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Abstract. The estimation of Customer Lifetime Value (CLV) has gained importance in understanding the relati-
onship between companies and their customers. However, its implementation often encounters difficulties, ranging from
solutions being highly specific to the context for which they are developed to the attributes used violating customer
privacy. This work aims to build a generic solution for CLV prediction, using only attributes derived from the date
and value of customer transactions with the company. The developed model was evaluated on five different datasets,
demonstrating its applicability, in addition to being compared with five reference solutions from the literature. The
results showed that it was possible to achieve a reduction of up to 34% in CLV calculation error in the scenarios.

CCS Concepts: e Information systems — Business intelligence; ¢ Computing methodologies — Feature selec-
tion; Machine learning algorithms.
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1. INTRODUCAO

Nos tltimos anos, houve uma significativa transi¢cao no mercado, passando de uma abordagem centrada
no produto, que foca na melhoria dos processos de produgao para aumentar os lucros, para uma
abordagem centrada no cliente [Abidar et al. 2023]. Essa mudanga visa aprimorar o relacionamento
entre a empresa e o cliente, com o objetivo de aumentar a lucratividade. Destaca-se, portanto, a
importancia de se conhecer os clientes, aliado a um aumento nos investimentos em estratégias de
marketing e retencao.

Entretanto, uma das dificuldades enfrentadas pelas empresas é compreender em que estigio se
encontra o relacionamento com cada cliente e estimar o valor que ele pode gerar para a empresa.
Isso se deve & diversidade de habitos e comportamentos dos clientes. Para abordar essa questao,
surge o conceito de Valor Vitalicio do Cliente, ou Customer Lifetime Value (CLV) [Kumar et al.
2023|. O CLV é uma métrica fundamental que permite as empresas avaliarem o valor que cada cliente
agrega ao longo do tempo, levando em consideragao nao apenas as compras imediatas, mas também a
possibilidade de futuras interacoes e a fidelidade do cliente. Ao entender e utilizar o CLV, as empresas
podem direcionar estratégias mais eficazes para maximizar o valor do relacionamento com o cliente
a longo prazo, potencialmente quadruplicando o lucro de uma empresa ao atingir e reter clientes
altamente lucrativos [Kruger 2011].

Porém, estimar o CLV nao ¢é trivial, visto que existem diversos contextos de negocios e tipos de
relacionamentos. Um exemplo consiste no padrao de compra do produto ofertado, visto que determi-
nadas empresas oferecem servigos que sdo pagos em intervalos especificados de tempo (i.e., discretos),
enquanto em outras os clientes compram livremente (i.e., continuos). Outra dificuldade envolve saber
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se o cliente ainda é ativo na empresa, quando o relacionamento nao exige um contrato explicito.

Com o intuito de gerar um modelo genérico para estimar o CLV, surgiram abordagens probabilisti-
cas, como a de Pareto/Gamma-Gamma [Fader and Hardie 2013] ou Beta-Geometric/Negative Bino-
mial Distribution (BG/NBD) [Fader et al. 2005]. Visando adicionar mais informagoes contextuais,
surgiram abordagens de aprendizado de maquina, que permitem a utilizacao de atributos especificos
do comportamento de cada cliente para enriquecer os resultados. Porém, essas abordagens geralmente
demandam atributos especificos de cada contexto e muitas vezes sensiveis (e.g., dados pessoais e de
movimentagoes financeiras), dificultando assim a sua generalizacao e aplica¢do em outros contextos.

O objetivo deste trabalho é criar uma solugdo genérica para estimar o CLV, utilizando apenas
atributos extraidos de transagoes basicas que sao disponibilizadas em diversos contextos sem invadir a
privacidade dos clientes. A solugao foi comparada com cinco outras do estado da arte, em cinco bases
de dados piblicas de diferentes contextos, com resultados que chegam a até 17,93% de melhoria.

O restante deste texto estd organizado com a apresentagao de trabalhos relacionados na Secao 2;
as especificagoes da solugao na Segao 3; os métodos de avaliagao e resultados obtidos na Segao 4; por
fim, as consideragoes finais estao na Segao 5.

2. TRABALHOS RELACIONADOS

No que diz respeito ao calculo do CLV, [Reinartz and Kumar 2000] afirmam que o mesmo ira depender
do relacionamento do cliente com a empresa. Se as transagoes sao efetuadas em momentos especificos,
é considerado um contexto discreto, e quando as compras podem ocorrer a qualquer momento, é
considerado um contexto continuo. Este tipo de separagao fornece detalhes importantes em relagao
a frequéncia das compras, facilitando ou dificultando as predi¢cdes. Ainda nos relacionamentos, no
contexto contratual o cliente tem alguma forma de "contrato" com a empresa, informando quando
desejar encerrar o relacionamento; ja no caso nao-contratual essa obrigagao nao existe. Vale ressaltar
que neste trabalho, o foco esta em relacionamentos continuos, em que as transacées podem ocorrer a
qualquer momento, sendo contratual (e.g., bancos) ou nao-contratual (e.g., varejo).

Os trabalhos encontrados na literatura podem ser organizados de acordo com as técnicas e dados
utilizados, como discutido a seguir e apresentado na Tabela I.

Trabalho

Abordagem

Categoria

Contexto dos Dados

Dados Necessarios

Fader et _al. 2005]

Modelo Probabilistico

Nao-Contratual, Continuo

Comércio Eletronico

Clientes e transacoes

Haenlein et al. 2007]

Cadeias de Markov

Contratual, Continuo

Setor Bancario

Clientes, produtos, e atividade do usuario

Khajvand et al. 2011]

Modelo REM

Nao-Contratual, Continuo

Comércio Varejista

Transagoes

Hiziroglu and Sengul 2012]

Modelo RFM

Nio-Contratual, Continuo

Comércio Eletrénico

Clicntes, transagoes ¢ demograficos

Fader and Hardie 2013]

Modelo Probabilistico

Nao-Contratual, Continuo

Comércio Eletrénico

Transagoes

Ekinci et al. 2014]

Redes Neurais

Contratual, Continuo

Setor Bancario

Clientes, transacoes e produtos

Qi et _al. 2015]

Modelo Conceitual

Contratual, Discreta

Telecomunicagao.

Satisfacdo e lealdade do cliente, demograficos

[Vanderveld et al. 2016]

Aprendizado de Maquina

Nao-Contratual, Continuo

Comércio Eletronico

Demograficos, transagoes, produtos, relacio-
namentos

[Bauer and Jannach 2021]

Redes Neurais, Stacking

Nao-Contratual, Continuo

Comércio Eletrénico

Demograficos, transagoes, clientes, produto

[Calabourdin and Aksenov 2023]

Cadeias de Markov

Nio-Contratual, Continuo

Comércio Eletrénico

Cliente, produtos e o contexto de aquisi¢ao
do cliente

[Kailash et al. 2023|

Aprendizado de Maquina

Contratual, Discreta

Seguradora

Clientes, demograficos, educacionais, renda,
posses do cliente e dados do relacionamento

Abidar et al. 2023]

Aprendizado de Méaquina

Nao-Contratual, Continuo

Comércio Eletronico

Demograficos, transagoes, clientes, produtos

Kumar et al. 2023]

Séries Temporais

Nao-Contratual, Continuo

Comercio Eletrénico

Transagoes ¢ comportamentos dos clientes

Sun et al. 2023]

Aprendizado de Maquina

Nao-Contratual, Continuo

Comércio Eletrénico

Demograficos, transagoes, clientes, produtos

[Comlan and Adiba 2024]

Cadeias de Markov

Contratual, Continuo

Streaming

Clientes, compra de pacotes ¢ atividades de
visualizagio

Table I. Caracteristicas dos Trabalhos Relacionados

2.1 Abordagens cléssicas

O trabalho de [POPA et al. 2021] destaca a importancia da previsao do Customer Lifetime Value
(CLV) como parte integrante da estratégia de marketing contemporanea. Ele identifica os principais
estudos na area e os temas abordados. Nota-se que muitos desses estudos empregam abordagens
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classicas, entre as quais se destacam a abordagem Pareto [Schmittlein et al. 1987], que utiliza os
atributos do modelo RFM (Recéncia, Frequéncia, Monetéario) para estimar o nimero esperado de
transagoes de um cliente em um determinado periodo de tempo; a abordagem Gamma-Gamma [Fader
and Hardie 2013], uma extensdo do modelo de Pareto, que permite a estimativa do valor médio
monetario das futuras transagoes; e o modelo BG/NBD [Fader et al. 2005], que é uma alternativa ao
modelo de Pareto, apresentando resultados semelhantes, mas com maior eficiéncia computacional.

2.2 Abordagens com aprendizado de maquina

A utilizagao de algoritmos de aprendizado de méaquina para a previsdo do CLV é recente [Temor Qis-
mat 2020]. Este tipo de abordagem permite a utilizagdo de informagdes sobre o cliente, dados de-
mograficos ou até dados sobre as interagoes do cliente com a empresa. Porém, a medida que tais
dados podem trazer melhorias, eles aumentam a complexidade dos modelos e afetam a privacidade
dos clientes, junto com a dificuldade de generalizacao. Apesar disto, as solugoes apresentam bons
resultados quando comparadas aos modelos classicos [Ramos and Silva 2023].

Existem duas abordagens principais utilizando aprendizado de méquina para estimar o CLV: como
um problema de classificagdo ou de regressdao. Na abordagem de classificacdo, os clientes sdo seg-
mentados e tratados de maneira diferente com base no valor que representam para a empresa. Por
exemplo, o trabalho de [Abidar et al. 2023] utiliza dados de um site varejista para separar os clientes
em trés segmentos: baixo, médio e alto valor. De forma similar, [Haenlein et al. 2007] realiza a clas-
sificacao de clientes em um contexto bancario, categorizando-os de acordo com os servigos utilizados
e interesses. O estudo de [Sun et al. 2023], por sua vez, usa dados de uma loja online para medir o
CLV atual e utilizé-lo na segmentagao dos clientes.

A abordagem de regressao visa estimar um valor numérico que representa o CLV do cliente. O
trabalho de [Kailash et al. 2023] usa o conjunto de dados IBM Watson para avaliar e comparar o
desempenho de diversos algoritmos de regressao em uma indtstria de seguros. O estudo de [Vanderveld
et al. 2016] utiliza dados de uma plataforma de comércio online, atualizando diariamente o CLV dos
clientes. Pesquisas como a de [Kumar et al. 2023| utilizam o modelo ARIMA e o comparam com
outros modelos de aprendizado de maquina. Além disso, [Bauer and Jannach 2021] propéem um
framework de previsao de CLV que combina o desempenho de duas abordagens: uma baseada em
redes neurais sequenciais e outra em um modelo de regressao, demonstrando sua eficacia em dois
cenérios de aplicagdo no comércio eletrénico.

As solugoes descritas acima demonstram as vantagens de utilizar as abordagens de aprendizado
de maquina em relagao as classicas, visto que permitem a utilizacao de diversos atributos, contendo
informacgoes das transagoes, dos produtos, dos clientes e até dados demograficos para melhorar a
predicao. Porém, isso dificulta a replicagao da solucao em contextos em que esses dados nao estejam
disponiveis, além de impactarem na privacidade dos clientes. Nestes trabalhos, os modelos sao feitos
para solucionar o problema contextualizado, e nao objetiva-se estender para um propoésito mais geral.
Com o objetivo de preencher essa lacuna, neste presente trabalho foi desenvolvida uma solugao genérica
baseada somente em transagoes bésicas abordando o CLV como uma abordagem de regressao.

3. SOLUCAO GENERICA BASEADA EM TRANSACOES

O objetivo da proposta deste artigo é propor uma solugdo para previsdo do CLV utilizando apenas
atributos extraidos das transacoes, sem a necessidade de informagoes sensiveis ou detalhadas dos
clientes, produtos e suas interagées com a empresa. Pensando nisto, seja TX = {tx1,...,tx,} 0
conjunto de transagoes de um cliente, em que tx; = (d;,m;), sendo d; a data quando foi feita a
operagao e m; o valor monetéario daquela transacao. Seja I = 7 dias o periodo de agrupamento das
transagoes para o calculo dos atributos, e diin € dmaz, @ primeira e a ultima data de transagao
considerando todos os clientes. Seja p; o periodo da transacdo tz;, dado por p; = L%J +1e
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tem-se entdo P = [w] perfodos de tempo no total.
Seja T'X,, C TX o subconjunto de transagdes até o periodo p, (1 < p < P):
TX, = {te;|te; € TX,p; < p}
Além disso, seja tzy a ultima transagao do conjunto 7'X,. Com base nisso, os atributos descritos

na Tabela II foram propostos. Esses atributos extraem caracteristicas do relacionamento do cliente
com a empresa, sem violar a privacidade do mesmo.

Atributo Foérmula Descrigao
Numero de periodos distintos que ocorreram uma transacao
N N = ilte; € TX ’
(p) (p) = H{piltz: € 131 até o periodo p.
SM(p) SM(p) =>_,. erxp Mi Valor monetario acumulado até o periodo p
i
R(p) dp—dy Tempo de atividade do cliente com a empresa quando realizou
P R(p) = I a transagdo mais recente tx s, em relagdo ao periodo p.
Quantidade de periodos distintos que o cliente realizou uma
F(p) F(p)=N(p) —1 ansacio até ‘ com incluir a primeire
transacao até o periodo p sem incluir a primeira compra.
M(p) ” B F(lp) (SM(p) —m1), se F(p)=0 Valor r-nonetarlo medllo p(?r perlodo,~ate o periodo p, além de
[M(p) = L. subtrair o valor da primeira transagao.
0, caso contrario
Quantidade de periodos de tempo o cliente esta ativo desde a
T(p) T(p)=p—p1 S i g
sua primeira compra até o periodo p
Numero de periodos de ociosidade do cliente, desde a ultima
SL(p) SL(p) =p — ps t i 6 i ‘
ransagdo txy até o periodo p.

Table II. Descricao das variaveis e féormulas

Com esses atributos, define-se uma matriz com uma linha para cada cliente e os atributos propostos
calculados para o cliente no periodo de tempo p analisado:

—NTz,(p+ h) = Namero de transagoes esperadas do cliente u em h periodos de tempo no futuro.

—M,(p + h) = Valor monetario médio esperado por transagao do cliente v em h periodos de tempo
no futuro.

Neste trabalho, adota-se h = 4 semanas, visando realizar uma previsao de curto prazo. Vale destacar
que, apesar do CLV considerar o valor vitalicio, a auséncia de dados impede uma anélise de longo
prazo, como observado na literatura. Além disso, uma estimativa de curto prazo sendo realizada
periodicamente traz beneficios significativos para as empresas.

Com os valores informados, foram treinados modelos com diferentes algoritmos (i.e., Lasso, Elastic-
Net, Random Forest Regressor, Kernel Ridge, Gradient Boost Regressor, XGBoost Regressor e Ligth
GBM) com o intuito de estimar o valor do NTz,(p+ h) e M, (p + h), sendo que aquele com o me-
lhor resultado para cada base foi escolhido. O ajuste dos hiper-parametros foi feito com a técnica de
Ezhaustive Grid Search, com os dados do periodo de treino objetivando estimar os dados do periodo de
valida¢do. A métrica RMSE foi utilizada para a escolha do melhor modelo para a coleta dos resultados
de erros da proxima segao.

4. AVALIACAO E RESULTADOS

Com o intuito de avaliar o modelo desenvolvido, foram escolhidos trabalhos do estado da arte com
diferentes caracteristicas. A abordagem Sequence-Based |[Bauer and Jannach 2021| utiliza de redes
neurais recorrentes, porém, na proposta original, os autores utilizam dados dos clientes e produtos,
que nao foram utilizados por coeréncia com as outras solugoes. A abordagem ML-T-Based segue a
metodologia sugerida por Bauer e utiliza stacking dos valores do modelo Sequence-Based. A abordagem
ML-RFM-Based [Ramos and Silva 2023] emprega atributos do modelo RFM (Recéncia, Frequéncia e
Monetério) em um algoritmo de aprendizado de maquina. O modelo de Pareto [Schmittlein et al.
1987| é utilizado para estimar o ntimero esperado de transagoes e é considerado um dos principais
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modelos probabilisticos. Alternativamente, o modelo BG/NBD (Beta-Geometric) [Fader et al. 2005]
é computacionalmente mais eficiente e apresenta resultados similares ao Pareto. Por fim, o modelo
Gamma-Gamma [Fader and Hardie 2013], ¢ um modelo probabilistico que permite calcular o valor
monetario médio esperado por transagao.

Em relagao a divisao dos dados, neste trabalho, a abordagem escolhida para usar em todos os
modelos foi a Ezpanding Window. Além disto, foi feito o ajuste de hiper-pardmetros com os valores de
cada iteragao dos dados de treino usando o Ezhaustive Grid Search. Ja as métricas utilizadas foram o
Erro Médio Absoluto (MAE) e a Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE), visto que quando lidam-se
com valores monetéarios, outras medidas baseadas em porcentagens nao refletem a precisao diferente
das que trabalham com valores monetérios absolutos.

4.1 Dados utilizados

Para este estudo, foram utilizados cinco conjuntos de dados de diferentes contextos com o objetivo
de validar os modelos em diversas situacdes. O primeiro conjunto de dados (B1)! contém o histérico
de compras até o final de junho de 1998 da empresa CDNOW, que operava um site de compras
online especializado na venda de CDs e outros produtos musicais. O segundo conjunto (B2)? contém
transagbes bancarias anonimizadas e reais de um banco da Repiuiblica Tcheca. O terceiro conjunto de
dados (B3)? consiste em outro conjunto bancario, com mais de 1 milhdo de transagoes realizadas por
mais de 800 mil clientes em um banco na India. O quarto conjunto de dados (B4)* contém informacoes
sobre compras realizadas de 2016 a 2018 em varios locais do Brasil na plataforma Olist. O quinto
conjunto (B5)® inclui dados de interagoes dos clientes por 5 meses (de out. de 2019 a fev. de 2020)
em uma loja online de cosméticos de médio porte sendo consideradas apenas as intera¢oes de compra.

Em todas as bases de dados, foram removidos os valores nulos e outliers em que o valor monetario
total esteja fora dos percentis de 1% e 80%. Na Tabela III sao apresentados os dados apos esse processo
de limpeza. Pode-se observar diferentes niimeros de usuérios, transagoes e periodos em cada contexto,
com o objetivo de simular uma variedade de ambientes e avaliar o desempenho de cada abordagem
em diferentes configuracoes.

Total de

Periodo L. Meédia Transagdes Min. Transagdes Max. Transagoes Moda Transagdes

Base Usuarios Transa- L. .t as A
(Semanas) cBes por Usuario por Usuério por Usuario por Usuario

B1 78 312 1015 3,253 1 9 2

B2 49 4595 14067 3,061 1 5 3

B3 313 2550 552233 216,562 26 612 181

B4 104 1273 4489 3,526 3 16 3

B5 22 52479 62882 1,198 1 6 1

Table ITI. Caracteristicas dos Trabalhos Relacionados

4.2 Resultados

O modelo proposto foi comparado com as solugoes da literatura na previsao de trés fatores: o ntimero
esperado de transagoes, o valor médio por periodo e o valor esperado do CLV para as proximas 4
semanas.

Na Tabela IV sao apresentados os resultados comparativos para o namero de transagoes. E possivel
observar que a solugao desenvolvida apresentou resultados superiores em comparacao com os outros

Thttps://www.brucehardie.com /datasets/
2https://data.world/Ipetrocelli/czech-financial-dataset-real-anonymized-transactions

3https:/ /www.kaggle.com/datasets/shivamb /bank-customer-segmentation?resource=download
4https:/ /olist.com/pt-br/

Shttps://www.kaggle.com/datasets/mkechinov /ecommerce-events-history-in-cosmetics-shop
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modelos na maioria dos casos. Especificamente, em relacao ao RMSE, pode-se observar melhorias
significativas em todos os dados, com destaque para uma redugao de até 12% na base (B5). Essa
melhoria é crucial, pois indica a capacidade da solucdo em fazer previsdes mais precisas e confiaveis.

{

Niumero de Transagoes

Base Métrica Sequence-Based BG/NBD Pareto ML-RFM-Based ML-T-Based Modelo Proposto
MAE 0,79 1,20 1,19 0,17 0,15 0,17
B1 RMSE 1,05 1,53 1,52 0,32 0,33 0,32
Tempo de Exec. (s) 473 0,14 0,47 0,43 1,60 0,94
MAE 1,05 1,58 1,58 0,43 0,44 0,43
B2 RMSE 1,23 1,71 1,71 0,51 0,50 0,49
Tempo de Exec. (s) 2677 0,13 3,67 1,01 4,94 3,02
MAE 70,51 161,38 161,38 0,64 0,89 0,63
B3 RMSE 99,02 180,63 180,64 0,79 1,13 0,80
Tempo de Exec. (s) 3993 0,16 0,65 1,39 6,12 3,46
MAE 0,97 0,43 0,43 0,07 0,09 0,05
B4 RMSE 1,23 0,89 0,89 0,20 0,24 0,18
Tempo de Exec. (s) 1529 0,10 0,55 0,71 2,41 1,27
MAE 0,72 0,18 0,18 0,29 0,31 0,22
B5 RMSE 0,90 0,52 0,52 0,40 0,50 0,35
Tempo de Exec. (s) 480 0,43 347 1,42 20 11

Table IV. Resultados de cada um dos modelos de previsao de transagoes

Além disso, mesmo nos casos em que houve uma leve piora no desempenho, como na base (B3) onde
o RMSE aumentou em aproximadamente 1%, ainda manteve resultados competitivos em comparacao
com os outros modelos. HEssas pequenas variacoes podem ser atribuidas a nuances nos conjuntos de
dados, como o niimero variado de transagoes por cliente, e destacam a importancia da adaptacao do
modelo a diferentes contextos.

Um aspecto interessante a se notar é a superioridade dos modelos probabilisticos em relagao ao
MAE na base (B5). Isso sugere que, quando lida-se com um baixo nimero de transagoes por usuério
e um periodo de treinamento curto, abordagens probabilisticas podem ser mais eficazes para fazer
previsoes precisas. No entanto, mesmo nesse cenario, a solugao proposta baseada em aprendizado de
maquina demonstrou resultados competitivos, destacando sua versatilidade e robustez.

Valor Monetario

Base Métrica Sequence-Based Gamma-Gamma ML-RFM-Based ML-T-Based Modelo Proposto
MAE 6,20 10,30 1,52 0,45 1,67
B1 RMSE 7,10 13,60 2,87 1,47 2,92
Tempo de Exec. (s) 348 0,05 0,58 1,60 0,86
MAE 164,79 643,82 109,53 59,03 106,40
B2 RMSE 210,94 1046,13 180,09 96,67 174,58
Tempo de Exec. (s) 2677 0,04 1,75 4,94 3,16
MAE 639,76 95,00 25,38 14,52 28,32
B3 RMSE 784,73 115,37 39,32 23,87 40,32
Tempo de Exec. (s) 3993 0,06 1,67 6,12 4,33
MAE 68,12 31,88 4,80 5,91 3,08
B4 RMSE 79,45 66,23 16,15 19,18 15,52
Tempo de Exec. (s) 1529 0,04 0,84 2,41 1,30
MAE 15,03 3,95 5,41 6,79 3,24
B5 RMSE 19,26 7,60 7,92 10,84 5,43
Tempo de Exec. (s) 480 0,04 1,65 20 11

Table V. Resultados de cada um dos modelos de previsao do valor monetario médio

Observa-se também que a solugao desenvolvida trouxe melhorias significativas em relagao aos mode-
los base em relagao ao valor monetério, como podemos observar na V. Em particular, destaca-se uma
melhoria de até 35% no calculo do MAE na base B4, indicando uma capacidade robusta do modelo
em prever com precisao o valor médio por periodo em um ambiente de comércio eletronico.

No entanto, ao analisar o desempenho em um contexto geral, nota-se variagoes nos resultados. Nos
casos em que houve uma piora, como na base B3, onde 0 MAE aumentou em 11%, é importante
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investigar as possiveis razoes por tras dessa variagao. Questoes como valores monetarios divergentes
pela base de dados e em um intervalo grande de anéalise devem ser investigados. Por outro lado, nos
casos em que observa-se melhorias, como na base B4, onde houve uma melhoria de 35%, podendo-se
atribuir esse sucesso & capacidade do modelo em capturar padroes especificos do comportamento do
cliente e adaptar-se de forma eficaz as caracteristicas tnicas de cada conjunto de dados.

Ja em relagao ao célculo do CLV, como os custos envolvidos nao foram informados nas bases de
dados, é considerada a receita gerada pelo cliente até o periodo p, dada pela multiplicagao do nimero
de transagoes esperadas N7z, (p) e o valor monetario médio por transagao M, (p), ajustada pela taxa
de desconto d de 1% ao ano, dado pelo seguinte calculo:

CLV; = Z pfiéw) (1)

Na Tabela VI sao apresentados os resultados comparativos para o CLV. Pode-se observar que a
solugao proposta apresenta resultados superiores em todos os contextos, mesmo naqueles em que
os resultados foram piores para o valor monetario (Tabela V), ja que o CLV também é afetado
pelo ntumero de transagoes. Em um contexto geral, em relagado ao RMSE, pode-se observar uma
melhoria significativa nos resultados. No pior caso, identifica-se uma melhora de aproximadamente
1%, enquanto no melhor caso, uma melhoria de aproximadamente 34%, como observado na base B5.
E importante frisar que a melhora, até mesmo em pequenos valores, pode ter um impacto significante
na predigao, visto que os erros impactam diretamente as estratégias de investimento em marketing
e vendas. Um CLV inflacionado pode justificar gastos maiores que nao se sustentam ao longo do
tempo, enquanto um LTV subestimado pode levar a uma abordagem conservadora, resultando em
menor crescimento.

Base Métrica ‘ CLV
Sequence-Based ML-RFM-Based ML-T-Based Modelo Proposto
B1 MAE 13,42 4,07 2,92 3,80
RMSE 15,83 6,89 6,68 6,65
B2 MAE 503,07 186,29 192,59 181,52
RMSE 638,78 273,02 273,04 269,03
B3 MAE 199145,30 2905,36 2994,83 2537,90
RMSE 294464,30 3903,57 3861,02 3411,03
B4 MAE 107,86 3,95 8,39 3,24
RMSE 128,22 18,22 27,21 15,59
B5 MAE 20,50 3,69 9,77 2,43
RMSE 25,65 6,48 14,85 6,91

Table VI. Resultados da previsdo do CLV

5. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Foi apresentada uma solugao genérica para célculo do CLV em diversos contextos, sendo avaliada em
5 bases de dados diferentes, com diferentes configuragoes e contextos. Além disso, a solu¢do genérica
proposta foi comparada com outras 5 solugoes da literatura, que também se consideram genéricas, e
foi visto que a extracao dos atributos propostos foi benéfica para os resultados. Pode-se observar que
a solugao proposta obteve melhoras no niimero esperado de transagoes e no valor monetario médio de
transagao, resultando em um calculo do CLV mais preciso e proximo da realidade, permitindo estimar
com maior acuracia o lucro. Esta melhora traz um impacto significante, visto que os erros do modelo
podem se propagar, a precisao na estimativa tanto do ntamero de transagoes quanto do valor médio
por transagdo é crucial para uma avaliagdo adequada do CLV, impactando diretamente a tomada de
decisao estratégica e a alocagao de recursos em uma empresa.
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Como trabalhos futuros, sugere-se que a solucao genérica seja testada em outros cendrios, como
contratuais e discretos, visto que ha uma escassez de dados com essas caracteristicas. Além disto,
englobar novas métricas no calculo que podem ser retiradas dos poucos atributos fornecidos, como o
calculo do churn ou a lealdade do cliente.
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