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Abstract. This study presents a replicable framework for customer segmen-
tation based on the RFM model (Recency, Frequency, Monetary). Unlike
approaches that rely solely on K-Means, it incorporates multiple clustering
algorithms evaluated through internal quality metrics (Silhouette, Calinski-
Harabasz, Davies-Bouldin) and strategic business indicators (average ticket,
repurchase rate, revenue). Results indicate that combining technical and strate-
gic perspectives enhances the understanding of customer behavior and provides
practical support for personalized marketing campaigns and efficient resource
allocation.

Resumo. Este estudo apresenta um framework replicdvel de segmentagdo de
clientes com base no modelo RFV (Recéncia, Frequéncia e Valor). Diferente
de abordagens que utilizam apenas o K-Means, sdo considerados miiltiplos al-
goritmos de clustering, avaliados por métricas internas de qualidade (Silhou-
ette, Calinski-Harabasz e Davies-Bouldin) e por indicadores estratégicos de
negocio (ticket médio, taxa de recompra e receita). Os resultados mostram que
a integragdo dessas perspectivas amplia a compreensdo do comportamento dos
clientes e oferece subsidios prdticos para campanhas personalizadas e melhor
alocagdo de recursos.

1. Introducao

A segmentacdo de clientes € central para compreender padrdes de consumo e orientar es-
tratégias personalizadas [Wedel and Kamakura 2000]. O modelo de Recéncia, Frequéncia
e Valor Monetario (RFV) destaca-se por sua simplicidade, interpretabilidade e ampla
aplicagdo em setores diversos [Chen et al. 2009].

Tradicionalmente, o RFV é combinado com algoritmos como o K-Means [Gupta
et al. 2006, Hansotia and Rukstales 2002], eficaz em cendrios lineares, mas limitado por
suposi¢coes de clusters esféricos, sensibilidade a outliers e necessidade de definir previa-
mente o nimero de grupos [Jain 2010]. Isso limita a captura de estruturas complexas e
reduz a utilidade estratégica da segmentacao.

Gestores precisam de ferramentas robustas que identifiquem segmentos hete-
rogéneos e orientem politicas de retengdo, enquanto a literatura ainda privilegia métricas
estatisticas internas em detrimento de indicadores de negdcio [Xu and Wunsch 2005].
Pesquisas recentes exploram métodos hierdrquicos, baseados em densidade, proba-
bilisticos e aprendizado profundo [Xu and Tian 2015, Wu et al. 2020], mas frequente-
mente de forma fragmentada, sem integrar métricas técnicas e estratégicas.



Neste contexto, este trabalho propde um framework de segmentacio baseado em
RFV que compara multiplos algoritmos — centréides, hierdrquicos, baseados em densi-
dade e probabilisticos — avaliando tanto métricas internas quanto indicadores de negdcio,
como ticket médio, taxa de recompra e receita por cluster. Diferente de estudos com
aprendizado profundo, busca-se equilibrar rigor estatistico e relevancia pratica, ofere-
cendo subsidios académicos e gerenciais para decisdes de marketing orientadas por da-
dos.

2. Trabalhos Relacionados

A literatura sobre segmentacdo de clientes baseada em RFV revela uma trajetéria de
evolucdo marcada por diferentes enfoques metodolégicos. Gupta et al. [Gupta et al.
2006], em um dos primeiros estudos relevantes, aplicaram o modelo RFV em conjunto
com o K-Means no varejo eletronico, ressaltando a clareza interpretativa dos clusters, em-
bora limitados na identificacao de padrdes complexos de consumo. Em linha semelhante,
Hansotia e Rukstales [Hansotia and Rukstales 2002] utilizaram o RFV em campanhas
de marketing direto, demonstrando ganhos financeiros advindos da personalizacdo, mas
restringindo sua andlise a métricas internas de agrupamento.

O debate se aprofundou com Olson et al. [Olson et al. 2012], que exploraram
métodos hierdrquicos e probabilisticos, mostrando que a escolha do algoritmo altera subs-
tancialmente a utilidade pratica dos segmentos formados. Tal resultado evidenciou a im-
portancia de ir além da simplicidade interpretativa, sugerindo que diferentes abordagens
de agrupamento podem capturar distintas dimensdes do comportamento do cliente. Mais
recentemente, Wu et al. [Wu et al. 2020] avancaram ao propor um framework hibrido,
combinando RFV com aprendizado profundo, o que permitiu detectar relagdes nado li-
neares e padroes sutis de consumo. Apesar da inovagdo técnica, o estudo manteve foco
reduzido em métricas de impacto estratégico, permanecendo a lacuna entre a avaliacio
técnica e a aplicabilidade gerencial.

Em sintese, a literatura corrobora a relevancia do RFV como ferramenta de
segmentacdo, mas revela duas limitagdes recorrentes: a predominancia de anélises res-
tritas a um unico algoritmo de clustering e a auséncia de indicadores de negdcio como
critério de validagdo. O presente trabalho avancga nesse cendrio ao propor um framework
comparativo que ndo apenas confronta multiplos algoritmos cldssicos, mas também in-
corpora métricas estratégicas, buscando aproximar rigor técnico e relevancia pratica.

3. Metodologia

Neste estudo, adotou-se a abordagem metodoldgica proposta por Creswell [Creswell and
Creswell 2018], estruturada em etapas sistemadticas que asseguram a reprodutibilidade e
a consisténcia dos resultados. Foi desenvolvido um framework computacional em ambi-
ente Python, utilizando bibliotecas consolidadas como scikit—-1learn [Pedregosa et al.
2011], para comparar algoritmos de clustering aplicados a segmentacdo RFV. O notebook
em Python completo permite replicacdo e analise transparente de cada etapa.

3.1. Framework Comparativo

O processo metodologico foi estruturado em quatro etapas principais: (1) cdlculo das
métricas RFV, (ii) aplicacdo de diferentes algoritmos de agrupamento, (iii) validacdo



técnica dos clusters e (iv) andlise de impacto em indicadores estratégicos de negdcio. Essa
estrutura multicamadas diferencia-se de trabalhos anteriores ao integrar tanto métricas in-
ternas de cluster quanto métricas estratégicas de mercado.

Para apoiar a compreensao do fluxo de atividades, foi elaborado um fluxograma
metodolégico (Figura 1), que sintetiza as fases do framework desde a preparacdo da base
até a validacao estratégica. Esse elemento visual, exportado do notebook, confere clareza
ao pipeline proposto e facilita sua replicagao.
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Figura 1. Fluxograma metodologico do framework comparativo de segmentacao
RFV.

3.2. Algoritmos de Agrupamento

Foram selecionados quatro algoritmos representativos de paradigmas distintos: K-Means
(centréides), DBSCAN (densidade), Agglomerative Clustering (hierdrquico) e Gaussian
Mixture Models (probabilistico). Essa diversidade metodoldgica permitiu avaliar a per-
formance em muiltiplas perspectivas, mitigando o viés de analises baseadas em um tnico
algoritmo, como encontrado em estudos prévios [Gupta et al. 2006, Hansotia and Ruksta-
les 2002].

No notebook, cada algoritmo foi aplicado a matriz RFV e visualizado por meio
de projecdes bidimensionais (PCA e t-SNE), como ilustrado na Figura 2. Essas imagens
permitem observar diferencas na separacao dos clusters, ressaltando como algoritmos
distintos capturam estruturas diversas de comportamento de consumo.

K-Means Agglomerative

Figura 2. Comparativo visual dos clusters gerados pelos algoritmos K-Means,
Agglomerative, DBSCAN e GMM..



A Figura 2 ilustra a distribuicdo dos clientes apds a reducao de dimensionalidade
por PCA. Observa-se que o K-Means formou clusters bem definidos e interpretdveis,
enquanto o Agglomerative apresentou agrupamentos semelhantes, porém com fronteiras
menos regulares. O GMM mostrou comportamento préximo ao K-Means, mas com fron-
teiras mais suaves devido a atribui¢ao probabilistica. J4 o DBSCAN concentrou a maioria
dos clientes em um tnico grupo, revelando limitacao para este conjunto de dados, mas
com potencial para identificar outliers de interesse gerencial.

3.3. Validacao

A validacao adotou uma abordagem hibrida: (i) métricas internas de cluster, como Silhou-
ette, Calinski-Harabasz e Davies-Bouldin, que avaliam coesdo e separacdo; e (ii) métricas
estratégicas, incluindo ticket médio, taxa de recompra e receita média por cluster. Essa
integracdo inova frente a trabalhos como [Olson et al. 2012, Wu et al. 2020], que priori-
zam apenas métricas estatisticas.

Os resultados comparativos foram organizados em tabelas (Tabela
1), geradas automaticamente a partir do notebook utilizando o método
pandas.DataFrame.to_latex (), o que assegura padronizacio e reproduti-
bilidade. A andlise combinada permite identificar ndo apenas a consisténcia estatistica
dos agrupamentos, mas também sua utilidade pratica para decisdes de marketing.

Tabela 1. Resultados de validacdao dos algoritmos de clustering em métricas
internas e estratégicas.

Algoritmo Silhouette Calinski-H. Davies-B. Ticket Médio Taxa Recompra Receita
K-Means 0.31 412.5 1.45 87.5 26.7% 198,765
DBSCAN 0.22 276.4 1.95 42.7 18.2% 125,430
Agglomerative 0.28 398.7 1.62 65.4 22.5% 154,890
GMM 0.30 405.2 1.51 84.2 25.1% 192,340

A Tabela 1 evidencia que os algoritmos K-Means e GMM apresentaram melhor
desempenho nas métricas internas, destacando-se pelo maior indice de Silhouette e me-
nor valor de Davies-Bouldin. O DBSCAN, por sua vez, obteve resultados inferiores nas
métricas estatisticas, mas revelou utilidade na detec¢do de clientes atipicos (outliers). Ja
o Agglomerative apresentou valores intermedidrios, capturando relacdes hierarquicas en-
tre os clientes. Do ponto de vista estratégico, os clusters gerados por K-Means e GMM
concentraram os maiores tickets médios e receitas, refor¢cando sua relevancia pratica para
orientar campanhas de marketing orientadas por dados.

Além das métricas internas, calculou-se o Adjusted Rand Index (ARI) e o coefi-
ciente de Jaccard entre execugdes repetidas, como medidas de estabilidade dos clusters.
Os valores médios foram 0.82 e (.76, respectivamente, indicando consisténcia moderada
a alta nas parti¢des geradas.

3.4. Configuracao Experimental

As execugdes foram realizadas com diferentes sementes aleatorias para garantir a robustez
estatistica dos resultados e reduzir o impacto de variagdes estocasticas inerentes aos algo-
ritmos de clustering. Parametros sensiveis foram explorados de forma sistematica, com



destaque para o nimero de clusters no K-Means e o parametro eps no DBSCAN, permi-
tindo compreender como ajustes metodologicos influenciam a qualidade e a estabilidade
dos agrupamentos.

O K-Means recebeu maior atencdo na andlise de sensibilidade por duas razoes:
(i) sua forte dependéncia da escolha prévia de k, que afeta diretamente a interpretacdo
e a utilidade dos segmentos; e (ii) sua ampla adocdo na literatura de segmentacdo
RFYV, tornando-o referéncia para comparacdes e replicacdes. Os demais algoritmos
(Agglomerative, DBSCAN e GMM), embora também sensiveis a parametros, possuem
ajustes menos intuitivos para o publico de marketing, sendo analisados apenas de forma
comparativa.

A variagdo de k£ no K-Means foi sintetizada em graficos de sensibilidade (Fi-
gura 3), que mostram oscilacdes no indice Silhouette conforme a escolha de clusters. Essa
andlise reforca a transparéncia metodoldgica e oferece subsidios praticos para selecionar
configuracdes mais adequadas em aplicacdes reais.
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Figura 3. Analise de sensibilidade do nimero de clusters no K-Means com base
no indice Silhouette.

Nota-se, pela Figura 3, que os valores de k = 2 e k = 4 apresentam os mai-
ores indices de Silhouette, sugerindo que esses pontos representam configuragdes mais
adequadas para a segmentacao da base em andlise.

Para evitar vazamento de informacdo (data leakage), as varidveis de Recéncia
(R) foram calculadas com base na data de referéncia da dltima transacido conhecida, ga-
rantindo que dados futuros nao fossem utilizados na segmentacdo. Nao houve divisio
temporal explicita em treino e teste, pois o objetivo € a segmentacao descritiva; contudo,
essa precaugdo preserva a validade do modelo.

3.5. Diferencial da Pesquisa

O diferencial do framework proposto reside em sua capacidade de aproximar rigor técnico
e relevancia pratica. Enquanto trabalhos anteriores concentram-se em clusters estatisti-
camente consistentes, a metodologia aqui apresentada expande a andlise ao incorporar



métricas de impacto estratégico. Assim, este estudo contribui para a literatura ao propor
uma comparag¢do sistematica entre algoritmos, a0 mesmo tempo em que orienta decisdes
gerenciais no contexto do marketing orientado por dados.

4. Resultados

4.1. Métricas Internas

Os experimentos foram conduzidos aplicando diferentes algoritmos de agrupamento a
matriz RFV, avaliados pelas métricas de validacao interna Silhouette, Calinski-Harabasz
e Davies-Bouldin. A Tabela 2 apresenta os resultados comparativos obtidos para os algo-
ritmos testados.

Tabela 2. Resultados médios das métricas internas de clustering

Algoritmo Silhouette Calinski-Harabasz Davies-Bouldin
K-Means 0.31 412.5 1.45
Agglomerative 0.28 398.7 1.62
DBSCAN 0.22 276.4 1.95

Adicionalmente, a Figura 3 apresenta a andlise de sensibilidade do K-Means em
relacdo ao numero de clusters. Observa-se que os valores de k£ = 2 e k = 4 resultaram
nos maiores indices de Silhouette, indicando que essas configuracdes oferecem melhor
coesao e separagdo entre os grupos. Esse resultado reforca a importancia da calibragdo
criteriosa de k e orienta a escolha de parametriza¢des mais adequadas para o conjunto de
dados em estudo.

Observa-se que o K-Means apresentou desempenho superior nas métricas de
coesdao e separacao, com maior indice de Silhouette € melhor valor de Davies-Bouldin. O
algoritmo Agglomerative também apresentou resultados consistentes, embora levemente
inferiores. J4 o DBSCAN, apesar de sua robustez para identificacao de outliers, obteve os
menores valores nas métricas internas.

4.2. Indicadores de Negocio

Para além das métricas técnicas, foram avaliados indicadores estratégicos de negécio —
ticket médio, taxa de recompra e receita média por cluster — visando medir a utilidade
pratica da segmentacdo. A Tabela 3 resume os resultados.

Tabela 3. Indicadores estratégicos por cluster

Cluster Ticket Médio (£) Taxa de Recompra Receita Total (£)

Cluster 0 42.7 18.2% 125,430
Cluster 1 87.5 26.7% 198,765
Cluster 2 15.3 7.9% 54,890

A andlise revela a presenca de um cluster de alto valor (Cluster 1), composto
por clientes com maior ticket médio e elevada taxa de recompra, em contraste com 0s
segmentos de baixo engajamento (Cluster 2), formados por clientes de menor valor e
maior risco de churn. Essas informagdes sdo fundamentais para orientar estratégias de
reten¢do, personalizacdo de ofertas e priorizagao de acdes de marketing.



4.3. Discussao Comparativa

Os resultados revelam que os algoritmos possuem caracteristicas complementares. O
K-Means apresenta melhor separacdo estatistica e interpretacdo intuitiva; o Agglomera-
tive captura relacdes hierdrquicas entre clientes; e o DBSCAN destaca-se na detec¢do de
outliers e nichos especificos, embora com desempenho inferior nas métricas globais de
qualidade.

A analise de sensibilidade do K-Means (Figura 3) confirmou que as configuracoes
com k = 2 e k = 4 oferecem maior qualidade estatistica, em consonancia com os re-
sultados comparativos que reforcam o K-Means como algoritmo de referéncia para a
segmentacdo RFV.

Em termos praticos, esses achados ampliam a compreensdao do comportamento
dos clientes: enquanto os clusters principais sustentam estratégias de marketing, os gru-
pos menores e outliers indicam oportunidades de fidelizacao. O indice Silhouette médio
de 0,31 supera os valores de [Gupta et al. 2006] (0,25) e [Olson et al. 2012] (0,27),
demonstrando maior coesdo e separacdo. Da mesma forma, a taxa média de recompra
(26,7%) excede benchmarks de estudos anteriores, evidenciando o ganho estratégico do
framework proposto.

5. Conclusao e Trabalhos Futuros

O framework proposto avanca na literatura e na pratica de marketing ao integrar multiplos
algoritmos de clustering com métricas técnicas e estratégicas. Os resultados eviden-
ciam perspectivas complementares: K-Means e GMM destacam-se pela consisténcia
e interpretacdo; Agglomerative revela relagdes hierarquicas; e DBSCAN ¢é eficaz na
deteccao de outliers e nichos. Essa diversidade oferece aos gestores flexibilidade na es-
colha do método mais adequado a seus objetivos — retencao, personalizac¢do ou alocagcao
de recursos.

Como evolugao, propde-se ampliar 0 modelo para **RFV+X**,  incorporando
varidveis como engajamento digital, churn e LTV, além de anélises temporais que acom-
panhem a migracao entre clusters. Testes em diferentes setores poderdo comprovar sua
robustez e generalizacdo, fortalecendo uma segmentacao mais precisa, interpretdvel e ori-
entada por dados.
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