summary['recency'],

summary['T']

# Fit the Gamma-Gamma model to estimate the average order value
ggf = GammaGammarFitter(penalizer_coef=0)

gdf fit(summary['frequency'], summary['monetary_value'])
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# Predict expected average order value
summary['predicted_avg_order_value'] = ggf.conditional_expected_average_profit(
summary['frequency'],

summary['monetary_value']

# Compute PCV (Predicted Customer Value)
summary['PCV'] = summary['predicted_purchases 6m'] *

summary['predicted_avg_order_value']

# If 'CohortMonth' is not in the original dataset, create it from the first purchase date
df['CohortMonth'] = df.groupby('CustomeriD')['Deal close
date'].transform(‘min’).dt.to_period(‘M")

cohorts = df[['CustomerID’, 'CohortMonth']].drop_duplicates()

summary = summary.merge(cohorts, on='CustomerID’, how='"left")

# Aggregate PCV by cohort
pcv_by cohort = summary.groupby(‘CohortMonth')['PCV'].mean().sort_index()

# Output the results
print(pcv_by_cohort)

# Plot average PCV by cohort

pcv_by cohort.plot(kind='bar', figsize=(10,5), title="Predicted Customer Value (PCV)
by Cohort')

plt.ylabel('6-Month PCV, EUR'")

plt.xlabel('Cohort (Month)")

plt.tight_layout()

plt.show()

Listagem do cédigo-fonte para determinar o numero de clusters
import pandas as pd

import numpy as np
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from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.cluster import KMeans
from sklearn.metrics import silhouette score
from sklearn.utils import resample

import matplotlib.pyplot as plt

# Load the Excel file

file_path = "C:/Users/dds/Desktop/6a3a ans cermenTaummn.xlsx"
excel_file = pd.ExcelFile(file_path)

df = excel_file.parse('DEAL_")

# Step 1: Feature Engineering
# Calculate deal duration
df["Deal duration (days)"] = (df["Deal close date"] - df["Deal open date"]).dt.days

# Identify product-related columns

product_columns = df.columns|[7:26]

# Calculate total number of items ordered

df["Total items"] = df[product_columns].fillna(0).sum(axis=1)

# Calculate product variety (number of distinct products ordered)
df["Product variety"] = df[product_columns].notna().sum(axis=1)

# Encode categorical variable "Source"
df["Source"] = df["Source"].astype("category")
df_encoded = pd.get_dummies(df[["Source"]], drop_first=True)

# Final set of features (excluding manager-related fields)

features = pd.concat([
df[["Price EUR", "Deal duration (days)", "Total items", "Product variety"]],
df encoded

], axis=1).filina(0)
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# Step 2: Feature Scaling

scaler = StandardScaler()
scaled_features = scaler fit_transform(features)

# Step 3: Sampling (optional, for computational efficiency)

X_sample = resample(scaled_features, n_samples=4000, random_state=42)

# Step 4: Silhouette Analysis to determine optimal number of clusters
range_n_clusters = range(2, 11)

silhouette_avgs =[]

for n_clusters in range_n_clusters:
kmeans = KMeans(n_clusters=n_clusters, random_state=42, n_init=10)
cluster_labels = kmeans.fit_predict(X_sample)
silhouette_avg = silhouette_score(X_sample, cluster_labels)
silhouette_avgs.append(silhouette_avg)

print(f'For n_clusters = {n_clusters}, silhouette score is {silhouette_avg:.3f}")

# Step 5: Visualization of silhouette scores
plt.figure(figsize=(8, 5))

plt.plot(range_n_clusters, silhouette avgs, marker='o0")
plt.title('Silhouette Score for Various Cluster Counts')
plt.xlabel('Number of Clusters (k)')

plt.ylabel('Average Silhouette Score')

plt.grid(True)

plt.tight_layout()

plt.show()

Listagem do cédigo-fonte para analise de clusters k=10
import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.cluster import KMeans

from sklearn.metrics import silhouette_samples, silhouette score
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from sklearn.decomposition import PCA

import matplotlib.pyplot as plt
import matplotlib.cm as cm

# Step 1: Load the dataset
file_path = "C:/Users/dds/Desktop/6a3a ans cermeHtaumn.xlsx"
df = pd.read_excel(file_path, sheet_name='DEAL ')

# Step 2: Feature engineering

df["Deal duration (days)"] = (df["Deal close date"] - df["Deal open date"]).dt.days
product_columns = df.columns[7:26]

df["Total items"] = df[product_columns].fillna(0).sum(axis=1)

df["Product variety"] = df[product_columns].notna().sum(axis=1)

df["Source"] = df["Source"].astype("category")

df_encoded = pd.get_dummies(df[["Source"]], drop_first=True)

# Step 3: Construct the feature set (excluding manager-related variables)
features = pd.concat([
df[["Price EUR", "Deal duration (days)", "Total items", "Product variety"]],
df encoded
], axis=1).filina(0)

# Step 4: Standardize features
scaler = StandardScaler()

X_scaled = scaler.fit_transform(features)

# Step 5: Apply K-means clustering
n_clusters =10
kmeans = KMeans(n_clusters=n_clusters, random_state=42, n_init=10)

cluster_labels = kmeans.fit_predict(X_scaled)

# Step 6: Evaluate clustering using Silhouette Score
silhouette_avg = silhouette_score(X_scaled, cluster_labels)

sample_silhouette values = silhouette_samples(X_scaled, cluster_labels)
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# Step 7: Visualization

# (A) Silhouette Plot
fig, (ax1, ax2) = plt.subplots(1, 2, figsize=(15, 6))

ax1.set_xlim([-0.1, 1])

ax1.set_ylim([O, len(X _scaled) + (n_clusters + 1) * 10])

y_lower =10
for i in range(n_clusters):
ith_cluster_silhouette values = sample_silhouette values[cluster_labels == i]
ith_cluster_silhouette values.sort()
size_cluster_i = ith_cluster_silhouette values.shape[0]
y_upper =y_lower + size_cluster_i
color = cm.nipy_spectral(float(i) / n_clusters)
ax1.fill_betweenx(np.arange(y_lower, y_upper),
0, ith_cluster_silhouette_values,
facecolor=color, edgecolor=color, alpha=0.7)
ax1.text(-0.05, y_lower + 0.5 * size_cluster _i, str(i))

y_lower =y upper + 10

ax1.axvline(x=silhouette_avg, color="red", linestyle="--")
ax1.set_title(f"Silhouette Plot for 10 Clusters (avg = {silhouette avg:.3f})")
ax1.set_xlabel("Silhouette Coefficient Values")

ax1.set_ylabel("Cluster Label")

# (B) PCA-based 2D Cluster Projection

pca = PCA(n_components=2)

X_pca = pca.fit_transform(X_scaled)

colors = cm.nipy_spectral(cluster_labels.astype(float) / n_clusters)
ax2.scatter(X_pca[:;, 0], X_pca[:, 1], marker="'", s=50, Ilw=0, alpha=0.7, c=colors,

edgecolor='k")
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# Plotting cluster centroids
centers = pca.transform(kmeans.cluster_centers_)
ax2.scatter(centers[:, 0], centers[:, 1], marker='0', c="white", alpha=1, s=200,
edgecolor='k")
for i, c in enumerate(centers):

ax2.scatter(c[0], c[1], marker=f'${i}$', alpha=1, s=50, edgecolor="k')

ax2.set_title("PCA-based Cluster Visualization")
ax2.set_xlabel("Principal Component 1")

ax2.set_ylabel("Principal Component 2")

plt.tight_layout()
plt.show()

Listagem do codigo-fonte para o teste ANOVA

import pandas as pd

# Load data
df = pd.read_excel('6a3a ana cermeHTauun.xlsx', sheet_name='DEAL ')

# Calculate new features

df["Deal duration (days)"] = (df["Deal close date"] - df["Deal open date"]).dt.days
product_columns = df.columns[7:26]

df["Total items"] = df[product_columns].fillna(0).sum(axis=1)

df["Product variety"] = df[product_columns].notna().sum(axis=1)
# from sklearn.cluster import KMeans

# features = ... # generated feature set

# kmeans = KMeans(n_clusters=10, random_state=42)

# df['Cluster'] = kmeans.fit_predict(features)

from scipy.stats import f_oneway

# List of features for ANOVA analysis
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features = ["Price EUR", "Deal duration (days)", "Total items", "Product variety"]

# For each feature
for feat in features:
# Create list of value arrays grouped by cluster
groups = [df[df['Cluster'] == k][feat].dropna() for k in sorted(df['Cluster'].unique())]

# Apply ANOVA (Analysis of Variance)

f stat, p_val =f_oneway(*groups)

print(f"Feature: {feat:20s} | F-statistic: {f_stat:.4f} | p-value: {p_val:.4g}")

if p_val <0.05:
print(" -> Differences between clusters are STATISTICALLY SIGNIFICANT (p <
0.05)\n")
else:

print(" -> No statistically significant differences between clusters (p = 0.05)\n")

Listagem do cédigo-fonte para o calculo do CLV por cluster
import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.cluster import KMeans

# Load the file and data
file_path = '/mnt/data/segmentation_base.xlIsx'
df = pd.read_excel(file_path, sheet_name='DEAL ')

# Feature engineering

df["Deal duration (days)"] = (df["Deal close date"] - df["Deal open date"]).dt.days
product_columns = df.columns[7:26]

df["Total items"] = df[product_columns].fillna(0).sum(axis=1)

df["Product variety"] = df[product_columns].notna().sum(axis=1)

df["Source"] = df["Source"].astype("category")
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df_encoded = pd.get_dummies(dff["Source"]], drop_first=True)

# Final dataset

features = pd.concat([
df[["Price EUR", "Deal duration (days)", "Total items", "Product variety"]],
df _encoded

], axis=1).fillna(0)

# Scaling
scaler = StandardScaler()
X_scaled = scaler fit_transform(features)

# Clustering (10 clusters)
kmeans = KMeans(n_clusters=10, random_state=42, n_init=10)
cluster_labels = kmeans.fit_predict(X_scaled)

df["Cluster"] = cluster_labels

# Cluster profile
cluster_stats = df.groupby("Cluster").agg(

num_clients=("KoHTtakT", "nunique"),

num_deals=("KoHTakt", "count"),

mean_cheque=("Price EUR", "mean"),

median_cheque=("Price EUR", "median"),
mean_deals_per_client=("KoHTakT", lambda x: x.value_counts().mean()),
median_deals_per_client=("KoHTakt", lambda x: x.value_counts().median()),
min_cheque=("Price EUR", "min"),

max_cheque=("Price EUR", "max"),

mean_total_items=("Total items", "mean"),

median_total_items=("Total items", "median"),

mean_duration=("Deal duration (days)", "mean"),

median_duration=("Deal duration (days)", "median"),

one_deal_clients_share=("KoHTakTt", lambda x: (x.value_counts() == 1).mean())



# CLV: Average total purchase amount per client in the cluster
clv_stats = df.groupby(["Cluster",
EUR"].sum().groupby("Cluster").agg(["mean", "median"])
cluster_stats["mean_clv"] = clv_stats["'mean"]

cluster_stats["median_clIv"] = clv_stats["median"]

import ace_tools as tools
tools.display_dataframe_to_user(name="Detailed Cluster

dataframe=cluster_stats)

cluster_stats.reset_index(inplace=True)

cluster_stats.round(2).head(10) # Summary for interpretation
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"KoHTakt"])["Price

Statistics",
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