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Abstract. The Customer Lifetime Value (CLV) is fundamental to business ope-
rations, offering a comprehensive understanding of customer value over time.
This study aims to evaluate the impact of customer segmentation on CLV pre-
diction, using machine learning models established in the literature to estimate
the number of transactions and the average monetary value across three distinct
datasets. A comparative analysis was conducted on the values related to the
number of transactions and the average monetary value in two different scena-
rios: one where the model is trained exclusively with the characteristics of each
segment and another where it is trained with all the data. The results reveal
that customer segmentation can improve prediction accuracy, and the choice
between segmenting customers and training with all data should be based on
the specific characteristics and nature of the dataset.

Resumo. O Customer Lifetime Value (CLV) é fundamental para as operagoes
comerciais, oferecendo uma compreensdo abrangente do valor do cliente ao
longo do tempo. Este estudo busca avaliar o impacto da segmentagdo dos cli-
entes na previsdo do CLV, utilizando modelos de aprendizado de mdquina esta-
belecidos na literatura para estimar o niimero de transacoes e o valor monetdrio
médio em trés conjuntos de dados distintos. Foi feita uma andlise comparativa
dos valores relativos ao niimero de transagoes e ao valor médio monetdrio em
dois cendrios distintos: um em que o modelo é treinado exclusivamente com as
caracteristicas de cada segmento e outro em que é treinado com todos os dados.
Os resultados obtidos revelam que a segmentacdo de clientes pode melhorar a
precisdo das previsoes, e que a escolha entre segmentar os clientes e treina-
mento com todos os dados deve ser baseada nas caracteristicas especificas do
conjunto de dados e na natureza dos mesmos.

1. Introducao

Compreender o comportamento dos clientes em relacdo ao negdcio torna-se uma etapa
crucial para o éxito de um empreendimento na atualidade. Nesse sentido, é importante di-
recionar a atengao para os clientes, e ndo apenas para os produtos e/ou servigos ofertados.



Conforme discutido por Rust et al.| [2001], deve-se ter uma nova percepcao sobre as ati-
vidades desenvolvidas para os clientes com base na sua importancia para a empresa. Isso
implica que nao serd levado em consideracao apenas a lucratividade da oferta, mas sim a
rentabilidade do cliente para o negdcio. Desse modo, as empresas precisam ser capazes
de identificar o valor potencial do relacionamento de cada cliente, ou seja, o valor que o
cliente gera e poderd gerar para a companhia [[Sharma, |[2007].

Os clientes que apresentam uma continua receita no negocio sdo considerados
como retidos ou leais. Tal continuidade de receita pode ser denominada como Customer
lifetime value (CLV) [Fader et al., 2005]], que representa o valor individual do cliente no
decorrer de um periodo de tempo. Pode-se considerar que este valor consiste na margem
de lucro que uma empresa espera obter ao longo de todo relacionamento comercial com
seu cliente durante as transacOes efetuadas. Dessa maneira, o foco principal estd sobre
como investir em determinados clientes pode tornar a empresa mais lucrativa [Malthouse
and Mulhern|, |2008]].

A literatura indica que trabalhos envolvendo aprendizado de maquina tém de-
monstrado grande potencial na melhoria das previsdes do CLV [Dai, 2022]], superando
significativamente os métodos tradicionais [Kumar et al., 2023]. No entanto, os traba-
lhos existentes frequentemente se concentram em técnicas avangadas sem examinar como
variacOes na estratégia de treinamento, como a segmentagdo de clientes, influenciam os
resultados, negligenciando a investigacdo aprofundada sobre como diferentes estratégias
de modelagem afetam o desempenho dos modelos.

Os habitos de compra variam de cliente para cliente. Por exemplo, alguns fa-
zem compras de valores menores regularmente, enquanto outros realizam compras es-
porédicas, porém com valores maiores. Porém, todos os perfis de clientes t€m sua im-
portancia na parcela de lucros da companhia, apesar dessas diferencas. No entanto, essa
variagdao pode afetar os resultados do modelo, visto que um tnico modelo pode ter difi-
culdades em identificar esses padrdes distintos.

A hipétese do presente estudo € que a criacdo de modelos especificos para cada
segmento de clientes pode resultar em ganhos na precisao das previsoes do CLV. Modelos
segmentados podem capturar de forma mais eficaz os padrdes de comportamento de com-
pra de diferentes grupos de clientes, resultando em previsdes mais precisas e estratégias
de marketing mais eficientes.

Este trabalho aborda essa lacuna ao analisar detalhadamente o impacto da
segmentacdo de clientes na previsdo do CLV usando modelos de regressdo. Ao comparar
o desempenho dos modelos treinados com dados segmentados versus dados agregados,
busca-se compreender como a divisao dos clientes em grupos distintos pode melhorar a
precisdo das previsoes e identificar estratégias mais eficazes para aprimorar o CLV. Os
resultados gerais do trabalho mostram que a abordagem de segmentacao resulta em uma
melhora na precisdo das previsdes tanto para transa¢des quanto para valores monetarios.
Essa abordagem permite capturar melhor as caracteristicas especificas de cada segmento
de clientes, apresentando uma melhoria média de até aproximadamente 80% nas métricas
MSE, RMSE e MASE.

Este texto estd organizado da seguinte forma: na secdo 2 sdo apresentados 0s
trabalhos relacionados; na secdo 3 € feita a descricdo detalhada dos materiais e métodos



empregados durante a pesquisa; na secao 4 sao apresentados os resultados e a discussao;
e, por ultimo, as consideracdes finais estdo contempladas na se¢do 5.

2. Trabalhos relacionados

A ampla aceitacdo da importancia em estabelecer e fortalecer vinculos sélidos com a
base de clientes existente € reconhecida, sobretudo considerando que o custo para con-
quistar novos clientes pode ser até cinco vezes mais elevado[Sargeant, 2001]]. Diante
desse cendrio, diversos métodos foram desenvolvidos para aprofundar a compreensdo do
comportamento de compra dos clientes, permitindo as empresas identificar e cultivar re-
lacionamentos com seus clientes mais valiosos.

Dentre estes métodos, a previsao do CLV e a segmentacdo de clientes sdo essenci-
ais no ambiente de negdcios atual. Com a utilizac@o de uma grande quantidade de dados e
modelos de aprendizado de maquina, os profissionais de marketing conseguem obter uma
visdo detalhada dos comportamentos dos clientes. Adicionalmente, a coleta de historicos
de navegacao e compras possibilita a oferta de promog¢des mais personalizadas e eficazes
para cada cliente [Dai, [2022].

O emprego de técnicas avancadas de aprendizado de maquina permite aprimorar
significativamente a previsao do CLV, resultando em uma aloca¢@o de recursos mais efi-
ciente e em estratégias de marketing mais precisas na gestdo do relacionamento com o
cliente [[Kumar et al., 2023]]. Ilustrando este cendrio, destaca-se, especialmente o trabalho
de [Sun et al., 2023}, cujo objetivo é segmentar os clientes utilizando modelos de aprendi-
zado de maquina e analise de gerenciamento de relacionamento com o cliente (Customer
Relationship Management ou CRM). Esta abordagem de segmentacgdo € utilizada também
neste trabalho, para identificar os segmentos do CLV em situagdes ndo contratuais, que
consistem em situacdes onde nao hd um contrato envolvendo a transacio entre as partes
envolvidas.

Outro estudo relevante ¢ o de [Maryani and Riana, 2017], que realiza a
segmentacdo dos clientes usando o modelo de Recéncia, Frequéncia e Monetaria (RFM)
com o algoritmo K-Means, além da classificacdo de clientes com Decision Tree com o
objetivo de fornecer recomendagdes no CRM para empresas de médio porte. Um terceiro
método, explorado por [Fader et al., 2005], incorpora o0 modelo RFM em conjunto com
os modelos probabilisticos Pareto/NBD para capturar o fluxo de transagdes ao longo do
tempo dos clientes. Adicionalmente, é utilizado o0 modelo Gamma-Gamma para estimar
o valor médio gasto em cada transacao.

Como alternativa, trabalhos como o de [AutoresOmitidosparaRevisao] buscam in-
vestigar o uso de algoritmos de aprendizado de maquina para prever o CLV e compara-los
com os principais modelos da literatura, tais como Pareto/NBD, BG/NDB e o modelo
Gamma-Gamma. Baseado nos resultados apresentados, notou-se a superioridade dos mo-
delos de aprendizado de méquina em relagdo aos modelos tradicionais mencionados.

Diante disso, o presente trabalho propde a utilizacdo de diferentes modelos de
aprendizado de méquina para prever o nimero de transacdes e o valor monetario médio
gasto, realizando uma comparacdo entre os diferentes modelos em dois cendrios distintos:
(A) utilizando apenas as caracteristicas do segmento para treinar o modelo e (B) utilizando
todos os dados disponiveis para o treinamento do modelo. O objetivo € entender o impacto



da segmentacdo dos clientes na etapa de treinamento dos modelos de aprendizado de
maquina.

3. Materiais e métodos

Com o intuito de examinar como a segmentagdo de clientes, influenciam os resultados,
foram propostos dois cendrios:

* Cendrio A: Neste cendrio, os clientes sdo segmentados em grupos com carac-
teristicas distintas em relacdo aos padrdes de consumo. Para cada segmento, € de-
senvolvido um modelo especifico que estima o comportamento dos clientes dentro
daquele grupo. A segmentacao visa capturar as particularidades de cada grupo, o
que pode resultar em previsdes mais precisas e relevantes.

* Cendrio B: Neste cendrio, ¢ utilizado um tinico modelo para toda a base de clien-
tes, sem realizar uma segmentacao prévia. O modelo € treinado com um conjunto
de dados que representa a populacdo geral, buscando identificar padroes e com-
portamentos que se aplicam a todos os clientes de forma abrangente.

Ambos os cendrios utilizam das mesmas etapas descritas posteriormente, com a
excecdo da segmentacao.

3.1. Dados

Para validar as técnicas aplicadas, foram utilizados trés conjuntos de dados em diferentes
cendrios comerciais e com diferentes comportamentos de aquisi¢ao dos clientes.

A primeira base de dados, denominada CDNOWE], tem o histérico de compras
de 23.570 clientes que fizeram sua primeira compra no primeiro trimestre de 1997 até
junho de 1998. Os dados sdo de uma empresa que vendia CDs e produtos relacionados
a musica on-line. Este conjunto de dados estd presente no artigo original do modelo
Gamma-Gamma [Fader et al., 2005]].

A segunda base de dados, denominada Online Retail I [mis, 2015]], contém dados
das transagdes ocorridas entre 12 de janeiro de 2010 a 12 de setembro de 2011 para
um varejo on-line com sede no Reino Unido. O conjunto de dados esta disponivel na
plataforma UCI Machine Learning Repositoryﬂ

A terceira base de dados, também utilizando a plataforma UCI Machine Learning
Repository [Chen, 2019], chamado Online Retail I contém todas as transa¢des ocorri-
das em lojas online de varejo com sede no Reino Unido, sendo que as transacdes foram
registradas entre 12 de janeiro de 2009 e 12 de setembro de 2011.

3.2. Segmentacao

Para a segmentacdo, utiliza-se o modelo RFM (Recéncia, Frequéncia e Valor Mo-
netdrio) [Fader et al., 2005] para extrair métricas importantes sobre o comportamento
dos clientes. Essas varidveis possibilitam uma categorizacdo de acordo com os padrdes
de consumo dos mesmos. Esta técnica de segmentacdo compreende trés medidas, sendo
elas: recéncia, frequéncia e o valor monetario.

nttp://brucehardie.com/notes/026/
https://archive.ics.uci.edu/dataset/352/online+retail
3Shttps://archive.ics.uci.edu/dataset/502/online+retail+ii
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A recéncia pode ser definida pelo tempo entre a dltima compra do cliente e a data
de referéncia da andlise, sendo que esse intervalo pode ser medido em dias, semanas ou
meses. Isto significa que clientes que t€ém um menor valor de recéncia efetuaram uma
compra mais recentemente. Um exemplo dessa situa¢do é mostrado na Figura [T} em que
o cliente A tem uma recéncia maior que o cliente B quando observamos a tltima compra
realizada por eles em relagcdo a data de referéncia escolhida.

Data de referéncia

—
Recéncia
M
4+
L
Recéncia

Cliente B
Figura 1. llustracao de exemplo sobre o valor da recéncia.

Ja a frequéncia diz respeito a quantidade de compras realizadas pelo cliente em
um determinado intervalo de tempo, conforme ilustrado na Figura 2] Quanto maior a
frequéncia, mais compras esse cliente realizou na empresa no periodo avaliado.

Data de referéncia
Monetario = $15,00

| |

$10,00 $20,00 $15,00
ﬁ?\ ﬁ‘l ﬁ?l

Frequéncia = 3

Cliente C

Figura 2. llustracao de exemplo sobre a frequéncia e valor monetario.



O valor monetéario representa o valor médio gasto pelo cliente em um determinado
intervalo de tempo, conforme representado na Figura Ou seja, € a soma do valor
de todas as compras realizadas pelo cliente dividido pelo nimero de compras em um
intervalo de tempo.

7z

Neste estudo, a segmentacdo € realizada com base nas métricas de recéncia,
frequéncia e valor monetdrio obtidas através do modelo RFM. Os clientes sdo classifi-
cados em oito grupos distintos com base nesses valores, conforme detalhado na Tabela
Para determinar se um valor € considerado alto ou baixo, utilizam-se as médias ge-
rais de recéncia, frequéncia e valor monetédrio. Recéncia abaixo da média é classificada
como “baixa”, enquanto recéncia acima da média € classificada como “alta”. Quanto a
frequéncia e ao valor monetario, valores abaixo da média sdo classificados como “bai-
x0s”’, e valores acima da média sao classificados como “altos”. E importante destacar
que a tabela foi elaborada com base no trabalho de [Sun et al., [2023]]. No entanto, uma
modificacdo foi feita em relacdo a representacdo do valor de recéncia, onde, ao contrario
da abordagem original que considera “alto” como indicativo do melhor valor de recéncia,
optamos por utilizar “baixo”’para representar essa condi¢do e vice-versa.

Tipo do Cliente Recéncia Frequéncia Monetério Segmento
Clientes importantes de alto valor Baixo Alto Alto 1
Clientes importantes em desenvolvimento | Baixo Baixo Alto 2
Clientes importantes para proteger Alto Alto Alto 3
Clientes importantes para retencio Alto Baixo Alto 4
Clientes de valor geral Baixo Alto Baixo 5
Clientes em desenvolvimento Baixo Baixo Baixo 6
Clientes para retencdo Alto Alto Baixo 7
Clientes perdidos Alto Baixo Baixo 8

Tabela 1. Segmentacao dos clientes.

3.3. Algoritmos de aprendizado de maquina

Com os valores retornados apds o processamento do RFM, € possivel estimar o nimero
de transacdes e o valor monetdrio dos clientes de acordo com um intervalo de tempo
previamente estabelecido. Para isso foram selecionados sete algoritmos de aprendizado de
maquina, sendo eles: LassoCV, ElasticNet, Random Forest Regressor, Gradient Boosting
Regressor, Histogram-based Gradient Boosting, Regression Tree e LightGBM.

Em relagdo a otimizacdo dos hiperparametros, foi utilizado o algoritmo
Grid Search para buscar os melhores hiperparametros de cada modelo.  Para
o algoritmo LassoCV, utiliza-se o nimero de « € {100,200,500,100} e
o nimero mdximo de iteragdes N € {1000, 1500,2000}. Para o algo-
ritmo Elastic Net, utiliza-se o« € {0.0001,0.001,0.01,0.1,1,10,100}, o nidmero
maximo de iteragdes N € {1000, 1500,2000} e o pardmetro de mistura [; €
{0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8,0.9}. Para o algoritmo Random Forest Regressor,
utiliza-se o nimero minimo de folhas Ly, € {1,2,4}, o nimero minimo de divisdes
Dyrin € {2,5,10} e o nimero de estimadores N5 € {200, 800, 1000}. Para o Gradient
Boosting Regressor, utiliza-se o nimero de estimadores N, € {500, 1000, 2000}, a taxa
de aprendizado L, € {0.001,0.01,0, 1}, a profundidade maxima P,,,, € {1,2,4} e a
fragdo de amostras Fyostra € {0.5,0.75,1}. No Histogram-based Gradient Boosting
Regression Tree utiliza-se a taxa de aprendizado L, € {0.001,0.01,0, 1}, a profundidade
maxima P, € {—1,1,2,4}, e o nimero maximo de folhas L., € {—1,1,2,4}. Parao



Regression Tree, usa-se a profundidade maxima P,,,, € {—1,1,2,4} e o nimero minimo
de folhas Ly, € {1,2,4}. Ja o para o LightGBM utiliza-se o nimero de estimadores
Nest € {100,500, 1000}, a taxa de aprendizado L, € {0.01,0.05,0, 1} e a profundidade
maxima P,,,, € {3,6,10}.

No cendrio A, para cada segmento € realizado este processo de escolha de algo-
ritmo, visto que diferentes segmentos podem apresentar diferentes comportamentos, € no
cendrio B, este processo € feito por conjunto de dados.

3.4. Separacao dos dados

Ap0s realizar a anélise exploratdria, limpeza e processamento dos dados utilizando o mo-
delo RFM, obtém-se um conjunto de dados com as seguintes caracteristicas: identificador
do cliente, data da compra e valor gasto na transagdao. Dado que se trata de uma série tem-
poral, seguindo o trabalho apresentado por |Vishwas and Patel [2020], opta-se por uma
estratégia especifica para a separagcdo dos dados de treino e validagao.

Para ambos os conjuntos de dados, sao utilizados 80% para as datas mais antigas
para o treinamento dos modelos e reservamos 20% para fins de teste. Um ponto relevante
considerado foi o periodo de tempo; neste estudo, optamos por agrupar as transacoes
semanalmente como unidade temporal.

3.5. Métricas de avaliacao

Existem diversas métricas fundamentais para avaliar o desempenho de modelos de apren-
dizado de mdquina. Neste trabalho iremos utilizar trés: o Erro Quadritico Médio
(Mean Squared Error ou MSE) e sua contraparte com raiz quadrada, a Raiz do Erro
Quadratico Médio (Root Mean Squared Error ou RMSE). O MSE calcula a diferenca
média quadratica entre os valores preditos e reais, enquanto o RMSE aplica uma raiz
quadrada a essa métrica para manter a mesma escala dos dados originais.

Outra métrica empregada € o Erro Médio em Escala Absoluta (Mean Absolute
Scaled Error ou MASE). Sua férmula inclui o Erro Médio Absoluto (MAE), que repre-
senta a média das diferencas absolutas entre valores observados e previstos. O denomi-
nador normaliza essa métrica, levando em consideracdo a média das diferencas absolutas
entre observacdes consecutivas na série temporal. Esta métrica € particularmente util ao
lidar com dados de séries temporais visto que € independente de escala, o que significa
que pode ser usado para comparar modelos em diferentes escalas ou unidades de medida
[Franses, 2016]].

3.6. Selecao do modelo para os segmentos

Para cada segmento analisado, foram aplicados os algoritmos de aprendizado de maquina
previamente descritos, com o objetivo de identificar os resultados mais eficazes, conforme
indicado pelas métricas de avaliacdo. Neste processo, utilizou-se a métrica MASE (Mean
Absolute Scaled Error) como critério principal. Esta escolha baseia-se na robustez da
MASE, que € especialmente adequada para avaliar a qualidade das previsdes em modelos
de séries temporais. A MASE apresenta vantagens significativas em contextos com varia-
bilidade e sazonalidade distintas, proporcionando uma avaliacao mais precisa e confidvel
do desempenho dos modelos. [SILVA,2023]].



4. Resultados e discussoes

E importante destacar que, com o objetivo de simplificar e aprimorar a visualizagdo dos
resultados, os segmentos foram designados numericamente de 1 a 8, conforme mostrado
na Tabela[l] A seguir serdo apresentados os resultados obtidos em cada conjunto de dados
visando estimar o numero de transacdes e valor médio monetério.

4.1. Numero de transacoes

E feita uma comparagio entre os valores relativos ao nimero de transacdes para as
métricas MSE, RMSE e MASE nos dois cendrios distintos. O cendrio A, que consiste
na segmentacao, tende a ter desempenho melhor ou semelhante ao treinamento com to-
dos os dados em datasets variados, como no caso do CDNOW e Retail I. Porém, a eficacia
de uma abordagem sobre a outra pode depender do dataset. O treinamento com todos os
dados mostra-se mais eficaz em alguns casos, como no Retail 1.

Transagoes
L. . Segmentos

Dataset Cenario Métrica : z : 7 z : = 5
MSE 0,20 1,21 1,34 0,49 0,57 | 0,08 | 1.19 0,24
Cenario A RMSE 0,45 1,10 1,16 0,70 0,75 | 0,28 | 1,09 0,49
MASE 0,63 1,32 0,86 081 0,66 | 0,68 | 0,88 0,69

CDNOW

MSE 0,22 1,24 1,33 0,53 051 | 0,08 | 1,53 0.20
Cenario B RMSE 0,46 1,12 115 0,73 071 | 029 | 1,24 0.45
MASE 1,11 1,06 2,49 1,09 128 | 0,22 | 2,31 0,91
MSE 6.13 1,28 2,63 1,24 247 | 082 | 2,87 1,24

Cenario A RMSE 2,48 1,13 1,62 1,11 1,57 | 0,91 1,69 1,11
. MASE 1,19 1,45 1,04 1,19 084 | 1,39 | 1,19 1,67
Retail | MSE 653 | 1.23 2,70 147 | 2,95 | 081 | 279 | 1.05
Cenario B RMSE 2,56 1,11 1,64 1,08 1,72 | 0,90 | 1,67 1,03
MASE 2,21 1,22 1,75 1,18 1,70 | 0,85 | 1,84 1,12
MSE 3,33 2,06 2,94 1,10 | 10,14 | 0,90 | 3,07 1,17
Cenario A RMSE 1,83 1,43 1,72 1,05 3,18 | 095 | 1,75 1,08
Retail Il MASE 0,93 1,36 112 1,62 3,07 | 1,51 | 1.24 1,66
MSE 2,04 2,12 2,98 1,05 9,06 | 0,89 | 288 0,95
Cenario B RMSE 1,43 1,46 1,73 1,03 3,01 | 095 | 1,70 0,97
MASE 1,65 1,48 1,91 1,12 321 | 089 | 1,79 1,00

Tabela 2. Comparativo entre abordagens em relagao ao numero esperado de
transacgoes.

Com base nos resultados e nas caracteristicas de cada segmento de clientes, pode-
se concluir que a eficdcia da modelagem especifica (Cendrio A) varia significativamente
de acordo com o perfil dos clientes.

Clientes de alto valor e alta frequéncia, como os dos segmentos 1 (Clientes impor-
tantes de alto valor) e 3 (Clientes importantes para proteger), apresentaram um desempe-
nho superior quando utilizado a segmentagdo. Esses clientes tém baixo indice de recéncia
e alto valor monetério, o que indica que suas transacdes sdo regulares e de grande im-
portancia para a empresa. A modelagem especifica permite capturar melhor os padroes
de comportamento desses clientes, resultando em estimativas mais precisas.

Por outro lado, segmentos com baixa frequéncia de transagdes, como 0s segmen-
tos 2 (Clientes importantes em desenvolvimento) e 6 (Clientes em desenvolvimento), de-
monstraram piora significativa com a modelagem especifica. Esses segmentos, caracteri-



zados por baixa frequéncia, se beneficiam mais de uma abordagem genérica que considera
um conjunto mais amplo de dados.

Segmentos de clientes com alta frequéncia mas menor valor monetirio, como o
segmento 5 (Clientes de valor geral) e o segmento 7 (Clientes para reten¢do), também
mostraram melhorias ao utilizar a modelagem especifica. Esses clientes, embora tenham
transacOes frequentes, ndo contribuem tanto em termos de valor monetdrio, mas a precisao
nas estimativas € crucial para estratégias de retencdo e otimizacao do relacionamento com
o cliente.

Os clientes do segmento 8 (Clientes perdidos), que t€m alta recéncia e baixa
frequéncia e valor monetério, apresentaram resultados menos favoraveis com a mode-
lagem especifica, sugerindo que a abordagem genérica pode capturar melhor as poucas
transacoes que esses clientes ainda realizam.

Portanto, a conclusdao é que a segmentacdo deve ser aplicada estrategicamente.
Clientes com alta frequéncia de transacdes, independentemente do valor monetario, ten-
dem a se beneficiar mais dessa abordagem, pois seus padroes de compra sdo mais estaveis
e previsiveis. Ja os clientes em desenvolvimento ou com transagdes esporadicas podem
obter melhores resultados com a modelagem genérica, que permite uma visao mais am-
pla e menos sensivel as variagdes individuais. A segmentacao cuidadosa e a escolha da
abordagem de modelagem apropriada sdo essenciais para otimizar a precisdo das estima-
tivas de transacOes e, consequentemente, melhorar as estratégias de retengdo e desenvol-
vimento de clientes.

4.2. Valor monetario

A andlise dos resultados das predi¢des de valores monetarios revela diferencas significa-
tivas na eficdcia das abordagens de modelagem quando adaptadas aos diferentes perfis de
clientes como apresentados na Tabela 3]

Monetario
Dataset Cenario Métrica 1 2 3 5 3 7
MSE 451,00 3.557,39 148.335.81 66.275,48 176,51 1.935,31 2.866,58 7.609,54
Cenario A RMSE 21.24 59,64 385.14 257.44 13.29 43,99 53,54 87.23
MASE 0.21 0.67 0.65 1,73 0,05 0,28 1,06 0,60
CDEOW MSE 5.313,53 4.687,79 175.128,14 66.768,76 652,35 1.956,17 2.688,38 7.680,40
Cenario B RMSE 72,89 68,47 418,48 258,40 25,54 44,23 51,85 87,64
MASE 0,54 0,45 2,63 1.70 0,52 0.10 0,66 0.42
MSE 2.497.89 629,65 6.379,71 16.805,34 54,72 16.428.600,00 790,60 399.43
Cenario A RMSE 49,98 25,09 79,87 129,64 7.40 4.053,22 28,12 19,99
. MASE 0,79 0.46 0.70 1,30 0,62 9,82 0,57 0,66
Betall MSE 2.852,42 602,75 6.325.89 16.751.63 104,29 16.428.650,00 307,89 448,50
Cenario B RMSE 53,41 24,55 79.54 129.43 10,21 4.053,23 17,55 21,18
MASE 1,28 0,63 1,30 118 0.42 5.03 0.49 0,53
MSE 1.823.062,00 | 5.155,03 14.985.53 3.969.19 128,71 1.584.11 1.231,74 740,01
Cenario A RMSE 1.350,21 71.80 122,42 63,00 11,34 39,80 3510 27,20
Retail Il MASE 19,02 091 0.71 1,29 0,54 1,04 0,84 1,62
MSE 1.796.301,00 | 5.167,05 15.747,17 4.005,53 110,63 1.587,42 1.232,76 733,37
Cenario B RMSE 1.340.26 71,88 125,49 63,29 10,52 39,84 35,11 27,08
MASE 12,85 0,97 1,64 095 032 0.51 0.64 0.51

Tabela 3. Comparativo entre abordagens em relacao ao valor monetario.

Para clientes do segmento 1 (Clientes importantes de alto valor) e do segmento 5
(Clientes de valor geral), que possuem alta frequéncia de transacOes e variam em termos
de valor monetario, a modelagem especifica mostrou um desempenho superior. Isso su-



gere que a abordagem do cendrio A € capaz de capturar com maior precisao os padroes
de comportamento financeiro, resultando em predi¢des mais acuradas.

Por outro lado, para o segmento 2 (clientes importantes em desenvolvimento) e
6 (clientes em desenvolvimento), que apresentam baixa frequéncia e valor monetario, a
modelagem genérica do cendrio B demonstrou ser mais eficaz. Esses segmentos, carac-
terizados por padrdes de transagdao menos consistentes, se beneficiam de uma abordagem
que considera um conjunto mais amplo de dados, ao invés de modelos especificos que
podem nao capturar adequadamente a variabilidade no comportamento financeiro desses
clientes visto que possuem poucas quantidades de dados.

Segmentos como 3 (clientes importantes para proteger) e 4 (clientes importantes
para reten¢do) apresentaram um desempenho mais variado. A eficdcia da modelagem
especifica e genérica parece depender do contexto e do conjunto de dados utilizado, mos-
trando que a escolha da abordagem pode ser menos previsivel para esses grupos, cujas
caracteristicas combinam alta recéncia com alta ou baixa frequéncia de transacgoes.

Finalmente, para o segmento 8 (clientes perdidos), que tém alta recéncia, baixa
frequéncia e baixo valor monetario, a modelagem genérica foi mais eficaz. Esse resul-
tado sugere que uma abordagem mais abrangente pode ser mais adequada para prever
o comportamento financeiro de clientes que estdo menos ativos, capturando melhor as
tendéncias gerais sem depender de caracteristicas especificas que podem ser menos rele-
vantes para esses clientes.

Em resumo, os resultados indicam que a eficicia da modelagem para predi¢des
de valores monetérios varia com o perfil dos clientes. A segmentacio se torna mais ade-
quada para clientes de alta frequéncia e valor monetério, enquanto modelos genéricos sao
preferiveis para clientes com baixa frequéncia e valor monetério.

5. Conclusao e Trabalhos Futuros

Em sintese, o presente estudo teve como objetivo segmentar os clientes e avaliar o impacto
da criacao de modelos distintos para cada segmento na previsdo do nimero de transacoes
e no valor monetario médio, comparativamente a um dnico modelo para toda a base de
dados. Foram utilizados modelos de aprendizado de maquina consolidados na literatura e
trés conjuntos de dados que representam o comportamento de compra dos clientes.

Os resultados apontam para as seguintes conclusdes: em geral, a abordagem de
segmentacdo tem mostrado um desempenho superior em muitos casos, especialmente
para dados de transacdes e em algumas situagdes nos dados monetarios. A segmentacao
parece capturar melhor as particularidades dos diferentes grupos de clientes, resultando
em melhores métricas de erro. A abordagem de segmentacao se torna mais adequada para
clientes de alta frequéncia e valor monetario, enquanto modelos genéricos sdo preferiveis
para clientes com baixa frequéncia e valor monetario. Como o intuito do CLV foca nos
clientes mais lucrativos, a abordagem de segmentacao se torna mais efetiva neste contexto.

Estes resultados permitem um melhor entendimento sobre a relagdo entre a com-
panhia e os clientes, auxiliando a determinar quanto investir na aquisi¢do de novos cli-
entes e na retencao dos mesmos. Além disso, a segmentacao possibilita que a empresa
direcione esfor¢os personalizados para os clientes mais valiosos, aumentando a retengdo
e a satisfacdo desses clientes. Por fim, analisar estes clientes pode ajudar a identificar



quais produtos e servigos sdo mais valorizados por eles, auxiliando no desenvolvimento
da companhia.

Em relagdo aos trabalhos futuros, sugere-se implementar novos modelos de apren-
dizado de maquina, implementar outros métodos de segmentacdo dos clientes e utilizar
outras bases de dados com diferentes contextos. Também sugere-se a investigacio apro-
fundada sobre outras diferentes estratégias de modelagem que podem consequentemente
afetar o desempenho dos modelos.
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