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RESUMO

As organizagdes, atuando em mercados cada vez mais limitados ou saturados,
enfrentam constantemente o desafio de fidelizar seus clientes e tém um processo de
venda complexo para a progressdo do negdcio, seja na expansao das frentes ja
existentes ou na criagdo de novas. Essas organizagdes buscam impedir que seus
clientes existentes se tornem inativos, enquanto orientam na priorizacdo de novas
empresas a serem prospectadas, alocando recursos em seus or¢amentos para
sustentar o portfélio e atender a requisitos estratégicos. Esta pesquisa visa realizar
um estudo analitico sobre a importancia da metodologia de segmentacao de clientes
orientada a lucratividade e sobre seus efeitos no Lifetime Value (LTV). Trata-se da
aplicacao da descoberta de conhecimento em bancos de dados (KDD - Knowledge
Discovery in Databases). Como limitagdes, o estudo contemplara o cenario de
empresas do segmento financeiro nacional, dependentes do fator de inadimpléncia e
atuantes no modelo B2B (Business to Business), utilizando informagdes publicas do
cadastro de pessoas juridicas. Por meio dos resultados obtidos, verifica-se que a
metodologia segmentada de clientes orientada ao LTV contribui para as inferéncias
sobre investimentos estruturais, para a formacdo das metas de conversao dos
negocios, para o tempo de vida dos clientes e para a definicdo de projetos comerciais,
como expansao ou abertura de novas frentes de campanhas de marketing. Isso auxilia
na compreensao dos limites das expectativas quanto ao grau de assertividade das
projecdes. O meétodo, portanto, abre espago para proposi¢gdes de melhoria
relacionadas as variaveis CAC (Customer Acquisition Cost) e Churn, que compdem a
formulacdo matematica do LTV. Diante disso, este trabalho propde uma metodologia
de segmentacao de clientes baseada em variaveis de lucratividade, com o uso de
algoritmos de aprendizado de maquina, visando aumentar a assertividade da
priorizagdo comercial e apoiar a tomada de deciséo estratégica com base em dados.
Para obter resultados mais consistentes em retencao de clientes, alocacgao eficiente
de recursos e previsdo do comportamento futuro dos leads e clientes atuais, a
proposta busca integrar técnicas de clusterizagdo, analise fatorial e modelos
preditivos, alinhadas ao processo de KDD, possibilitando inferéncias mais precisas e
personalizadas sobre o valor de cada cliente ao longo do tempo

Palavras-chave: Estratégia Comercial, Inteligéncia de Mercado, Lucratividade e/ou

Indicadores de Lucratividade, Filtros de Colaborativos, Cluster e Negocios.



ABSTRACT

Organizations operating in increasingly constrained or saturated markets constantly
face the challenge of retaining their customers and managing a complex sales process
necessary for business progression, whether by expanding existing fronts or creating
new ones. These organizations strive to prevent current customers from becoming
inactive while prioritizing new prospects, allocating budget resources to sustain the
portfolio and meet strategic requirements. This research aims to conduct an analytical
study on the importance of profitability-oriented customer segmentation methodology
and its effects on Lifetime Value (LTV). It involves the application of Knowledge
Discovery in Databases (KDD). As a limitation, the study will focus on companies in
the national financial sector that are dependent on default rates and operate under the
B2B (Business to Business) model, using publicly available data related to corporate
registration. The results show that a segmented customer approach oriented toward
LTV contributes to inferences about structural investments, setting business
conversion goals, determining customer lifetime, and defining commercial projects
such as expansion or the launch of new marketing campaigns. This helps to better
understand the limitations of expectations regarding the accuracy of projections.
Therefore, the method introduces propositions aimed at improving variables such as
CAC and Churn, which are part of the mathematical formulation of LTV. In this context,
the study proposes a customer segmentation methodology based on profitability
variables, using machine learning algorithms to increase the accuracy of commercial
prioritization and support data-driven strategic decision-making. To achieve better
results in customer retention, efficient resource allocation, and forecasting future
behavior of leads and current clients, the proposed approach integrates clustering
techniques, factor analysis, and predictive models aligned with the KDD process,

enabling more precise and personalized insights into each customer's lifetime value.

Keywords: Commercial Strategy, Market Intelligence, Profitability and/or Profitability

Indicators, Collaborative Filtering, Clustering, Business.
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1 INTRODUGAO

No atual cenario corporativo, empresas inseridas em mercados saturados
enfrentam desafios significativos para manter sua base de clientes ativa e, ao mesmo
tempo, expandir suas operagdes comerciais em um ambiente altamente competitivo.
Com a intensificagdo da concorréncia e a crescente exigéncia dos consumidores,
torna-se cada vez mais dificil preservar o engajamento e a lealdade do publico-alvo
apenas com abordagens tradicionais. Nesse contexto, destaca-se a necessidade de
estratégias bem estruturadas que sustentem o relacionamento com os clientes ja
conquistados, evitando sua inatividade e possivel evasdo. Para tanto, muitas
organizacdes alocam recursos significativos em seus orgcamentos, ndo apenas para
viabilizar campanhas de fidelizagdo, mas também para garantir o cumprimento de
metas comerciais e de objetivos estratégicos. Tais metas, por sua vez, costumam ser
fundamentadas em projecdes de longo prazo, frequentemente amparadas em
inferéncias heuristicas e planejamentos orientados por experiéncias anteriores e

tendéncias de mercado.

E nesse ambiente desafiador que emergem metodologias e técnicas orientadas
por dados, com o propésito de auxiliar gestores na identificagdo das necessidades
reais de seus clientes e prospects. O termo "prospects"”, amplamente utilizado no meio
empresarial, refere-se a individuos ou empresas que ainda nao realizaram uma
compra, mas que apresentam perfil compativel com os critérios do publico-alvo da
organizagao, configurando-se como potenciais clientes. No presente trabalho, o termo
sera mantido em sua forma original em inglés, respeitando seu uso consagrado no
contexto comercial e de marketing. Com o auxilio dessas ferramentas, os gestores
podem identificar padrdes comportamentais e desenhar ofertas personalizadas que
atendam simultaneamente as expectativas dos clientes e as metas de rentabilidade

das empresas.

Entre as métricas que se destacam nas estratégias comerciais
contemporaneas, merece destaque o Lifetime Value (LTV), ou valor do tempo de vida
do cliente. Trata-se de uma métrica que monitora a rentabilidade de cada cliente ao

longo de seu relacionamento com a empresa.

Segundo OInén (2022), o LTV representa o montante total de receita que um

cliente pode gerar, sendo especialmente util para mensurar o sucesso das estratégias
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de retencgao e orientar investimentos em acdes comerciais especificas. Quando bem
utilizado, o LTV permite que empresas identifiquem os clientes com maior potencial
de retorno, otimizando os esforgos de fidelizagao e personalizagédo de servigos.
Complementando essa visdo, Wu et al. (2023) destacam que a aplicagéo do
LTV tem impactos diretos na ampliagdo da margem de lucro, pois orienta a criagao de
ofertas mais assertivas, acdes proativas de relacionamento e intervencdes
estratégicas voltadas para a retengdo. Além disso, permite um gerenciamento mais
inteligente de clientes de baixa geracao de receita, promovendo o redirecionamento
de recursos para segmentos mais rentaveis e viabilizando o planejamento de futuras

oportunidades comerciais com base no valor acumulado de cada perfil de cliente.

Dessa forma, esta pesquisa propde-se a realizar um estudo com base em
dados publicos de mercado, oriundos de bases de dados amplas e abertas,
comumente associadas ao conceito de Big Data. A proposta metodolégica foi
concebida pela autora com base em variaveis escolhidas de forma heuristica e
estratégica, considerando as particularidades do produto ou servigo de interesse —
geralmente estruturado sob a forma de campanhas de marketing direcionadas ou
perfis ideais de clientes. O objetivo central € demonstrar a relevancia da segmentagao
inteligente de leads, priorizando estrategicamente as agdes de prospeccao e o
gerenciamento cotidiano da area comercial, com foco na maximizacdo da

rentabilidade e na eficiéncia operacional.

Nesse cenario, os sistemas de recomendacdo ganham protagonismo como
ferramentas essenciais para impulsionar as vendas e refinar as estratégias de
marketing. Tais sistemas atuam tanto na atracdo de novos clientes quanto na
fidelizagdo dos ja existentes, proporcionando experiéncias mais personalizadas e,
consequentemente, mais eficazes. A filtragem colaborativa, uma das técnicas mais
consolidadas nesse campo, vem sendo constantemente aprimorada por meio da
integracdo com diversas abordagens analiticas, ampliando sua capacidade de gerar

recomendagdes relevantes e contextualizadas.

Entre essas abordagens, destaca-se a proposta deste estudo, que consiste na
integracao entre o processo de Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados
(Knowledge Discovery in Databases — KDD) e os sistemas de recomendacgao
colaborativos. O KDD, ao explorar grandes volumes de dados e extrair padrbes
relevantes, permite a obtenc&o de insghits mais profundos e personalizadas, elevando
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significativamente a qualidade das decisbes comerciais baseadas em dados. Essa
sinergia entre sistemas inteligentes e mineragédo de dados representa um avango

importante na busca por estratégias comerciais mais embasadas e preditivas.

Conforme Fayyad et al. (1996), o KDD desempenha papel estratégico ao
transformar dados brutos em conhecimento aplicavel, permitindo que decisdes
importantes sejam tomadas com base em informagdes robustas, estruturadas e
alinhadas aos objetivos organizacionais. Os autores reforgam que o uso do KDD em
sistemas de apoio a decisdo comercial ndo apenas aumenta a eficiéncia analitica,
mas também fortalece a capacidade das empresas de responder de forma &agil e

fundamentada as dinamicas do mercado.

1.1 DELIMITACAO DO TEMA

O processo de tomada de decisao do planejamento comercial baseia-se em
duas etapas fundamentais e interdependentes: uma tatica e outra estratégica. Na
etapa tatica, predomina uma abordagem analitica e racional, baseada em dados
concretos, indicadores de desempenho e calculos numéricos que sustentam decisdes
objetivas. Essa fase é orientada por métricas quantificaveis como faturamento,
margem de contribuicdo, taxa de conversdo, entre outras. No entanto, embora a
racionalidade seja o eixo principal, ndo se descarta a presenca de inferéncias pontuais
derivadas de situacbes excepcionais, como alteragcdes politicas internas,
sazonalidades especificas ou ocorréncias de outliers — isto €, registros que fogem ao
padrao estatistico, mas que podem sinalizar oportunidades ou ameagas relevantes ao
planejamento. Tais excegdes, embora menos frequentes, sdo consideradas por sua
capacidade de alterar os rumos taticos, mesmo quando n&o previstas pelos modelos

matematicos tradicionais.

Na etapa estratégica, por sua vez, o foco se desloca para uma visdo mais
holistica e de longo prazo. Aqui, o papel dos gestores de alto escaldo se torna mais
proeminente, pois sao eles que, baseando-se em sua vivéncia, conhecimento
acumulado do setor e leitura do ambiente externo, contribuem com interpretagdes e
julgamentos subjetivos. As acdes, derivadas de experiéncias anteriores ou da

sensibilidade diante de sinais do mercado, sao fundamentais para orientar decisoes
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que extrapolam a objetividade dos numeros, permitindo um direcionamento mais
robusto das metas comerciais e dos investimentos futuros. Essa combinacéo entre
analise empirica e intuicao estratégica busca alinhar a empresa as transformagdes do

mercado, promovendo um crescimento sustentavel e planejado.

Desta forma, a presente pesquisa esta relacionada, principalmente, a etapa
tatica. Visa a gerar uma metodologia que define quais os leads e clientes, do universo
mapeado previamente, necessitam de priorizacdo de acgdes de relacionamento ou
prospecc¢ao. Em decorréncia da metodologia proposta, a ser apresentada ao longo do
trabalho, a aplicacédo de um método de segmentacao de clientes, com a adogao de
variaveis de lucratividade para alavancagem da estratégia comercial torna-se uma

possibilidade real e pratica para aumentar a produtividade da area comercial.

Previsdes fundamentadas em indicadores de lucratividade, como o LTV, ndo
apenas ajudam o planejamento financeiro da empresa, mas também contribuem para
melhores decisdes de marketing e orientam o gerenciamento de relacionamento com
o cliente através do sistema de Customer Relationship Management (CRM) (WANG
et al., 2019).

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo geral

Desenvolver uma metodologia de segmentacao de clientes que permita, de
forma sistematizada e baseada em dados, identificar caracteristicas especificas e
recorrentes de cada grupo, a partir de variaveis comerciais relevantes. A proposta visa
estruturar a definicdo de segmentos com base em critérios quantitativos e qualitativos,
considerando aspectos operacionais e financeiros dos clientes. Além disso, objetiva-
se incorporar a metodologia variaveis diretamente relacionadas a lucratividade, como
o Faturamento e o Custo de Aquisicdo de Clientes ou Customer Acquisition Cost
(CAC), a fim de gerar inferéncias consistentes e aplicaveis ao indicador do LTV. A
abordagem busca oferecer suporte técnico e estratégico a operagao comercial,

permitindo decisdes mais assertivas sobre prospeccao, retengdo e priorizagdo de
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contas no ambiente B2B, com foco no aumento da rentabilidade e na otimizagédo do

relacionamento com os clientes ao longo do tempo.

1.2.2 Objetivos especificos

a)

Identificar, a partir da literatura especializada, os principais critérios utilizados
na segmentacdo de leads e clientes no ambiente B2B, considerando tanto
abordagens tradicionais quanto modelos contemporaneos de marketing
orientado por dados, de forma a compreender como diferentes variaveis
(demogréficas, comportamentais, financeiras e relacionais) influenciam a

categorizacao de perfis de empresas e tomadores de decisao.

b) Analisar o conceito do LTV e sua utilizagdo como métrica orientadora em

estratégias de segmentacao de clientes, com énfase em sua aplicabilidade
pratica para estimar o potencial de receita futura, orientar investimentos
comerciais, priorizar contas estratégicas e subsidiar decisdes sobre retencao,

upsell e alocagao de recursos.

Investigar modelos tedricos de pontuacdo de /leads com base em variaveis
relacionadas a rentabilidade e ao ciclo de vida do cliente, buscando
compreender como sistemas de classificacdo podem apoiar a definicdo de
prioridades de prospecg¢ao e engajamento em contextos empresariais com

orcamentos limitados e metas de alta conversao.

Revisar os fundamentos do processo de descoberta de conhecimento em
bases de dados e suas aplicagdes na organizagao e interpretacéo de dados,
analisando cada etapa do fluxo — desde a selecdo, pré-processamento e
mineracao até a avaliacao e visualizagao de padrées — com vistas a geragao

de agdes sustentaveis para uso estratégico no ambiente comercial.

Examinar, a luz de estudos existentes, a influéncia de percep¢des gerenciais e
experiéncias de mercado na tomada de decisdo estratégica em contextos
comerciais, compreendendo de que maneira fatores subjetivos e heuristicos
interagem com os dados quantitativos para formar estratégias hibridas, que

conciliam analise baseada em evidéncias com a intuicdo executiva.
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1.3 JUSTIFICATIVA

A presente dissertagao justifica-se pelo interesse em aprofundar a discussao
académica sobre metodologias de segmentacédo de clientes no contexto B2B, com
base em métricas de lucratividade, como o LTV. Em mercados cada vez mais
competitivos e orientados por dados, a capacidade de identificar os clientes mais
valiosos e direcionar esforgos de forma estratégica tornou-se um diferencial critico
para empresas que buscam maximizar o retorno sobre seus investimentos comerciais.
Nesse sentido, a segmentacgéo orientada por valor tem sido amplamente destacada
em estudos recentes como uma abordagem eficaz para subsidiar decisdes tanto
estratégicas quanto operacionais, especialmente em setores que demandam
racionalizacdo de recursos e gestdo otimizada de carteiras de clientes (WU et al.,
2023; WANG et al., 2019).

A analise da literatura especializada evidencia que as praticas de segmentagao
com apoio de algoritmos e modelos preditivos vém se consolidando como importantes
ferramentas de suporte técnico a tomada de decisdo. Em particular, a integragao
desses métodos ao KDD amplia significativamente a capacidade de transformar
grandes volumes de dados brutos em informacdes relevantes e acionaveis. Essa
abordagem, conforme discutido por Fayyad et al. (1996), Han, Kamber e Pei (2011),
permite a construcdo de modelos analiticos robustos, com potencial para revelar
padrées ocultos no comportamento de clientes e apoiar estratégias comerciais

baseadas em evidéncias.

Além disso, a relevancia da presente pesquisa também se justifica pela
necessidade de compreender, em profundidade, como métricas como o CAC e o
churn (taxa de evasao de clientes) impactam diretamente na modelagem do LTV,
influenciando a priorizagao de agdes comerciais € a alocacgao eficiente de recursos.
Tais indicadores, quando utilizados de forma integrada a segmentacéao de clientes,
permitem n&o apenas projetar o valor futuro das contas existentes, mas também
identificar os perfis que representam maior risco ou menor retorno, otimizando a

performance da area de vendas e relacionamento.

Nesse contexto, esta dissertagcdo propde a estruturagao tedrica de uma

metodologia que considere tanto dados objetivos (quantitativos, tipicos da etapa tatica
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do planejamento) quanto percep¢des subjetivas e gerenciais (qualitativas, tipicas da
etapa estratégica), conforme referenciado por autores como Kanchanapoom e
Chongwatpol (2022). A proposta busca, assim, refletir a realidade hibrida da gestao
comercial, que combina métricas precisas com a experiéncia acumulada dos gestores

no trato com o mercado.

Trata-se, portanto, de um estudo de carater exploratério, baseado em fontes
secundarias e fundamentado em uma ampla revisio de literatura cientifica nacional e
internacional. Ao abordar a segmentagéo de clientes orientada a rentabilidade, no
escopo do modelo B2B, espera-se que esta pesquisa contribua de forma relevante
para o avango do debate metodoldgico na area de marketing analitico e inteligéncia
comercial, fornecendo subsidios para praticas mais eficientes, sustentaveis e

alinhadas as exigéncias do mercado contemporaneo.

1.4 CONTRIBUICOES

O trabalho propdée uma metodologia sistematizada para segmentacédo de
clientes no ambiente B2B. Essa abordagem permite agrupar clientes com
caracteristicas de rentabilidade similares, algo que vai além da segmentagao
demografica ou do comportamento tradicional. Trata-se de um avango metodologico
relevante, pois combina dados objetivos com técnicas de ciéncia de dados,

aprimorando a precisdo da tomada de decisao comercial.

O estudo aplica algoritmos de aprendizado de maquina, como o KMeans para
clusterizagcdo e uma sequéncia praticas estatisticas como correlacdo e PCA. Essa
aplicacao pratica evidencia como ferramentas estatisticas e computacionais podem
ser incorporadas ao planejamento tatico comercial, tornando-o mais assertivo,

baseado em evidéncias e dados reais de mercado e de relacionamento.

Ao incorporar o LTV como eixo central da metodologia de segmentacéo, a
pesquisa amplia o uso estratégico dessa métrica, tradicionalmente subutilizada. O
LTV é aqui relacionado nao sé ao potencial de receita, mas também a definicao de
metas, ao direcionamento de recursos e a criagdo de campanhas de marketing mais

eficazes, ajudando as empresas a priorizar clientes de maior valor futuro.
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A pesquisa oferece uma ferramenta concreta de apoio a priorizacao de clientes
e leads, 0 que é altamente relevante para empresas que operam no modelo B2B, em
que o ciclo de vendas costuma ser longo e os custos de aquisigao sdo elevados. A
proposta metodoldgica ajuda a identificar clientes estratégicos, reduzindo o risco de

churn e promovendo maior retorno sobre o investimento comercial.

Ao demonstrar que é possivel tomar decisdes mais inteligentes com base em
analises orientadas por dados, o trabalho incentiva empresas — especialmente
aquelas de menor maturidade em ciéncia de dados — a adotar modelos de KDD. Isso
representa uma contribui¢cao significativa para a transformagéao digital e cultural nas

organizacoes.

A autora reconhece os limites da metodologia proposta, como a dependéncia
de dados publicos secundarios e a necessidade de atualizacdo periddica dos
modelos. Isso adiciona realismo e responsabilidade cientifica, indicando que, embora
a metodologia seja promissora, sua eficacia depende da manuteng¢ao, adaptagcao e

capacitagao continua das equipes envolvidas.

A dissertagao abre caminho para novos estudos que podem ampliar ou refinar
a metodologia com uso de outras variaveis, algoritmos mais sofisticados (como redes
neurais ou aprendizado supervisionado), ou aplicacdo em outros setores além do
financeiro. Também fornece uma base para a criagdo de sistemas inteligentes de

recomendacgao B2B, baseados em valor preditivo e comportamento de clientes.

1.5 ORGANIZACAO DO TRABALHO

O trabalho foi organizado para garantir uma leitura clara e didatica, guiando o
leitor desde a contextualizacdo do problema até os resultados e suas aplicagdes
praticas. Ele esta estruturado em capitulos que se complementam, oferecendo uma
visdo completa da pesquisa sobre segmentagao de clientes com técnicas de ciéncia

de dados. A seguir, um resumo de cada parte:

a) capitulo 1 — Introdugcdo: apresenta o contexto, o problema de pesquisa,
objetivos, justificativa, limitacdes e a estrutura do trabalho, com foco na

importancia da segmentagao para empresas B2B.
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capitulo 2 — Revisdo da Literatura: reune conceitos tedricos de marketing,
ciéncia de dados e inteligéncia de negdcios. Aborda o processo de KDD,
técnicas de mineragado de dados, segmentacdo no mercado B2B e métricas
como CAC e LTV.

capitulo 3 — Trabalhos Correlatos: analisa estudos semelhantes, destacando
metodologias e resultados, o que reforga a relevancia do tema e aponta lacunas

na literatura.

capitulo 4 — Metodologia: detalha os procedimentos praticos da pesquisa,
incluindo a preparagao dos dados, aplicagado do algoritmo KMeans, métricas

simuladas e ferramentas utilizadas, como Python e bibliotecas especificas.

capitulo 5 — Resultados e Discussao: apresenta e interpreta os resultados da
clusterizagdo, relacionando-os aos objetivos da pesquisa e propondo

estratégias praticas para cada segmento de cliente identificado.

conclusao: revisa os objetivos alcangados, destaca as contribui¢des do estudo
e propde sugestbes para pesquisas futuras, incluindo o uso de dados mais

robustos e técnicas mais avangadas.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Este capitulo apresenta uma revisdo aprofundada dos principais conceitos,
modelos e ferramentas que sustentam a proposta deste trabalho, com énfase nas
areas de marketing orientado por dados, segmentacio de clientes e analise preditiva.
Inicialmente, sao abordados os fundamentos do KDD, seguido das etapas de
tratamento, transformacgao e mineragéo de dados. Em seguida, explora-se a literatura
sobre segmentacao de clientes, destacando as particularidades e os desafios do
ambiente B2B. Por fim, sédo discutidas métricas de desempenho comercial como do
LTV e o CAC, essenciais para a construcdo de modelos estratégicos baseados em
lucratividade. Essa revisdo tem por objetivo sustentar teoricamente a metodologia
proposta e posicionar a pesquisa no estado da arte das praticas contemporaneas em

inteligéncia de mercado.

2.1 PROCESSO DE KNOWLEDGE DISCOVERY IN DATABASE (KDD)

A descoberta de conhecimento em bases de dados, conhecida pelo termo em
inglés Knowledge Discovery in Databases (KDD), € um processo sistematico e
interdisciplinar voltado a extragdo de informagdes uteis e de conhecimento relevante
a partir de grandes volumes de dados. Esse processo compreende uma série de
etapas interligadas, que vao desde a selegao e pré-processamento dos dados até a
mineracao propriamente dita e a posterior interpretacdo dos padrboes extraidos.
Conforme apontam Han et al. (2011), as fases iniciais do KDD incluem a limpeza,
integracao, selecao e transformacédo dos dados, que antecedem a aplicacdo de

algoritmos de mineragéo voltados a identificagdo de padrdes significativos.

O crescimento exponencial na geragdo e armazenamento de dados em
diversas areas do conhecimento tem ampliado significativamente a relevancia do
KDD. A capacidade de transformar dados brutos em conhecimento estratégico torna-
se essencial para a tomada de decisdes orientadas por dados. Nesse cenario,
destaca-se a necessidade de métodos eficazes para lidar com a complexidade, o
volume e a variabilidade das informagdes disponiveis. A precisdo e a qualidade dos

dados tornam-se, assim, elementos centrais para o sucesso do processo de
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descoberta. Dados incompletos, inconsistentes ou irrelevantes podem comprometer
diretamente os resultados obtidos, levando a interpretacbes errbneas ou a
descobertas ineficazes (HAN et al., 2011).

Dessa forma, a preparagao dos dados é considerada uma etapa critica no
processo de KDD. Essa preparagdo envolve atividades como a limpeza de
inconsisténcias, a normalizagao para uniformizar os formatos e a transformagao dos
dados em estruturas adequadas para analise. Segundo Han et al. (2011), a eficacia
dos algoritmos de mineracéo de dados esta intrinsecamente ligada a qualidade dos
dados que recebem como entrada. Portanto, uma preparagdo meticulosa contribui
significativamente para garantir que os padrées extraidos sejam confiaveis, coerentes

e, sobretudo, uteis no contexto de aplicagao.

Um exemplo pratico da aplicagdo bem-sucedida das técnicas de KDD encontra-
se no estudo conduzido por Ekstrand et al. (2010), que aborda sistemas de
recomendagao baseados em filtragem colaborativa. Nesse estudo, os autores
demonstram como a analise de grandes volumes de dados sobre o comportamento e
as preferéncias dos usuarios pode ser utilizada para gerar sugestdes personalizadas
em plataformas interativas. Essa abordagem n&o apenas melhora a experiéncia do
usuario, mas também otimiza a eficacia dos sistemas de recomendacéo, ressaltando

o valor do KDD na personalizacao e na relevancia das informacdes apresentadas.

Complementando essa perspectiva, Fayyad et al. (1996) definem o KDD como
um campo interdisciplinar cuja finalidade € extrair conhecimento util a partir de
grandes conjuntos de dados. Os autores descrevem o processo como composto por
varias etapas fundamentais, incluindo a selecao, a limpeza, o enriquecimento e a
transformacao dos dados, seguidas da aplicagao de algoritmos de mineragao para a
identificacdo de padrdes relevantes. Eles ainda destacam que a importancia crescente
do KDD esta diretamente relacionada ao avango da tecnologia e a consequente
ampliacdo do volume de dados disponiveisl para analise, 0 que impde a necessidade

de métodos analiticos robustos e eficientes.

A compreensao detalhada do processo de KDD revela ndo apenas a
complexidade técnica envolvida na manipulagdo e analise de grandes volumes de
dados, mas também a necessidade de uma abordagem sistematica e bem

estruturada. Conforme ilustrado na figura 01, o KDD é um processo interativo,
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composto por diversas etapas interdependentes que se iniciam pela selecdo dos
dados e se estendem até a descoberta e validagao de padrées. Cada uma dessas
etapas contribui para refinar e preparar os dados, aumentando progressivamente sua

qualidade e potencial analitico.

A figura 01 ndo apenas delimita as fases do KDD, mas também evidencia a
conexao dinamica entre elas, sugerindo que o processo de descoberta de
conhecimento é ciclico e adaptavel. Isso implica que, a cada iteracéo, os dados podem
ser reavaliados e ajustados com base nos resultados anteriores, promovendo uma
melhoria continua na qualidade da analise. Tal abordagem é indispensavel em
contextos em que a precisdo e a relevancia das informagdes extraidas sao

determinantes para o sucesso de projetos analiticos.

Figura 1 - Uma visdo geral das etapas que compéem o processo KDD
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Fonte: Fayyad et. al (1996)

Diante do crescente volume e da diversidade de dados disponiveis, a aplicagcao
do KDD torna-se uma estratégia essencial para organizagbes que desejam
transformar seus dados em agdes. Por meio de uma analise cuidadosa e estruturada,
€ possivel converter grandes quantidades de dados brutos em conhecimento
significativo, capaz de embasar decisdes mais informadas, estratégicas e alinhadas
aos objetivos organizacionais. Nesse sentido, a figura 01 cumpre um papel duplo:
além de representar visualmente as fases do processo de KDD, atua também como
um guia conceitual que evidencia a importancia da interdependéncia e do rigor em

cada uma das etapas envolvidas na descoberta de conhecimento em bases de dados.
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2.1.1 Estruturacdo dos dados

A etapa de tratamento de dados no processo de descoberta de conhecimento
em bases de dados (KDD) representa uma fase critica para assegurar a
confiabilidade, integridade e usabilidade dos dados a serem utilizados nas etapas
subsequentes de analise. Esta fase visa preparar os dados de modo a permitir que os
algoritmos de mineragédo operem com maxima eficiéncia e precisao. Para isso, torna-
se necessario realizar uma série de procedimentos, como a identificacdo e corregao

de ruidos, a resolugao de inconsisténcias e a normalizagdo dos dados.

Entre as tarefas mais comuns do tratamento de dados destacam-se a
padronizacao de formatos, o preenchimento ou remog¢ao de valores ausentes, a
deteccdo e tratamento de outliers, bem como a transformacdo de variaveis
categoricas em representagdes numeéricas adequadas para os modelos analiticos.
Esses procedimentos sao fundamentais ndo apenas para garantir a qualidade dos
dados, mas também para aumentar a acuracia dos modelos, reduzir o tempo de
processamento computacional e evitar distorcbes nos resultados que possam

comprometer a interpretacéo e aplicagao pratica dos padrdes descobertos.

Nesse contexto, Cheng e Chen (2009) enfatizam que o tratamento e o pré-
processamento dos dados sao fatores determinantes para o desempenho de
algoritmos de agrupamento, especialmente em aplicagbes voltadas a sistemas de
CRM. Segundo os autores, a eficacia desses algoritmos depende diretamente da
qualidade dos dados de entrada, uma vez que a presencga de ruidos, valores extremos
ou variaveis mal representadas pode comprometer a formacgao de clusters coesos e
semanticamente relevantes. Assim, o sucesso da segmentacdo de clientes e, por
consequéncia, das estratégias de marketing orientadas por dados, esta

intrinsecamente ligado a minuciosidade do pré-processamento realizado.

Portanto, a etapa de tratamento de dados ndo deve ser encarada como uma
simples etapa preparatéria, mas como uma fase estratégica que influencia
diretamente a qualidade do conhecimento extraido e sua utilidade na tomada de
decisdo. A negligéncia nesta etapa pode comprometer todo o processo de KDD,
enquanto a execugao cuidadosa contribui para gerar resultados mais robustos,

interpretaveis e acionaveis.
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2.1.1.1 Eliminagao de ruidos e inconsisténcias

Remover o excesso de informagdes, ruidos e inconsisténcias representa uma
etapa fundamental na preparagao dos dados no KDD, uma vez que dados imprecisos
ou de baixa qualidade podem comprometer significativamente os resultados obtidos
nas etapas subsequentes de mineragao e analise. A presenca de valores duplicados,
erros de entrada, lacunas ou informacdes incoerentes tende a distorcer os padroes e
correlagdes descobertos, levando a decisbes equivocadas e interpretagdes falhas.
Além disso, quanto maior o volume de dados e mais diversas as fontes envolvidas,
maior a complexidade dos problemas de qualidade que podem surgir, 0 que exige

metodologias mais robustas para sua resolugéo.

De acordo com Han, Kamber e Pei (2011), o pré-processamento dos dados é
composto por diversas técnicas, incluindo o preenchimento de valores ausentes, a
suavizacdo de ruidos, a correcido de inconsisténcias, a deteccao e remocado de
outliers, além da padronizagdo e transformacdo de atributos. Essas etapas séao
essenciais para garantir a integridade, a completude e a utilidade do conjunto de
dados antes de sua exploragao analitica. A negligéncia nessa fase pode comprometer
a construcdo de modelos de aprendizado, gerar viés nos resultados e dificultar a
replicabilidade dos experimentos analiticos, afetando diretamente a tomada de
decisdes.

Entre os métodos mais comuns de suavizacao, destacam-se os filtros de média
e de mediana, que substituem valores individuais por médias ou medianas calculadas
com base em seus vizinhos mais proximos, reduzindo, assim a variabilidade aleatéria.
Ja a suavizagédo por binning agrupa os dados em intervalos (bins) e ajusta os valores
com base em estatisticas internas de cada intervalo, promovendo homogeneidade
local. A suavizagao por regressao, por sua vez, ajusta uma funcdo matematica —
linear ou ndo linear — aos dados, permitindo a identificacdo e atenuacao de
tendéncias ou flutuagdes acentuadas. Essas técnicas sédo particularmente uteis em
conjuntos de dados altamente variaveis, como séries temporais financeiras, dados de

sensores ou registros de comportamento de usuarios.

A detecgao de outliers é outra etapa critica, pois esses valores atipicos podem
interferir negativamente nos resultados dos modelos estatisticos e algoritmos de
aprendizado de maquina. Métodos estatisticos convencionais, baseados em medidas
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de tendéncia central e dispersdio — como média e desvio padrdo — sao
frequentemente utilizados para identificar e remover esses pontos andmalos.
Contudo, técnicas mais avangadas, como o algoritmo DBSCAN (Density-Based
Spatial Clustering of Applications with Noise), proposto por Ester et al. (1996), tém se
mostrado eficazes para detectar outliers em grandes volumes de dados
multidimensionais, pois consideram a densidade local de pontos ao invés de simples
critérios globais. A combinagado de métodos estatisticos e algoritmos de aprendizado
nao supervisionado €, em muitos casos, recomendada para garantir maior precisao

na deteccao desses casos extremos.

Além disso, inconsisténcias nos dados, muitas vezes resultantes da fusdo de
diferentes bases de dados, erros de digitacéo ou atualizagbes mal-conduzidas, devem
ser tratadas por meio de inspecdes manuais, validagdes cruzadas e aplicacado de
regras de integridade baseadas no dominio dos dados. Isso inclui a verificagao de
chaves primarias, da integridade referencial, dos formatos esperados e de padrdes
semanticos consistentes. O uso de ferramentas automatizadas de data cleaning
também tem ganhado espaco, especialmente em contextos que envolvem grandes
volumes de dados e necessidade de escalabilidade. Ferramentas como Talend,
Trifacta e Apache Nifi vém sendo amplamente adotadas para automatizar processos
de limpeza, enriquecimento e integracdo de dados em pipelines modernos de
engenharia de dados.

Complementando esse panorama, Do e Batzoglou (2008), em estudos voltados
para bioinformatica, destacam a importancia da normalizagéo e padronizagédo como
elementos fundamentais para garantir a comparabilidade entre conjuntos de dados
heterogéneos. Essas técnicas ajustam os dados para uma escala comum, evitando
que atributos de magnitudes distintas dominem o processo de mineragdo. A
normalizacdo é especialmente importante em algoritmos baseados em distancia,
como K-Means, redes neurais e Support Vector Machines (SVM), nos quais variaveis
em escalas distintas podem afetar desproporcionalmente a formacao de padrbes e

decisdes de agrupamento.

No campo dos sistemas de recomendacao, Ekstrand, Riedl e Konstan (2010)
demonstram que abordagens sofisticadas de filtragem de dados — incluindo técnicas
baseadas em conteudo e colaborativas — dependem fortemente da qualidade e da
coeréncia dos dados de entrada. Uma base mal preparada pode gerar
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recomendagdes irrelevantes ou enviesadas, prejudicando a experiéncia do usuario e
reduzindo a eficacia dos sistemas inteligentes. Nesses cenarios, a etapa de
tratamento e pré-processamento influencia diretamente a confiabilidade dos sistemas

e sua aceitacao por parte dos usuarios finais.

Assim, a manipulagcédo criteriosa e sistematica das informagbes torna-se
essencial ndo apenas para garantir a acuracia dos modelos e interpretacdes derivadas
da mineracdo de dados, mas também para assegurar a reprodutibilidade dos
resultados e sua aplicabilidade em contextos reais. A qualidade dos dados esta
diretamente relacionada a capacidade da organizagcdo de extrair conhecimento
confiavel, relevante e acionavel, contribuindo de forma decisiva para a orientagao
estratégica e a geracéo de vantagem competitiva sustentada. O investimento em boas
praticas de preparacdo de dados deve ser encarado como parte fundamental da
cultura analitica das empresas, impactando diretamente os resultados de curto e longo

prazo.

Em sintese, a preparagao adequada dos dados ndo € uma etapa acessoria,
mas sim uma condigao sine qua non para o sucesso de qualquer projeto baseado em
analise de dados. No contexto corporativo, essa etapa representa a base sobre a qual
serao construidas as estratégias analiticas e preditivas, justificando o investimento em
processos e ferramentas que assegurem a exceléncia na gestdo da informagao. A
negligéncia nesse estagio pode comprometer toda a cadeia de valor analitico,
enquanto sua execugao cuidadosa abre caminho para decisbes mais eficazes,

processos mais eficientes e inovagao orientada por dados.

2.1.1.2 Correcao de valores ausentes

O correto tratamento de dados ausentes € uma etapa essencial no processo
de preparacao de dados, pois assegura a qualidade, consisténcia e integridade do
conjunto de dados. Dados faltantes, se n&o tratados adequadamente, podem
comprometer a validade das analises estatisticas, distorcer resultados e,
consequentemente, impactar negativamente a eficacia dos modelos de mineragao de
dados. Assim, é fundamental adotar abordagens criteriosas e fundamentadas para a

identificacdo, analise e tratamento dessas lacunas, garantindo que as inferéncias
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obtidas sejam confiaveis e representativas. A negligéncia nesse aspecto compromete
nao apenas a robustez dos modelos, mas também a confianga nas decisdes baseadas

em dados, o que é especialmente critico em ambientes empresariais e cientificos.

A primeira etapa critica consiste na identificacdo da existéncia e da distribuicdo
dos valores ausentes no banco de dados. Isso envolve a quantificagdo do volume de
dados faltantes por variavel e a localizagdo exata de onde ocorrem essas auséncias.
Essa analise inicial fornece uma visado geral da extensdo do problema e auxilia na
definigdo de estratégias apropriadas de imputagéo ou eliminagao de registros, quando
necessario. Ferramentas como mapas de calor e graficos de dispersdo podem ser
utilizadas para visualizar as lacunas de forma clara, permitindo um diagnéstico mais

assertivo e facilitando a comunicacdo com stakeholders.

Posteriormente, torna-se imprescindivel realizar uma analise do padrao de
ocorréncia dos dados ausentes. Essa analise visa determinar se os dados estao
ausentes completamente ao acaso (Missing Completely at Random — MCAR),
ausentes ao acaso (Missing at Random — MAR) ou ausentes de forma nao aleatdria
(Not Missing at Random — NMAR). A identificacdo desse padrdo € decisiva para a
selecdo da técnica de tratamento mais eficaz. Por exemplo, se os dados estédo
ausentes de forma sistematica, isso pode refletir vieses no processo de coleta, falhas
de instrumentagao, ou ainda uma relagao estrutural com outras variaveis do conjunto
de dados. Compreender o mecanismo de auséncia permite reduzir o risco de

interpretacdes equivocadas, além de melhorar a precisao dos modelos preditivos.

Riedl e Konstan (2011), ao analisarem os impactos dos valores ausentes em
sistemas de recomendacgado, ressaltam que a auséncia de dados pode afetar
diretamente a capacidade de personalizacdo desses sistemas. Os autores destacam
que dados incompletos reduzem a acuracia das recomendacgdes, além de
comprometer a robustez e a equidade dos algoritmos, especialmente em abordagens
colaborativas, que dependem fortemente da completude das interagdes entre usuarios
e itens. Isso evidencia como o tratamento adequado de dados ausentes nao é apenas
uma questao técnica, mas uma necessidade funcional para garantir a performance e

confiabilidade de sistemas inteligentes.

Entre as estratégias mais empregadas para lidar com dados ausentes,

destacam-se:
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a) Imputacdo por média, mediana ou moda: utilizada em situagdes de baixa
complexidade, onde os valores ausentes sdo substituidos por estatisticas
simples de tendéncia central. E uma abordagem eficiente em bases com

pequenas proporgoes de auséncia e pouca variabilidade.

b) Imputagao por regressao: quando ha uma relagao identificavel entre a variavel
ausente e outras variaveis do conjunto, é possivel estimar os valores ausentes
com base em modelos de regressao linear ou multipla, mantendo maior

coeréncia estatistica entre os atributos.

c) Técnicas de aprendizado de maquina: como k-Nearest Neighbors (k-NN) e
redes neurais, também s&o aplicadas para imputar valores com base em
padrées complexos de similaridade ou aprendizado supervisionado, sendo
uteis para bases com estrutura multidimensional e interdependéncia entre
variaveis.

d) Eliminag&o de registros ou variaveis: adotada quando a quantidade de dados
ausentes é suficientemente pequena para ndo comprometer a integridade do
conjunto, ou quando a variavel ndo possui relevancia significativa para o
objetivo do modelo. Trata-se de uma solugao pratica, mas deve ser aplicada

com cautela para evitar perda de informacao relevante.

e) Modelos multiplos de imputagdo: como o Multiple Imputation by Chained
Equations (MICE), considerados mais sofisticados, permitem a geragao de
multiplos conjuntos imputados, incorporando a variabilidade e incerteza
associadas ao processo. Essa abordagem melhora a validade estatistica das

analises posteriores, especialmente em estudos inferenciais.

A escolha da técnica de tratamento mais adequada deve considerar nao
apenas a propor¢ao de dados faltantes, mas também o contexto analitico, a estrutura
das variaveis e o impacto potencial sobre os resultados. Um tratamento inadequado
pode introduzir viés, mascarar relagdes reais ou gerar interpreta¢cdes enganosas. Por
isso, € importante realizar testes comparativos entre métodos de imputacéo e avaliar

os efeitos em métricas de desempenho dos modelos subsequentes.

Ademais, o tratamento de dados ausentes deve ser documentado de forma
transparente, para garantir a rastreabilidade e reprodutibilidade dos resultados. Em

ambientes corporativos, onde decisdes estratégicas sdo tomadas com base em
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analises preditivas, negligenciar essa etapa pode acarretar prejuizos operacionais e
financeiros significativos. A adogcao de uma politica de governanca de dados, com
protocolos claros para tratamento de lacunas, torna-se um diferencial competitivo e

de conformidade.

Portanto, a gestao criteriosa de dados faltantes é uma pratica indispensavel no
ciclo de vida da ciéncia de dados. Quando bem executada, ela assegura a fidelidade
das analises, potencializa a acuracia dos modelos e contribui para a geragédo de
conhecimento de alto valor agregado, alinhado as metas organizacionais e a realidade
dos negdcios. Trata-se de uma etapa que, embora muitas vezes invisivel aos olhos
do usuario final, sustenta toda a credibilidade e aplicabilidade dos resultados

analiticos, sendo essencial para o sucesso de qualquer projeto orientado por dados.

2.1.1.3 Normalizagao dos dados

A normalizacdo dos dados constitui uma etapa essencial no processo de
preparagao de dados, assegurando que os atributos estejam expressos em escalas
compativeis e adequadas para posterior analise estatistica e modelagem
computacional. Este procedimento visa padronizar os valores dos atributos numeéricos,
de modo que todos tenham igual influéncia sobre os algoritmos de mineragédo de
dados e aprendizado de maquina. Sem essa padronizagao, variaveis com escalas
numericamente mais amplas podem dominar o processo de analise, elevando a

resultados enviesados e interpretacdes equivocadas.

Esse problema é especialmente critico em algoritmos que dependem de
meétricas de distancia, como a distancia euclidiana, empregada em métodos de
clusterizacdo (ex.: K-Means) e de classificacdo (ex.: k-NN). Por exemplo, em um
conjunto de dados que inclui variaveis como faturamento anual (em milhées) e numero
de funcionarios (em dezenas), a variavel de maior escala tendera a influenciar
desproporcionalmente os resultados caso nao haja reescalonamento adequado. A
normalizagcao, nesse caso, garante que cada atributo contribua de forma equitativa no

calculo das distancias, preservando a integridade analitica do modelo.

Entre as principais motivagdes para normalizar os dados, destacam-se:
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a) A eliminagdo de unidades heterogéneas, que é crucial em contextos em que
variaveis sao expressas em unidades diferentes (por exemplo, metros, reais,
porcentagens). Essa heterogeneidade, se nao tratada, compromete a

comparabilidade entre os atributos.

b) A melhoria da convergéncia de algoritmos de otimizagao, como o gradiente
descendente, utilizado em redes neurais e regressao logistica, que tende a
alcancar solucdes 6timas mais rapidamente quando os dados estdo em escalas

semelhantes.

c) O balanceamento entre variaveis, garantindo que nenhuma variavel domine o

modelo apenas por apresentar valores numeéricos mais elevados.

A auséncia da normalizacao pode impactar diretamente a eficacia dos modelos,
levando a previsdes imprecisas, instabilidade nos paréametros estatisticos e
dificuldade na extragcdo de conhecimento util, o que compromete a qualidade das

decisdes estratégicas baseadas em dados.

No contexto de modelos de gestdo de receita, por exemplo, Cao et al. (2023)
reforcam a importancia da normalizacdo como etapa fundamental para a aplicacao
correta de modelos logisticos multinominais, amplamente utilizados para prever
comportamentos de compra. A normalizagao, segundo os autores, nao apenas facilita
a modelagem e interpretagcdo, como também aumenta a robustez e a precisdo das

estimativas, especialmente em bases de dados heterogéneas e de alta variabilidade.

Conforme discutido por Han et al. (2011), varias técnicas podem ser aplicadas
para normalizar os dados, sendo escolhidas de acordo com as caracteristicas
especificas da base de dados e os objetivos da andlise. Entre as abordagens mais

comuns, destacam-se:

a) Escalonamento min-max: redimensiona os valores para um intervalo pré-
definido, geralmente [0, 1]. E apropriado quando os dados n&o apresentam
valores extremos significativos, pois outliers podem distorcer o resultado do

reescalonamento.

b) Padronizagdo Z-score: transforma os dados para que tenham média zero e
desvio padrdao um, tornando-os compativeis com algoritmos que assumem
distribuicdo normal dos dados. E uma técnica amplamente utilizada quando se

espera simetria estatistica.
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c) Normalizagdo pelo maximo absoluto: Reescala os dados com base no valor
absoluto maximo, de modo que todos os valores estejam entre -1 e 1. Essa
abordagem é util para dados esparsos, frequentemente encontrados em

aplicagdes de aprendizado profundo e processamento de linguagem natural.

d) Escalonamento robusto (Robust Scaler): Baseado na mediana e no intervalo
interquartil (IQR), essa técnica é especialmente eficaz na presenga de outliers,
pois é menos sensivel a valores extremos. E indicada para bases de dados
reais, onde a presenca de anomalias € comum e a robustez estatistica é

desejavel.

Cada uma dessas técnicas apresenta vantagens e limitagdes especificas, e a
escolha apropriada depende tanto das propriedades estatisticas da base de dados
quanto do modelo analitico a ser utilizado. Ignorar essa etapa pode nao apenas reduzir
a performance computacional do modelo, mas também comprometer seriamente a

qualidade e confiabilidade das inferéncias realizadas a partir dos dados.

Em sintese, a normalizagdo é uma etapa estratégica e indispensavel no ciclo
de vida da ciéncia de dados. Ao assegurar uma base de dados homogénea,
balanceada e escalonada, ela melhora o desempenho dos modelos analiticos, evita
distor¢cdes nas analises e fortalece a precisdo das previsdes e a interpretacdo dos
resultados obtidos. Dessa forma, contribui diretamente para o sucesso das iniciativas
de mineracao de dados, descoberta de conhecimento e tomada de decis&o baseada

em evidéncias.

2.1.1.4 Outliers (Boxplot)

Os valores atipicos, também conhecidos como outliers, sdo observagdes que
se desviam significativamente do padrdo geral de um conjunto de dados. Esses
valores extremos podem surgir por diferentes razdes, como erros de mensuragao,
falhas na entrada de dados, flutuagdes experimentais ou, em muitos casos,
caracteristicas genuinas e relevantes que refletem fendmenos incomuns ou excegoes
significativas (WASSERMAN, 2020). Embora os outliers possam representar ruidos
que distorcem a analise, também podem fornecer informag¢des importantes quando

contextualizados corretamente. Sua presenga, portanto, deve ser avaliada com
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cautela, considerando ndo apenas a natureza estatistica da anomalia, mas também

sua possivel relevancia no dominio de aplicagao.

A presenca de outliers tem impacto direto na qualidade das analises estatisticas
e na confiabilidade dos modelos preditivos. Eles podem influenciar métricas de
tendéncia central (como a média) e de dispersao (como o desvio padréo), enviesar
modelos de regressdo e comprometer o desempenho de algoritmos de aprendizado
de maquina. Em particular, Cao et al. (2023) demonstram que a remogao ou o
tratamento adequado de outliers é essencial em modelos de previsdo de demanda e
gestao de receita que combinam estruturas de demanda independentes com modelos
logit multinomial. O estudo destaca como a presenca de outliers pode levar a
subestimacdo ou a superestimagcdo da demanda, impactando negativamente a
eficiéncia das decisdes estratégicas, como a precificagdo e a alocagéos de recursos.
Isso mostra que ignorar a existéncia de valores extremos pode acarretar
consequéncias graves na pratica, especialmente em contextos em que a acuracia dos

dados ¢é vital para decisdes operacionais.

Para a deteccdo de outliers, uma das ferramentas graficas mais eficientes e
amplamente utilizadas € o boxplot (ou grafico de caixa e bigodes). Esse grafico
oferece uma representacgao visual da distribuicdo dos dados com base em medidas-
resumo — como 0s quartis, a mediana, 0 minimo e o0 maximo — e permite a
identificacao objetiva de valores discrepantes. O intervalo interquartil (IQR), calculado
como a diferencga entre o terceiro quartil (Q3) e o primeiro quartil (Q1), € usado como
base para definir os limites dos chamados “bigodes” do boxplot. Valores que se
encontram fora do intervalo compreendido entre Q1 — 1,5%IQR e Q3 + 1,5%IQR sao
considerados potenciais outliers e geralmente sdo destacados no grafico como pontos
individuais (KRISHNAMURTHY; DESHPANDE, 2022; ZUUR; IENO; ELPHICK, 2019).
A simplicidade e clareza visual do boxplot o tornam especialmente valioso para
analises exploratdrias iniciais, permitindo decisdes rapidas quanto a necessidade de

interveng¢des mais aprofundadas nos dados.

A anadlise grafica por meio de boxplots é especialmente util na fase de
exploracédo de dados do processo de Knowledge Discovery in Databases (KDD), pois
permite uma rapida identificagcdo de anomalias antes da aplicagao de técnicas mais
robustas de modelagem. Em contextos de negdcios, saude, engenharia ou ciéncias

sociais, os outliers podem representar tanto riscos analiticos quanto oportunidades de
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descoberta, dependendo da forma como séo interpretados. Em alguns casos, esses
valores extremos podem indicar mudangas importantes no comportamento dos dados,
revelando tendéncias emergentes ou eventos de alto impacto que merecem atencéao

especial.

Adicionalmente, métodos estatisticos como o teste de Grubbs, o z-score
padronizado e técnicas de clusterizacdo (como DBSCAN) também sao amplamente
utilizados para detectar outliers em grandes volumes de dados. O DBSCAN, por
exemplo, identifica pontos que n&do pertencem a regides de alta densidade, sendo
eficaz na deteccédo de outliers em conjuntos de dados multidimensionais. Com o
avancgo da ciéncia de dados, tém-se adotado abordagens hibridas que combinam
estatistica classica com algoritmos de aprendizado de maquina para classificar,
ponderar e até mesmo corrigir ou imputar valores discrepantes com maior grau de
confiabilidade (HAN et al., 2011). Essas estratégias visam n&o apenas identificar, mas
também integrar de forma inteligente os outliers ao processo analitico, seja por meio
de excluséo justificada ou por meio da adaptagdo dos modelos para lidar com essas
variagdes. Dessa forma, a gestao criteriosa de outliers torna-se uma etapa estratégica
para garantir resultados analiticos mais robustos, coerentes e aplicaveis em diferentes

dominios.

2.1.1.4.1 Estrutura e componentes de um boxplot

O boxplot, também conhecido como grafico de caixa e bigodes (box-and-
whisker plot), € uma ferramenta grafica amplamente utilizada na estatistica
exploratoria para representar de forma sintética a distribuicdo de um conjunto de
dados. Sua principal fungcdo €& apresentar visualmente cinco medidas-resumo
fundamentais: valor minimo, primeiro quartil (Q1), mediana (Q2), terceiro quartil (Q3)
e valor maximo, permitindo observar a dispersao, a simetria e a presenga de possiveis
valores atipicos (outliers) em um conjunto de dados (PAGANO; GAUVREAU, 2018).

Essa técnica oferece uma visdo clara da variabilidade dos dados e da
densidade em torno dos quartis, sendo particularmente eficaz na comparacao entre
distribuicbes distintas ou na identificagdo de assimetrias e desvios. A seguir,

detalham-se os principais elementos constituintes do boxplot:
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a) Mediana (Q2): representada por uma linha horizontal localizada dentro da
caixa, a mediana corresponde ao segundo quartil, ou seja, o ponto que separa
os 50% inferiores dos 50% superiores dos dados. E uma medida robusta de
tendéncia central, menos sensivel a valores extremos do que a média
aritmética (FIELD; MILES; FIELD, 2017).

b) Caixa (Q1 a Q3): a estrutura retangular do grafico compreende a faixa entre o
primeiro quartil (Q1, 25% dos dados) e o terceiro quartil (Q3, 75% dos dados).
Esse intervalo, denominado amplitude interquartil (IQR — Interquartile Range),
representa os 50% centrais dos dados, excluindo os extremos inferiores e
superiores. A IQR é uma medida fundamental de disperséo, eficaz para
caracterizar a variabilidade dos dados sem a influéncia de outliers
(WASSERMAN, 2020; WICKHAM; GROLEMUND, 2017).

c) Bigodes (Whiskers): os bigodes se estendem a partir das extremidades da
caixa até os limites inferiores e superiores, definidos como 1,5 vezes a IQR
abaixo de Q1 e acima de Q3. Valores dentro desses limites sdo considerados
"normais" na distribuicdo dos dados (KRISHNAMURTHY; DESHPANDE,
2022). A extensdo dos bigodes ajuda a visualizar a cauda da distribuicdo e

identificar a assimetria.

d) Valores atipicos (Outliers): dados que se encontram fora dos limites dos
bigodes sao identificados como outliers e geralmente sao representados por
circulos, asteriscos ou outros simbolos. Esses valores podem indicar erros de
medigao, registros incorretos ou fendémenos reais fora da distribuicao esperada,
e merecem investigagao especial, pois podem influenciar de forma significativa
analises estatisticas e decisdes baseadas em dados (ZUUR; IENO; ELPHICK,

2019).

e) Valores minimos e maximos (dentro dos limites): Os extremos inferiores e
superiores que ainda se encontram dentro dos limites definidos pelos bigodes
representam os menores e maiores valores considerados regulares na
distribuicdo. Eles delimitam a "cauda" do conjunto de dados sem incluir os
pontos considerados atipicos (KABACOFF, 2021).

Além de sua simplicidade visual, o boxplot € especialmente util em contextos

comparativos, como quando se deseja analisar diferentes grupos ou categorias de
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uma variavel. Ao permitir a visualizagao simultdnea de mediana, dispersao e simetria,
o grafico de caixa e bigodes torna-se uma ferramenta indispensavel em analises
exploratorias, diagndsticos estatisticos e em aplicagdes que envolvem a limpeza e

validacéo de dados.

A figura 2 demonstra como as informacgdes sao visualmente dispostas:

Figura 2 — Boxplot

)‘E /Valor Maximo
3° quartil (75% dos valores estio abaixo deste valor)

o

Intervalo Superior (95% de confianga para a Mediana)

“«——— Mediana ou 2° Quartil (50% abaixo deste valor)

Intervalo Inferior (95% de confianca para a Mediana)

— ——‘\V 1° quartil (25% dos valores estdo abaixo deste
alor Minimo valor)

Fonte: Adaptado pelo autor, 2025.
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Os boxplots sdo ferramentas eficazes para a identificacao de outliers, analise
de distribuicdo e comparacao entre grupos de dados. Neles, os outliers sao faciimente
identificados como pontos fora dos bigodes, que facilita a visualizagdo de anomalias.
Além disso, o boxplot permite uma rapida visualizacdo da distribuicdo dos dados,
evidenciando a presenca de simetria ou assimetria. Ao comparar boxplots de
diferentes grupos, é possivel identificar diferencas significativas na distribuicdo e na

presenca de outliers entre os grupos.

Ao usar boxplots, € possivel visualizar claramente como os outliers podem
influenciar a distribuicdo dos dados. Por exemplo, a presenca de outliers pode
distorcer a média, puxando-a para cima ou para baixo. Outliers também aumentam a
variabilidade aparente dos dados, refletida pelo comprimento dos bigodes do boxplot.
Identificar e tratar outliers pode levar a decisbes mais informadas e precisas,

melhorando a qualidade das analises e previsdes.
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2.1.2 Transformacao de dados

A transformacao de dados compreende um conjunto de processos essenciais
destinados a converter dados brutos em formatos adequados as exigéncias das
etapas subsequentes de analise e modelagem. Entre as técnicas mais utilizadas
destacam-se a normalizagdo, a padronizagdo, a discretizagdo, a codificacdo de

variaveis categoricas e a transformagao logaritmica, dentre outras.

Essas metodologias sao cruciais para garantir a compatibilidade dos dados
com os algoritmos de mineracao e de aprendizado de maquina, promovendo ganhos
expressivos em deesempenho computacional, robustez e acuracia dos modelos

resultantes.

Particularmente, quando os atributos apresentam escalas ou unidades
distintas, a aplicagao correta da transformacao torna-se imprescindivel, visto que
muitos algoritmos baseados em medidas de distancia ou gradientes sdo sensiveis a
magnitude dos valores. Assim, a transformacdo de dados configura-se como uma
etapa critica no ciclo de vida da andlise, prevenindo vieses e facilitando a

convergéncia e generalizagao dos modelos.

Paralelamente, a analise multivariada representa um campo estatistico
dedicado a observacdo e a interpretacdo simultdnea de multiplas variaveis
dependentes, possibilitando uma compreensao mais holistica e realista de fenbmenos
complexos caracterizados por inter-relacbées e dependéncias mutuas. Amplamente
empregada em areas diversas, como estudos ambientais, geograficos e
socioecondmicos, essa abordagem estatistica visa ndo necessariamente solugdes
otimizadas isoladamente, mas sim a construcdo de representagdes interpretaveis e
coerentes dos sistemas analisados (Nijkamp, 1999). Métodos consagrados como a
anadlise de componentes principais (PCA), a andlise fatorial, a andlise de
agrupamentos (cluster analysis) e a analise discriminante figuram entre as principais
ferramentas para a identificacdo de padroes latentes, reducdo dimensional e

segmentacgao de conjuntos multivariados.

No contexto do método proposto para segmentacao de clientes B2B, a analise
multivariada assume papel estratégico ao viabilizar a exploragdo estruturada e

interpretavel de grandes volumes de dados heterogéneos, que englobam variaveis
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como faturamento, porte empresarial, tempo de relacionamento e volume de compras.
Essa abordagem permite identificar agrupamentos naturais (clusters) de clientes com

perfis similares, facilitando a visualizagdo e compreensao dos segmentos emergentes.

Além disso, a combinacdo entre a analise multivariada e a transformacgao
adequada dos dados fortalece a fundamentacdo estatistica e comercial das
estratégias de segmentagdo, sustentando decisbes baseadas em evidéncias
concretas. Dessa forma, contribui decisivamente para a formulacdo de acgdes
personalizadas, a priorizagao eficiente de recursos e a otimizacéo do relacionamento

com diferentes perfis dentro do portfélio de clientes.

2.1.2.1 Método de clusterizagéo

A analise de agrupamentos (ou cluster analysis) refere-se a um conjunto de
técnicas estatisticas que tém como objetivo principal agrupar objetos ou observacgdes
com base em suas semelhancgas e diferencas, buscando identificar estruturas naturais
nos dados. A ideia central & formar grupos — chamados de clusters — de forma que
os elementos pertencentes a um mesmo grupo apresentem alta similaridade entre si,
enquanto os grupos diferentes sejam, idealmente, o mais distintos possivel uns dos
outros. Essa similaridade geralmente € medida por meio de distdncias matematicas,
como a distancia euclidiana ou a de Manhattan, aplicadas sobre as variaveis
disponiveis (MALHOTRA, 2006).

Diferentemente de métodos supervisionados, a analise de agrupamentos nao
pressupde uma variavel-alvo ou categorias pré-definidas. Ela € uma técnica descritiva,
utilizada quando n&o se conhece, a priori, a estrutura do conjunto de dados, permitindo
descobrir padroes latentes e segmentos relevantes sem interferéncia de suposicoes.
Por isso, nao se faz distingao entre variaveis independentes e dependentes: todas sao
consideradas na definicdo das semelhangas. Como aponta Hair et al. (2009), essa
caracteristica torna o método especialmente valioso em pesquisas exploratorias, onde
0 objetivo é revelar agrupamentos naturais de individuos, objetos ou empresas a partir

de um grande volume de dados multivariados.

Esse tipo de analise mostra-se extremamente util em contextos em que o

numero de observagdes € elevado, tornando impraticavel a analise individual de cada
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elemento. A partir da formacéo dos clusters, é possivel reduzir a complexidade dos
dados, facilitando tanto a visualizagdo quanto a interpretacdo de tendéncias e
comportamentos semelhantes entre os elementos agrupados. Dessa forma, a analise
de agrupamentos € frequentemente empregada em areas como marketing, biologia,
psicologia, geografia e ciéncia de dados — por exemplo, na segmentacao de clientes,
na classificagado de espécies, no agrupamento de regides geograficas ou na redugao

de dimensionalidade para aprendizado de maquina.

Na andlise de agrupamentos, ndo ha conhecimento prévio sobre o numero,
tamanho ou as caracteristicas dos grupos a serem formados. Os algoritmos assumem
que os dados falardao por si, e os clusters sao obtidos com base em medidas
matematicas de proximidade, sem qualquer rétulo externo. Por isso, trata-se de uma
técnica nao supervisionada, voltada a descoberta de padrées ocultos nos dados
(HAIR et al., 2009).

O processo de clusterizagao pode ser dividido em duas etapas fundamentais:
(1) a estimacao das medidas de similaridade ou dissimilaridade entre os objetos, e (2)
a aplicagédo de um algoritmo de agrupamento, que utilizara essas medidas para formar
os grupos. Existem diversas técnicas para conduzir essa analise, e a escolha da
abordagem mais adequada depende do tipo de dados, do objetivo do estudo e da

quantidade de informacgdes disponiveis.

Segundo Hair et al. (2009), as técnicas de agrupamento podem ser

classificadas em dois grandes grupos:

a) Abordagem hierarquica: caracteriza-se pela construgdo de uma estrutura em
forma de arvore (dendrograma), a partir de fusao sucessiva (aglomeragao) ou
divisdo recursiva (divisiva) dos elementos. Inicialmente, cada observagao é
tratada como um grupo separado, e os grupos s&o combinados com base em
critérios de proximidade, formando novos grupos em niveis hierarquicos até
que todos estejam reunidos. O dendrograma resultante mostra visualmente as
distancias entre os agrupamentos formados, permitindo ao analista decidir, a
posteriori, 0 numero mais adequado de clusters, com base em saltos

significativos nas distancias.

b) Abordagem n&o hierarquica: ao contrario da hierarquica, essa abordagem

exige que o numero de clusters seja definido previamente pelo pesquisador. O
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algoritmo mais conhecido desta categoria € o K-Means, que busca particionar
os dados em k grupos distintos, minimizando a variancia intra-cluster e
maximizando a variancia entre os clusters. A técnica é eficiente e amplamente
utilizada, sobretudo em contextos com grandes volumes de dados, onde o

custo computacional da abordagem hierarquica se torna inviavel.

Ambas as abordagens possuem vantagens e limitagdes, e muitas vezes sao
utilizadas de forma complementar. Por exemplo, a analise hierarquica pode ser
empregada inicialmente para estimar um numero apropriado de clusters, que entédo é
refinado por meio do K-Means ou de outro método nao hierarquico. A escolha
criteriosa da abordagem e da métrica de similaridade é fundamental para garantir
agrupamentos coerentes e interpretaveis, especialmente em aplicagbes como a
segmentacao de clientes B2B, onde decisdes estratégicas serdao tomadas com base

nos perfis identificados.

2.1.2.1.1 Elbow

O método do cotovelo (Elbow Method) é uma técnica visual amplamente
utilizada na analise de agrupamentos (clustering) para determinar o numero ideal de
clusters, especialmente no contexto do algoritmo K-Means. O principal objetivo desse
método € identificar um ponto 6timo na curva que representa a relagao entre o numero
de clusters e a qualidade da segmentagao, evitando problemas comuns como o
subajuste (underfitting), onde poucos clusters ndo capturam adequadamente a
heterogeneidade dos dados, e o superajuste (overfitting), que ocorre quando clusters
excessivos fragmentam desnecessariamente o0s grupos, prejudicando a

interpretabilidade e a generalizagdo do modelo.

O método baseia-se na analise da Soma dos Erros Quadrados (Sum of
Squared Errors — SSE), também chamada de inércia total, que mensura a soma das
distancias quadraticas entre os pontos e os centrdides de seus respectivos clusters.
A medida que o nimero de clusters kkk aumenta, a SSE diminui de forma monotdnica,
pois os dados s&o particionados em grupos menores e mais homogéneos, o que reduz
a distancia média dos pontos ao centroide de cada cluster. Inicialmente, essa redugao

€ acentuada, ja que a divisdo dos dados em poucos clusters gera grandes
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agrupamentos heterogéneos; portanto, a criagdo de novos clusters melhora

significativamente a coesao interna.

Entretanto, apds certo valor critico de kkk, a redugcdo da SSE torna-se menos
significativa, pois os clusters ja sao suficientemente detalhados para representar as
estruturas subjacentes dos dados. Neste estagio, o acréscimo de novos clusters
produz ganhos marginais minimos na homogeneidade, ao custo de aumentar a
complexidade do modelo. O grafico do numero de clusters versus SSE, assim, forma
uma curva com um formato caracteristico semelhante a um cotovelo, cujo ponto de

inflexdo é interpretado como o numero ideal de clusters a ser utilizado.

Na figura 3, observa-se a curva da SSE em funcdo do numero de clusters.
Inicialmente, a SSE apresenta uma queda expressiva ao passar de 2 para 3 clusters,
refletindo uma melhora substancial na coesdo dos grupos. Conforme mais
clusters sao adicionados, a SSE continua a decrescer, porém em ritmo desacelerado.
A partir de k=4k = 4k=4, nota-se uma diminuicao marginal no ritmo de queda da SSE,
configurando visualmente o “cotovelo” da curva — o ponto onde os ganhos em coesao

sdo insuficientes para justificar a maior complexidade do modelo.

A identificacdo desse ponto é fundamental para o equilibrio entre simplicidade
e eficacia. Optar por um numero de clusters inferior pode resultar em grupos
demasiadamente heterogéneos, comprometendo a representatividade dos perfis. Por
outro lado, um numero excessivo de clusters pode gerar uma segmentagao super
fragmentada, dificultando a interpretagéo dos resultados e a aplicagdo pratica das

conclusoes.

Figura 3 - Exemplificagdo Grafica E/bow.
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Assim, com base na analise grafica apresentada, a escolha de k=4k = 4k=4
revela-se adequada para o conjunto de dados em questdo, assegurando uma
segmentacao representativa das estruturas latentes subjacentes e alinhada aos
objetivos analiticos do estudo. Esse numero promove uma divisdo equilibrada, que
capta a diversidade dos dados sem sacrificar a interpretabilidade e a robustez do

modelo.

Além do aspecto visual, recomenda-se complementar a decisdo do numero
ideal de clusters com outras métricas quantitativas, como o coeficiente de silhueta,
que avalia a separagao entre os grupos, com métodos estatisticos baseados em
validacao cruzada e na estabilidade dos clusters. Essa abordagem integrada fortalece
a confiabilidade da segmentacao e permite escolhas mais informadas e justificadas

no processo analitico.

2.1.2.1.2 Silhouette

Para complementar a analise do numero ideal de clusters, a Pontuagao de
Silhueta é utilizada como uma métrica que avalia a qualidade dos agrupamentos com

base na coesdo interna e na separagéo entre os grupos. Diferentemente do Método
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do Cotovelo, que foca na redugdo do erro interno, a Silhueta oferece uma visao do
quao bem definidos e distintos estdo os clusters formados, auxiliando na validagao da

segmentagao obtida.

Figura 4 — Grafico da Pontuacéao de Silhueta em fungao do nimero de clusters
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Fonte: Adaptado pelo autor, 2025.

Na figura 4, apresenta-se o grafico da Pontuagédo de Silhueta em fungdo do
numero de clusters, que € uma das métricas mais importantes para avaliar a qualidade
dos agrupamentos obtidos por técnicas de clusterizagcdo. A pontuagédo de Silhueta
mede a consisténcia interna dos clusters ao combinar a coes&o dos elementos dentro
de cada grupo e a separacao entre os grupos distintos, possibilitando uma avaliagao

quantitativa da qualidade do particionamento.

O grafico evidencia que a pontuacao atinge seu valor maximo, superior a 0,85,
quando o numero de clusters é igual a 2. Esse resultado indica que, nessa
configuracéo, os grupos apresentam forte coesao interna — ou seja, os elementos
pertencentes ao mesmo cluster sdo altamente similares — e uma clara separagéo em
relacdo aos elementos dos demais clusters. Tal cenario sugere que o particionamento
em dois grupos fornece uma segmentagdo robusta e facilmente interpretavel,

tornando-a altamente recomendada para aplicagdes praticas.
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Ao aumentar o numero de clusters para 3 ou mais, observa-se uma queda
significativa na pontuacao de Silhueta, que se estabiliza em valores entre 0,76 e 0,79
até aproximadamente 8 clusters. Esta faixa indica uma qualidade moderada, refletindo
que os clusters criados possuem sobreposi¢cdo ou pouca distingdo clara entre eles, o
que pode dificultar a interpretagdo dos grupos e comprometer a utilidade da

segmentacdo em contextos reais.

Quando o numero de clusters ultrapassa esse ponto, especialmente a partir de
9 ou 10 grupos, a pontuagao diminui de forma mais acentuada, sinalizando que a
qualidade da segmentacdo € severamente comprometida. Esse comportamento
sugere que a divisdo adicional cria grupos artificiais ou muito fragmentados, que

provavelmente n&o representam padrdes reais ou Uteis dentro do conjunto de dados.

Ao confrontar essa analise com os resultados obtidos pelo Método do Cotovelo
(figura 03), identifica-se uma divergéncia metodoldgica significativa. Enquanto o
Método do Cotovelo, baseado na minimizagao da soma dos erros quadrados (SSE),
indica que a escolha de 4 clusters poderia ser adequada por equilibrar
homogeneidade e complexidade, a métrica de Silhueta prioriza a qualidade da
separagao entre os grupos, apontando claramente que o agrupamento com apenas 2

clusters oferece a melhor segmentacao em termos estatisticos e interpretativos.

Essa divergéncia ndo deve ser interpretada como uma contradigdo, mas sim
como um indicativo da complexidade inerente a analise de agrupamentos,
especialmente quando os dados possuem estruturas intrincadas, com sobreposi¢ao
ou auséncia de fronteiras claras entre grupos. Portanto, a decisao final sobre o numero
de clusters deve considerar multiplas perspectivas: o embasamento em diferentes
métricas quantitativas, o conhecimento de dominio do problema, os objetivos
especificos da segmentacgao e a viabilidade pratica de implementagao e interpretagcao

dos resultados.

Em resumo, a analise da Pontuacdo de Silhueta se mostra uma ferramenta
valiosa para validar tanto visual quanto estatisticamente a qualidade dos
agrupamentos. No presente estudo, essa métrica reforca a recomendagédo de
segmentar o conjunto de dados em 2 clusters, proporcionando um modelo mais coeso,
distinto e interpretavel, que pode ser aplicado com maior seguranga para suportar

decisdes estratégicas.
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2.1.2.2 K-Means

O método K-Means é uma técnica de analise ndo hierarquica amplamente
utilizada em projetos de mineragéao de dados e ciéncia de dados por sua simplicidade,
eficiéncia computacional e facilidade de interpretacdo dos resultados. Ao receber um
numero pré-definido de agrupamentos (k), o algoritmo tem como objetivo particionar
os dados em k clusters distintos, de forma que cada observagao pertenga ao grupo
cujo centroide (ponto central do cluster) esteja mais préximo. Esse processo € repetido
sucessivamente até que o modelo atinja um estado estavel, ou seja, até que as
observacdes deixem de mudar de grupo entre as iteragdes (HAIR, 2009; HAN et al.,
2011).

Inicialmente, os centroides sao definidos aleatoriamente no espago de
atributos. Em seguida, cada observagao € associada ao cluster mais proximo com
base em uma métrica de distancia — normalmente, a distancia Euclidiana. Apds essa
etapa de alocacdo, os centroides de cada grupo sao recalculados como a média
aritmética das observagdes pertencentes ao respectivo cluster. Essa realocagao dos
centroides resulta, entdo, em uma nova redistribuicdo dos dados. O processo se
repete de forma iterativa: a cada ciclo, os dados sdo reagrupados em torno dos
centroides atualizados, e os centroides sdo novamente recalculados com base nas

novas composi¢des dos clusters.

Esse procedimento iterativo continua até que o algoritmo atinja um ponto de
convergéncia, ou seja, quando a composi¢ao dos clusters deixa de variar entre as
iteracdes consecutivas. Em algumas implementagdes, um critério de parada adicional
pode ser estabelecido com base em um numero maximo de iteragdes ou em um limiar

minimo de variagao entre os centroides.

O objetivo central do K-Means é minimizar a variancia intra-cluster, o que
significa reduzir a soma das distancias quadradas entre os pontos e seus respectivos
centroides. Com isso, 0 método busca maximizar a coesao interna de cada grupo e a
separagcdo entre os diferentes clusters, resultando em agrupamentos mais

homogéneos internamente e bem distintos entre si. Essa caracteristica o torna
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particularmente eficaz em contextos de segmentagcdo de mercado, analise

comportamental e agrupamento de padrdées de consumo, entre outros.

Essa abordagem foi empregada neste trabalho como técnica principal para
realizar a segmentagdo dos dados, proporcionando uma maneira objetiva e
estatisticamente fundamentada de agrupar os clientes B2B com base em suas
caracteristicas multivariadas.

A figura 5 apresenta a visualizagao dos agrupamentos obtidos com o algoritmo
K-Means, utilizando reducdo de dimensionalidade por Analise de Componentes
Principais (PCA):

Figura 5 - Visualizagao dos clusters gerados pelo K-Means com redugao PCA
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Fonte: Adaptado pelo autor, 2025.

2.1.2.3 Analise fatorial

A analise fatorial configura-se como uma das técnicas estatisticas multivariadas
mais relevantes quando o objetivo € compreender a estrutura latente de um conjunto

de variaveis inter-relacionadas. Sua aplicacdo tem como finalidade principal reduzir a
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dimensionalidade dos dados por meio da identificagdo de um numero reduzido de
fatores subjacentes — ndo observaveis diretamente — que, juntos, explicam a maior
parte da variabilidade comum existente entre os indicadores analisados. Trata-se,
portanto, de uma ferramenta que permite sintetizar informagdes complexas em
estruturas mais manejaveis e interpretaveis, facilitando tanto a visualizagdo quanto a

compreensao dos fendbmenos estudados.

De acordo com Hoppner et al. (2018), a anadlise fatorial € amplamente
empregada para revelar padrbes ocultos nos dados, agrupando variaveis com alto
grau de correlagéao em torno de fatores comuns que representam dimensdes latentes
de um fendbmeno estudado. Esse agrupamento é particularmente util em contextos
nos quais se busca entender o comportamento de consumidores, identificar
segmentos de mercado ou estudar fenbmenos sociais e organizacionais em que

multiplas variaveis podem estar relacionadas a construtos tedricos mais amplos.

O processo metodoldgico inicia-se com a construgdo da matriz de correlagao
entre as variaveis observadas, a partir da qual se procede a extragao dos fatores.
Entre os métodos mais utilizados para essa extracdo destaca-se a Analise de
Componentes Principais (PCA), conforme descrito por Thompson (2004), que permite
decompor a variancia total dos dados em componentes independentes. Cada fator
extraido é associado a um autovalor (eigenvalue), que representa a quantidade de
variancia explicada por aquele fator especifico. Além disso, sdo obtidos autovetores
(eigenvectors) que indicam as cargas fatoriais, isto €, o grau de correlagéo entre cada

variavel observada e os fatores latentes.

Ao considerar essas cargas, € possivel interpretar os fatores como
combinagdes lineares das variaveis originais, sendo que apenas os fatores com
variancia significativa (geralmente com autovalor superior a 1) s&o mantidos para
analise. Assim, determina-se o numero ideal de fatores que conseguem explicar uma
parcela substancial da variancia total do modelo, ao mesmo tempo em que se evita a
inclusdo de fatores espurios ou pouco representativos. Quanto maior o numero de
fatores retidos, maior sera a capacidade explicativa da analise, porém menor sera a
simplificacdo do modelo — por isso, € fundamental buscar um equilibrio entre

parsimonia e poder explicativo.
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Uma ferramenta complementar que contribui para essa decisao € o Scree Plot,
ou grafico de autovalores. Essa representacdo visual permite avaliar o ponto de
inflexdo da curva, indicando quantos fatores devem ser considerados relevantes. Esse
ponto, geralmente associado ao critério de Kaiser (que considera autovalores maiores
que 1), marca a transigdo entre fatores significativos e fatores com contribuigdo

marginal para a explicagao da variancia.

A seguir, apresenta-se a figura 6, que ilustra o Scree Plot gerado a partir da

analise dos dados do presente estudo:

Figura 6 - Scree Plot — Distribuicdo dos Autovalores por Componente Principal
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Fonte: Adaptado pelo autor, 2025.

Na figura 6, observa-se que os dois primeiros componentes principais
apresentam autovalores superiores a 1, indicando que explicam uma parcela
significativa da variancia total do modelo. A partir do terceiro componente, os
autovalores diminuem gradativamente, evidenciando uma inclinagdo menos
acentuada na curva. Esse comportamento sugere a presenga de um ponto de inflexao
entre 0 segundo e o terceiro fator, o que reforga a ideia de que os dois primeiros

fatores sado os mais relevantes para explicar os dados.
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A interpretacdo adequada desse grafico auxilia na selegdo de um modelo mais
parcimonioso, evitando tanto a subextragdo quanto a superextragcao de fatores. A
escolha final do numero de componentes a serem mantidos deve considerar nao
apenas os critérios estatisticos, como o valor dos autovalores e o percentual de
varidncia explicada, mas também o conhecimento tedrico do pesquisador e a
aplicabilidade pratica dos fatores no contexto do estudo. Dessa forma, o Scree Plot
constitui uma ferramenta valiosa para a validagdo empirica da estrutura fatorial

adotada.

Nesse sentido, a analise fatorial desempenha um papel estratégico na redugao
da complexidade dos dados, viabilizando interpretacdes mais robustas e direcionadas.
Sua utilidade se estende a diversos campos da pesquisa académica e aplicada,
incluindo psicometria, marketing, educagéo, ciéncias sociais e comportamento do
consumidor, sendo considerada uma técnica essencial no arsenal metodoldgico da

estatistica multivariada.

2.1.2.4 Analise de componentes principais (PCA)

A Analise de Componentes Principais (PCA — Principal Component Analysis) é
uma das técnicas estatisticas multivariadas mais consagradas para a reducédo da
dimensionalidade dos dados. Sua principal finalidade consiste em transformar um
conjunto possivelmente grande de variaveis inter-relacionadas em um novo conjunto,
menor e composto por variaveis nao correlacionadas — os chamados componentes
principais. Esses componentes sdo combinagdes lineares das variaveis originais,
construidas de modo a reter o maximo possivel da variancia total dos dados em um
numero minimo de dimensdes. Dessa forma, a PCA permite preservar a esséncia da
informacdo contida nos dados originais, ao mesmo tempo em que elimina

redundancias e simplifica as estruturas.

De acordo com Hair et al. (2009), a aplicagdo da PCA inicia-se com a
padronizagdo das variaveis (quando possuem escalas diferentes), seguida pela
construcédo da matriz de covariancia entre os atributos. A partir dessa matriz, séo
calculados os autovalores (que indicam a quantidade de variancia explicada por cada
componente) e os autovetores (que definem as diregdes principais da variabilidade
nos dados). Os componentes principais sao entdo ordenados com base na variancia
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que explicam, sendo o primeiro componente aquele que representa a maior
variabilidade dos dados, o segundo componente representa a maior variancia residual

ortogonal ao primeiro, e assim sucessivamente.

A figura 7, apresentada a seguir, ilustra o Scree Plot gerado a partir da
decomposicdo PCA do conjunto de dados analisado neste estudo. Observa-se que os
dois primeiros componentes explicam uma fragao significativa da variancia total, o que
sugere que a maior parte da informagao contida nas variaveis originais pode ser
representada de forma eficiente em apenas duas dimensdes. Este tipo de visualizagao
€ particularmente util na definicdo do numero ideal de componentes a serem retidos,
pois destaca o ponto de inflexdo (ou “joelho”) onde o acréscimo de novos

componentes passa a representar ganhos marginais na variancia explicada.

Figura 7 — Scree Plot dos Autovalores por Componente Principal
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Fonte: Adaptado pelo autor, 2025.

A PCA é especialmente util em cenarios com muitos variaveis que podem
dificultar analises ou visualizagdes diretas. Ao condensar essas variaveis em poucos
componentes, € possivel gerar graficos de dispersdo bidimensionais ou
tridimensionais que revelam padrdes, agrupamentos ou outliers nos dados. Além

disso, ao eliminar dimensdes com variancia muito baixa (frequentemente associadas
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a ruidos), a PCA melhora o desempenho de modelos computacionais, como
algoritmos de clusterizagao, classificagao e regras de associagao, favorecendo maior

acuracia e menor sobreajuste.

A utilidade pratica da PCA também ¢é observada em estudos como o de Cumps
et al. (2009), que empregaram essa técnica na etapa de pré-processamento para
otimizar a inducao de regras com o algoritmo AntMiner+. O objetivo era extrair regras
compreensiveis sobre o alinhamento estratégico entre negdcios e Tecnologias da
Informacdo e Comunicagdo (TIC), a pertir de um extenso conjunto de dados
provenientes de 641 organizagdes. Nesse contexto, a PCA foi fundamental para
reduzir a complexidade dos dados sem comprometer a capacidade explicativa dos
modelos gerados, evidenciando sua relevancia como etapa preparatoria na analise de

dados em ambientes corporativos e académicos.

Além de atuar como ferramenta de reducdo de dimensionalidade, a PCA
desempenha um papel critico na identificagcdo de multicolinearidade entre variaveis,
na priorizagao de atributos relevantes e na obtencéo de ag¢bes estruturais sobre o
conjunto de dados. Sua aplicabilidade é transversal a diversas areas do
conhecimento, como finangas, biologia, marketing, engenharia, ciéncia de dados e
ciéncias sociais, consolidando-se como um recurso metodologico de grande valor em

estudos quantitativos.

2.1.3 Data mining para classificagao

Diante da crescente demanda por analise de grandes volumes de dados e da
rapida evolugdo das tecnologias de inteligéncia artificial, a aplicacdo de técnicas
analiticas avancgadas tornou-se nao apenas relevante, mas indispensavel para a
extracdo de pontuacdes estratégicas e a tomada de decisbes baseadas em
evidéncias. Em um cenario em que a complexidade e a variedade dos dados crescem
exponencialmente, métodos como arvores de decisdo, redes neurais artificiais e
algoritmos genéticos tém se consolidado como ferramentas centrais no campo do

aprendizado de maquina - machine learning e da mineragéo de dados - data mining.

Essas técnicas vém revolucionando a forma como as organizagbes e

pesquisadores tratam os dados, permitindo o reconhecimento de padrbes ocultos, a
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antecipacao de comportamentos futuros e a automacédo de processos decisorios.
Particularmente, os algoritmos de classificacdo destacam-se por sua capacidade de
categorizar observagdes com base em caracteristicas previamente identificadas, o
que é essencial em contextos que envolvem diagnostico, segmentacéo, previséo de
churn, recomendacao de produtos, entre outros. sendo particularmente relevantes em
estudos sobre inteligéncia de negocios (HAN; KAMBER; PEI, 2012; TAN;
STEINBACH; KUMAR, 2019).

2.1.3.1 Algoritmos de classificagao

Entre essas abordagens, as arvores de decisao tém como principal atrativo a
sua interpretabilidade: os modelos gerados por esse método sdo compostos por
regras simples, estruturadas de forma hierarquica, que permitem ao analista
compreender o racional por tras de cada decisao ou classificacdo. Essa transparéncia
€ especialmente valiosa em areas que exigem rastreabilidade e explicagdes claras,

como o setor financeiro e a area da saude. (BREIMAN, 2001)

As redes neurais artificiais, por sua vez, inspiradas no funcionamento do
cérebro humano, apresentam notavel capacidade de capturar relagdes nao lineares
entre variaveis, sendo amplamente utilizadas em tarefas que envolvem
reconhecimento de padrées complexos, classificagdo multi classe, predicdo continua
e identificagdo de anomalias. Embora exijam maior poder computacional e
apresentem menor interpretabilidade em comparagéo com as arvores de decisao, seu
desempenho preditivo em grandes bases de dados é frequentemente superior,
especialmente quando ajustadas por meio de técnicas de regularizagao e otimizagao.
(DOMINGOS, 2015)

Os algoritmos genéticos, por fim, representam uma classe de métodos
inspirados nos principios da selecao natural e da evolugao biolodgica. Sua principal
aplicagdo no contexto de mineragcdo de dados esta na otimizagcdo de modelos
preditivos, onde sdo empregados para selecionar subconjuntos ideais de variaveis,
ajustar hiper parametros e descobrir regras de classificacdo de alta qualidade. Um
exemplo notorio de aplicagao é a técnica AntMiner+, um algoritmo baseado em colénia

de formigas e principios evolutivos, utilizado para a indugao de regras interpretaveis e
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a previsao de churn de clientes, combinando eficiéncia e inteligibilidade. (CUMPS et
al., 2009)

Neste trabalho, cada uma dessas abordagens sera discutida em profundidade,
com foco na aplicagao pratica e na analise comparativa dos resultados obtidos. As
arvores de decisao serao exploradas como ferramenta explicativa e interpretavel para
regras de classificagao; as redes neurais artificiais serdo implementadas como modelo
preditivo de maior complexidade e poder de generalizagao; e os algoritmos genéticos
serao utilizados como mecanismo de otimizagcao e extracado de conhecimento, com
destaque para sua flexibilidade em problemas de multiplos objetivos e espacos de
busca extensos. Essa diversidade metodoldgica permitira uma analise abrangente do
problema proposto, considerando tanto o desempenho quanto a explicabilidade das

solucoes.

Figura 8 — Comparacéao entre abordagens de classificagao: interpretabilidade, desempenho

preditivo e complexidade computacional.

Comparativo entre Métodos de Classificacao

mmm Interpretabilidade
mmw Desempenho
mmm Complexidade Computacional

Pontuacdo (1 a 10)

Arvores de Decisdo Redes Neurais Algoritmos Genéticos
Métodos de Classificagdo

Fonte: Adaptado pelo autor, a partir de Breiman (2001), Domingos (2015) e Cumps et al. (2009)

A Figura 8 apresenta uma sintese conceitual derivada dos autores discutidos
neste capitulo, considerando os critérios de interpretabilidade, desempenho preditivo

e complexidade computacional. Trata-se de uma representagao grafica, de carater
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descritivo e comparativo, construida a partir das contribuicdes de Breiman (2001),
Domingos (2015) e Cumps et al. (2009).

Nota-se que as arvores de decisdo se destacam pela alta transparéncia e
facilidade de explicagao, enquanto as redes neurais apresentam maior desempenho
em predicdes complexas, porém com menor explicabilidade. Ja os algoritmos
genéticos ocupam uma posi¢cao intermediaria, oferecendo boa capacidade de
otimizagao com interpretabilidade moderada, o que os torna atrativos em contextos
hibridos. Essa visualizagdo contribui para fundamentar a escolha metodoldgica

conforme os objetivos especificos do estudo e as restricdes do dominio de aplicacao.

2.1.3.2 Decision tree - arvores de decisao para regras de classificagao

A técnica da arvore de decisdo € amplamente utilizada no aprendizado
supervisionado para tarefas de classificagao e regressao, destacando-se como uma
das abordagens mais intuitivas e explicaveis dentro do campo da ciéncia de dados.
Ela opera segmentando iterativamente o espago de atributos, criando particbes que
visam maximizar a pureza dos subconjuntos resultantes em relagéo a variavel-alvo.
Em outras palavras, o algoritmo constroi uma estrutura hierarquica em formato de
arvore, onde cada n¢ interno representa uma decisdo baseada em uma variavel, e os

nos-folha indicam a predigao final (classe ou valor).

Uma das grandes vantagens das arvores de decisdao é sua capacidade
interpretativa, pois o modelo resultante pode ser facilmente visualizado e
compreendido até mesmo por especialistas ndo técnicos. Essa caracteristica &
especialmente valiosa em dominios como o marketing, a saude e o setor financeiro,
onde a transparéncia na tomada de decisao é tdo importante quanto a precisdo dos
modelos (LAROCHELLE et al., 2022).

Ao empregar o algoritmo da arvore de decisdo em contextos comerciais, como
na segmentagdo de clientes ou previsdo de churn, torna-se viavel estimar a
probabilidade de um cliente adquirir ou abandonar um produto ou servigco com base
em seu perfil sociodemografico, comportamental ou histérico de consumo. A estrutura

hierarquica da arvore facilita a identificagdo dos fatores mais relevantes para cada
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decisdo, fornecendo insights praticos e acionaveis para gestores e analistas
(MOLNAR, 2022).

Segundo Cumps et al. (2009), técnicas de mineragao de dados fundamentadas
em arvores de decisdo demonstram elevada eficiéncia na classificacdo de bases
complexas e heterogéneas, permitindo a inferéncia de regras claras e concisas
diretamente a partir dos dados coletados. Um exemplo recente da eficacia dessa
abordagem é apresentado no estudo de Chen et al. (2021), publicado no Journal of
Marketing Analytics, que utilizou arvores de decisdo combinadas com analise fatorial
para prever rotatividade de clientes em empresas de telecomunicacdes. Os autores
conseguiram identificar os principais drivers de reteng¢ao de clientes, como tempo de
contrato, volume de reclamacbes e pacotes promocionais, com elevada acuracia e

interpretabilidade.

Figura 9 — Exemplo esquematico de uma arvore de decisdo simulando a classificagdo de

clientes com base em perfil e comportamento.

Arvore de Decisao para Previsao de Target (Churn)

Fonte: Adaptado pelo autor, 2025.

Além disso, o uso de algoritmos de arvore de decisao, quando combinado com
métodos de explicagdo como os valores SHAP (SHapley Additive exPlanations),
conforme proposto por Lundberg et al. (2020), pode aprimorar significativamente a

capacidade de interpretacdo dos modelos, elucidando o impacto individual de cada
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variavel em cada predi¢ao. Esse nivel de explicabilidade é altamente valorizado em
aplicagdes empresariais, sobretudo em contextos regulados, como o setor bancario.
Como ressalta Domingos (2015), embora arvores de decisdo nao sejam uma solugao
universal para todos os problemas, sua robustez, simplicidade e eficiéncia
computacional as tornam ferramentas de primeira escolha em muitas aplicagcdes do

mundo real.

2 SEGMENTACAO DE CLIENTES

No contexto empresarial contemporaneo, marcado por mercados altamente
competitivos, dindmicos e saturados, as organizacdes enfrentam desafios cada vez
mais complexos para fidelizar clientes, manter uma base de consumidores engajada
e otimizar processos de venda que exigem personalizagcédo e agilidade (KOTLER e
KELLER, 2006). Nesse cenario, a segmentacdo de clientes se revela como uma
metodologia estratégica imprescindivel para a formulagéao de a¢des de marketing mais
eficazes, o desenvolvimento de campanhas direcionadas, a melhoria da retencao e,
sobretudo, a maximizacdo do valor do tempo de vida do cliente, indicador que
mensura o retorno financeiro potencial que cada cliente pode gerar ao longo de sua

relagdo com a empresa (KUMAR 2018).

Para garantir o sucesso dessa abordagem, é essencial a aplicagédo de técnicas
analiticas e estatisticas robustas que assegurem a qualidade e a relevancia dos
segmentos formados. Isso inclui a avaliagao criteriosa da pureza e uniformidade
interna dos grupos, de modo a garantir que os clientes agrupados compartilhem
caracteristicas e comportamentos similares; a clara diferenciacao entre os segmentos,
para que cada grupo represente um perfil distinto e estrategicamente util (MCDONALD
e DUNBAR, 2012). A aplicacdo rigorosa de testes de hipdteses para validar
estatisticamente as diferencas observadas; além da analise das correlagdes entre os
segmentos e variaveis de negocio relevantes, como ticket médio, frequéncia de
compra e canais de aquisi¢do. Tais analises sdo fundamentais ndo so6 para validar a
robustez dos agrupamentos, mas também para transformar dados em acdes praticas
que embasem decisdes estratégicas e operacionais da organizacdo (FAYYAD,
PIATETSKY-SHAPIRO e SMYTH, 1996).
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Este estudo aborda, de maneira sistematica, os multiplos aspectos interligados
da segmentacao de clientes. Inicialmente, foca-se na avaliagdo da coesao interna dos
segmentos, garantindo que cada grupo apresente alta homogeneidade, o que facilita
a compreensdo de perfis de clientes e a personalizagcdo de estratégias.
Posteriormente, explora-se a diferenciacdo entre grupos, assegurando que 0s
segmentos sejam suficientemente distintos para justificar a¢cdes de marketing
diferenciadas e especificas, potencializando o impacto das campanhas e a eficacia do

relacionamento com o cliente (THOMAS, 2016).

Além disso, os testes de hipoteses desempenham papel crucial ao fornecer
uma base estatistica para comparar segmentos, confirmando que as diferengas
observadas séao significativas e n&o fruto do acaso. Complementarmente, a analise de
correlacdo entre segmentos e indicadores de desempenho do negocio permite
identificar quais grupos apresentam maior potencial para contribuir com o crescimento
e a rentabilidade da empresa, direcionando recursos para iniciativas com maior
retorno sobre investimento (ROI) (FARRIS et al, 2020).

Por fim, o estudo aprofunda-se na analise dos indicadores financeiros centrais
para a gestdo de clientes, como o CAC e o LTV. A compreensao detalhada desses
conceitos possibilita avaliar a rentabilidade e a viabilidade econémica dos segmentos,
orientando a definicdo de estratégias que promovam crescimento sustentavel e
equilibrio financeiro (BERGER e NARS, 1998). Essa visado integrada entre analise
estatistica, segmentagao estratégica e métricas financeiras configura-se como um
diferencial competitivo, permitindo as organizagbes nao apenas responder as
demandas atuais do mercado, mas também antecipar oportunidades, otimizar
investimentos e fortalecer o relacionamento com diferentes perfis de clientes (PAYNE
e FROW, 2017).

2.2.1 Pureza e uniformidade dos segmentos

A pureza e a uniformidade sao critérios fundamentais para avaliar a
consisténcia interna e a qualidade dos segmentos ou grupos formados em um
conjunto de dados, especialmente no contexto da segmentacgéo de clientes. A pureza

refere-se a proporgdo de membros dentro de um segmento que compartilham uma
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mesma caracteristica-alvo, evidenciando a predominancia de uma categoria
especifica — seja um perfil demografico, comportamento de consumo ou faixa etaria.
Em outras palavras, um segmento puro indica que a maior parte dos elementos
pertence a uma unica classe bem definida, o que facilita a interpretagao e aplicacao

pratica do grupo.

Por outro lado, a uniformidade analisa a homogeneidade das caracteristicas
internas do segmento em multiplas dimensdes. Ela mede o grau de similaridade entre
0os membros do grupo considerando diferentes atributos simultaneamente, o que
confere uma visdao mais ampla da coesdo do segmento. Uma alta uniformidade
significa que os clientes dentro do grupo compartilham um conjunto de caracteristicas

semelhantes, reforcando a robustez e a validade do agrupamento.

A avaliagdo combinada da pureza e da uniformidade é essencial para verificar
se 0s agrupamentos gerados possuem coesao interna suficiente para serem uteis do
ponto de vista analitico e estratégico. Grupos homogéneos, que apresentam alta
pureza e uniformidade, indicam que as necessidades e comportamentos dos clientes
sdo mais alinhados, aumentando a probabilidade de sucesso das estratégias
personalizadas, como campanhas de marketing direcionadas, ofertas segmentadas e

planos de fidelizagao especificos.

Para mensurar esses critérios, ferramentas computacionais baseadas em
Python sao frequentemente utilizadas, com o apoio de bibliotecas como scikit-learn,
numpy e pandas, que possibilitam calculos quantitativos precisos e analises

estatisticas detalhadas. No processo de avaliagao, diferentes cenarios sdo possiveis:

a) Alta pureza: quando a maioria dos membros do segmento compartilha a
mesma caracteristica dominante, indicando uma forte coesao interna e maior
previsibilidade do comportamento dos clientes, o que facilita a formulacao de

acdes especificas e eficazes.

b) Baixa pureza: quando o grupo apresenta uma mistura significativa de
caracteristicas distintas, revelando uma ligacdo interna fraca e alta
heterogeneidade, o que pode sugerir a necessidade de revisitar os critérios de
segmentagao ou realizar um reagrupamento para aprimorar a consisténcia dos

grupos.



58

A uniformidade pode ser medida por meio da Entropia, um conceito extraido da
Teoria da Informacao, que quantifica o grau de incerteza ou desordem em um conjunto

de dados. Na analise dos segmentos, a entropia assume um papel crucial:

a) Baixa entropia: indica alta uniformidade, significando que os membros do grupo
sao bastante semelhantes, com pouca variacédo interna, o que fortalece a
utilidade do segmento para ag6es direcionadas e especificas.

b) Alta entropia: reflete grande diversidade dentro do segmento, sugerindo baixa
uniformidade e dificultando a aplicacdo de estratégias padronizadas, pois o

comportamento dos membros € mais disperso.

Em suma, segmentos considerados puros e uniformes — com alta pureza e
baixa entropia — sao preferiveis, pois oferecem maior clareza interpretativa e
permitem o desenvolvimento de agdes de marketing e relacionamento mais eficazes
e direcionadas. Esses grupos fornecem uma base soélida para a personalizagao, o que
€ fundamental para a maximizacao do valor do cliente e a otimizagao dos recursos da

organizagao.

Exemplificando essa abordagem, Dahana et al. (2019) investigaram a pureza e
uniformidade dos segmentos baseando-se em caracteristicas relacionadas ao estilo
de vida e comportamento de compra, evidenciando que grupos bem definidos
aprimoram significativamente a precisdo das previsbes do LTV. Ja Verbeke et al.
(2011) destacam o uso de algoritmos genéticos, como o AntMiner+, para garantir a
coesao interna dos grupos, promovendo agrupamentos fundamentados em regras
claras e interpretaveis, o que facilita a aplicagdo pratica dos resultados por

profissionais de marketing e analistas de dados.

2.2.2 Diferenciacao entre segmento

A distingao entre os grupos é fundamental para garantir que sejam exclusivos
e abrangentes ao mesmo tempo. Essa distingdo clara assegura que cada grupo
represente um perfil especifico e ndo se sobreponha a outros, o que facilita a alocacao
eficiente de recursos e a definigdo de mensagens e agdes customizadas. Uma clara
separagao entre os grupos facilita a criacao de estratégias de marketing direcionadas,

tornando-as mais eficazes e eficientes, ja que permite identificar necessidades,
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comportamentos e preferéncias de forma mais precisa. Essa diferenciagdo torna
possivel a personalizagao de campanhas, ofertas, canais de comunicagao e até

mesmo o desenvolvimento de produtos especificos para determinados segmentos.

A diferenciagao entre grupos pode ser medida por meio de diferentes métricas
e meétodos estatisticos, que auxiliam na quantificagdo da distancia, variacdo e
significancia entre os agrupamentos. Alguns deles sao amplamente utilizados na

literatura e na pratica analitica:
a) Distancia entre centros dos agrupamentos (Centroides)
b) Analise de variancia (ANOVA)

c) Teste de hipdteses (Testes T)

A distancia entre centros dos agrupamentos (Centroides) € uma maneira direta
e intuitiva de avaliar a diferenciacéo entre grupos, calculando a distancia euclidiana
(ou outras métricas, como Manhattan ou Mahalanobis) entre os centroides (pontos
médios) dos agrupamentos. Quanto maior for essa distédncia, maior sera a
diferenciagao entre os grupos em termos das variaveis consideradas na segmentacao,

ou seja:

a) Alta distancia: sinaliza uma grande diferenciagdo entre os grupos, sugerindo
que os agrupamentos sdo bem separados no espaco de atributos e possuem

caracteristicas unicas, o que favorece o uso pratico dos segmentos.

b) Baixa distancia: indica uma baixa diferenciagdo, mostrando que os
agrupamentos sao semelhantes e podem nao representar grupos distintos de

forma clara, exigindo, possivelmente, revisdo dos critérios de segmentacgao.

A Andlise de Variancia (ANOVA) é uma técnica estatistica utilizada para
comparar as médias de varias amostras (ou grupos) e verificar se pelo menos uma
delas difere significativamente das outras. Esse método é essencial para validar se as
diferencas observadas entre os grupos sao estatisticamente significativas ou se

podem ser atribuidas ao acaso. Os principais resultados da ANOVA s3o:

a) Um f-estatistico alto e um valor-p baixo (geralmente < 0,05) indicam que pelo
menos uma meédia de grupo difere significativamente das outras, sugerindo

distingao real entre os grupos.
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b) Um f-estatistico baixo e um valor-p alto sugerem que nao ha evidéncias
suficientes para afirmar que as médias sao diferentes, enfraquecendo a

validade da segmentagao.

Os testes de hipétese (Testes T) sao utilizados para comparar as médias de
dois grupos e verificar se sao estatisticamente diferentes entre si. Esses testes sao
uteis em analises par-a-par, especialmente quando o numero de grupos é pequeno.
Para comparagdes multiplas, a ANOVA é mais apropriada, embora os testes T

continuem uteis em analises pontuais. As interpretacdes sédo similares:

a) Um t-estatistico alto e um valor-p baixo apontam que as médias dos dois grupos

sao significativamente diferentes.

b) Um t-estatistico baixo e um valor-p alto indicam que nado ha diferenca

estatisticamente significativa entre as médias dos grupos comparados.

De acordo com estudos de Dahana et al. (2019), a diferenciagcéo entre grupos
foi feita com base em caracteristicas comportamentais e psicograficas dos
consumidores, resultando em segmentos que apresentaram diferengas significativas
em métricas como o LTV, permitindo estratégias especificas e mais rentaveis para
cada perfil. Da mesma forma, Cumps et al. (2009) empregaram técnicas baseadas em
algoritmos genéticos para estruturar grupos claramente distintos, assegurando que
cada agrupamento tivesse identidade prépria e viabilizando a implementagcéo de
estratégias comerciais mais direcionadas, eficazes e alinhadas aos objetivos do

negocio.

2.2.3 Matriz de confusao

A matriz de confusédo é uma ferramenta essencial e amplamente utilizada para
avaliar o desempenho de modelos de classificacdo, como os empregados para prever
o LTV ou a probabilidade de churn (rotatividade). Ela organiza, em forma tabular, os
resultados das previsoes feitas pelo modelo em relagado aos valores reais conhecidos,
permitindo a identificacdo clara de acertos e erros cometidos pelo algoritmo. Essa
visualizagao facilita o diagnéstico de problemas, como desbalanceamento de classes

ou viés de previsao.

A matriz apresenta os seguintes elementos fundamentais:
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a) Verdadeiros positivos (VP): instancias positivas corretamente classificadas

como positivas;

b) Falsos positivos (FP): instancias negativas incorretamente classificadas como

positivas;

c) Verdadeiros negativos (VN): instancias negativas corretamente classificadas

como negativas;

d) Falsos negativos (FN): instancias positivas incorretamente classificadas como

negativas.

A partir de uma matriz de confusao, diversas métricas de desempenho podem
ser extraidas para fornecer uma analise detalhada da performance do classificador,
permitindo avaliar sua eficacia sob diferentes perspectivas. As principais métricas

incluem:

a) Acuracia: a proporgao total de previsdes corretas (VP + VN) sobre o total de
amostras analisadas. Representa uma viséo geral do desempenho do modelo,

mas pode ser enganosa em casos de classes desbalanceadas.

VP + VN
VP +FP+VN+FN

Acuracia =

b) Precisdo (ou valor preditivo positivo): mede a propor¢ao de verdadeiros
positivos entre todos os casos classificados como positivos. Indica o quao

confiavel € o modelo quando prevé uma classe positiva.

VP

Precisio = ————
recisao VP + FP

c) Recall (ou sensibilidade/revocagéo): mede a capacidade do modelo em
identificar corretamente todas as instancias positivas reais. E especialmente
importante em contextos onde a omissao de positivos € critica, como retengao

de clientes com alto LTV.
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VP

Recall = VP+—F]V

d) F1-score: combina precisao e recall em uma unica métrica, calculando a média
harménica entre elas. E Gtil quando ha necessidade de balancear ambas as

métricas, especialmente em cenarios com dados desbalanceados.

2 * (Precisdo * Recall)
F1— Score =

Precisao + Recall

e) Especificidade: mede a capacidade do modelo de identificar corretamente as
instdncias negativas, ou seja, quantos verdadeiros negativos foram

corretamente detectados entre todos os casos realmente negativos.

VN

Especificidade = VN T FP

Essas métricas séo especialmente valiosas em contextos empresariais, pois
permitem entender o desempenho de modelos que classificam clientes com diferentes
potenciais de retorno (LTV alto, médio ou baixo), bem como antecipar clientes

propensos a evasao.

No estudo de Zhang et al. (2022), a matriz de confusao foi empregada como
ferramenta central para avaliar a precisao das previsdes do LTV, evidenciando a
efetividade do método proposto na classificagao correta dos clientes com maior
potencial de receita. Os autores demonstraram que o0 uso de métricas derivadas da
matriz ajudou a aprimorar os modelos por meio de ajustes finos nos parametros e

balanceamento entre classes.

Similarmente, Verbeke et al. (2011) também utilizam a matriz de confuséo para
avaliar a acuracia dos modelos preditivos, especialmente na previsao da rotatividade
de clientes (churn), ressaltando a importancia dessa ferramenta na validagao e no
refinamento continuo dos modelos de previsdo. A analise detalhada dos erros de

classificagao permitiu aos autores identificar padrdes ocultos e ajustar algoritmos para
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melhorar a sensibilidade a classes minoritarias, que sao de alta relevancia estratégica

para o negocio.

2.2.4 Testes e hipoteses

Os testes de hipoteses sdo amplamente utilizados para comparar grupos e
determinar se as diferengas observadas nas caracteristicas dos clientes possuem
significancia estatistica. Essas analises permitem inferir, com base em dados
amostrais, se as variagdes entre os grupos sao reais ou se poderiam ter ocorrido por
acaso, contribuindo para decisdes mais fundamentadas e confiaveis. Ao aplicar testes
de hipoteses no contexto de segmentagao, evita-se a adogao de estratégias baseadas
em padrdes espurios ou interpretagdes subjetivas, promovendo maior rigor na analise

dos dados.

Entre os testes mais comuns estao o teste t de Student, para comparagao entre
dois grupos, e a ANOVA, para multiplos grupos. Ambos s&o uteis para comparar
médias de variaveis como frequéncia de compra, valor médio gasto ou engajamento
digital. A interpretacdo dos resultados é feita com base no valor-p, que representa a
probabilidade de se observar uma diferenca tdo extrema quanto a verificada, caso a

hipétese nula (de que nao ha diferencga) seja verdadeira. Assim:

a) Um valor-p baixo (geralmente menor que 0,05) leva a rejeicdo da hipotese nula,

indicando que a diferenga observada é estatisticamente significativa.

b) Um valor-p alto sugere que nao ha evidéncia suficiente para afirmar que os

grupos diferem significativamente.

No estudo conduzido por Zhang et al. (2022), foram empregados testes de
hipoteses para comparar diferentes grupos de clientes com base em atributos
demograficos e comportamentais. A analise estatistica confirmou que as variagbes
entre os grupos nao eram aleatérias, validando a importancia dessas diferencgas para
a segmentacao e, consequentemente, para a definicdo de estratégias de marketing
mais direcionadas e personalizadas. O uso criterioso de testes permitiu identificar
quais variaveis mais influenciam o valor do tempo de vida do cliente e como diferentes

perfis se comportam ao longo do ciclo de relacionamento com a empresa.
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Adicionalmente, Verhoeven et al. (2023) empregaram essas analises em um
contexto voltado a gestao de receitas, avaliando a eficacia de diversas estratégias
aplicadas a grupos distintos de clientes. Os testes de hipéteses foram essenciais para
verificar quais abordagens apresentaram diferengas significativas nos resultados
obtidos, evidenciando a utilidade desses testes na validacdo empirica das praticas
adotadas na segmentagao e no planejamento de campanhas personalizadas. Os
resultados reforcaram que estratégias baseadas em anadlises estatisticamente
embasadas tendem a apresentar maior retorno e previsibilidade, o que ¢é vital para a

tomada de decisdes em ambientes competitivos.

2.2.5 Analise de correlacao entre segmentos e variaveis de negdcios

A analise de correlagao investiga as relagdes estatisticas entre os grupos de
clientes e indicadores empresariais relevantes, como receita, frequéncia de compras,
ticket médio, taxa de recompra e, especialmente, o valor do tempo de vida do cliente.
Esse tipo de analise é fundamental para identificar quais segmentos contribuem de
forma mais significativa para o desempenho do negdcio, possibilitando uma visao

estratégica baseada em dados e n&o apenas em suposicgoes.

A correlagdo é geralmente quantificada por meio de coeficientes como o
coeficiente de correlagcdo de Pearson, que mede a for¢ca e direcdo de uma relagao
linear entre duas variaveis. Valores proximos de +1 indicam correlacao positiva forte,
valores préoximos de -1 indicam correlagdo negativa forte, e valores proximos de 0
indicam auséncia de correlagéo linear significativa. Essa métrica é essencial para
avaliar o impacto potencial de diferentes segmentos nas variaveis de negécio, guiando
decisbes como a alocagao de orgamento, a personalizagao de ofertas e a definicao

de prioridades comerciais.

No estudo realizado por Zhang et al. (2022), uma analise correlacional foi
conduzida com o intuito de examinar a relagdo entre os grupos de clientes e o LTV,
revelando que determinados grupos apresentavam correlagdes mais expressivas com
altos valores de LTV. Isso permitiu a equipe identificar quais perfis de clientes

mereciam maior atengdo quanto a retencdo e ao investimento em marketing,
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reforcando a importancia de priorizar segmentos com maior potencial de retorno

financeiro.

A importancia da analise de correlagdo na identificacdo de padrées e na
compreensao do impacto dos diferentes segmentos nas variaveis de negdcios é
amplamente reconhecida na literatura de marketing e gestdo. Segundo Malhotra
(2018), essa ferramenta estatistica oferece aos gestores uma visdo analitica sobre
como as caracteristicas dos segmentos de mercado se relacionam com indicadores
de desempenho, auxiliando na tomada de decisbes estratégicas baseadas em

evidéncias concretas.

Ao permitir a identificacao de relagdes ocultas entre os perfis de clientes e os
resultados da empresa, a analise de correlagao apoia o direcionamento mais preciso
de recursos e esforgos para os grupos de clientes mais rentaveis, engajados ou
promissores. Com isso, as organizagdes conseguem otimizar campanhas, melhorar a
alocagdo de orcamento e aprimorar a performance de vendas, marketing e
atendimento, garantindo que as decisdes estejam alinhadas com o comportamento

real do mercado.

2.2.6 Interpretacao dos resultados e indicadores

A interpretagcédo dos resultados constitui uma etapa critica dentro do ciclo de
desenvolvimento de modelos analiticos e preditivos, especialmente no contexto da
segmentacao de clientes e previsdo de métricas de valor, como o LTV. Trata-se da
fase em que os resultados quantitativos obtidos ao longo do processo de modelagem
sdo transformados em informagdes qualitativas, compreensiveis e aplicaveis ao
contexto organizacional, com o objetivo de embasar decisdes estratégicas

fundamentadas em dados.

A eficacia de um modelo € comumente avaliada por meio de indicadores de
desempenho, como acuracia, precisao, recall e F1-score, os quais oferecem
diferentes perspectivas sobre a qualidade das previsdes. A selecao e interpretagao
adequadas desses indicadores sao essenciais para entender ndo apenas se o modelo

funciona, mas como e em que situacdes ele apresenta melhores desempenhos.

a) A acuracia, por exemplo, mede a proporgao de previsdes corretas entre todas

as realizadas, sendo uma métrica intuitiva e util em contextos em que as
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classes estao balanceadas. No entanto, em situacdes com desbalanceamento

de classes, essa métrica pode mascarar o desempenho real do modelo.

b) A precisao indica a proporc¢ao de verdadeiros positivos entre todas as predi¢des
positivas feitas pelo modelo, sendo especialmente relevante em cenarios em
que falsos positivos devem ser minimizados, como em campanhas de reteng¢ao

de clientes.

c) O recall (ou sensibilidade) mede a capacidade do modelo de identificar
corretamente todos os casos positivos, 0 que € crucial quando o custo de
perder instancias positivas (como clientes de alto valor que estdo prestes a

churnar) é elevado.

d) A pontuacdo F1 combina precisdo e recall em uma média harménica,
balanceando ambas as métricas em um unico valor. Essa medida é
particularmente valiosa em contextos de classes desbalanceadas, como
frequentemente ocorre em analises de churn, deteccdo de fraudes ou

segmentagdes com grupos de baixa representatividade.

No estudo de Dahana et al. (2019), por exemplo, a interpretacéo dos resultados
foi conduzida com base em uma andlise integrada desses indicadores. Os autores
demonstraram que os modelos aplicados a segmentacgao de clientes e a estimativa
do LTV apresentaram niveis elevados de F1-score e recall, evidenciando sua robustez
e confiabilidade, especialmente no que diz respeito a capacidade de identificar clientes
de alto valor potencial. Essa abordagem reforga a importancia de considerar multiplas
métricas para compreender os pontos fortes e limitacbes do modelo de maneira

abrangente.

Além da analise técnica dos resultados, a compreensao contextual dos
achados é essencial para garantir que as agdes que serdo geradas tenham
aplicabilidade pratica no ambiente de negdcios. Verbeke et al. (2011) argumentam
que a simples obtencdo de métricas estatisticamente satisfatérias ndo garante a
utilidade dos modelos, sendo fundamental realizar uma interpretagao aprofundada e
orientada ao negdcio. Isso inclui compreender como os segmentos identificados se
relacionam com as estratégias comerciais da empresa, quais variaveis influenciam

significativamente o comportamento dos clientes, e quais agdes podem ser derivadas
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diretamente das previsdes realizadas, como campanhas direcionadas, melhorias no

atendimento, ou politicas de fidelizagao.

Dessa forma, a etapa de interpretacdo atua como um elo entre a modelagem
analitica e a acao gerencial, transformando resultados técnicos em conhecimento
aplicado que contribui efetivamente para a melhoria dos processos decisérios e para
a maximizagao do valor gerado pela analise de dados.

22.7CACelLTV

O valor do tempo de vida do cliente, € uma métrica central nas estratégias de
marketing orientadas por dados e desempenha papel estratégico nas decisdes
comerciais de médio e longo prazo. No contexto da inteligéncia analitica aplicada a
gestdao B2B, o LTV permite estimar, com base em dados historicos e
comportamentais, o valor econémico total que um cliente pode gerar ao longo do
relacionamento com a empresa. Essa métrica transcende a simples mensuragao da
receita pontual, incorporando aspectos como frequéncia de compra, recorréncia de
relacionamento, potencial de indicagao e engajamento comercial, o que a torna
fundamental para orientar agdes de retencédo, fidelizagcdo e priorizagao de contas

estratégicas.

Diante da crescente complexidade dos mercados e da alta competitividade do
ambiente B2B, torna-se cada vez mais necessario compreender ndo apenas o perfil
atual dos clientes, mas também o potencial de valor que representam ao longo do
tempo. O LTV, nesse sentido, se consolida como uma variavel critica para o
planejamento comercial, oferecendo suporte a definicio de metas, a alocacéao
eficiente de recursos e ao desenvolvimento de campanhas mais precisas e rentaveis.
Estudos recentes (Pollak, 2021; Zhang et al., 2022; Li et al., 2022; Afiniti, 2022; Su et
al., 2023) reforcam essa importancia, posicionando o LTV como um dos principais

indicadores para sustentar decisbes em contextos volateis e altamente dinamicos.

Além disso, a utilizagao integrada do LTV com o CAC possibilita uma avaliagao
mais acurada da sustentabilidade financeira das estratégias adotadas. A razéo
LTV/CAC constitui-se em um indicador decisivo para verificar a viabilidade de

campanhas e investimentos em novos clientes. Quando esse indice é superior a 1,
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indica-se que o valor gerado supera o investimento realizado, contribuindo para um
crescimento saudavel e sustentado. Caso contrario, sinaliza-se a necessidade de
revisdo das abordagens comerciais, sob risco de prejuizos cumulativos a margem de

contribuigao.

No ambito da segmentacdo de clientes, o LTV potencializa analises mais
refinadas, permitindo identificar quais grupos de clientes oferecem maior retorno ao
longo do tempo. Essa abordagem, quando aliada a técnicas de clusterizagao e
modelos preditivos — como os adotados neste trabalho —, viabiliza o
desenvolvimento de estratégias personalizadas de atendimento, precificagédo e
retencao. Com isso, aumenta-se a precisdo na definigdo de prioridades comerciais,
melhora-se o direcionamento das acbdes de marketing e fortalece-se a eficiéncia

operacional da equipe comercial.

Em sintese, o LTV n&o apenas contribui para a racionalizagdo dos recursos
empresariais, mas também sustenta a construgdo de um modelo de gestdo comercial
orientado a rentabilidade. Sua aplicacdo integrada a metodologia proposta neste
trabalho reforga a importancia de decisdes baseadas em dados para a manutencao e

expansao de relacionamentos comerciais duradouros e lucrativos no ambiente B2B.

2.2.7.1 CAC: Customer Acquisition Cost

O CAC é um indicador-chave que mede os gastos totais com marketing e
vendas realizados com o objetivo de conquistar novos clientes. Trata-se, portanto, de
uma estimativa do investimento médio necessario para converter um lead em cliente
ativo, incluindo agdes diretas e indiretas que influenciam o processo de decisdo do
consumidor. Como destacado por Wu et al. (2023), o CAC tem papel central nas
analises de desempenho comercial e sustentabilidade financeira de empresas

orientadas por dados.

Na concepcao de Burelli (2019), a maioria das empresas aloca uma parte
significativa de sua receita nas areas de marketing e vendas, com a expectativa de
retorno na forma de expansido de base de clientes e aumento de receita. Nesse
sentido, € crucial que as organizagdes realizem uma analise detalhada sobre o

montante investido em canais especificos (como midia paga, inbound marketing,
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feiras, equipes comerciais, entre outros) e o numero de clientes efetivamente captados
por meio de cada um deles. Essa analise é fundamental para identificar os canais
mais eficientes e lucrativos, otimizando os esforgos comerciais € maximizando o

retorno sobre investimento — como também é ressaltado por Pollak (2021).

Em conformidade com essa perspectiva, Afiniti (2022) destaca que a aquisigao
de um novo cliente frequentemente requer um investimento inicial elevado, que nao
se limita a comunicacao e publicidade do produto ou servico, mas também envolve
custos operacionais com equipes de vendas, ferramentas de CRM, estrutura de
atendimento e treinamentos. Esse esfor¢o financeiro visa estruturar e escalar o
negocio, especialmente em mercados altamente competitivos ou em fases de
expansao acelerada. Como resultado, a aquisi¢ao de clientes pode representar uma
das maiores despesas operacionais de uma organizagdo, podendo, em cenarios
extremos, ultrapassar 50% do faturamento bruto, especialmente em startups ou

empresas em estagio inicial.

Dada a materialidade do investimento em aquisigdo, o acompanhamento
rigoroso e continuo do CAC torna-se essencial para uma gestdo orientada por
indicadores. Este KPI permite que lideres de vendas, analistas de marketing e
executivos de alto escaldo, como CEOs e CFOs, tenham uma visao clara do
crescimento atual do negécio e da viabilidade econémica desse crescimento no médio
e longo prazo. Ele ainda possibilita identificar gargalos, desperdicios e oportunidades

de melhoria nos processos comerciais € de comunicagao.

Nessa perspectiva, o calculo do CAC pode ser representado pela seguinte

férmula (6):

Cm+v

CAC =
Nc

Onde:
a) CAC é o Custo de Aquisigcao de Cliente

b) Cm+v é o custo total de marketing e vendas para a aquisi¢ao de clientes

(investimentos)

c) Nc é o numero de novos clientes adquiridos.
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Essa formula, embora de aplicagdo conceitualmente simples, exige cuidado na
obtencdo dos dados. O desafio pratico recai sobre a atribuicdo precisa dos
investimentos aos canais corretos, bem como a correta contabilizacdo dos clientes
originados em funcdo desses gastos, especialmente em contextos com multiplos

pontos de contato, vendas indiretas ou ciclos longos de conversao.

E fundamental ressaltar que o CAC nao inclui custos fixos de produgdo ou
despesas administrativas, tampouco investimentos em pesquisa e desenvolvimento,
suporte técnico, juridico ou financeiro. Ele deve incluir exclusivamente os custos
relacionados as areas de vendas e marketing, tais como salarios de equipes
comerciais, midia paga, comissoes, plataformas de automacao, eventos, e até mesmo
custos incorridos com leads que ndo converteram em clientes, ja que fazem parte do

custo médio de aquisicao.

Assim, para a sustentabilidade de um modelo de negdcios, o custo de aquisicao
de clientes n&o pode ser superior ao valor que esse cliente gera para a organizagao
ao longo de seu relacionamento. Como enfatizado por Li et al. (2022), a relagao
LTV/CAC deve idealmente ser superior a 3:1, indicando que o valor gerado por um
cliente supera amplamente o custo de aquisicdo, garantindo rentabilidade e

escalabilidade ao modelo comercial.

2.2.7.2 LTV: O valor no tempo de vida dos clientes

O LTV, conforme ja abordado anteriormente (segao 2.2.8), refere-se ao valor
financeiro total que um cliente gera para a empresa ao longo de todo o seu
relacionamento com a marca. Essa métrica projeta, com base em dados historicos e
estimativas futuras, o montante liquido que a organizagao pode esperar obter de um

cliente individual até o término do vinculo comercial.

Olnén (2022) complementa essa definicao ao destacar que o LTV representa o
lucro médio gerado pelo cliente no periodo analisado, ja considerando os custos
variaveis associados ao seu ciclo de vida, como atendimento, suporte, marketing de
retencao e operacgao logistica. Isso refor¢ca a importancia de tratar o LTV n&do apenas
como um indicativo de receita, mas como uma medida direta de rentabilidade por

cliente.
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De forma mais precisa, o LTV pode ser definido como a receita liquida total
esperada pela empresa ao longo de todo o tempo em que o cliente se mantiver ativo,
ou seja, subtraidos os custos diretamente atribuiveis ao atendimento de suas
necessidades. Dessa maneira, ele permite avaliar a viabilidade econ6mica de
estratégias de aquisicdo, fidelizacdo e desenvolvimento de relacionamento com

diferentes segmentos de clientes.

Segundo a abordagem proposta por Zhang et al. (2022), o calculo do LTV deve

considerar, essencialmente, trés fatores fundamentais:

a) Margem de contribuigdo: corresponde a receita anual gerada pelo cliente,
descontadas as despesas operacionais diretas envolvidas em seu

atendimento. Reflete o lucro liquido obtido com o cliente em cada periodo.

b) Taxa de retencéo (retention rate): representa o percentual de clientes que
permanecem ativos de um periodo para o outro, sendo crucial para estimar a

duragdo média do relacionamento e, por consequéncia, o valor total gerado.

c) Taxa de desconto: expressa o custo de capital da empresa ou o valor do
dinheiro no tempo. E aplicada para converter os fluxos de caixa futuros gerados
pelo cliente em valor presente, permitindo uma avaliagdo realista da

rentabilidade futura.

Além da estimativa do valor monetario, o tempo de vida do cliente (Lifetime, ou
LTR - Lifetime Retention) também é uma variavel importante. A seguir, € apresentada

a férmula para o calculo do Lifespan (L), baseado na churn rate:

LTR=L =

Onde:

a) L é otempo de vida util esperado do cliente (em periodos, como anos ou

meses);
b) C é a churn rate, ou taxa de evasao dos clientes no periodo.

A férmula da taxa de churn é:
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8
c= P
Y
Em que:
a) P representa o numero de clientes perdidos no periodo;
b) | é o numero de clientes ativos no inicio do periodo.
Substituindo essa expresséo na férmula do Lifespan, temos:
9
LTR =L = !
P
I
Ou seja, a férmula final simplificada torna-se:
10
LTR =L = !
P

Esse calculo fornece uma estimativa direta da longevidade média dos clientes,
com base na propor¢ao entre os clientes retidos e os perdidos. Quanto menor a taxa
de churn, maior o tempo de vida do cliente, refletindo um relacionamento mais estavel

e duradouro, com maior potencial de geragao de receita.

A partir da compreensao dessas formulas e dos conceitos de LTV e LTR,
verifica-se que o calculo dessas métricas € fundamental para entender a viabilidade
do negdcio, sua capacidade de gerar valor sustentavel e sua eficiéncia na alocacgao
de recursos em marketing e vendas. Elas permitem antecipar retornos, definir

prioridades e orientar decisdes estratégicas baseadas em dados.

Entretanto, € importante ressaltar que nenhuma métrica, quando analisada
isoladamente, é capaz de oferecer uma compreensdao completa do cenario de
negocios. A analise conjunta do LTV, do LTR e do CAC proporcionam uma visao mais

holistica e acionavel, permitindo avaliar o equilibrio entre aquisi¢ao, retencéo e
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rentabilidade. Somente com essa perspectiva integrada é possivel garantir a

sustentabilidade e o crescimento saudavel da base de clientes ao longo do tempo.

2.3 SEGMENTACAO DE CLIENTES B2B

A segmentacgao de clientes no ambiente B2B (Business to Business) constitui
uma pratica estratégica fundamental para organizacbes que almejam direcionar de
forma mais eficaz seus recursos de marketing, vendas e atendimento, sobretudo em
mercados de alta competitividade e com estruturas de decisdo complexas.
Diferentemente do contexto B2C (Business to Consumer), em que a segmentagao
costuma se basear em critérios demograficos, psicograficos e comportamentais de
consumidores individuais, o B2B apresenta desafios adicionais, exigindo abordagens

multidimensionais e profundamente analiticas.
Essas abordagens precisam considerar, entre outros fatores:
a) O potencial de lucratividade de cada cliente empresarial;
b) A previsibilidade do relacionamento a longo prazo;

c) O grau de alinhamento estratégico entre as solugbes ofertadas e as

necessidades do cliente;

d) E indicadores quantitativos fundamentais, o LTV e o CAC, que oferecem uma
visao financeira do relacionamento (KOTLER; KELLER, 2016).

A analise segmentada da base de clientes, quando orientada por dados e
fundamentada em modelos analiticos preditivos ou classificatorios, permite identificar
perfis empresariais com maior propensao a gerar retorno financeiro continuo. Essa

abordagem baseada em dados favorece decisbes como:
a) A priorizagao de esforgos comerciais em contas de alto valor;

b) A personalizacdo de ofertas de produtos, precos ou servigcos conforme as

demandas do segmento;

c) E areavaliacado da alocagcao orgamentaria em canais de marketing, prospecg¢ao

e suporte, de modo a otimizar o uso dos recursos disponiveis.

O ambiente B2B é marcado por caracteristicas especificas que aumentam sua

complexidade:
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a) Ciclos de venda mais longos e imprevisiveis;

b) Envolvimento de multiplos tomadores de decisao (ex: areas técnica, financeira
e juridica);

c) Negociagdes altamente personalizadas e por vezes consultivas;

d) Contratos de valor elevado e prazos longos;

e) Menor volume de transagbes, mas com maior impacto unitario na receita.

Diante desse cenario, adotar uma estratégia de segmentacdo robusta e
baseada em valor ndo € apenas recomendavel, mas imperativo para o sucesso
organizacional e a sustentabilidade das agées comerciais no médio e longo prazo. De
acordo com Kumar (2018), empresas que adotam praticas de segmentacao baseadas
no valor do cliente apresentam resultados superiores em rentabilidade e fidelizacao,
além de reduzirem significativamente os custos com aquisigédo e retencédo — reflexo

direto da maior assertividade nas agoes.

Ademais, a segmentacdo possibilita a personalizacdo das comunicagoes,
produtos, servigos e propostas de valor, adaptando-os as necessidades, dores e
objetivos especificos de cada grupo ou vertical de clientes. Essa customizagao
orientada por dados n&o apenas melhora a experiéncia do cliente (Customer
Experience — CX), como também impulsiona os indices de retengao e reduz a taxa de

evasao (churn).

Pollak (2021) demonstra que a eficacia de agcdes de marketing personalizadas
pode ser ampliada em até 30% quando s&o apoiadas por modelos de segmentagéo
baseados em dados historicos e comportamento preditivo, destacando o papel da

inteligéncia comercial na formulagao de estratégias centradas no cliente.

Assim, a segmentacao no B2B transcende o papel de agrupamento estatico de
contas e se posiciona como uma ferramenta dindmica de gestao estratégica, capaz
de transformar dados em conhecimento e conhecimento em vantagem competitiva

sustentavel.

2.3.1 Critérios relevantes para segmentacao B2B
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A segmentacéao de clientes no ambiente B2B (Business to Business) exige uma
abordagem criteriosa e multifacetada, dada a complexidade e especificidade das
relagbes comerciais entre empresas. A literatura especializada aponta diversos
critérios que podem ser empregados nesse processo, cuja escolha esta
intrinsecamente ligada aos objetivos estratégicos do negdcio, a natureza do produto
ou servigo oferecido, e ao grau de maturidade analitica da organizagdo. De forma
geral, esses critérios podem ser organizados em trés grandes categorias principais:

financeiros, comportamentais e estratégicos.

Critérios Financeiros abrangem aspectos ligados ao desempenho econdmico e
capacidade financeira dos clientes corporativos. Exemplos incluem o faturamento
anual, a margem de lucro, o tamanho da empresa (quantidade de colaboradores ou
capital investido), o volume de compras e o histérico de pagamentos. Esses
indicadores sao essenciais para entender o potencial de investimento e o valor
comercial de cada cliente, além de auxiliar na priorizagao de esforgos e recursos para

os segmentos com maior retorno esperado.

Critérios Comportamentais focam nas interacdes e nos padrdes observados ao
longo da jornada do cliente, incluindo frequéncia e volume de compras, lealdade a
marca, canais de compra preferidos, tempo de relacionamento com a empresa e
respostas a campanhas de marketing. Esses fatores fornecem agbes importantes
sobre o comportamento real dos clientes, permitindo identificar segmentos com
diferentes niveis de engajamento, propensdao a recompra e abertura para ofertas

personalizadas.

Critérios Estratégicos envolvem caracteristicas que refletem a importancia e o
alinhamento do cliente com os objetivos de longo prazo da empresa. Entre eles,
destacam-se o grau de influéncia no mercado, o potencial para parcerias estratégicas,
a sinergia tecnoldgica, o perfil de inovagao e a maturidade digital. Esses critérios
ajudam a segmentar clientes nao apenas pelo valor imediato, mas também pelo papel
que desempenham no ecossistema de negdcios, possibilitando a construgdo de

relacionamentos duradouros e colaborativos.

A escolha e a combinacdo desses critérios devem ser orientadas por uma
analise cuidadosa das necessidades especificas do negdécio, da disponibilidade e

qualidade dos dados e da capacidade analitica da empresa. Quando bem aplicados,
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esses critérios viabilizam a criagdo de segmentos robustos, relevantes e acionaveis,
que servem como base para estratégias comerciais mais eficazes, campanhas de
marketing direcionadas e uma gestdao de relacionamento mais estratégica e

personalizada no contexto B2B.

2.3.1.1 Critérios financeiros

A literatura especializada identifica uma gama abrangente de critérios que
podem ser utilizados no processo de segmentagdo de clientes no contexto B2B
(Business to Business). A escolha desses critérios depende, em grande parte, dos
objetivos estratégicos do negdcio, do tipo de produto ou servigo oferecido, da dindmica
do mercado de atuacéo e do nivel de maturidade analitica e tecnoldgica da empresa.
A medida que as organizacdes avancam em seus processos de transformacéo digital
e coleta de dados, torna-se possivel aplicar segmentagdes mais refinadas e propor
acoes.

Esses critérios podem ser agrupados, de forma geral, em trés grandes
categorias:

a) Critérios financeiros: consideram varidveis quantitativas que indicam a

rentabilidade, risco e potencial econédmico do cliente. Exemplos incluem:
a. Faturamento anual da empresa-cliente;
b. Ticket médio das compras realizadas;
c. CAC;
d. LTV,
e. Margem de contribuigdo;
f. Volume de compras recorrentes.

Esses indicadores permitem priorizar contas com maior retorno financeiro

esperado e avaliar a viabilidade econdmica de estratégias especificas para cada

grupo.
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b) Critérios comportamentais: avaliam como o cliente interage com a empresa,
seus habitos de compra, frequéncia de relacionamento e respostas a

campanhas comerciais ou de marketing. Incluem:
a. Historico de interagdes com canais de vendas (online ou presencial);
b. Participagdo em programas de fidelidade ou eventos corporativos;

c. Nivel de engajamento com conteudos digitais (e-mails, webinars, e-
books);

d. Tempo médio entre as compras (buying cycle);
e. Velocidade de resposta em negociagoes.

Esses dados ajudam a identificar o nivel de maturidade da conta, seu potencial

de crescimento e o tipo de abordagem comercial mais eficaz.

c) Critérios estratégicos: envolvem a adequacgao do cliente ao posicionamento da
empresa e seu alinhamento com a proposta de valor, visdo de futuro ou até

objetivos ESG (Ambiental, Social e Governanga). Exemplos:
a. Setor de atuagdo (ex: saude, varejo, manufatura);
b. Modelo de negdcio (B2B, B2C, B2B, etc);
c. Grau de sinergia tecnoldgica ou operacional com o portfélio atual,
d. Localizagao geografica e potencial de expansao regional,
e. Potencial de parceria estratégica ou co-desenvolvimento de solugdes.

Esses critérios sdo fundamentais para selecionar contas-chave (key accounts),
definir nichos prioritarios ou estruturar abordagens de vendas complexas, como o
Account-Based Marketing (ABM).

A correta combinagao entre essas dimensdes permite que a segmentagao B2B
va além da classificacao superficial dos clientes, promovendo uma visdo mais holistica
e orientada a resultados. Empresas que integram esses critérios de maneira
sistematica conseguem priorizar oportunidades de maior valor, otimizar a alocagao de
recursos comerciais e personalizar suas estratégias de relacionamento com maior

precisao.
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2.3.1.2 Critérios comportamentais

Os critérios comportamentais analisam o historico de interagédo entre a empresa
e seus clientes, oferecendo insumos valiosos para a personalizagéo de estratégias de
marketing, vendas e atendimento. Ao contrario dos critérios puramente financeiros,
que focam na rentabilidade passada ou projetada, os critérios comportamentais
permitem avaliar o grau de engajamento, maturidade e responsividade do cliente ao
longo do tempo, fornecendo uma visdo mais rica sobre o relacionamento estabelecido

com a organizagao.

Entre os principais exemplos de critérios comportamentais aplicaveis a

segmentacao B2B, destacam-se:

a) Frequéncia de compras e recorréncia de pedidos: identifica padroes de
consumo regulares ou sazonais, uteis para prever demandas e antecipar

ofertas;

b) Tempo médio de relacionamento com a empresa: mede a longevidade da
parceria comercial, o que pode estar correlacionado a confianga, retencao e

potencial de venda sobre a base de clientes chamada de upselling;

c) Engajamento com canais de comunicagcdo e suporte técnico: avalia o
envolvimento do cliente com e-mails, chamadas, reunides, abertura de

chamados e uso de portais de autoatendimento;

d) Respostas a campanhas de marketing anteriores: inclui taxas de abertura de
e-mails, cliques em links, participagdo em eventos e conversodes registradas em
campanhas especificas (DAHANA et al., 2019).

Esses dados sao, em geral, extraidos de ferramentas do tipo CRM, como
Salesforce, HubSpot ou Microsoft Dynamics, bem como de plataformas de automagao
de marketing (ex: RD Station, Mailchimp, ActiveCampaign). A analise conjunta dessas
informacgdes permite construir perfis de comportamento longitudinal, com destaque
para mudangas no padréao de consumo, queda no engajamento ou sinais de churn

iminente, possibilitando a¢des preventivas.

Além disso, esses critérios comportamentais conferem dinamismo a
segmentacdo, pois possibilitam que os segmentos evoluam com o tempo — um

conceito alinhado a segmentacao preditiva e aos principios de Customer Success
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(CS). Quando aplicados de forma consistente, eles permitem a empresa desenvolver
estratégias mais precisas e oportunas, como campanhas de reativagao de clientes
inativos, ofertas especificas baseadas em comportamento recente, e até mesmo

fluxos automatizados de nutrigdo e fidelizagao.

2.3.1.3 Critérios estratégicos

Os critérios estratégicos avaliam o potencial de um cliente para contribuir com
o crescimento futuro da empresa fornecedora, indo além da rentabilidade imediata e
considerando aspectos como sinergia de longo prazo, valor estratégico da parceria e
possibilidade de coevolugcao comercial. Diferenciam-se dos critérios financeiros e
comportamentais por enfatizarem a perspectiva de alinhamento estrutural e
estratégico entre as partes, especialmente relevante no contexto B2B, onde as

relacbes tendem a ser mais duradouras e complexas.
Sao exemplos tipicos desses critérios:

a) Potencial de expanséo da conta (upsell/cross-sell): refere-se a capacidade de
aumentar o volume de negocios com o cliente ao oferecer produtos
complementares (cross-sell) ou upgrades, ou seja, adicionais no mesmo

produto (upsell), ampliando o valor da conta ao longo do tempo;

b) Aderéncia aos produtos ou servigos ofertados: mede o grau de compatibilidade
entre as solugdes da empresa fornecedora e as necessidades atuais e futuras

da empresa cliente;

c) Sinergia cultural e estratégica entre as empresas: considera afinidades em
termos de valores corporativos, estilo de gestado, visao de futuro e praticas
comerciais, fatores que facilitam a construcdo de parcerias sélidas e

duradouras;

d) Posicionamento da empresa cliente dentro de seu proprio mercado: avalia se
o cliente é lider, referéncia ou inovador em seu segmento, o que pode gerar
efeitos indiretos positivos como credibilidade, visibilidade e influéncia no setor
(KANCHANAPOOM; CHONGWATPOL, 2022).
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Esses critérios, embora mais qualitativos por natureza, podem — e devem —
ser operacionalizados de forma sistematica, a partir de escalas de avaliagao interna,
checklists padronizados, entrevistas com executivos da area comercial e painéis de
validacdo entre areas técnicas e estratégicas. Empresas mais maduras podem
empregar métodos como analise multicritério (AHP/MCDA) ou modelos de scoring
ponderado para atribuir pesos a esses critérios e classifica-los de forma consistente

em sistemas de CRM ou plataformas de account planning.

Além disso, os critérios estratégicos sédo frequentemente utilizados na definicéo
de Key Accounts (Contas Chave), ABM (Account-Based Marketing) e planejamentos
de parcerias estratégicas, por permitirem identificar clientes que, mesmo nao sendo
0s mais rentaveis no curto prazo, oferecem elevado potencial de valor estratégico e
institucional para a empresa fornecedora — seja pelo potencial de co-inovagao, pela

abertura de novos mercados ou pela influéncia que exercem no setor.

2.3.2 Técnicas quantitativas para segmentagédo B2B

Com a digitalizagao dos processos empresariais e o crescimento exponencial
do volume e da variedade de dados disponiveis, surgiram metodologias mais
robustas, escalaveis e automatizadas para a segmentagao de clientes. A incorporagao
de técnicas de ciéncia de dados e, em especial, de machine learning, revolucionou a
forma como as empresas identificam e compreendem seus publicos-alvo, permitindo
0 agrupamento de clientes com base em padrdes ocultos que muitas vezes nao sao

perceptiveis por métodos tradicionais ou analises univariadas.

2.3.2.1 Clusterizagao

Técnicas de clusterizagdo (ou agrupamento n&o supervisionado) sao
amplamente utilizadas na criagdo de segmentos homogéneos de clientes, com base
em similaridades de comportamento, caracteristicas transacionais ou atributos

demograficos. Entre os algoritmos mais populares, destacam-se:

a) K-Means: eficaz na formagdo de clusters com base na distancia euclidiana

entre variaveis previamente normalizadas, sendo especialmente util em bases
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de dados estruturadas com grande volume de observagdes. Sua simplicidade
e velocidade de execugao o tornam adequado para aplicagbes em tempo real
e dashboards interativos (HAN; KAMBER; PEI, 2011).

DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise): permite
identificar clusters de forma flexivel, com base na densidade de pontos, sendo
eficaz na deteccao de outliers e em situagdes em que os clusters nao tém

formato esférico.

Hierarchical Clustering: constroi uma arvore de agrupamentos (dendrograma),
util para analises exploratérias, especialmente quando o numero ideal de

clusters nao € conhecido previamente.

2.3.2.2 Modelos supervisionados

Modelos de aprendizado supervisionado sao indicados quando o objetivo &

prever variaveis de interesse, como LTV, churn (evasao) ou propensao de compra.

Estes modelos aprendem com dados rotulados historicos e produzem classificacoes

ou regressdes com base em novos dados. Destacam-se:

a)

Random forest. modelo baseado em arvores de decisao, altamente robusto e
interpretavel, adequado para previsdo de churn e pontuacédo de clientes por

risco;

Gradient boosting machines (GBM, XGBoost, LightGBM): técnicas poderosas
que combinam varios modelos fracos para formar um preditor forte, com

excelente desempenho preditivo;

Redes neurais artificiais (RNA): recomendadas quando ha uma alta
complexidade n&o-linear entre as variaveis, sendo capazes de capturar

padrdes sofisticados, especialmente em grandes bases.

Estudos como o de Bauer e Jannach (2021) evidenciam que o uso desses

modelos supervisionados em estratégias de segmentagdo preditiva eleva

significativamente a acuracia das decisbes comerciais, sobretudo em campanhas de

retencédo e recomendacao.
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2.3.2.3 Analise fatorial

A analise fatorial € uma técnica estatistica que permite reduzir a
dimensionalidade de bases de dados com muitas variaveis correlacionadas,
facilitando a interpretacdo dos dados e a identificagcdo de fatores latentes que
influenciam o comportamento dos clientes. Por meio dela, é possivel agrupar variaveis
que representam dimensbes comuns, como sensibilidade a preco, grau de
digitalizagao ou nivel de interagdo com a marca. A analise fatorial é especialmente util
em estudos de comportamento organizacional e pesquisas B2B com grande numero
de atributos qualitativos (HAIR et al., 2009).

2.3.2.3 Processos KDD e CRISP-DM

Para garantir que a segmentagao seja realizada de forma estruturada e
alinhada aos objetivos organizacionais, € recomendada a adogao de metodologias

consolidadas de mineracao de dados, como:

a) KDD: define um processo sistematico que inclui sele¢do, pré-processamento,
transformacao, mineracédo de dados e interpretacdo dos resultados (FAYYAD
et al., 1996);

b) CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining): modelo de
referéncia amplamente utilizado na industria, que organiza o processo de
ciéncia de dados em seis fases interdependentes: compreensao do negocio,
compreensao dos dados, preparagdo dos dados, modelagem, avaliagdo e

implantacéo.

A adocdo desses modelos metodolégicos assegura que o projeto de
segmentacdo seja consistente, replicavel e orientado a resultados, promovendo
integracédo entre areas técnicas e de negdcio e contribuindo para uma governanga

analitica mais madura.

2.3.3 Desafios atuais e perspectivas futuras
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Embora as técnicas analiticas e ferramentas de modelagem estejam cada vez
mais acessiveis e democratizadas, a segmentagcao B2B ainda enfrenta obstaculos
significativos que comprometem a eficacia dos modelos implementados e a
escalabilidade das estratégias geradas a partir deles. Entre os principais desafios,

destacam-se:

a) Fragmentacao dos dados entre diferentes sistemas legados (ERP, CRM, BI),
que dificulta a obtencdo de uma visdo Unica e consolidada do cliente,

comprometendo a consisténcia das analises;

b) Baixa qualidade, incompletude ou desatualizacdo dos dados, fatores que
afetam diretamente os resultados da modelagem preditiva e aumentam o risco

de viés e inferéncias incorretas;

c) Falta de integracdo entre as areas de marketing, vendas e tecnologia da
informacdo, o que impede a implantagao eficaz de estratégias baseadas em

dados e dificulta a governanca analitica organizacional;

d) Mudancas rapidas no comportamento dos clientes, especialmente em cenarios
de incerteza ou crise, como observado durante e apos a pandemia de COVID-
19, que exigem modelos mais ageis, adaptativos e sensiveis ao tempo (LI et
al., 2022).

Como resposta a esses desafios, observa-se uma tendéncia crescente a
adogao de sistemas de segmentacdo dinamica, baseados em inteligéncia artificial e
analise em tempo real. Essas solugbes buscam substituir os modelos estaticos e
rigidos por abordagens adaptativas, que acompanham o ciclo de vida do cliente em
tempo continuo. O uso de algoritmos de deep learning, redes neurais convolucionais
e técnicas de analise de sentimentos aplicadas a interagbes textuais (como e-mails,
chats, transcri¢gdes de reunides virtuais e chamadas telefénicas) tem possibilitado uma
visdo mais rica e preditiva da jornada do cliente B2B, permitindo intervengdes mais
precisas e tempestivas (SU et al., 2023; HUANG; RUST, 2020).

A evolugao da segmentacdo de clientes no ambiente B2B acompanha essa
transformacao: passou-se de abordagens empiricas e intuitivas, baseadas em
julgamento de especialistas ou histérico comercial, para modelos matematicamente
fundamentados e orientados por dados, com validagao estatistica e capacidade de

generalizagao. Nesse novo paradigma, a utilizagdo combinada de métricas financeiras
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como o LTV e o CAC, associada a algoritmos de machine learning supervisionados e
nao supervisionados, permite a construgdo de segmentos altamente eficazes na
maximizag¢ao do valor do cliente, com beneficios diretos em rentabilidade, fidelizagao

e ROI de campanhas.

A abordagem data-driven, portanto, ndo apenas amplia o conhecimento sobre
os clientes, como também potencializa a personalizacdo de ofertas, a eficiéncia
operacional e a competitividade das organizagdes. Em vez de se basear em
segmentacgoes fixas, ela permite modelos responsivos e continuamente atualizados,
ajustando-se conforme os dados comportamentais, contextuais e mercadolégicos

evoluem.

Dessa forma, a compreensao aprofundada dos critérios de segmentacéao, o
dominio das técnicas de analise de dados e, sobretudo, a integragcdo entre areas
estratégicas como marketing, vendas, Tl e inteligéncia de mercado tornam-se pilares
fundamentais para o sucesso das estratégias comerciais no cenario B2B
contemporaneo. Esse alinhamento € indispensavel para garantir que as ideias
geradas pela anadlise de dados se traduzam em acgdes efetivas e orientadas a

resultados.

Estudos futuros devem considerar, entre outras vertentes promissoras, a
evolugdo dos modelos de inteligéncia artificial generativa, com potencial para criar
perfis sintéticos, simular jornadas de clientes e gerar conteudos personalizados em
escala, bem como a integracao de dados nao estruturados — como voz, texto livre,
imagens e videos — nos modelos preditivos de valor e comportamento. Essa
integracao representa um novo patamar de sofisticagao analitica, com impacto direto

na assertividade, automacgao e personalizagdo da segmentagao B2B.
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3 TRABALHOS CORRELATOS

A segmentacao de clientes e a gestédo do valor que cada cliente representa ao
longo do tempo s&o temas centrais na literatura contemporanea de marketing
estratégico e gestdo de relacionamento. Essas praticas surgem como respostas
fundamentais a necessidade de alocar recursos de forma eficiente em mercados cada
vez mais saturados, competitivos e orientados por dados. Nesse contexto, Kotler e
Keller (2006) argumentam que as empresas nao devem tentar satisfazer
indiscriminadamente todos os consumidores, mas sim concentrar seus esforcos nos
gue demonstram maior potencial de retorno financeiro. Para esses autores, um cliente
lucrativo € definido como “uma pessoa, familia ou empresa cujas receitas ao longo da
vida excedem, em um valor aceitavel, os custos da empresa para atrair, vender e
atender esse cliente”. A partir dessa concepgao, emerge o conceito de LTV — ou Valor
do Tempo de Vida do Cliente — como uma meétrica-chave para orientar decisées
estratégicas relacionadas a aquisi¢ao, retengcao e expansao do relacionamento com
os clientes. O LTV permite quantificar o valor econébmico de longo prazo gerado por
cada cliente, funcionando como um guia para decisdes mais inteligentes sobre quais

perfis merecem investimentos continuos e quais podem ser despriorizados.

A capacidade de identificar, prever e gerenciar clientes de alto valor tornou-se,
atualmente, um dos pilares das estratégias empresariais focadas em performance e
fidelizagao sustentavel. O LTV consolidou-se como uma métrica central ndo so6 para
o planejamento de acbes comerciais e de marketing, mas também como critério
essencial para segmentacao preditiva, orgamentacéo estratégica, alocagao eficiente
de recursos multicanal e projegcdo de retorno sobre investimento (ROI). Sua
importancia crescente € respaldada por diversos estudos contemporaneos, como 0s
de Pollak (2021), Zhang et al. (2022), Li et al. (2022), Afiniti (2022) e Su et al. (2023).
Esses pesquisadores demonstram que o LTV sintetiza de maneira integrada os
beneficios econdmicos gerados pelas interagcdes dos clientes com a organizagao ao
longo de todo o ciclo de vida, permitindo que as empresas tomem decisdes mais
assertivas tanto no nivel operacional quanto no tatico e estratégico. Em ambientes
digitais e omnichannel, caracterizados pela volatilidade e distribuicdo dispersa do
comportamento do consumidor, a modelagem do LTV torna-se ainda mais critica para
antecipar churn, identificar oportunidades de upsell e definir prioridades de

atendimento.
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No campo aplicado, Kanchanapoom e Chongwatpol (2022) apresentam um
modelo de segmentacgao orientado pelo LTV no setor de medicina complementar e
alternativa — um mercado marcado pela importancia de relacionamentos de longo
prazo e constru¢ao gradual de confianga. Conforme a figura 10, os autores propdéem
a divisao dos clientes em quatro segmentos distintos, que combinam critérios de valor
e lealdade a marca. Este modelo visa identificar os segmentos com maior potencial
futuro, servindo como instrumento preditivo para direcionar decisées comerciais e de
marketing. A classificagcdo segmenta os clientes em: (i) alto valor e alta lealdade, onde
a recomendacao e fortalecer e preservar o vinculo; (ii) alto valor e baixa lealdade, em
que o foco deve ser aumentar a fidelizacao; (iii) baixo valor e alta lealdade, nos quais
€ recomendada a maximizagao do retorno, com possivel descontinuacao futura; e (iv)
baixo valor e baixa lealdade, que podem ser alvo de desvinculagdo gradual. Essa
abordagem permite uma alocagédo de recursos mais eficiente, alinhada ao retorno
potencial previsto, enfatizando a importdncia de estratégias direcionadas,

personalizadas e sustentaveis de relacionamento com o cliente.

Figura 10 - Proposta de segmentacao de clientes baseado no valor ao longo da sua vida e na

sua lealdade a marca

High CLV Drifters | High CLV Loyalists
(HCD) (HCL)

Low CLV Drifters | Low CLV Loyalties
(LCD) (LCL)

Valor do cliente ao longo da vida

Lealdade a marca

Fonte: Adaptado pelo autor a partir de Kanchanapoom e Chongwatpol (2022).
O estudo de Afiniti (2022) reforga a centralidade do LTV na tomada de decisdes

gerenciais, especialmente em setores com modelos contratuais de relacionamento

com clientes. Os autores argumentam que uma estimativa acurada do valor do tempo
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de vida dos clientes € essencial para o alinhamento entre investimentos em aquisicéao
e o retorno financeiro projetado ao longo do tempo. Para esse fim, propdem um
modelo flexivel de riscos proporcionais, que permite incorporar a probabilidade de
churn (evasao) como variavel-chave no calculo do LTV. A abordagem parte do
pressuposto de que a organizagao possui um modelo de churn minimamente
calibrado, cuja integracdo a modelagem de LTV permite calcular, com maior precisao,
o tempo esperado de permanéncia de um cliente, ponderando esse tempo pelos
lucros esperados em cada periodo. Isso torna o modelo particularmente adequado
para ambientes com relagdes contratuais explicitas, como telecomunicagdes, seguros
ou assinaturas de servigcos digitais, onde os fluxos de receita sdo previsiveis, mas

dependem criticamente da retengao de clientes.

Complementarmente, Su et al. (2023) enfrentam um dos principais desafios
relacionados a modelagem do LTV em ambientes ndo contratuais e altamente
dinamicos, como plataformas de publicidade online. Nesses contextos, os dados de
consumo por usuario tendem a ser escassos, fragmentados ou inconsistentes dentro
de um unico dominio de analise. Como alternativa, os autores propéem uma estrutura
adaptativa entre dominios, denominada CDAF (Cross-Domain Adaptive Framework),
que permite a transferéncia de aprendizado de um dominio com dados abundantes
(por exemplo, uma plataforma digital consolidada) para outro dominio com dados mais
limitados (como uma plataforma emergente). O método proposto busca mitigar dois
problemas simultaneos: (i) a escassez de dados histéricos de consumo e (ii) o
desalinhamento estatistico entre os dominios fonte e alvo. Para isso, a CDAF adota
uma arquitetura que aprende padrdes gerais de LTV em plataformas relacionadas,
preservando a generalizagéo e ajustando as distribuigdes para o novo dominio. Essa
estratégia permite realizar predigdes mais robustas, mesmo em ambientes onde a
informacao direta sobre o comportamento dos usuarios ainda estda em formacéo,
destacando-se como um exemplo promissor de transferéncia de aprendizado (transfer

learning) no campo de modelagem de valor de cliente.

Na mesma linha de enfrentamento das limitacbes dos modelos tradicionais,
Zhang et al. (2022) destacam que o LTV, ao mensurar a contribuicdo econdmica de
longo prazo de clientes ao longo de relacionamentos continuos com produtos ou
servigos, pode fornecer insumos decisivos para a definicdo de estratégias de entrega
de valor. No entanto, os autores argumentam que as abordagens atuais enfrentam

dois entraves significativos: por um lado, a incapacidade de modelar adequadamente
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relagdbes temporais e nao lineares; por outro, a auséncia de solucdes
computacionalmente viaveis para grandes volumes de dados. Em resposta, Zhang e
colaboradores propéem um modelo geral de LTV, que supera a fragmentagao das
abordagens anteriores ao integrar aspectos de longo prazo em vez de se limitar a
estimativas baseadas em cliques ou compras recentes. Para alcangar esse objetivo,
os autores implementam uma solugao de programacgao dinamica rapida, baseada em
um meétodo de bissecdo mutado e na hipotese de experimentagdo sem memoria, o
que permite acelerar o processo de otimizagao dos parametros envolvidos na projecao
do LTV. Essa proposta se mostra particularmente eficaz para aplicagdes em
ambientes digitais e plataformas de servigos continuos, onde o comportamento do
cliente € complexo e a avaliacdo de seu valor futuro exige uma abordagem preditiva

mais sofisticada e adaptavel.

Pollak (2021) explora um dos principais desafios enfrentados pelas empresas
ao prever o LTV de clientes em contextos nao contratuais, nos quais a relagdo com o
consumidor é descontinuada ou intermitente. Nesse tipo de ambiente, onde nao ha
garantias explicitas de continuidade da relagdo comercial, a estimativa do valor do
tempo de vida dos clientes torna-se dependente essencialmente de padrdes histéricos
de compra. Com isso, a previsdo exige um modelo que consiga inferir
comportamentos futuros a partir de dados passados. O autor realiza uma comparagao
entre dois métodos: o primeiro, baseado no modelo estatistico conhecido como
‘compre até morrer” (Buy-Till-You-Die Model), que utiliza dados transacionais
anteriores para modelar a propensao de recompra até a "morte" do cliente (i.e.,
inatividade); o segundo, uma rede neural artificial, aplicada ao mesmo conjunto de
dados. A anadlise realizada oferece resultados quantitativos e qualitativos que
comparam a preciséo, a robustez e a aplicabilidade pratica de ambas as abordagens.
Como concluséo, Pollak propde diretrizes praticas para que gestores de marketing
escolham o modelo mais adequado, a depender do tipo de dado disponivel, da

complexidade do dominio e do objetivo estratégico da organizagao.

Em complemento, Bauer e Jannach (2021) propéem um conjunto de técnicas
baseadas em inteligéncia artificial que visam elevar a precisdo das previsdes de LTV
em contextos altamente dindmicos, como o comércio eletronico e plataformas digitais.
Dentre as inovacdes destacadas, encontra-se o uso de redes neurais recorrentes
(RNNSs), capazes de capturar dependéncias temporais nas interagdes entre clientes e

produtos, o que permite uma modelagem mais realista do comportamento sequencial
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de compra. Além disso, os autores empregam modelos de atengao (attention models),
que aumentam a capacidade da rede em focar seletivamente em eventos relevantes
da sequéncia de interacdo, melhorando a capacidade preditiva. Para lidar com a
qualidade variavel dos dados, € sugerido um pré-processamento avangado, que inclui
tratamento de valores ausentes, normalizacéo e codificacdo apropriada de variaveis
categoricas. Um dos diferenciais do estudo € a introducdo de modelos Seq2Seq
(Sequence to Sequence), comumente utilizados em tarefas como tradugao
automatica, mas aqui aplicados para mapear a sequéncia completa de interacdes
cliente-produto ao longo do tempo. Por fim, Bauer e Jannach propdem uma arquitetura
hibrida, combinando modelos baseados em caracteristicas (feature-based) com
modelos sequenciais, de modo a explorar as vantagens de ambas as abordagens,
mitigando as limitagdes associadas a solugdes isoladas. Essa proposta representa um
avangco no campo da modelagem preditiva, especialmente no que diz respeito a

complexidade comportamental dos consumidores digitais.

No mesmo escopo, Li et al. (2022) enfrentam o desafio da previsdo do LTV em
ambientes de altissima escala, como plataformas digitais com bilhdes de usuarios.
Nesse cenario, a modelagem tradicional torna-se inviavel devido a diversidade de
perfis de usuarios, a alta variabilidade dos dados e a necessidade de predicbes em
tempo real. A solugdo proposta pelos autores foi aplicada em uma empresa de
tecnologia chinesa de grande porte, utilizando um arcaboucgo robusto de ciéncia de
dados e aprendizado de maquina, que inclui algoritmos de previsdo baseados em
séries temporais, machine learning supervisionado, processamento em tempo real e
inteligéncia artificial adaptativa. A proposta se destaca pela capacidade de processar
grandes volumes de dados de forma eficiente e responsiva, permitindo que as
predicdes de LTV sejam atualizadas dinamicamente conforme o comportamento do
usuario evolui. Essa abordagem demonstra que, além da sofisticacao algoritmica, é
imprescindivel escalabilidade e integracdo com sistemas operacionais de negdcio,
para garantir que as previsdes de valor de cliente possam ser utilizadas de forma

pratica, agil e alinhada as necessidades de mercado.

Olnén (2022) destaca que a precisdo na estimativa do LTV é um fator
determinante para organizagcbes que desejam otimizar suas estratégias de
relacionamento com o cliente e, ao mesmo tempo, maximizar a rentabilidade no longo
prazo. Para alcangar esse objetivo, o autor emprega técnicas avangadas de

aprendizado de maquina, com énfase em redes neurais profundas (deep learning),
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que se mostram particularmente eficazes na captura das complexidades e nuances
comportamentais dos consumidores. Esses modelos computacionais tém a
capacidade de aprender, a partir de grandes volumes de dados historicos, padroes
sutis em variaveis como a frequéncia de compras, o valor transacional médio e o nivel
de engajamento com os servigos prestados, permitindo uma previsdo mais acurada

do valor futuro de cada cliente.

Ainda segundo OInén (2022), uma compreensao aprofundada do LTV previsto
capacita as empresas nao apenas a avaliar o retorno sobre o investimento (ROI) em
campanhas de marketing, mas também a tomar decisdes estratégicas quanto ao valor
de mercado da prépria empresa, especialmente em contextos de aquisicao, fusao ou
abertura de capital. Além disso, ao classificar os clientes com base em seu LTV
estimado, os profissionais de marketing podem realocar de forma mais eficiente os
recursos destinados a aquisi¢ao, retencdo ou estratégias de upsell e cross-sell. O
autor também chama atencédo para uma caracteristica estatistica frequentemente
presente nas distribuicbes de LTV: a cauda pesada, isto €, a presenga de poucos
clientes que geram valores muito elevados, contrastando com a maioria que gera
menor retorno. Diante disso, o desempenho dos modelos preditivos € avaliado por
dois critérios principais: discriminagao, que avalia a capacidade de distinguir clientes
de alto e baixo valor, e calibragao, que mede a proximidade entre os valores previstos
e os valores observados. Contudo, o processo de ponderacdo entre essas métricas,
segundo OInén, é oneroso e sujeito a vieses, dado que exige analise manual. Com
base nos experimentos relatados, o autor infere que a discriminagao tende a receber
19 vezes mais peso que a calibragdo durante a avaliacdo dos modelos, indicando uma
priorizagao pratica da capacidade de segmentagcéo sobre a exatidao absoluta das
previsdes. O autor também observa que ha uma lacuna na literatura quanto ao efeito
do aumento do horizonte temporal de dados historicos sobre a precisdo preditiva dos

modelos, o que sugere um campo promissor para futuras investigagoes.

No mesmo escopo de aplicagdo ao varejo digital, Jasek et al. (2019)
argumentam que a escolha de um modelo LTV apropriado € uma etapa crucial para
empresas que buscam implementar uma abordagem gerencial baseada em valor do
cliente em suas plataformas de e-commerce B2C. O contexto do varejo online impde
pressupostos e desafios especificos, como a natureza nao contratual do
relacionamento com os clientes, a recorréncia imprevisivel das compras e a

variabilidade no comportamento de consumo ao longo do tempo. Os autores
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conduzem uma analise comparativa entre onze diferentes modelos probabilisticos de
previsdo de LTV, avaliando tanto o desempenho estatistico quanto a capacidade
preditiva em cenarios reais de comércio eletrénico. Os resultados obtidos evidenciam
que, embora existam diversas abordagens tedricas para a previsao do LTV, alguns
modelos s&o claramente superiores quando aplicados a ambientes de alta
complexidade e dinamismo, como o varejo digital. A pesquisa refor¢a, assim, a
necessidade de adequac&o contextual na escolha do modelo, tendo em vista as
caracteristicas operacionais do negdcio, os tipos de dados disponiveis e os objetivos
estratégicos da organizagédo. Em ultima analise, o estudo de Jasek et al. ressalta que
o entendimento profundo do valor do cliente € essencial para sustentar decisdes
comerciais assertivas, promover a eficiéncia operacional e garantir vantagem

competitiva sustentavel no ambiente digital contemporaneo.

Win e Bo (2020) enfatizam que a segmentacgéo de clientes com base no LTV
configura uma pratica essencial no marketing contemporaneo, especialmente em
ambientes digitais competitivos. Ao possibilitar a identificagcdo e a priorizagao de
grupos de clientes segundo seu valor financeiro estimado ao longo do tempo, essa
abordagem permite que as empresas otimizem seus investimentos em aquisi¢ao,
retencao e fidelizagdo. Os autores aplicam o algoritmo Random Forest, um modelo de
aprendizado de maquina supervisionado, com o objetivo de prever a classe de LTV
dos clientes em um horizonte de um ano. Os resultados obtidos demonstram que esse
tipo de técnica é eficaz para orientar decisdes estratégicas no CRM, permitindo que o
varejista direcione seus recursos para clientes com maior potencial de retorno,
aumentando a eficiéncia operacional e maximizando o valor agregado. O estudo
reforca, assim, a viabilidade e a aplicabilidade pratica de métodos preditivos baseados

em machine learning na formulacao de estratégias de marketing no contexto digital.

Na mesma dire¢cdo, Dahana et al. (2019) abordam o LTV como uma métrica
critica para a construcdo de estratégias de marketing eficazes, especialmente em
setores em rapida transformagao, como o varejo de moda online. Em sua proposta
metodoldgica, os autores desenvolvem um modelo de classe latente que considera a
frequéncia de compra, a duragao do ciclo de vida do cliente e o valor médio das
transacdes como variaveis determinantes para inferir o LTV em diferentes segmentos
de mercado. O estudo introduz uma dimensao inovadora ao incorporar padrbes de
estilo de vida como variavel explicativa da heterogeneidade do LTV entre segmentos,
demonstrando que fatores comportamentais e psicograficos podem ter impacto
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substancial sobre o valor de longo prazo gerado pelos clientes. Ao aplicar o modelo a
um conjunto de dados reais de transacgdes e perfis comportamentais de consumidores
em uma plataforma de moda, os autores demonstram a capacidade preditiva do
modelo proposto, ampliando as possibilidades de segmentacao inteligente e
customizagdo de campanhas de marketing. De forma complementar, os préprios
autores definem o LTV como o valor total esperado que a empresa pode obter de um
unico cliente ao longo de toda a duragéao do relacionamento, considerando a receita
liquida e os custos variaveis associados ao atendimento desse cliente, o que alinha a

métrica tanto a visao financeira quanto a perspectiva estratégica da organizagéao.

No contexto da industria de jogos digitais, Burelli (2019) oferece uma
contribuicdo relevante ao destacar os desafios e oportunidades na modelagem
preditiva do comportamento dos jogadores, especialmente em modelos de negocios
orientados a servigos, como os jogos Free to Play (F2P). Nesse tipo de modelo, a
auséncia de barreiras iniciais de pagamento e a grande variagdo no comportamento
de engajamento e de gastos tornam a previsdo de receitas futuras altamente
complexa. O autor argumenta que, diante dessa volatilidade, torna-se essencial dispor
de modelos preditivos robustos, capazes de fornecer suporte as decisdes
relacionadas a aquisicdo de usuarios, personalizacdo de experiéncias in-game e
otimizacao de recursos de desenvolvimento e operacgao. O artigo ressalta que, para
que estratégias eficazes sejam implementadas, € necessario entender nao apenas as
escolhas passadas dos jogadores, mas também antecipar possiveis trajetérias de
comportamento, utilizando dados histéricos e técnicas avangadas de data science e
de aprendizado de maquina. Nesse sentido, a modelagem do LTV em jogos digitais
nao apenas amplia o entendimento sobre a economia do jogador, mas também
possibilita a definicdo de estratégias mais sustentaveis e orientadas por dados para

monetizacao e retencgao.

Wu et al. (2023) exploram os desafios da previsao do LTV em contextos onde
a escassez de eventos de consumo e a alta variabilidade dos dados impdem barreiras
significativas a precisdo das estimativas. Essa realidade é especialmente comum em
aplicativos centrados no cliente, nos quais a interagao pode ser esporadica e os dados
disponiveis sao ruidosos ou incompletos. Os autores criticam os métodos tradicionais
que treinam preditores de LTV com base em uma unica visdo dos dados,
argumentando que essa abordagem tende a extrair conhecimento de forma limitada e

potencialmente enviesada. Para superar tais limitagoes, propuseram uma estrutura de
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multivisualizagdo contrastiva, projetada como uma solugcédo plug-and-play (PnP),
compativel com diferentes arquiteturas de modelos (backbones). Essa estrutura
integra multiplos regressores de LTV heterogéneos, que trazem conhecimentos
complementares, resultando em maior robustez e precisao na estimativa do valor do
cliente. Além disso, a utilizagcado do aprendizado contrastivo permite capturar relacoes
latentes entre amostras semelhantes, mitigando a dependéncia da abundéancia de

dados rotulados e reforgando a capacidade do modelo em generalizar padrdes uteis.

No mesmo eixo de inovagao metodoldgica, Wang et al. (2019) propéem uma
abordagem estatistica para a modelagem do LTV que leva em consideragéo tanto a
probabilidade de churn (rotatividade) quanto a distribuicdo assimétrica dos dados de
valor, frequentemente observada em mercados com clientes de alto e baixo valor
extremo. A proposta metodoldgica baseia-se em uma mistura entre massa de ponto
zero e distribuicdo log-normal, resultando na chamada distribuigdo log-normal inflada
de zero (ZILN). Tal modelagem é especialmente eficaz para capturar a natureza de
"cauda pesada" dos dados de LTV, ao mesmo tempo em que quantifica a incerteza
nas previsdes pontuais, o que € fundamental para a tomada de decisdes estratégicas
sob risco. Os autores validam o modelo tanto em modelos lineares tradicionais quanto
em redes neurais profundas (DNNSs), evidenciando sua flexibilidade e adaptabilidade
a diferentes contextos de aplicagdo. Para avaliacdo da performance preditiva, sdo
utilizados o coeficiente de Gini normalizado, que mede a capacidade discriminativa do
modelo, e graficos de decil, que avaliam a calibragdo das previsées. Os resultados
empiricos obtidos a partir de dois conjuntos de dados reais demonstram a eficacia do
modelo ZILN para diferentes aplicagdes comerciais e niveis de granularidade nos

dados.

Por fim, Cao et al. (2023) abordam a previsdo do comportamento do
consumidor e sua interse¢cao com a otimizagao de sortimento, ampliando a aplicacao
de modelos preditivos de valor para além da estimativa do LTV. Os autores investigam
a escolha do cliente a partir de uma mistura de modelos de demanda, que combina a
demanda independente com o modelo de logit multinomial, refletindo a realidade de
mercados nos quais diferentes segmentos de clientes seguem padrdes de deciséo
distintos. Nesse contexto, cada produto do portfélio possui uma receita esperada
associada, e o0 objetivo do modelo € encontrar o sortimento 6timo — ou seja, a
combinacgao de produtos que maximiza a receita esperada de um cliente. A proposta
metodoldgica mostra que esse problema pode ser resolvido de forma eficiente por



94

meio da formulagao e resolugdo de um programa linear, tornando a abordagem viavel
do ponto de vista computacional. Um dos principais achados do estudo € que o
tamanho ideal do sortimento cresce proporcionalmente ao tamanho relativo do
segmento de clientes que se comporta conforme o modelo de demanda independente,
implicando que diferentes perfis de comportamento exigem estratégias diferenciadas

de oferta de produtos para a maximizagao de valor.

4 METODOLOGIA

Este trabalho propbée o desenvolvimento de uma metodologia para
segmentacao de clientes no contexto B2B, com énfase em empresas que atuam no
setor de servigos de cobranga, embora seus principios e técnicas sejam igualmente
aplicaveis a outros setores intensivos em relacionamento com clientes, como
segmentos de tecnologia, consultoria, engenharia e industria de base. A base

conceitual da proposta esta ancorada na classica visédo de Kotler e Keller (2012),
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segundo a qual a segmentacao € um dos pilares fundamentais para a efetividade das
estratégias de marketing. Para os autores, o conhecimento aprofundado do perfil dos
clientes e sua organizagdo em grupos coerentes permite a alocagdo mais racional de
recursos, a personalizacdo de ofertas e a maximizagcdo do retorno sobre os

investimentos em vendas e relacionamento.

A metodologia sugerida fundamenta-se em técnicas de analise de dados e
algoritmos de clusterizagdo, com o objetivo de agrupar os clientes com base em
variaveis quantitativas e qualitativas, como nivel de faturamento, porte organizacional
(numero de funcionarios), tempo de relacionamento com a empresa e indicadores de
desempenho. Essa abordagem se alinha as etapas do KDD descrito por Fayyad et al.
(1996).

A utilizacdo da clusterizagdo como técnica de segmentacdo permite que se
identifiquem padrdes ocultos no comportamento dos clientes, fornecendo a equipe
comercial subsidios para tomada de decisdo mais precisa quanto as estratégias de
abordagem, retencéo e reativagao de clientes. Tal como sugerem Tan, Steinbach e
Kumar (2019), a identificacdo de agrupamentos homogéneos a partir de dados
historicos melhora substancialmente a capacidade preditiva das agbes comerciais,
permitindo um direcionamento mais assertivo dos recursos e maior aderéncia entre o

perfil do cliente e a proposta de valor da empresa.

Com isso, a proposta metodoldgica contribui para otimizar indicadores centrais
da gestdo comercial, como a reducdo do CAC e o aumento do LTV, compreendido
como o valor total gerado por um cliente ao longo do seu ciclo de vida com a empresa
(KOTLER; KELLER, 2012; OLIVEIRA, 2018). Dessa forma, a segmentagéo baseada
em dados reais, ancorada no ciclo do KDD, nao apenas confere maior objetividade ao
processo de gestao de clientes, como também reforca a cultura data-driven na tomada
de decisdes estratégicas. Ao final do processo, a pesquisa evidencia como o uso de
algoritmos de agrupamento pode representar uma poderosa ferramenta de apoio a
gestdo comercial e a inteligéncia de mercado, com impactos diretos sobre a
rentabilidade, a fidelizacéo de clientes e o posicionamento competitivo da organizagao

no ambiente B2B.
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4.1 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

A metodologia adotada neste trabalho tem como referéncia o KDD, sendo
estruturada de forma sequencial e interativa, com foco na extragdo de conhecimento

util a partir de grandes volumes de dados.

A primeira etapa, de selecao e coleta de dados, contempla o uso de bases
secundarias, publicas e acessiveis, que contém informagdes cadastrais e financeiras
de empresas brasileiras que atuam em relagbes comerciais do tipo Business to
Business (B2B). Os critérios para inclusdo dos dados baseiam-se em atributos
relevantes para andlise de rentabilidade e relacionamento comercial, tais como
faturamento anual, numero de funcionarios, tempo de operagdo no mercado e

historico de inadimpléncia.

Na etapa seguinte, realiza-se o tratamento e pré-processamento dos dados,
essencial para garantir a qualidade e a integridade da base a ser analisada. Serao
aplicadas técnicas como identificacdo e remocao de ruidos, inconsisténcias e valores
ausentes, com o apoio de métodos de imputagao estatistica e exclusao criteriosa de
registros invalidos. A normalizagdo das variaveis sera feita por meio de
escalonamento Min-Max e padronizag&o por Z-Score, assegurando homogeneidade
nas escalas numéricas. Adicionalmente, outliers serdo detectados e tratados com
base na analise grafica de boxplots e nos limites estatisticos da amplitude interquartil

(IQR), de forma a garantir a robustez dos modelos subsequentes.

Posteriormente, serdo realizadas a transformacdo e reducdo de
dimensionalidade, com o objetivo de condensar as variaveis mais relevantes e
eliminar redundancias sem perda significativa de informagdo. Serdo aplicadas
técnicas com a analise de correlacdo e Analise de Componentes Principais (PCA),
que permitem extrair fatores latentes e otimizar a performance computacional dos

algoritmos empregados nas etapas posteriores.

A segmentacdo dos clientes sera conduzida por meio da técnica de
clusterizagdo nao supervisionada K-Means, escolhida por sua eficiéncia
computacional e simplicidade interpretativa. A definigdo do numero ideal de clusters
sera realizada com base em critérios objetivos, como o Método do Cotovelo (Elbow
Method) e a Pontuagéo de Silhueta (Silhouette Score), de modo a garantir a formagao

de grupos internamente homogéneos e externamente distintos. A segmentagao
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resultante permitira identificar perfis comerciais com similaridades estruturais,

facilitando a definicdo de estratégias personalizadas.

Na sequéncia, serdo aplicados modelos de classificacdo e predigdo, para
estimar o LTV e a probabilidade de churn de cada cliente. Para isso, serdo
empregados algoritmos supervisionados como Arvores de Decisdo, Random Forest,
Redes Neurais Artificiais e Algoritmos Genéticos do tipo AntMiner+. A escolha dessas
técnicas justifica-se por sua capacidade de capturar padrées complexos, mesmo em
contextos com alta dimensionalidade, além de apresentarem boa interpretabilidade e

desempenho preditivo comprovado na literatura.

A validacdo dos segmentos formados sera realizada com base em métricas
quantitativas e qualitativas. Avaliar-se-a a pureza interna dos clusters, isto €, a
propor¢cao de membros que compartilham caracteristicas predominantes, bem como
a diferenciacédo externa entre os grupos, por meio da distancia euclidiana entre os
centroides e de testes estatisticos como ANOVA e Testes T. Além disso, sera
conduzida uma analise de correlagao entre os segmentos formados e indicadores de

negocio relevantes, como LTV, CAC e taxa de chumn.

Por fim, a etapa de interpretacéo dos resultados buscara traduzir os achados
analiticos em insumos estratégicos para a gestado comercial. A partir da caracterizagao
dos segmentos, sera possivel propor agdes de relacionamento prioritarias, otimizar a
alocacdo de recursos de marketing e estruturar campanhas de retencédo ou
prospecgao, considerando o potencial de rentabilidade e o risco associado a cada
grupo de clientes. Assim, espera-se demonstrar como uma abordagem orientada por
dados pode impulsionar a eficiéncia e a eficacia das estratégias de segmentagcéo no

contexto B2B

A Figura 11, apresenta o esquema das etapas que compdem a aplicagao dessa

metodologia no contexto empresarial.
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Figura 11 — Esquema da Metodologia de Segmentacao de Clientes

Atividades

D

Resultados E:

Etapas

Objetivo

p

Coletados Dados

Coletae Organizacao dos Dados

Reunido de dados transacionais B2B provenientes de
sistemas internos (ERP, CRM e bases histdricas),
incluindo receita, frequéncia de compra, tempo de
relacionamento, custos de aquisi¢ao (CAC) e
varidveis comportamentais dos clientes.

Estruturar uma base de dados
consistente e representativa do
comportamento dos clientes.

Base de dados consolidada e
organizada para anélise.

Pré-
processamento

Tratamento e Preparacao dos Dados

Realizagéo de limpeza dos dados, padronizagdo das
variaveis, tratamento de valores ausentes e outliers,
selecao das varidveis relevantes e construgao da
métrica de Lifetime Value (LTV).

Garantir qualidade, comparabilidade e
confiabilidade dos dados utilizados na
anélise.

Dados preparados e métrica de
LTV definida.

Andlise Estatistica

Mineracao de
Dados

Analise e Mineragéo de Dados

Aplicacao de analise exploratéria dos dados e
técnicas estatisticas, seguida da utilizagdo de
métodos de clusterizacdo para identificacao de
padroes e agrupamentos dos clientes.

Identificar padroes de comportamento
e estruturas latentes na base de
clientes.

Identificacao de agrupamentos
preliminares de clientes.

Segmentacao de Clientes
Orientadaao LTV

Formacao e caracterizagao dos segmentos de
clientes com base no LTV, analise comparativa entre
os clusters e avaliagdo da relagdo entre LTV e CAC.

Classificar os clientes segundo seu
potencial de valor ao longo do tempo.

Segmentos de clientes claramente
definidos e caracterizados.

Simulagéo das
Métricas de
Negocio

Inferéncias Analiticas

Interpretacao dos segmentos identificados com foco
em suporte a tomada de decisao gerencial,
priorizagdo de investimentos e definicdo de metas
comerciais.

Gerar inferéncias analiticas a partir
dos resultados da segmentagao.

Subsidios analiticos para decisoes
estratégicas.

Aplicacao Gerencial e Ciclo de
Aprendizado

Utilizacao dos segmentos para orientar agoes
comerciais e de marketing, acompanhamento dos
resultados e retroalimentagao do modelo com novos
dados.

Tornar a metodologia replicavel e
aplicével em contextos empresariais.

Metodologia operacional e
interativa para gestao de clientes.

Fonte: Adaptado pelo autor, 2025.

4.1.1 Coleta dos Dados

Os dados externos que foram utilizados séao provenientes de fontes brasileiras
de reconhecimento publico, como o Cadastro Nacional da Pessoa Juridica — CNPJ,
mantido pela Receita Federal do Brasil — RFB, registros das Juntas Comerciais, dados
tornados publicos pela Comissao de Valores Mobiliarios — CVM e estatisticas publicas
geradas por entidades como o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica — IBGE.

Estas bases, apesar de nao fornecerem individualmente informacdes
financeiras abrangentes ou integradas para todas as empresas, representam a
espinha dorsal da infraestrutura publica de informagédo sobre pessoas juridicas do
pais. Na pratica, esses dados sao coletados, processados, tratados, integrados e
enriquecidos de forma continua por empresas de tecnologia especializada em
inteligéncia de mercado, estas fornecem os dados com objetivo de auxiliar na
construgéo de estratégias que apoiam a tomada de decisdo ou para estudos pontuais

dos seus clientes conforme demanda.
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4.1.2 Pré-processamento

Apos a escolha da base de dados, foi necessario realizar o pré-processamento,
etapa considerada essencial em qualquer projeto de mineragdo de dados e que
influencia diretamente a qualidade dos modelos e das interpretacdes subsequentes
(FAYYAD et al., 1996; HAN; KAMBER; PEI, 2012). O pré-processamento tem como
objetivo central preparar os dados de forma a garantir que os algoritmos de analise
operem sobre um conjunto coerente, livre de ruidos e inconsisténcias, maximizando a
confiabilidade dos resultados. A primeira atividade conduzida nesse processo foi a
etapa de limpeza dos dados, que consistiu na verificacdo detalhada da qualidade dos
registros, bem como na identificacdo e eliminagdo de inconsisténcias, erros de
digitagao, duplicatas e valores ausentes. Conforme alertam Han, Kamber e Pei (2012),
a presenca de dados incompletos ou imprecisos pode comprometer profundamente o
desempenho de modelos preditivos e de agrupamento, levando a interpretacdes
equivocadas e a tomada de decisdes inadequadas. Durante essa analise, observou-
se que diversas linhas da base ndo apresentavam valores preenchidos em campos
considerados criticos, especialmente o Faturamento Presumido (FatPres) e a
Quantidade de Funcionarios, variaveis fundamentais para o processo de
clusterizagdo. Por essa razao, optou-se pela exclusdo de todos os registros
incompletos nessas variaveis, de modo a assegurar a integridade e a consisténcia da

analise posterior.

A segunda etapa consistiu na transformacao dos dados, mais especificamente
na aplicacao de uma funcao logaritmica sobre os valores de faturamento. Essa técnica
€ amplamente utilizada em estudos que lidam com variaveis financeiras, dada a
frequéncia de distribuicdes assimétricas e a presencga de outliers severos — ou seja,
empresas cujos faturamentos sdo excepcionalmente altos em comparagcdo com a
média da amostra (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2019). Ao aplicar o logaritmo, reduz-
se a amplitude dos valores, comprimindo as escalas e permitindo uma analise mais
homogénea. Essa transformagao é particularmente util em algoritmos de agrupamento
baseados em distancia, como o K-Means, pois evita que empresas muito grandes
exercam influéncia desproporcional na definicdo dos centroides dos clusters (HAN;

KAMBER; PEI, 2012). Trata-se, portanto, de uma etapa crucial para garantir que a
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segmentacéo reflita padrdes reais de similaridade e ndo apenas diferengas de ordem

de magnitude.

Além disso, foi incorporada uma nova variavel ao conjunto de dados,
denominada Desempenho do Cliente. Essa variavel ndo estava presente
originalmente na base, mas foi simulada com valores entre 1 e 10, com o intuito de
ilustrar o potencial analitico da introdugédo de métricas qualitativas na segmentacao de
clientes. Conforme salientam Kotler e Keller (2012), a avaliagdo do desempenho dos
clientes deve considerar ndo apenas aspectos financeiros, mas também
comportamentais e relacionais, como a regularidade nos pagamentos, engajamento
com os servicos e feedbacks operacionais. Embora a métrica de desempenho
utilizada neste estudo tenha carater ilustrativo, sua inclusdo representa uma boa
pratica na modelagem orientada ao cliente, permitindo a construgdo de estratégias
mais personalizadas e eficientes. Com essas acdes de limpeza, transformacao e
criacdo de variaveis adicionais, a base de dados passou a apresentar melhores
condic¢des para a aplicagao de técnicas de clusterizagao, assegurando maior robustez

estatistica, coeréncia analitica e aplicabilidade pratica aos resultados obtidos.

4.1.3 Analise estatistica

Depois da etapa de preparacido da base de dados, foi conduzida uma analise
estatistica exploratoria com o objetivo de compreender, em maior profundidade, as
caracteristicas dos dados disponiveis antes da aplicacdo dos métodos de
agrupamento. Conforme argumentam Han, Kamber e Pei (2012), a andlise
exploratdria constitui uma etapa indispensavel no processo de mineragcéo de dados,
pois permite identificar padrdes, inconsisténcias, tendéncias e valores atipicos que
podem comprometer a integridade dos resultados extraidos pelas técnicas

posteriores.

O primeiro passo consistiu no calculo de medidas estatisticas descritivas —
como meédia, valor minimo, maximo e amplitude — com énfase nas variaveis de maior
relevancia para o estudo, a saber: faturamento presumido e quantidade de
funcionarios. Como apontam Fayyad et al. (1996), a obtencao de resumos estatisticos
€ uma pratica fundamental para lidar com grandes volumes de dados, uma vez que

facilita a interpretacao inicial e auxilia na identificacdo de assimetrias e possiveis
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distor¢cdes. A analise revelou que, embora a maior parte das empresas apresente
faturamento em faixas intermediarias, algumas registram valores extremamente
elevados, chegando a cifras bilionarias. Essa disparidade justifica a aplicagdo da
transformacao logaritmica ao faturamento, procedimento amplamente adotado em
estudos financeiros com o intuito de minimizar a influéncia de outliers e promover uma
distribuicdo mais equilibrada dos dados (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2019).

Quanto a Quantidade de Funcionarios, verificou-se uma heterogeneidade
significativa entre as empresas analisadas, com registros que variam de
microestruturas operacionais a grandes corporagdes. Essa diversidade reforga a
necessidade de considerar multiplos atributos no processo de segmentagdo, como
defendido por Kotler e Keller (2012), que enfatizam a importancia de reconhecer a
pluralidade de perfis no ambiente B2B, onde diferentes portes organizacionais

implicam necessidades e comportamentos comerciais distintos.

Para aprofundar a analise, foi examinada a correlagao entre o faturamento e o
porte das empresas, representado pela quantidade de colaboradores. Utilizou-se,
para isso, o coeficiente de correlagao de Pearson, ferramenta estatistica indicada por
Han, Kamber e Pei (2012) para avaliar a intensidade da associagéo linear entre
variaveis numéricas. O valor obtido, proximo de 0,043, revelou uma correlagciao
praticamente nula entre essas variaveis, indicando que o numero de funcionarios nao
€, por si sO, um preditor direto do faturamento empresarial. Esse achado esta em
consonancia com a realidade do mercado B2B, onde empresas enxutas em termos
de pessoal — como firmas de consultoria ou tecnologia — podem apresentar
faturamentos elevados, ao passo que organizacbes com grande numero de
funcionarios, como prestadoras de servigos operacionais, podem operar com margens

de receita mais modestas.

Para ilustrar visualmente essa constatagdo, foi construida uma matriz de
correlacao (figura 1), conforme recomendagdo de Tan, Steinbach e Kumar (2019).
Essa ferramenta permite a representacao grafica da forga de relagao entre pares de
variaveis. Na diagonal principal, observa-se sempre o valor 1, que representa a
autocorrelagado de cada variavel consigo mesma. Fora da diagonal, o valor de 0,043
entre Faturamento e Funcionarios reforga visualmente a auséncia de relacéo direta

entre essas variaveis.



102

Essa visualizacdo evidencia que as variaveis analisadas nao possuem
dependéncia linear, o que € um indicativo importante para o processo de
clusterizagdo. Isso demonstra que ndo € possivel, nem prudente, assumir que uma
empresa com maior numero de funcionarios necessariamente gera mais receita — ou
vice-versa. Tal constatacao justifica a decisdo metodologica de manter ambas as
variaveis na modelagem, visto que cada uma oferece uma dimensao analitica distinta,

agregando valor a identificacao de padrbes e a construgao dos grupos.

Ao utilizar essas variaveis em conjunto no processo de agrupamento, o
algoritmo pode captar nuances especificas do perfil organizacional dos clientes. Por
exemplo, € possivel identificar clusters compostos por empresas de alta receita e
estrutura reduzida, como startups de base tecnolégica, bem como grupos formados
por organizacbes com muitos funcionarios, mas com faturamento relativamente
menor, como empresas do setor de servigos operacionais ou intensivos em mao de

obra.

Figura 12 — Matriz de correlagao entre Faturamento e Quantidade de Funcionarios

I 10

-0.8

Matriz de Correlacao

0.043

FatPres

-0.6

-0.4

I>0.2

0.043

QuantFuncicnarios

FatPres QuantFuncionarios

Fonte: Adaptado pelo autor, 2025.

A integracdo de variaveis que capturam diferentes aspectos do perfil
empresarial potencializa a eficacia da segmentagdo, tornando-a mais robusta e
alinhada as exigéncias do mercado. Essa abordagem também se mostra coerente
com os principios defendidos por Kotler e Keller (2012), que argumentam que
estratégias comerciais bem-sucedidas no ambiente B2B exigem uma compreensao

holistica do comportamento do cliente. Ao evitar reducionismos e considerar a



103

complexidade dos dados, aumenta-se a probabilidade de gerar grupos mais coerentes
e uteis para a definicho de acdes estratégicas de vendas, prospecgao e

relacionamento.

4.1.4 Mineragao de dados

Com a base de dados devidamente limpa, transformada e explorada
estatisticamente, foi possivel avancar para a etapa de mineragdo de dados,
considerada uma das fases mais importantes, conforme proposto por Fayyad et al.
(1996). Esta fase é responsavel por extrair padrées uteis e estruturados a partir de
grandes volumes de dados, sendo particularmente relevante em contextos
empresariais que visam gerar inteligéncia competitiva. No escopo desta pesquisa, a
mineracdo de dados tem como finalidade identificar padrbes ocultos no perfil dos
clientes empresariais, possibilitando a criagado de estratégias mais personalizadas e
eficazes de relacionamento comercial, marketing e vendas. Para isso, recorre-se ao

uso de técnicas de agrupamento — também chamadas de clustering.

Dentre os diversos algoritmos de agrupamento disponiveis, optou-se pelo uso
do KMeans, amplamente reconhecido na literatura por sua eficacia na segmentacgao
de dados numéricos continuos, simplicidade conceitual e rapidez de execugao (TAN;
STEINBACH; KUMAR, 2019). A auséncia da necessidade de rétulos prévios torna o
KMeans especialmente adequado para ambientes em que os dados ndo foram
previamente classificados — como € o caso de muitas bases comerciais reais —

permitindo a descoberta de estruturas latentes com autonomia.

Além do seu rigor matematico, o KMeans se destaca por ser um dos métodos
mais acessiveis em termos computacionais, podendo ser executado com eficiéncia
mesmo em bases de grande porte. Isso o torna uma ferramenta altamente viavel para
ser utilizada por equipes comerciais e de marketing que, muitas vezes, nao dispéem
de suporte técnico continuo. Outro diferencial relevante esta na clareza dos seus
resultados, que facilita a interpretacédo e aplicagao pratica dos clusters identificados,
caracteristica essencial quando se busca utilizar a analise de dados como ferramenta
de apoio a tomada de decisao estratégica (KOTLER; KELLER, 2012).

Durante o delineamento metodolégico deste trabalho, outras técnicas também

foram consideradas, a fim de assegurar que a escolha do algoritmo mais adequado
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fosse pautada em critérios de coeréncia com os objetivos da pesquisa. A Analise
Fatorial, por exemplo, é frequentemente utilizada para redugao de dimensionalidade,
agrupando variaveis correlacionadas em componentes principais e facilitando a
visualizagao e interpretacao de grandes conjuntos de dados (HAIR et al., 2009).
Contudo, como este estudo concentrou-se em um numero propositalmente reduzido
de variaveis — especificamente o Faturamento e a Quantidade de Funcionarios —
optou-se por ndo aplicar métodos de reducéo, preservando a interpretagéo direta dos

clusters gerados a partir dessas variaveis brutas.

De forma semelhante, algoritmos supervisionados como Arvore de Decis&o e
Random Forest sao frequentemente utilizados em tarefas preditivas, nas quais ha um
atributo de interesse (variavel-alvo) conhecido e rotulado (HAN; KAMBER; PEI, 2012).
Porém, como a intencao deste trabalho n&do é prever um resultado especifico, mas
sim descobrir padrdes naturais de agrupamento entre empresas, esses métodos
supervisionados ndo se mostraram apropriados ao problema em questao. Avaliaram-
se ainda abordagens mais sofisticadas, como os algoritmos inspirados em inteligéncia
de enxames — por exemplo, a Otimizagao por Colonia de Formigas (Ant Colony
Optimization — ACO) — que, apesar de sua eficacia em contextos de alta
complexidade, apresentam custo computacional elevado e exigem parametrizagao
cuidadosa para obter solugdes estaveis. Tais requisitos dificultam sua aplicagédo em
ambientes empresariais rotineiros, em que a simplicidade operacional e a rapidez na
obtencdo de insights sao caracteristicas decisivas (TAN; STEINBACH; KUMAR,
2019).

Dentro desses aspectos, a escolha do algoritmo K-Means demonstrou-se a
mais adequada tanto do ponto de vista técnico quanto do pratico, conciliando rigor
analitico, velocidade de processamento e usabilidade. Essa decisdo metodoldgica
estda em consonancia com a proposta deste estudo, que busca entregar uma solugao
robusta e aplicavel para segmentacao de clientes no contexto B2B, promovendo uma
analise baseada em dados com potencial de impacto direto nas estratégias comerciais

da organizagéo.

Diante das comparacgdes realizadas entre diferentes abordagens, o algoritmo
K-Means foi definitivamente escolhido como a técnica central de agrupamento para
este trabalho, devido ao seu equilibrio entre simplicidade operacional, eficiéncia

computacional, qualidade dos agrupamentos gerados e clareza dos resultados. Para
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determinar o numero o6timo de clusters a ser utilizado no algoritmo, foi aplicado o
método do cotovelo (Elbow Method), amplamente recomendado por Han, Kamber e
Pei (2012) como uma das formas mais eficazes de validar a quantidade de
agrupamentos em cenarios nao supervisionados. Essa técnica consiste em calcular a
soma das distancias quadraticas dentro dos clusters (inércia intra-cluster) para
diferentes valores de kkk e observar em qual ponto o ganho marginal na redugao
dessa inércia se torna pouco expressivo — formando um “cotovelo” na curva, o que
indica o numero ideal de clusters para balancear qualidade da segmentacéo e

parciménia interpretativa.

Figura 13 — Grafico do método do cotovelo para definicdo do nimero de clusters (dados

brutos).
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Fonte: Adaptado pelo autor, 2025.
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A analise inicial foi realizada utilizando os dados de Faturamento na forma
original, sem transformacgdes. A figura 13 apresenta o grafico gerado nessa etapa, em
que se nota uma queda acentuada nos primeiros valores de kkk, sinalizando que o
algoritmo é eficaz em reduzir a variabilidade dentro dos grupos a medida que mais
clusters sao adicionados. No entanto, observa-se também que, a partir de
determinado ponto, essa taxa de redugédo desacelera consideravelmente, indicando
que a adicdo de novos agrupamentos nao oferece ganhos substanciais na
compactacao dos dados. Esse comportamento € tipico em bases com alta
variabilidade interna (HAN; KAMBER; PEI, 2012), como aquelas compostas por
registros financeiros empresariais, e reforga a aplicabilidade do método do cotovelo

como instrumento diagndstico.

Apesar disso, um obstaculo importante emergiu nessa primeira analise: a
presencga de valores extremos de faturamento (outliers), bastante comuns em bases
do tipo B2B, especialmente quando ha empresas de grande porte inseridas no mesmo
conjunto que pequenas e médias organizagdes. Esses valores fora da curva distorcem
a distribuicao e afetam diretamente a métrica de inércia, fazendo com que o grafico
do cotovelo perca definigdo e dificulte a visualizagdo do ponto de inflexdo exato.
Conforme descrevem Han, Kamber e Pei (2012), esse fenbmeno é recorrente em
bases com ampla dispersao numérica e exige estratégias de tratamento especifico,

como normalizagao ou transformacéao de escala.

Como solugdo, foi adotada a transformacgédo logaritmica da variavel
Faturamento, pratica consagrada na literatura estatistica para lidar com distribui¢cdes
assimétricas e escalas amplas, especialmente em dados financeiros (TAN;
STEINBACH; KUMAR, 2019). Ao aplicar o logaritmo, as diferengas entre os valores
se comprimem, reduzindo a influéncia de outliers e equilibrando a contribuicao dos
dados para o calculo da inércia. A reaplicacdo do método do cotovelo com a nova
variavel transformada esta ilustrada na figura 14. Observa-se, neste novo grafico, que
a curva se torna mais suave e o ponto de inflexao mais nitido, permitindo identificar
com maior seguranca o numero 6timo de clusters a ser utilizado. Essa transformacao,
portanto, ndo apenas melhora a qualidade estatistica da analise como também
fortalece sua robustez metodoldgica, eliminando ruidos causados por distorgdes

extremas na escala de Faturamento.
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Complementarmente, para reforgar a escolha do numero de agrupamentos e
validar visualmente a coeréncia dos clusters gerados, foram elaborados graficos de
disperséo, conforme recomendagdo de Han, Kamber e Pei (2012), que destacam a
importancia da visualizagdo como recurso para validar padrdes de agrupamento e
comunicar resultados de maneira acessivel a publicos ndo técnicos. A figura 13
apresenta o grafico de dispersao elaborado com os dados originais de Faturamento
versus Quantidade de Funcionarios, e nela €& possivel perceber uma forte
concentragdo de pontos em uma faixa estreita, com alguns registros distantes, a
direita do plano, representando empresas de altissimo faturamento. Essa compressao

compromete a clareza da visualizagédo e pode obscurecer os agrupamentos reais.

Em resposta a essa limitagao, foi gerado um novo grafico de dispersao, agora
com o Faturamento transformado logaritmicamente, conforme apresentado na figura
5. Essa modificacdo melhora substancialmente a distribuicdo visual dos dados,
permitindo observar com mais nitidez como os pontos se organizam no espago
bidimensional e, consequentemente, como os clusters se definem. Essa abordagem
confirma, de maneira empirica e visual, que a transformagao logaritmica ndo apenas
aprimora os resultados do método do cotovelo, mas também potencializa a
capacidade do K-Means de formar grupos mais bem definidos, coerentes e aderentes
a realidade mercadoldégica. Ao reduzir os efeitos dos extremos, a analise torna-se mais
representativa da distribuicdo da maioria das empresas da base, possibilitando a

formulagao de estratégias comerciais mais precisas e contextualizadas.
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Figura 14 — Grafico do método do cotovelo com transformacgao logaritmica do Faturamento.
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Fonte: Adaptado pelo autor, 2025.

A analise do grafico do método do cotovelo apds a aplicagdo da transformacgao
logaritmica na variavel Faturamento revelou uma mudanga significativa no
comportamento da curva. Ao suavizar a distribuicdo dos dados, a transformacao
eliminou distor¢bes causadas por valores extremamente elevados de algumas
empresas, que anteriormente exerciam influéncia desproporcional sobre os calculos
de inércia intra-cluster. Como ressaltam Tan, Steinbach e Kumar (2019), esse tipo de
transformacao é altamente recomendado em contextos de analise financeira, pois
permite uma melhor estabilizacdo da variancia e viabiliza uma interpretacdo mais
precisa da estrutura latente dos dados. Como resultado, o ponto de inflexdo — que
indica a quantidade 6tima de agrupamentos — tornou-se mais nitido, facilitando sua
identificacdo e, consequentemente, aumentando a confiabilidade do modelo de
segmentacao (HAN; KAMBER; PEI, 2012).

Paralelamente a analise numérica proporcionada pelo método do cotovelo,
recorreu-se a graficos de dispersdo como técnica complementar de validagao visual
dos agrupamentos. Essa pratica é incentivada por Han, Kamber e Pei (2012), que
reconhecem a importancia das representagdes graficas como ferramentas essenciais

para avaliar a coesao e a separabilidade dos clusters formados, sobretudo quando o
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objetivo é comunicar os achados a publicos diversos, incluindo gestores e tomadores
de decisdo nao especializados em ciéncia de dados. Os graficos de dispersao
facilitam a observacdo intuitiva dos padrdes de distribuicdo, mostrando como os
registros se posicionam em relagdo as variaveis principais — neste estudo,

Faturamento e Quantidade de Funcionarios.

A figura 14 apresenta o grafico de dispersdo construido com os dados de
faturamento em sua escala original. Nota-se uma alta concentragdo de pontos
préximos a origem do plano cartesiano, o que indica que a maioria das empresas
possui faturamentos relativamente baixos. No entanto, observa-se também a
presenca de pontos isolados e muito distantes no eixo horizontal, correspondentes a
empresas com faturamentos excepcionalmente elevados. Essa disparidade gera uma
compressao visual dos dados, dificultando a identificagao clara dos agrupamentos e

comprometendo a analise visual da distribuigdo dos clientes.

Para contornar essa limitacdo e aprimorar a qualidade da visualizagao, foi
gerado um novo grafico de disperséo com o Faturamento transformado
logaritmicamente, conforme orientagdes metodoldgicas de Tan, Steinbach e Kumar
(2019). A figura 5 exibe os resultados dessa abordagem, evidenciando uma
distribuicdo muito mais homogénea dos dados no espago bidimensional. Com a
compressao da escala, os pontos passam a se posicionar de forma mais equilibrada,
permitindo visualizar com maior nitidez os contornos de cada cluster. Essa clareza
reforga a qualidade do agrupamento gerado pelo algoritmo KMeans, que agora opera
sobre uma base de dados menos assimétrica e mais representativa da realidade

mercadoldgica.

Portanto, a aplicagao da transformacao logaritmica, tanto na analise do método
do cotovelo quanto na visualizagdo por dispersao, revelou-se uma estratégia
metodolégica eficaz para lidar com a natureza desigual dos dados financeiros
empresariais. A melhora na definicdo dos clusters ndo apenas contribui para a
robustez da modelagem, mas também facilita sua aplicagao pratica, permitindo que

os resultados gerados orientem decisdes comerciais mais precisas e segmentadas.

Figura 15 — Distribuicdo dos clusters considerando Faturamento original e Quantidade de

Funcionarios.
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Ao analisar a figura 15, observa-se uma forte concentragcéo de pontos préximos
ao valor zero no eixo de Faturamento, com apenas um pequeno numero de empresas
posicionadas mais a direita do grafico, evidenciando valores de faturamento
consideravelmente elevados. Esse tipo de distribuicdo desigual € caracteristico de
bases de dados empresariais, especialmente em contextos B2B, nos quais um
numero reduzido de grandes contas concentra a maior parte da receita da empresa,
enquanto a maioria dos clientes possui faturamentos mais modestos (HAN; KAMBER,;
PEI, 2012). Essa assimetria severa compromete a utilidade do grafico de dispersao
original, pois os dados da maior parte dos clientes ficam comprimidos em uma faixa
muito estreita, dificultando a distingdo de perfis e a visualizagdo de possiveis

agrupamentos.

Para mitigar essa distor¢cao e permitir uma analise mais clara e representativa,
foi aplicada uma transformacao logaritmica na variavel faturamento. Tal estratégia é
amplamente recomendada na literatura especializada como forma eficaz de lidar com
variaveis altamente assimétricas e de atenuar a influéncia de outliers (TAN;
STEINBACH; KUMAR, 2019). A figura 5, que apresenta o grafico de dispersdao com o

Faturamento ja transformado, evidencia uma distribuicdo mais equilibrada ao longo
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do eixo horizontal. Os pontos agora se espalham de maneira mais homogénea, o que
facilita ndo apenas a percepgéo visual dos clusters, mas também melhora os calculos
de distancia realizados pelo algoritmo KMeans, resultando em agrupamentos mais

coerentes e consistentes com a realidade de mercado.

Além dos ganhos técnicos, a transformacgéao logaritmica também contribui para
a clareza da comunicacdo dos resultados, especialmente quando apresentados a
publicos ndo técnicos. O grafico com a escala ajustada oferece uma representacéo
visual mais acessivel e intuitiva, permitindo que gestores e tomadores de decisao
compreendam facilmente as justificativas adotadas nas etapas de pré-
processamento, como defendido por Han, Kamber e Pei (2012). Essa abordagem
favorece a aceitacdo pratica do modelo e fortalece sua aplicagdo no ambiente

corporativo.

Portanto, a comparacgao entre os graficos de dispersdo com o Faturamento em
escala original (figura 16) e transformada (figura 15) comprova que o uso do logaritmo
foi uma decisdo metodoldgica essencial para aprimorar a qualidade da clusterizagao.
A transformagao permitiu que o algoritmo detectasse padrées mais representativos da
diversidade empresarial, ao mesmo tempo que facilitou a visualizagéo e interpretagao
dos dados. Com isso, os objetivos da segmentacdo — identificar grupos de clientes
mais precisos, uteis e alinhados as estratégias comerciais — foram alcangados com

maior eficacia.

Figura 16 — Distribuicdo dos clusters considerando Faturamento transformado em log e

Quantidade de Funcionarios.
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A analise dos graficos de dispersdo comprova, de forma clara e objetiva,
que a combinagédo do algoritmo K-Means com a transformacgéo logaritmica da variavel
Faturamento constitui uma estratégia altamente eficaz para a segmentagédo de
clientes em grupos mais homogéneos. Essa abordagem equilibra a distribuicdo dos
dados e revela padrées que seriam mascarados por valores extremos, conforme
ressaltam Han, Kamber e Pei (2012) e Tan, Steinbach e Kumar (2019). Ao suavizar
as discrepancias provocadas por grandes outliers, a transformacédo permite ao

algoritmo formar clusters mais representativos da realidade empresarial.

A aplicagao conjunta dessas técnicas assegura que o agrupamento final reflita
com maior fidelidade a diversidade dos perfis de clientes, oferecendo uma leitura mais
justa tanto para pequenas empresas quanto para grandes contas estratégicas. Como
destacam Kotler e Keller (2012), a clareza na definicao dos segmentos é essencial
para que as areas comerciais e de marketing possam alinhar suas agdes ao potencial
de cada grupo, promovendo maior eficacia nas estratégias de prospecgéao,

relacionamento e fidelizagao.
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Adicionalmente, a visualizagdo grafica dos clusters favorece a
compreensao dos resultados por gestores e equipes operacionais que nao possuem
formagao técnica, tornando a segmentagdo uma ferramenta acessivel e pratica no
apoio ao planejamento comercial. Essa acessibilidade permite, por exemplo, a
personalizagao de ofertas e a alocagdo mais inteligente de recursos, garantindo que
o esforco comercial seja concentrado nos clusters com maior potencial de receita e
valor de relacionamento ao longo do tempo. Dessa forma, consolida-se uma atuacao
orientada por dados, alinhada a estratégia de negdcios e voltada a maximizagao do
retorno sobre os investimentos realizados (KOTLER; KELLER, 2012).

4.1.5 Simulagédo de métricas de negdcio

Para complementar a analise técnica dos clusters e estabelecer uma conexao
direta e pratica entre a segmentagdo de clientes e os indicadores estratégicos
fundamentais para a gestdo comercial em ambientes B2B, este estudo realizou uma
simulagado aplicada de duas métricas amplamente reconhecidas e utilizadas no
contexto corporativo: o CAC e o LTV. Essas métricas sao essenciais para a
compreensao da eficiéncia dos investimentos comerciais e para a formulagéo de
estratégias que maximizem o retorno sobre o capital aplicado, conforme destacado
por Kotler e Keller (2012).

O LTV representa o montante financeiro estimado que uma empresa pode
gerar ao longo de todo o relacionamento com um cliente, sendo uma métrica crucial
para avaliar a lucratividade potencial de contas individuais ou segmentos especificos.
Considerando a auséncia de dados histéricos detalhados, como duracdo exata do
relacionamento ou taxas de churn, optou-se por uma abordagem pratica e simplificada
para a estimativa do LTV. Neste estudo, o LTV foi estimado como 120% do
faturamento atual de cada cliente, simulando cenarios comuns e realistas do mercado
B2B, que envolvem renovagdes contratuais, vendas adicionais (upsell) e vendas
cruzadas (cross-sell). Essa metodologia esta alinhada as orientagbes de Stone e
Woodcock (2014), que recomendam a adaptagao do calculo de LTV as caracteristicas

e limitagcdes das bases de dados disponiveis.

E importante ressaltar que, idealmente, o LTV deve incorporar fatores

dindmicos como a duragao do ciclo de vida do cliente, frequéncia e recorréncia de
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compras, e comportamento de fidelizacdo. No entanto, dada a restricdo de dados
historicos detalhados, a simulagao percentual adotada aqui possibilitou comparacoes
realistas e consistentes entre os clusters formados, oferecendo uma perspectiva

relativa e pratica sobre o valor potencial de cada grupo.

Por sua vez, o CAC foi estimado com base em uma média representativa dos
custos envolvidos na aquisicao de cada cliente. Essa média contemplou despesas
tipicas do contexto B2B, como investimentos em marketing, deslocamentos, salarios
e comissdes da equipe comercial, bem como custos operacionais associados a
preparacdo e apresentacdo de propostas comerciais. Tal estimativa esta em
conformidade com a definigdo de Kotler e Keller (2012), que enfatizam que o CAC
deve refletir o conjunto de investimentos necessarios para converter um prospect em
cliente efetivo, especialmente em processos de vendas consultivas e complexas,

caracteristicas marcantes do ambiente B2B.

Com essas duas métricas simuladas para cada cliente da base, foi possivel
calcular as médias de LTV e CAC por cluster, criando assim um panorama
comparativo detalhado da rentabilidade relativa de cada segmento. Essa analise
comparativa € fundamental para identificar quais clusters apresentam o equilibrio mais
favoravel entre o custo de aquisicdo e o retorno financeiro esperado, subsidiando
decisbes estratégicas de alocagdo de recursos, otimizagdo do funil comercial e

priorizagao dos esforgos de marketing e vendas (Stone; Woodcock, 2014).

A figura 16 ilustra um grafico de dispersao que posiciona cada cluster de acordo
com seus valores médios de CAC e LTV. Cada ponto representa um cluster distinto,
permitindo uma visualizagédo clara e imediata dos grupos mais atrativos —
caracterizados por um alto LTV associado a um CAC controlado — e daqueles com
baixo retorno financeiro combinado a custos de aquisicdo elevados, que indicam

possiveis ineficiéncias e desperdicios operacionais.

Figura 17 — Relagao entre CAC e LTV médios por cluster.
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Observa-se, na figura 16, que determinados clusters se destacam por
apresentar um LTV médio elevado, mesmo mantendo CACs proximos ou abaixo da
média geral. Essa constatagdo valida a premissa de Kotler e Keller (2012) de que
clientes de alto valor, embora possam demandar investimentos iniciais maiores,
compensam amplamente esses custos por meio de ciclos de compra mais longos,
maior fidelidade e ticket médio elevado. Esses clusters configuram-se como contas
estratégicas prioritarias, que justificam a implementacdo de acgdes intensivas e
personalizadas de relacionamento, incluindo atendimento dedicado, consultorias

especializadas e propostas sob medida.

Em contrapartida, a analise também evidenciou clusters com LTV relativamente
baixo, mas que apresentam CACs similares aos grupos mais rentaveis. Conforme
alertam Stone e Woodcock (2014), essa situagcao representa um risco operacional
significativo: a alocacdo de recursos comerciais em clientes de baixa rentabilidade
pode gerar sobrecarga da for¢ca de vendas, reduzir a eficiéncia operacional e
comprometer o retorno global dos investimentos comerciais. Tal cenario refor¢a a
importancia de diferenciar os niveis de atendimento e investimento segundo o

potencial econémico real de cada cluster.
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Essa leitura pratica e visual do grafico permite a definicdo de critérios objetivos
para priorizacao e alocacao de esforcos comerciais. Clusters com alto LTV e CAC sob
controle devem ser acompanhados por executivos de contas especializados,
programas de fidelizagdo e estratégias de upsell e cross-sell estruturadas. Ja os
grupos menos rentaveis demandam modelos de atendimento escalaveis,
automatizados e de baixo custo, como canais digitais, suporte remoto e propostas
padronizadas, garantindo cobertura comercial eficiente sem comprometer a

rentabilidade.

Em sintese, a analise conjunta de LTV e CAC né&o apenas valida a qualidade
técnica da clusterizacdo, mas sobretudo traduz os resultados em recomendacdes
estratégicas de aplicagcado imediata e pratica. Essa integragdo entre mineragao de
dados e gestdo comercial assegura maior racionalidade e eficiéncia na alocacao de
recursos, aprimora o retorno sobre investimentos e contribui diretamente para o
aumento sustentavel da lucratividade da base de clientes (Stone; Woodcock, 2014;
Kotler; Keller, 2012).

4.2 FERRAMENTAS E SOFTWARES

As etapas de processamento, analise e modelagem dos dados serao
implementadas por meio da linguagem de programacéo Python, amplamente adotada
em projetos de ciéncia de dados devido a sua versatilidade, robustez e vasta gama
de bibliotecas especializadas. A manipulacdao de dados tabulares e estruturas
matriciais sera realizada com o suporte das bibliotecas Pandas e NumPy, permitindo
uma organizagao eficiente dos dados e facilitando operacdes estatisticas, agregacoes
e transformacdes. Para a identificagdo e visualizacdo de valores ausentes, sera
utilizada a biblioteca Missingno, que oferece representagdes graficas intuitivas para

apoiar decisdes sobre imputacdes ou exclusoes.

Na etapa de modelagem preditiva e segmentacdo, o framework Scikit-learn
desempenhara papel central, sendo responsavel pela aplicacdo de algoritmos de
clusterizagao (como K-Means), classificagdo supervisionada (como Random Forest e
Arvores de Decisdo), além de ferramentas de pré-processamento (normalizacao,
escalonamento e codificagdo) e validagado cruzada de modelos. Para a reducéo de

dimensionalidade e analise fatorial, sera empregada a biblioteca FactorAnalyzer, que
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permite a extragcdo de componentes principais e a avaliacdo da adequacao das

variaveis aos fatores latentes.

A visualizagdo grafica dos resultados sera conduzida com o auxilio das
bibliotecas Matplotlib e Seaborn, que oferecem recursos avangados para gerar
graficos de dispersao, boxplots, mapas de calor, histogramas e outras representagdes
uteis para analise exploratéria e apresentagdo dos achados. Por fim, a modelagem
preditiva baseada em algoritmos genéticos sera realizada por meio do AntMiner+,
técnica que integra principios de inteligéncia coletiva e evolugdo computacional,
proporcionando classificacdes interpretaveis e eficazes, especialmente em cenarios

de regras de decisdo complexas.

4.3 LIMITACOES METODOLOGICAS

O presente estudo apresenta algumas limitagcbes que devem ser consideradas
na interpretagao e generalizagdo dos resultados. A principal restricdo esta relacionada
a natureza secundaria dos dados utilizados, os quais, apesar de representativos,
podem nao abranger com exatiddo todas as particularidades do mercado em analise.
Essa limitagdo compromete, em certa medida, a profundidade da inferéncia sobre
comportamentos especificos ou dindmicas emergentes em determinados nichos.
Além disso, a aplicabilidade pratica dos resultados obtidos esta condicionada a
relativa estabilidade dos padrdes histéricos de comportamento das empresas, o que
pode serimpactado por mudangas econdmicas, variagoes setoriais ou transformacoes
estruturais nas estratégias de consumo e relacionamento entre empresas. Outro fator
que merece destaque € a complexidade interpretativa de alguns modelos analiticos
empregados, como as redes neurais artificiais, cuja natureza de caixa-preta pode
dificultar a explicagao dos critérios de segmentagéo para gestores nao técnicos. Essa
caracteristica pode gerar resisténcia organizacional a adogcdo de abordagens
baseadas em ciéncia de dados, especialmente em ambientes empresariais mais
tradicionais, nos quais a tomada de decisao ainda se baseia fortemente em heuristicas

e experiéncias acumuladas.

A base de dados utilizada na pesquisa é denominada base_leads ok.xIsx, a
qual contém registros reais de empresas que mantém ou mantiveram algum tipo de

relagdo comercial com uma prestadora de servicos de cobranga. Conforme
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argumentam Han, Kamber e Pei (2012), a qualidade, consisténcia e relevancia dos
dados de entrada sédo determinantes para o éxito de qualquer projeto de mineragéao
de dados, justificando a escolha de uma base ja consolidada, revisada e organizada.
Essa escolha também estd em consonancia com as orientagdes de Fayyad et al.
(1996) sobre a importancia da preparagéo de dados no ciclo KDD, etapa critica que
antecede a analise propriamente dita. A base em questdo reune aproximadamente
1.000 registros, sendo que cada linha representa uma empresa unica. Os dados
incluem tanto informagdes cadastrais basicas, como razéo social e setor de atuacgao,
quanto variaveis de maior relevancia analitica, como o Faturamento Presumido
(FatPres) — indicador do volume financeiro movimentado pela empresa — e a

Quantidade de Funcionarios, que permite inferir o porte organizacional.

Complementarmente, a base contempla variaveis auxiliares, como segmento
de mercado, localizagédo geografica, risco de inadimpléncia e status de atividade, que
foram utilizadas de forma exploratéria na etapa inicial do estudo. Essas informacdes
adicionais contribuiram para verificar a consisténcia dos clusters gerados, bem como
a sua capacidade de representar grupos economicamente e operacionalmente
distintos. Em linha com as contribuigdes de Kotler e Keller (2012), compreender o
tamanho, a complexidade e o potencial de consumo de cada cliente € um passo
fundamental para qualquer iniciativa de segmentacdo orientada a resultados,
especialmente no contexto B2B, onde os volumes transacionais e os ciclos de
relacionamento tendem a ser mais longos. Ao optar por uma base realista e alinhada
ao mercado de atuacido da empresa em questdo, o estudo assegura maior
aplicabilidade dos seus achados. Dessa forma, os clusters resultantes da analise
podem ser efetivamente utilizados como subsidio a atuagcdo da equipe comercial,
permitindo a personalizagao de estratégias de prospeccéo, abordagem e retengao de
acordo com o perfil identificado de cada segmento (KOTLER; KELLER, 2012;
OLIVEIRA, 2018).

5 RESULTADOS E DISCUSSAO

A implementagdo da metodologia proposta de segmentagao de clientes B2B,
fundamentada em variaveis de lucratividade, possibilitou a identificagdo de padrées

relevantes nos dados analisados, viabilizando uma classificagdo mais estratégica da
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base de clientes. Apds o pré-processamento, normalizacdo e transformacdo dos
dados, aplicou-se o algoritmo de clusterizagdo K-Means, que revelou a existéncia de

quatro agrupamentos distintos (clusters) como estrutura 6tima de segmentacgéo.

A definigdo do numero ideal de clusters foi embasada no método do cotovelo,
que indicou reducéo significativa da variancia intra-cluster até o quarto agrupamento.
Embora a pontuagao de silhueta mais alta tenha sido observada em uma configuragéo
com dois clusters (valor de 0,85), optou-se por manter quatro agrupamentos a fim de
preservar um nivel maior de granularidade analitica e interpretabilidade gerencial,

permitindo acdes mais direcionadas por perfil de cliente.

O processo de segmentacdo teve como base varidveis quantitativas
relacionadas ao desempenho comercial, tais como faturamento, CAC, LTV e numero
de funcionarios, variaveis estas previamente validadas em termos de correlagéo e
relevancia estatistica. A analise resultante permitiu agrupar empresas com
caracteristicas similares em termos de comportamento de compra, retorno financeiro

e complexidade de relacionamento.

A Tabela a seguir sintetiza os principais atributos médios de cada grupo

identificado, proporcionando uma visdo comparativa dos perfis de cliente formados.

O Cluster 1 reune empresas com alto faturamento, elevado numero de
funcionarios, baixo CAC e alto LTV, configurando o grupo mais atrativo do ponto de
vista estratégico. Esses clientes ndo apenas geram elevada receita ao longo do
tempo, como também demandam menor esforco de aquisicdo e manutencgao.
Representam, portanto, ativos valiosos a serem preservados, sendo altamente
recomendavel a aplicagdo de estratégias de fidelizagdo, personalizagdo de
relacionamento e expansao de servigos. Esses clientes concentram maior valor
financeiro acumulado e devem ser foco de atencao continua da equipe de contas

estratégicas.

Figura 18 — Caracteristicas dos clusters identificados

Cluster | Faturamento (R$) | CAC Médio (R$) | LTV Médio (R$) | N° Funcionarios Interpretagdo Estratégica

1 Alto Baixo Alto Elevado Clientes estratégicos prioritarios
2 Médio Médio-Alto Médio-Alto Médio Potencial para upsell
3 Baixo Alto Baixo Baixo Baixa atratividade e alto risco

4 Variavel Variavel Médio Médio-Alto Clientes em observagéao
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Fonte: Adaptado pelo autor, 2025.

O Cluster 2, por sua vez, € composto por empresas de faturamento médio e
engajamento elevado, mesmo com um CAC levemente superior a média. O LTV
também se apresenta em nivel satisfatério, sinalizando que esse grupo tem forte
potencial de crescimento por meio de estratégias de upsell e cross-sell. A proximidade
com o perfil ideal de cliente sugere que intervengdes relativamente simples — como
ajustes em propostas comerciais, ofertas direcionadas ou acompanhamento

consultivo — podem acelerar o aumento do valor gerado por esse segmento.

O Cluster 3 é considerado o grupo menos vantajoso, reunindo empresas com
baixo faturamento, baixo numero de funcionarios, elevado CAC e LTV reduzido. Esse
segmento representa um risco de baixa rentabilidade, ja que os custos de aquisigéo e
manutengao superam ou se aproximam perigosamente da receita gerada ao longo do
tempo. Recomenda-se a revisdo da estratégia de atendimento a esse grupo, com
analise de viabilidade para redirecionamento de recursos ou aplicacédo de modelos
operacionais mais enxutos, como automacado de processos, autoatendimento ou

despriorizagcao comercial.

Ja o Cluster 4 apresentou caracteristicas mais heterogéneas, com variagdes
expressivas em seus indicadores de performance. Algumas empresas desse grupo
demonstraram comportamento proximo ao Cluster 2, enquanto outras se assemelham
ao Cluster 3. Esse agrupamento foi classificado como "clientes em observagao",
exigindo monitoramento continuo e coleta de dados adicionais para melhor definigao
de seu papel estratégico. A presenga de empresas promissoras dentro deste cluster
sugere a oportunidade de a¢des pontuais de qualificacdo e analise de comportamento

ao longo do tempo, com potencial de migragdo para segmentos superiores.

Durante a etapa de analise estatistica, identificou-se uma correlagédo positiva
relevante entre o faturamento das empresas e o numero de funcionarios, o que validou
a escolha dessas variaveis como componentes centrais da segmentacédo. Essa
associagao € coerente com o contexto B2B, onde organizagbes maiores tendem a
apresentar maior capacidade de consumo e possibilidade de estabelecer contratos de

maior valor agregado.

Essa evidéncia reforga a hipétese de que indicadores estruturais, como porte e

faturamento, séo variaveis-chave para prever comportamento futuro e valor potencial
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dos clientes. Isso também respalda a ideia de que modelos preditivos baseados em
atributos financeiros e operacionais podem ser mais eficazes do que abordagens

exclusivamente demograficas ou setoriais.

Um dos principais diferenciais da metodologia aplicada foi a possibilidade de
avaliar a razao entre LTV e CAC por cluster. Essa métrica, amplamente reconhecida
como indicador de viabilidade financeira da carteira, serviu como filtro de priorizagao
estratégica. Os clusters em que o LTV superava o CAC em mais de trés vezes foram
considerados altamente rentaveis, justificando investimento continuo em acbes de

relacionamento e desenvolvimento.

Por outro lado, clusters em que a razao LTV/CAC foi inferior a 1,5 indicaram
possivel desequilibrio entre esforco e retorno, requerendo revisdo de canais de
aquisigao, abordagem comercial, ou mesmo questionamento da manutengao desses
clientes na base ativa. A analise permitiu ainda estimar a eficiéncia dos recursos da

area comercial, evidenciando onde ha maior retorno por real investido.

Essas analises fornecem insumos diretos para a reconfiguragéo das carteiras,
definicho de metas por segmento e elaboragdo de campanhas personalizadas,

baseadas em perfil, histérico e comportamento transacional.

Com base nos padrdes identificados, as seguintes recomendacgdes

estratégicas sédo sugeridas para a area comercial:

a) Priorizar o relacionamento com os clientes do Cluster 1, por meio de estratégias
de fidelizagdo, ofertas exclusivas e atendimento consultivo personalizado. A
retencao desses clientes tem impacto direto e relevante sobre a lucratividade

global da organizacéo.

b) Investir em desenvolvimento de contas no Cluster 2, com foco em upsell, cross-
sell e estimulo ao aumento do ticket médio, utilizando estratégias de nurturing,

propostas escalaveis e ofertas modulares.

c) Reduzir o CAC no Cluster 3, ou revisar a pertinéncia da manutencao desses
clientes na carteira ativa, avaliando o potencial de automacao ou migragao para

canais de relacionamento de menor custo.

d) Monitorar o Cluster 4 com apoio de dashboards e métricas de engajamento, a
fim de identificar contas com potencial de ascensado e separar aquelas com

tendéncia a evasao.
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Essas recomendagdes visam maximizar o retorno sobre os investimentos
comerciais e alinhar os esforgos da equipe a geragédo de valor de longo prazo, de

forma sustentavel e embasada em evidéncias.

Apesar da robustez metodologica e dos resultados promissores, a pesquisa
apresenta limitagdes importantes. A principal delas refere-se a dependéncia de dados
publicos secundarios, obtidos de cadastros oficiais de pessoas juridicas, que podem
nao refletir integralmente a atualidade dos relacionamentos comerciais ou mudancgas

recentes nos padrdes de consumo.

Adicionalmente, a eficacia dos modelos depende de sua atualizacao periddica,
especialmente em contextos de mercado volateis ou altamente dindmicos. Mudancas
em politicas comerciais, variagdes macroeconémicas ou transformacées no perfil dos
consumidores podem impactar significativamente os padrbes anteriormente

identificados.

Por fim, vale destacar que a implementagcao da metodologia requer capacitagcéao
técnica minima, tanto para o uso de ferramentas analiticas quanto para a interpretagao
dos resultados, o que pode representar uma barreira inicial para empresas com baixa

maturidade digital ou analitica.

5.2 DISCUSSAO

Os resultados obtidos ao longo deste estudo ndo apenas evidenciaram a
viabilidade técnica da segmentacgao de clientes orientada por dados, como também
apresentaram implicacées praticas significativas para a gestdao comercial B2B. A
proposta metodoldgica, centrada na integragcao de técnicas de ciéncia de dados com
métricas de valor do cliente, revelou-se uma abordagem eficaz para enfrentar os
desafios contemporadneos relacionados a alocagdo de recursos comerciais,

priorizagao de contas e otimizagéo da rentabilidade por cliente.

A primeira grande contribuicdo refere-se a validacdo da metodologia de
segmentacao desenvolvida. Utiliza algoritmos de aprendizado de maquina nao
supervisionado, como o K-Means aliado a técnica de Analise de Componentes
Principais (PCA), a abordagem adotada demonstrou robustez na formagéo de
agrupamentos homogéneos e semanticamente coerentes. A analise do método do

cotovelo indicou que quatro clusters representavam um ponto otimo entre
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complexidade e interpretabilidade dos dados, permitindo uma segmentacédo mais
granular sem comprometer a coesao dos grupos. Embora o coeficiente de silhueta
tenha atingido valor maximo (0,85) para uma configuragdo com dois clusters —
sugerindo alta coeséao interna —, optou-se por quatro agrupamentos justamente para

proporcionar maior riqueza de ideias e agdes estratégicas diferenciadas por perfil.

Do ponto de vista pratico, essa decisdo metodoldgica revela-se fundamental,
pois permite que empresas classifiquem seus clientes com base em dados objetivos,
como faturamento, CAC e LTV, reduzindo a subjetividade inerente as decisbes
baseadas unicamente em experiéncia ou feeling dos gestores. Ao estruturar essa
segmentagdo com base em variaveis quantitativas validadas estatisticamente, a
organizacao pode atuar de forma mais precisa e fundamentada na definicdo de

prioridades e na elaboracao de estratégias especificas para cada grupo identificado.

Outro ponto de destaque na discussao € a relevancia da relacéo entreo LTV e
o CAC como métrica-chave para o direcionamento estratégico da atuagédo comercial.
A analise da razdo entre essas duas variaveis ao longo dos clusters revelou padrées
consistentes que sustentam a alocagcao mais eficiente de investimentos. Clientes
classificados nos clusters com LTV elevado e CAC reduzido mostraram-se altamente
rentaveis, o que justifica o foco em agdes de retencao, fidelizagdo e expansao do
relacionamento, por meio de estratégias de upsell e cross-sell. Ja nos casos em que
o CAC superava o LTV, foi possivel identificar perfis de clientes cuja manutengéao ativa
no portfélio representava uma ineficiéncia financeira. Essa situacdo levanta
importantes reflexdes sobre a necessidade de revisao das estratégias de aquisicao,
dos canais utilizados e do préprio fit comercial desses leads com a proposta de valor

da empresa.

Empresas com razdo LTV/CAC acima de 3 podem ser consideradas
sustentaveis e estrategicamente vantajosas, enquanto segmentos com razéo inferior
a 1 podem representar ndo apenas baixa lucratividade, mas também potenciais
gargalos operacionais e desperdicio de recursos. Essa analise proporciona uma visao
mais racional e objetiva da carteira, substituindo abordagens lineares ou generalistas

por um modelo de decisao orientado por valor.

A aplicabilidade da metodologia em diferentes setores também se apresenta
como um ponto relevante a ser discutido. Embora o estudo tenha sido conduzido com

base em dados do setor financeiro nacional, a abordagem € perfeitamente adaptavel
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a outros mercados B2B, como tecnologia, telecomunicagdes, logistica e até mesmo
em areas menos tradicionais como a medicina alternativa, conforme exemplificado por
estudos anteriores. A estrutura da metodologia permite que variaveis especificas de
cada setor — como ticket médio, taxa de churn, tempo médio de contrato ou
indicadores de satisfagdo — sejam incorporadas ao modelo, personalizando a analise
conforme as particularidades do negdcio. Isso amplia 0 escopo de aplicagao e torna o
framework proposto uma ferramenta versatil e escalavel para diferentes contextos

organizacionais.

Contudo, algumas limitagdes importantes devem ser reconhecidas. A principal
delas é a dependéncia de dados publicos secundarios, oriundos de cadastros de
pessoas juridicas, os quais, embora acessiveis, podem apresentar atrasos na
atualizagao e baixa granularidade comportamental. Isso limita a capacidade preditiva
dos modelos em contextos que exigem agilidade e atualizagbes constantes,
especialmente em cenarios pés-pandémicos ou de instabilidade econdmica. Além
disso, a analise concentrou-se exclusivamente em variaveis quantitativas, o que pode
deixar de fora aspectos qualitativos relevantes, como nivel de satisfagdo do cliente,
engajamento com a marca ou historico de interagdes, que certamente enriqueceriam

as inferéncias obtidas.

Outro desafio identificado € a necessidade de atualizacdo periddica dos
clusters e dos modelos analiticos, uma vez que o comportamento dos clientes, os
ciclos econbmicos e as estratégias organizacionais estdo em constante
transformacdo. A adocao da metodologia em ambientes reais, portanto, exige
integragcdo com sistemas internos da empresa, como CRM, ERP e plataformas de
automacgao de marketing, possibilitando a automacdo da segmentacdo e o

monitoramento em tempo real de indicadores-chave.

Nesse sentido, abrem-se diversas possibilidades para pesquisas futuras. Uma
evolucdo natural do modelo seria a incorporagao de técnicas mais avancadas de
inteligéncia artificial, como redes neurais recorrentes (RNNs) ou modelos de previsao
baseados em Transformers, para estimar o LTV de forma dindmica e contextualizada.
Além disso, a combinacéo entre algoritmos de clusterizagdo e modelos explicativos,
como arvores de decisao (Decision Trees), pode oferecer maior interpretabilidade dos
grupos formados, tornando os resultados ainda mais acessiveis para gestores nao

técnicos.
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Outra frente promissora de expansdo esta na analise de dados néo
estruturados, como text mining de e-mails, reclamacgdes, interacbes em SAC ou
avaliagdes em redes sociais, o que poderia revelar padrées comportamentais e
emocionais ainda mais profundos. Esses dados, integrados com os modelos
quantitativos atuais, dariam origem a uma segmentagao mais holistica e orientada a

experiéncia do cliente (Customer Experience — CX).

Por fim, a integragdo pratica da metodologia com ferramentas de mercado,
como Salesforce, SAP ou plataformas de Business Intelligence, permitiria a criacao
de dashboards interativos e automatizados, capazes de atualizar as segmentagdes
em tempo real, enviar alertas sobre mudangas de perfil e sugerir agbées comerciais

personalizadas por cluster.
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6 CONCLUSOES

Este estudo teve como objetivo propor, desenvolver e validar uma metodologia
de segmentacéo de clientes B2B orientada a lucratividade, ancorada em principios da
ciéncia de dados e guiada por métricas estratégicas amplamente reconhecidas no
contexto de gestao de relacionamento com o cliente, como o LTV e o CAC. A partir
da combinagdo do procedimento sugerido pelo KDD e adicdo de algoritmos de
machine learning ndo supervisionado, notadamente o K-Means e a Analise de
Componentes Principais (PCA), foi possivel estruturar uma abordagem robusta,

replicavel e adaptavel a realidade de diferentes setores.

A metodologia proposta apresentou resultados altamente satisfatérios no
contexto analisado, evidenciando que é possivel agrupar clientes de forma coerente
e estratégica a partir de dados objetivos. Ao identificar quatro clusters distintos, a
segmentacao permitiu diferenciar perfis de clientes com base em sua rentabilidade,
engajamento e potencial de crescimento. Essa granularidade revelou-se
extremamente util para as decisdbes comerciais, ja que possibilitou ndo apenas a
priorizagcado de contas com alto potencial de retorno (LTV elevado e CAC reduzido),
mas também a identificacdo de grupos que representam alto custo e baixo retorno,

exigindo reavaliacdo da abordagem comercial.

Arazao LTV/CAC, utilizada como indicador central na analise, proporcionou um
critério objetivo e estratégico para classificar os clientes em fungdo de seu valor
financeiro ao longo do tempo em relagédo ao esforgo necessario para adquiri-los e
manté-los. A presenca de clusters com LTV/CAC superior a 3 indicou contas
altamente rentaveis, que devem ser foco de retengao, fidelizacdo e expansao. Por
outro lado, a existéncia de segmentos com LTV/CAC inferior a 1 acendeu um sinal de
alerta sobre a eficiéncia dos investimentos em aquisigdo, revelando possiveis

desequilibrios na distribuicdo de recursos e esforgos comerciais.

A metodologia também se mostrou flexivel e adaptavel a diferentes realidades
organizacionais. Embora tenha sido aplicada a um conjunto de dados oriundos do
setor financeiro B2B, a estrutura do modelo permite sua transposi¢cao para setores
diversos, como tecnologia, telecomunicag¢des, educagdo corporativa, logistica ou
servigos profissionais. Essa adaptabilidade decorre do fato de que o modelo pode ser

ajustado por meio da substituicado ou adigdo de variaveis especificas ao contexto de
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cada setor, como ticket médio, indice de churn, tempo médio de contrato ou frequéncia
de recompra. Além disso, as técnicas estatisticas utilizadas sado suficientemente
consolidadas e interpretaveis para aplicacdo em diferentes graus de maturidade

analitica organizacional.

No campo pratico, o modelo proposto representa uma ferramenta concreta de
apoio a decisédo gerencial, pois pode ser facilmente integrado a sistemas de CRM
(como Salesforce, Dynamics 365 ou Zoho) e plataformas de Business Intelligence
(como Power Bl ou Tableau), gerando oportunidades e a¢des em tempo real. Essa
capacidade de integragédo operacional transforma a metodologia de um instrumento
analitico em uma solugao estratégica com potencial de automagao, contribuindo
diretamente para a eficiéncia da forgca comercial e a maximizagao do retorno sobre o

investimento (ROI) em marketing e vendas.

Comparativamente aos métodos tradicionais de segmentacdo —
frequentemente baseados em categorias subjetivas, demograficas ou por setor de
atuacao —, a abordagem proposta introduz uma nova légica orientada por valor, onde
o comportamento financeiro e o ciclo de vida do cliente sdo os elementos centrais para
a tomada de decisao. Isso representa uma quebra de paradigma importante, pois
substitui suposicbes intuitivas por dados empiricos, estruturados e analisaveis,

criando uma base solida para decisdes mais racionais e eficazes.

O modelo oferece a vantagem da dinamicidade, ou seja, a possibilidade de
atualizacao periodica das segmentagdes a medida que novos dados sdo inseridos nos
sistemas corporativos. Tal caracteristica € fundamental em contextos volateis, como
o mercado poés-pandemia ou setores sujeitos a transformacgdes tecnoldgicas
constantes. A capacidade de reclassificar clientes conforme seu comportamento
evolui ao longo do tempo permite que a empresa se antecipe a riscos de churn,

identifique oportunidades emergentes e adapte suas estratégias de maneira continua.

As contribuicdes deste estudo sao multiplas e relevantes tanto para a academia
quanto para o mundo corporativo. No ambito académico, o trabalho avanga ao propor
uma integracao efetiva entre técnicas de KDD, algoritmos de clustering e métricas
estratégicas de marketing relacional, oferecendo uma contribuicdo metodoldgica
aplicada ao campo da gestéo de clientes em mercados B2B — uma area ainda carente

de modelos preditivos eficazes. A operacionalizacdo de conceitos como LTV e CAC
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em uma estrutura analitica concreta, baseada em dados reais, representa uma

inovacédo metodologica que pode ser replicada e refinada por futuros pesquisadores.

Do ponto de vista empresarial, a metodologia representa um instrumento
imediatamente aplicavel, com potencial de transformar a maneira como as
organizagdes gerenciam suas carteiras de clientes. Sua utilizagdo permite aumentar
a eficiéncia operacional, reduzir desperdicios com contas de baixo retorno, melhorar
a alocacao de recursos comerciais e potencializar o valor gerado por clientes de alta
atratividade. A segmentagdo orientada a lucratividade nao apenas melhora o
desempenho financeiro direto, como também eleva o nivel de maturidade analitica da

empresa, aproximando-a de uma cultura data-driven.

Como toda proposta metodoldgica, esta pesquisa possui limitagdes que
precisam ser consideradas. A principal delas refere-se a utilizacdo de dados
secundarios e publicos, que embora acessiveis, podem carecer de atualizagdes
frequentes ou ndo captar nuances subjetivas do relacionamento com o cliente. Além
disso, o modelo ndo contemplou variaveis qualitativas, como nivel de satisfacao,
percepcao de valor ou grau de fidelidade, que certamente enriqueceriam a analise
caso estivessem disponiveis. Ha também o desafio de garantir que os dados internos
das empresas estejam estruturados, limpos e disponiveis em tempo habil, o que nem

sempre é uma realidade em organiza¢gdes com baixa maturidade digital.

Diante dessas limitagbes, sugerem-se caminhos para pesquisas futuras que
ampliem e aprofundem o modelo aqui desenvolvido. Entre eles, destaca-se o uso de
inteligéncia artificial avangada, como redes neurais, modelos preditivos de
aprendizado profundo (deep learning) e sistemas hibridos que combinem clustering
com algoritmos supervisionados. A inclusdo de dados nao estruturados, como
interacbes em canais de atendimento, e-mails, reviews e redes sociais, por meio de
técnicas de processamento de linguagem natural (NLP) e text mining, também
representa uma fronteira promissora. Além disso, a integragéo plena do modelo com
plataformas de CRM e automacao de marketing poderia permitir a segmentagao
automatica e a geracdo de ideias e agdes em tempo real, aumentando

significativamente o impacto da metodologia na performance organizacional.

Em sintese, a presente pesquisa comprova que a segmentagao de clientes B2B
baseada em dados e orientada a lucratividade € ndo apenas viavel, mas essencial em

ambientes de negdcios cada vez mais dindmicos, competitivos e orientados por
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performance. Ao transformar dados em conhecimento e conhecimento em agao, a
metodologia aqui apresentada oferece um novo paradigma de gestdo de
relacionamento com clientes, pautado pela inteligéncia analitica, pela personalizagéo

estratégica e pela maximizagao de valor ao longo do tempo.
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GLOSSARIO

1.B2B (Business to Business)

e Definicao: Modelo de negdcios em que as transagdes comerciais ocorrem
entre empresas, em contraste com o B2C (Business to Consumer), que envolve

vendas diretas ao consumidor final.

e Contexto: Utilizado para descrever empresas que fornecem produtos ou
servigos para outras empresas, como no caso de segmentagcdo de clientes

corporativos.
2.Big Data

¢ Definigao: Conjuntos de dados extremamente volumosos e complexos, que
exigem ferramentas avangadas para captura, armazenamento, analise e

visualizagao.

e Contexto: Empregado na pesquisa para analise de dados publicos e

descoberta de padrdes em grandes volumes de informagdes.
3.CAC (Customer Acquisition Cost)

¢ Definigao: Custo total para adquirir um novo cliente, incluindo despesas com

marketing, vendas e outras atividades relacionadas.

e Contexto: Utilizado como métrica para avaliar a eficiéncia de estratégias de
prospec¢ao e comparar com o LTV.

4 .Churn

¢ Definigdo: Taxa de evasao de clientes, representando a porcentagem de
clientes que deixam de utilizar um produto ou servico em um determinado

periodo.

e Contexto: Fundamental para calcular o tempo de retencao do cliente (LTR) e
oLTV.

5.Clusterizacgao

¢ Definigao: Técnica de aprendizado ndo supervisionado que agrupa dados com

base em similaridades, como o algoritmo K-Means.

e Contexto: Aplicada para segmentar clientes em grupos homogéneos com

caracteristicas comuns.



6.CRM (Customer Relationship Management)

¢ Definigao: Estratégias, tecnologias e praticas para gerenciar interagdes com

clientes, visando melhorar relacionamentos e retencao.

e Contexto: Mencionado como ferramenta para implementar acbes de

segmentacéo e fidelizagao.
7.KDD (Knowledge Discovery in Databases)

¢ Definicdo: Processo sistematico para extrair conhecimento util de grandes
volumes de dados, envolvendo etapas como pré-processamento, mineracao e

interpretacao.

e Contexto: Base metodoldgica para a segmentagdo de clientes proposta no

estudo.
8.LTV

¢ Definigao: Valor total estimado que um cliente gera para uma empresa ao

longo de todo o relacionamento.

e Contexto: Métrica central para orientar estratégias de retencao, priorizacao de

clientes e alocacao de recursos.
9.Machine Learning

¢ Definigdo: Campo da inteligéncia artificial que utiliza algoritmos para permitir
que sistemas aprendam com dados e melhorem desempenho sem

programacao explicita.

e Contexto: Empregado em técnicas como clusterizagéo, arvores de decisao e

redes neurais para segmentacgao e previsao de LTV.

10.Outliers

¢ Definigao: Valores atipicos em um conjunto de dados que se desviam

significativamente da distribuicdo normal.

e Contexto: Identificados e tratados durante o pré-processamento para evitar

distorgdes nas analises.
11.Segmentacao de Clientes

¢ Definigao: Divisdo da base de clientes em grupos com caracteristicas

semelhantes para direcionar estratégias personalizadas.
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e Contexto: Objetivo principal da pesquisa, utilizando critérios como

lucratividade, comportamento e perfil estratégico.
12.Valores Ausentes

¢ Definigdo: Dados faltantes em um conjunto, que podem ser tratados por

técnicas como imputagao ou exclusao.

eContexto: Parte do pré-processamento para garantir a qualidade dos dados

analisados.
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import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.cluster import KMeans

from sklearn.preprocessing import StandardScaler, LabelEncoder
from sklearn.metrics import silhouette score

from sklearn import tree

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

from sklearn.tree import export_graphviz

import graphviz

np.random.seed(42)

source = "fcontent/drive/MyDrive/Base_Listaleads_55M_vs2.xl1sx"
df = pd.read_excel(source, sheet_name="Cred", skiprows=1)

# Preenche valores ausentes
for col in ['Exportador’, ‘Importador’]
df[col] = df[col].fillna("Nio")

for col in ['Microregido’, 'Mesoregido']:
df[col] = df[col].Fillna("SI")

# Remove linhas com dados criticos ausentes
df.dropna(subset=["FatPres’, 'QuantFuncionarios', '%Rec'], inplace=True)

# Converte CodGr para binario
df["CodGr'] = df['CodGr'].apply(lambda x: 1 if x != @ else @)

# Codifica variaveis categdricas
label cols = ['SegmentoGL', ‘NivelAtiv', 'Porte', 'Situacdo’, 'Exportador’, 'Importador’]
for col in label cols:

df[col] = LabelEncoder().fit_transform({df[col].astype(str))

# Seleciona colunas para clusterizacdo
colunas_cluster = ['FatPres', 'FatR$', '%Rec', 'QuantFuncionarios’,
‘CodGr®, 'PD_QtdMegAbe®, 'PD Perd’,
'SegmentoGL', 'MivelAtiv', 'Porte', 'Situacdo’, 'Exportador', 'Importador']

# Escala os dados
scaler = StandardScaler()
df_scaled = scaler.fit_transform(df[colunas_cluster])

# Cria DataFrame escalado
df scaled _df = pd.DataFrame(df_scaled, columns=colunas_cluster)

# Exibe primeiras linhas para validacdo
print{df_scaled df.head())

FatPres FatR$ %Rec QuantFuncionarios CodGr PD_QtdNegAbe \

@ -0.041971 -8.827498 -0.06458 -0.168083 -8.095115 -@.234790

1 -0.0838676 -0.027498 -0.06458 -8.689484 -8.895115 -8.234790

2 -0.041971 -0.027498 -0.06458 -8.438145 -8.0895115 -0.23479%

3 0.194598 -0.827498 -0.086458 8.457669 -0.895115 -@8.23479@

4 0.963149 -8.027498 -08.06458 0.8397@8 -@.895115 3.631828
PD_Perd SegmentoGL HNivelAtiv Porte Situacdo Exportador Importador

@ -@.445985 -8.737714  @.@875751 1.1@6231 e.@ -8.391563 -8.469478
1 -0.445985 @8.65010@ 5.8956608 1.106231 e.e -8.391563 -8.469478
2 -0.445985 0.65@16@ @.875751 1.186231 6.8 -8.391563 -8.469478
3 -8.445985 -8.341196  8.875751 -8.983978 6.8 -8.391563 -8.469478
4 0.366199 -@.935973  @.@75751 -8.98397@ e.a -8.391563 -0.469478
# Avaliacdo de nimero d6timo de clusters

silhouette_scores = []

sse = []

cluster_range = range(2, 10)
for n_clusters in cluster_range:
kmeans = KMeans(n_clusters=n_clusters, random state=42, n_init="auto')

kmeans.fit(df_scaled_df)

silhouette_scores.append(silhouette_score({df_scaled_df, kmeans.labels_})

https://colab research.google com/drive/1 OZzknNnOaHJRjF profa JXZPkUrDHL 85Q#scrollTo=1MNcb8ptNIMVE&printMode=true
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sse,append(kmeans.inertia_)

# Plota Silhouette Score e SSE (Elbow)
plt.figure(figsize=(12, 4})

plt.subplot(l, 2, 1)

plt.plot{cluster_range, silhouette_scores, marker='o")
plt.title('Silhouette Score vs. Nimero de Clusters')
plt.xlabel( 'Clusters’)

plt.ylabel( Silhouette Score’)

plt.subplot(l, 2, 2)
plt.plot(cluster_range, sse, marker='o')
plt.title('Elbow Method (SSE)')
plt.xlabel( Clusters’)

plt.ylabel(’SSE")

plt.tight_layout()

plt.show()
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# COPIA DO DATAFRAME FILTRADO PARA TRATAMENTO
df_trat = df[['SegmentoGL', 'MivelAtiv', 'QuantFuncionarios', 'FatPres’]].copy()

# CONVERSAD DE CATEGORICOS PARA NUMEROS

label_encoder = LabelEncoder()

df_trat['SegmentoGL'] = label encoder.fit_transform(df trat['SegmentoGL'])
df_trat[ 'MivelAtiv'] = label_encoder.fit_transform(df_trat[ NivelAtiv'])

# ESCALONA 0S DADOS
scaler = StandardScaler()
df trat_scaled = scaler.fit_transform{df_trat)

# CLUSTERIZACAD COM KMEANS

quantidade_cluster = 5

k_means = KMeans(init="k-means++", n_clusters=quantidade cluster, n_init=100, random state=42)
k_means.fit(df_trat_scaled)

k_means_labels = k_means.labels

# Adiciona os clusters ao dataframe original
df_cluster = df.copy()
df_cluster["cluster”] = k_means_labels

# VISUALIZACAO: GRAFICO DE DISPERSAO POR CLUSTER
import matplotlib.patches as mpatches
plt.fipure(figsize=(10, 6))

<Figure size 1000x60@ with @ Axes>
<Figure size 1009x60@ with @ Axes>

# Verifica se as colunas existem antes de tentar plotar
x_col = 'Valor Cadastro Ativos'

https://colab. research.google. com/drive/1 0ZzknNnOaHJRjF profa JXZPkUrDHL 8SQ#scrollTo=1MNcb8ptNIMVE&printMode=true 218
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y col = 'Qtde. Titulos Ativos’

if x _col in df.columns and y_col in df.columns:
scatter = plt.scatter(df_cluster[x_col], df cluster[y_col], c=df_cluster["cluster"], cmap="rainbow")
legend labels = df cluster["cluster”].unique()
legend_handles = [mpatches.Patch{color=scatter.cmap(scatter.norm(c)), label=f'Cluster {c}') for c in legend_labels]
plt.legend(handles=legend handles, title="Clusters")
plt.xlabel(x_col)
plt.ylabel(y_col)
plt.title("Distribui¢do dos Clusters”)
plt.tight_layout()
plt.show()
else:
print(f"As colunas "{x_col}" efou '{y_col}' ndo est3o disponiveis no dataframe.")

As colunas 'Valor Cadastro Ativos’ efou 'Qtde. Titulos Ativos’ ndo estdo disponiveis no dataframe.

print (df.columns.tolist())

»> :ghbe’, 'PD_Perd’, 'PD_Prior’, 'FxFat’, 'FatPres’, 'Porte’, 'Situacdo’, "MivelAtiv', 'Riscolnad’, 'CNAEs Secunddrios', ‘Cidade’, 'Es

% col = 'FatR$"
y_col = ‘QuantFuncionarios’

plt.figure(figsize=(18, 6))

scatter = plt.scatter(df cluster[x col], df cluster[y col], c=df cluster["cluster"], cmap="rainbow")

legend_labels = df_cluster["cluster”].unique()

legend handles = [mpatches.Patch(color=scatter.cmap(scatter.norm(c)), label=f'Cluster {c}') for c in legend labels]
plt.legend(handles=legend handles, title="Clusters"”)

plt.xlabel(x_col)

plt.ylabel(y col)

plt.title("Distribuicdo dos Clusters")

plt.tight_layout()

plt.show()
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from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

# Treina a drvore com o5 dados tratados e os rétulos de cluster
tree_model = DecisionTreeClassifier(
max_depth=7, min_samples_split=1@, min_samples_leaf=16@, random_state=42
)
tree_model.fit{df_trat_scaled, k_means_labels)

https://colab. research.google. com/drive/1 0ZzknNnOaHJRjF profa JXZPkUrDHL 8SQ#scrollTo=1MNcb8ptNIMVE&printMode=true 318
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[ :
v DecisionTreeClassifier L

i i
iDecisionTreeClassifier(max_depth=7, min_samples_leaf=10@, min_samples_splitzlﬂ,!
! random_state=42) i

from sklearn.tree import expo

import gra

# Gera o cédigo DOT da

dot_data = export_graphy

tree_model,

columns,
r i in np.unique(k _means_labels)],

special_characters=True

# Renderiza no notebook

graphv ce(dot_data)

https://colab. research.google. com/drive/1 0ZzknNnOaHJRjF profa JXZPkUrDHL 8SQ#scrollTo=1MNcb8ptNIMVE&printMode=true 418
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!pip install graphviz
!'pip install pydotplus

import pydotplus
from IPython.display import Image
from sklearn.tree import export graphviz

# Gera o arquive .dot da arvore

export_graphviz(
tree_model,
out_file="delivery_tree.dot",
feature_names=df_trat.columns,
class_names=[str(i) for i in np.unique(k_means_labels)],
filled=True,

https://colab. research.google. com/drive/1 0ZzknNnOaHJRjF profa JXZPkUrDHL 8SQ#scrollTo=1MNcb8ptNIMVE&printMode=true

5/8



146

31/07/2025, 19:51 Clusterizacao Empresas 202310_DSHellenProj 31-07_ipynb - Colab

rounded=True,
special_characters=True

# Converte o .dot em imagem
graph = pydotplus.graph_from_dot_file("delivery tree.dot")
graph .write png(“delivery tree.png”)

# Mostra a imagem no notebook
Image(graph.create_png())

Requirement already satisfied: graphviz in /usr/local/lib/python3.11/dist-packages (@.21)
Requirement already satisfied: pydotplus in /usr/local/lib/python3.11/dist-packages (2.0.2)
Requirement already satisfied: pyparsing>=2.8.1 in /usr/local/lib/python3.11/dist-packages (from pydotplus) (3.2.3)

from google.colab import files
files.download("delivery_tree.png")

# Gréfico 1: Boxplot por cluster para FatPres, QuantFuncionarios e FatR$
fig, axes = plt.subplots(l, 3, figsize=(18, 6))

sns.boxplot(data=df_cluster, x='cluster', y='FatPres', ax=axes[8])
axes[@].set_title('FatPres por Cluster')

sns.boxplot(data=df_cluster, x='cluster', y="QuantFuncionarios', ax=axes[1])
axes[1].set_title('QuantFuncionarios por Cluster')

sns.boxplot(data=df cluster, x="cluster', y='FatR§', ax=axes[2])
axes[2].set_title( FatR$ por Cluster’)

plt.tight_layout()

plt.show()

# Grafico 2: Dispersdo entre FatPres e QuantFuncionarios por cluster

plt.figure(figsize=(18, 6))

sns.scatterplot(data=df_cluster, x='FatPres', y='QuantFuncionarios', hue='cluster', palette='Setl")
plt.title( 'Dispersdo: FatPres x QuantFuncionarios por Cluster’)

plt.tight_layout()

https://colab. research.google. com/drive/1 0ZzknNnOaHJRjF profa JXZPkUrDHL 8SQ#scrollTo=1MNcb8ptNIMVE&printMode=true 6/8
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plt.show()

# Grafico 3: Histograma das varidveis numéricas
df_cluster[colunas_cluster].hist(figsize=(18, 12), bins=38)
plt.suptitle( 'Distribuicdo das Varidveis Muméricas')
plt.tight_layout()

plt.show()

# Grafico 4: Heatmap de correlacdo

plt.figure(figsize=(14, 18))

sns.heatmap(df_cluster[colunas_cluster].corr(), annot=True, cmap="coolwarm”, fmt=".2f")
plt.title( 'Correlacdo entre Varidveis')

plt.tight_layout()

plt.show()

https://colab research.google com/drive/1 0ZzknNnOaHJRjF profa JXZPkUrDHL 8SQ#scrollTo=1MNcb8ptNIMV&printMode=true
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