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Resumo

Fernandes, Ana Clara Aragdo; Ferreira, Jorge Brantes. Segmentacéo e o
Modelo RFM no Varejo Brasileiro: Uma Analise com Bases de Dados
Transacionais do Varejo de Vestuario. Rio de Janeiro, 2022. Namero de
paginas 66p. Dissertacdo de Mestrado - Departamento de Administracdo,
Pontificia Universidade Catdlica do Rio de Janeiro.

A pandemia de Covid-19 alterou o comportamento do consumidor no varejo
a nivel mundial. Este trabalho apresenta uma andlise longitudinal do
comportamento do consumidor ao longo entre 2018 e 2021, possibilitando, dessa
forma, a comparacgéo entre 0 comportamento do consumidor pré e p6s pandemia de
covid-19 em uma loja do varejo brasileiro. Para realizar essa analise, 0 modelo RFM
é aplicado a partir de métodos de inteligéncia artificial para a analise de grandes
volumes de dados transacionais com o objetivo de classificar os clientes de acordo
com 0s seus comportamentos de consumo. Para o caso apresentado foram
identificados 5 segmentos de consumo distintos e de grande utilidade para a gestao

de CRM da empresa.

Palavras- chave
RFM; Modelos de Classificagdo; CRM; COVID-19; Cluster
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Abstract

Fernandes, Ana Clara Aragdo; Ferreira, Jorge Brantes. (Advisor) The RFM
Model: The Impact of Data Science on Model Applicability Development,
strategies and applications in the Brazilian retail market. Rio de Janeiro,
2022. Numero de paginas 66p. MSc. Dissertation — Departamento de
Administracdo, Pontificia Universidade Catdlica do Rio de Janeiro.

The Covid-19 pandemic has changed consumer behavior in retail worldwide.
This work presents a longitudinal analysis of consumer behavior between 2018 and
2021, thus making it possible to compare consumer behavior before and after the
covid-19 pandemic in a Brazilian retail store. To perform this analysis, the RFM
model is applied using artificial intelligence methods to analyze large volumes of
transactional data in order to classify customers according to their consumption
behaviors. For the case presented, 5 distinct and very useful consumer segments

were identified for the company's CRM management.

Keywords
CRM; RFM:; Classification Models; CRM; COVID-19; Cluster
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1. O problema

O mercado de varejo como um todo vem passando por um processo de grande
transformacdo. Um dos principais gatilhos dessa transformacdo é o
desenvolvimento tecnoldgico. Atrelado a esse desenvolvimento, a pandemia de
covid-19 acelerou a transformacao digital desse segmento.

Vivemos em um mundo digital em constante transformacdo. O
desenvolvimento tecnoldgico nunca foi tdo acelerado. A tecnologia altera a forma
gue interagimos com o mundo em todos os aspectos. Com as empresas de varejo,
néo seria diferente.

Numa visdo estratégica, as empresas do século XXI estdo inseridas num
contexto de volatilidade, incerteza, complexidade e ambiguidade. Entre as
consequéncias desse contexto de incerteza e rapida transformacéo digital, a maneira
de fazer neg6cios mudou e, com ela, o relacionamento entre empresas e clientes.

A revolucdo tecnoldgica, o avanco das tecnologias de comunicagédo, a
invengdo do smartphone e o surgimento das redes sociais foram catalisadores de
uma revolucédo na forma que se faz o marketing. Junto com o avanco das tecnologias
de comunicacdo, o mundo também avancou na sua capacidade de armazenar dados.
Em outras palavras, o desenvolvimento tecnolégico nos permite coletar, armazenar
e analisar grandes volumes de dados, em alta velocidade a baixo custo. Esse
processo de desenvolvimento tecnoldgico ficou conhecido como 42 revolugao
Industrial e possibilitou o desenvolvimento de um novo campo: a ciéncia de dados.

A ciéncia de dados surge como uma intersecdo das areas de Estatistica e da
ciéncia da computacdo. Desta forma, a ciéncia de dados utiliza métodos estatisticos
computacionalmente intensivos para encontrar padrdes e realizar previsoes a partir
dos grandes volumes de dados armazenados. A ciéncia de dados pode ser aplicada
em todas as areas de conhecimento, inclusive dentro de empresas, e em todas as
areas gue lidem, de alguma forma, com analise de dados. Dentre as possibilidades
de aplicagdo da ciéncia de dados nas empresas, destaca-se 0 marketing e a
aplicabilidade da ciéncia de dados em estudos de comportamento de consumo,

como o que sera apresentado neste trabalho.
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Sob a otica da ciéncia de dados, o marketing busca encontrar padrbes de
comportamento do consumidor, a partir da analise de dados das interacdes
anteriores dos clientes com a marca em questdo. A partir dos padrdes observados
computacionalmente, o profissional de marketing pode desenvolver e direcionar
estratégias especificas para cada grupo de consumidores, permitindo uma gestao de
relacionamento (CRM) com o cliente mais efetiva.

Este trabalho se propde a, sob a 6tica da ciéncia de dados, apresentar e discutir
a evolucgdo dos estudos de segmentacdo de clientes no varejo. Além disso, optou-
se por testar e analisar, com 0 uso de bases de dado reais de varejo, a aplicacdo de
um dos modelos de classificacdo e diferenciacdo de clientes mais usados na
industria varejista: 0 modelo RFM — Recéncia, Frequéncia e Valor Monetario (Bult
e Wansheek, 1995). Este modelo ainda é efetivamente usado para entender e
analisar as caracteristicas do comportamento do cliente (Fader, Hardie e Lee, 2005;
Peker, Kocyigit e Eren, 2017; Prathima et al., 2021; Sivaguru e Punniyamoorthy,
2021; Yoseph et al., 2020) e também é bastante conhecido e continua sendo um dos
métodos mais utilizados para anélise e segmentacdo do cliente devido a sua
simplicidade e aplicabilidade (Bult e Wansbeek, 1995). Além disso, 0 modelo RFM
e suas variacOes, em sua maioria, levam em consideracdo apenas os dados
transacionais das préprias empresas, evitando, desta forma, qualquer questéo
relacionada a privacidade digital do consumidor ao mesmo tempo que permite as
empresas obter insights de comportamento de seus clientes de maneira efetiva,

capaz de gerar valor para o0 negocio.

1.1lIntroducao

A partir do desenvolvimento tecnoldgico de coleta, armazenamento e andlise
de dados, a importancia e a intensidade do relacionamento da empresa com 0s seus
clientes cresceu exponencialmente. Desse modo, foram desenvolvidas técnicas e
sistemas de gerenciamento de relacionamento com clientes, conhecidas como
Customer Relationship Management (CRM), que comp&em um grupo de sistemas
de informacBes que permite as organizagfes entrar em contato com clientes e
coletar, armazenar e analisar dados destes clientes para fornecer uma visao
abrangente dos mesmos, com o objetivo de medir o valor dos clientes e de suas

interacbes com as empresas (Khodakarami e Chan, 2014).
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Um CRM efetivo é capaz de obter uma visdo do comportamento e valor dos
clientes usando elementos-chave: pessoas, processos e tecnologia. Além disso, 0s
resultados de CRM da companhia devem ser adotados e utilizados efetivamente por
seus gestores (Gupta, Aggarwal e Rani, 2016). Dessa forma, a gestdo desse
conhecimento tem sido vista como um ativo de interesse para as empresas, que
perceberam que isso pode contribuir na obtencdo de vantagem competitiva. Essa
percepcdo implica na necessidade de utilizacdo dessas ferramentas analiticas de
CRM. (Garcia-Murillo e Annabi, 2002; Krafft, Sajtos e Haenlein, 2020; Tavakoli
et al., 2018).

Os crescentes recursos das ferramentas e técnicas de analise de negdécios e a
tomada de decisdes orientada por dados tornaram-se ponto focal da estratégia em
muitas empresas, especialmente no varejo. Os varejistas ha muito reconhecem que
a tomada de decisdes orientada por dados pode melhorar a qualidade da deciséo.
Dessa forma, os clientes sdo considerados o ativo mais importante de uma
organizacdo (Chorianopoulos, 2016; Gupta e Lehmann, 2003; Kumar, 2018). De
acordo com Cil (2012), o sucesso de uma empresa de varejo é influenciado pela sua
répida capacidade de resposta e sua habilidade de compreender 0s comportamentos
dos seus clientes.

A evolucdo tecnologica e o barateamento do armazenamento de dados
contribuem significativamente para a ampliacdo do uso de técnicas analiticas e
computacionalmente intensivas com o objetivo de buscar novos conhecimentos e
insights do comportamento do cliente através da analise de dados coletados a partir
das interacdes do cliente com a marca. (Chen, Chiang e Storey, 2012; Klingenberg,
Borges e Antunes, 2021; Madsen, 2019)

Vista como resultado de atividades de CRM, a satisfacdo do cliente é
relacionada positivamente com o valor financeiro da companhia (Garside, 1998;
Verhoef et al., 2010). Ao considerarmos gque quanto maior o conhecimento da
empresa sobre o0 seu cliente, maior sera a sua capacidade de conducéo de acdes de
CRM personalizadas e, portanto, maior serd 0 impacto positivo no seu valor
financeiro. Ainda, ao assumirmos que a principal forma de conhecer o
comportamento do cliente é a partir da analise de dados, quanto maior for a
capacidade de analise da empresa, maior sera a sua capacidade de criacdo de valor
monetario (Dangi e Malik, 2017; Shah e Murthi, 2021).
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Nos mais diversos segmentos de varejo, um dos modelos de classificacdo de
clientes mais utilizados é o modelo RFM (Recéncia — Frequéncia — valor
Monetéario), que se destaca pela sua simplicidade e interpretatividade dos resultados
obtidos, 0 que torna a adogdo e utilizacdo efetiva destes segmentos mais rapida
pelos gestores, tornando 0 CRM da empresa mais efetivo.

Este trabalho apresenta um modelo de segmentacdo de clientes a partir do
historico de consumo do mesmo. Durante o periodo de trés anos, o0 modelo foi
replicado mensalmente, a fim de capturar mudangas de comportamento desses
clientes ao longo do tempo, com o objetivo de avaliar a estabilidade longitudinal do
modelo proposto. Considerando que o periodo de analise engloba os anos de 2019
a 2021 e, portanto o periodo pré pandemia e os dois primeiros anos da Pandemia de
Covid-19, a anélise proposta permite a geracdo de insights e conclusGes acerca das
alteracdes do perfil de consumo dos clientes durante a pandemia.

1.2 Objetivo

Este trabalho tem como objetivo discutir o impacto do uso intensivo de dados
no relacionamento com o cliente e como a pandemia de COVID-19 influenciou o
comportamento do consumidor no varejo. Para atingir tal objetivo, analisa-se um
conjunto de dados de uma marca de lojas de varejo de moda a partir do
desenvolvimento de um modelo estatistico de segmentacdo de clientes
fundamentado no modelo RFM (Bult e Wansbeek, 1995; Colombo e Jiang, 1999;
Peker, Kocyigit e Erhan Eren, 2018)

Neste contexto, o trabalho apresenta um caso real de uma empresa de varejo
de moda, onde desenvolveu-se um modelo de segmentacao de clientes a partir da
base de dados transacionais desta empresa.

Considerando a pandemia de COVID-19, que potencializou/ acelerou a
transformacéo digital do varejo e do comportamento do consumidor, este trabalho
apresenta uma analise longitudinal do perfil dos clientes da marca analisada. Essa
analise longitudinal permite observar e quantificar, na pratica, a mudanca do
comportamento do consumidor nos segmentos propostos.

Para atingir esse objetivo proposto, esse estudo prevé, como objetivos

intermediarios a serem alcangados, que séo listados a seguir


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1912148/CA


PUC-Rio- CertificacaoDigital N° 1912148/CA

e Busca extensiva de outros trabalhos que aplicam o modelo RFM em

industrias de varejo e analise das aplicacdes realizadas nesses trabalhos

e Aplicacdo de técnicas computacionalmente intensivas, especificamente

no campo dos modelos de classificacéo, utilizando como parametro de
entrada para treinamento do modelo matematico de classificagdo, entre
outras variaveis, 0 modelo RFM.

¢ Analise longitudinal dos segmentos de clientes de uma empresa de varejo

de moda com base na classificacdo obtida pelo modelo proposto

e Analise da estabilidade do modelo ao longo do periodo analisado.

Em termos gerenciais, 0 modelo proposto pode ser utilizado como base para
melhoria na gestdo de relacionamento com o cliente e desenvolvimento de
campanhas de marketing. Ao realizar a segmentacdo dos clientes da marca a partir
de dados transacionais, 0 modelo proposto permite aos profissionais de marketing
0 desenvolvimento de comunicacfes e promocdes de marketing desenvolvidas
exclusivamente para cada grupo de clientes. Por utilizar apenas dados transacionais
na modelagem de dados, a reprodutibilidade do modelo é razoavelmente simples,
por ndo necessitar de grandes cruzamentos de tabelas de dados, muitas vezes
disponiveis internamente nas empresas em ambientes distintos e de integragédo

complexa.

1.3 Relevancia

De acordo com KUMAR, RAMACHANDRAN, et al., (2021), o futuro do
marketing depende dos esforcos das empresas em adquirir um entendimento
holistico de seus clientes, assim como suas necessidades e comportamentos. Desta
forma, este trabalho traz a aplicacdo de modelos de inteligéncia artificial em duas
empresas brasileiras de varejo com o objetivo de classificar seus clientes a partir do
consumo realizado por eles.

Sabe-se, ainda, que as pesquisas de Inteligéncia artificial aplicadas ao
marketing realizadas até hoje concentram-se em 3 paises: Estados Unidos, Europa
e oeste da Asia (Mustak et al., 2021). A analise de dados de empresas brasileiras
torna-se relevante no contexto do desenvolvimento estratégico e tecnoldgico das

empresas latino-americanas e de paises em desenvolvimento.
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Além disso, 0 acesso as bases de dados reais de empresas € um desafio no
contexto de pesquisas académicas, uma vez que tais bases de dados devem possuir
grandes quantidades de registros para serem analisadas e muitas variaveis referentes
a cada um destes registros, mantendo a confidencialidade dos dados das empresas.

As informagOes que esse estudo pretende produzir podem se mostrar de
interesse para profissionais de marketing pois fornece base tedrica para a aplicacdo
de métodos computacionalmente intensivos a partir de modelos teéricos de
marketing, ampliando a aplicabilidade desses modelos, no cenario tecnoldgico
atual.

Os resultados a serem alcancados tambem poderdo ser Uteis para gestores
posto que 0 modelo resultante desta analise é extremamente simples e seus outputs
sdo facilmente interpretaveis para além do linguajar técnico da ciéncia de dados.

A anélise proposta possibilita ampliar horizontes para a aplicagdo de modelos
de marketing para decisbes baseadas em dados, tanto no meio académico quanto

gerencial.

1.4 Delimitacao

Este estudo aborda o impacto da utilizacdo de dados transacionais pelas
empresas sob 0 ponto de vista do relacionamento com o cliente e como o uso desses
dados afeta o valor do cliente ao longo do tempo. Sendo assim, somente dados
transacionais que foram disponibilizados serdo avaliados. Embora relevante, ndo se
pretende tratar da coleta de dados ndo transacionais pela empresa, como, por
exemplo, dados de redes sociais dos clientes, e nem analisar o impacto desses dados
nos modelos de classificacdo dos clientes, pois esta perspectiva necessitaria de

dados que nédo foram disponibilizados pela empresa neste trabalho.
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2. Referencial tedrico

Neste capitulo sdo discutidos aspectos tedricos e estudos relacionados com a
analise de comportamento do cliente. Esta secdo esta dividida em 5 partes: a
primeira delas aborda as questdes relacionadas a histéria do desenvolvimento da
ciéncia de dados. Em seguida, o uso de dados nas pesquisas na area de marketing.
A seguir, a discussdo é direcionada ao uso de dados na gestdo do relacionamento
com o cliente, contextualizando o problema de pesquisa.

A quarta sessdo aborda o modelo RFM (Recéncia — Frequéncia — Valor
Monetario), em seus aspectos tedricos, gerenciais e metodoldgicos ao longo dos
anos, desde o seu desenvolvimento inicial, analisando as implicacdes, limitacdes e
consequéncias do uso do modelo nos mais diversos mercados.

Finalmente, na quinta sessdo do capitulo, serdo apresentadas as ferramentas
utilizadas nas analises e os modelos computacionais que serdo utilizados na analise

de dados proposta.

2.1 A historia é contada a partir de dados

Recentemente, a expressdo “Os dados sdo o petréleo do século XXI” foi
cunhada por Clive Humby, um matematico londrino especializado em ciéncia de
dados (BAKER TILLY, 2021). Essa expressao se tornou, entdo, um mantra que
vem sendo repetido exaustivamente.

Porém, assim como o petréleo, os dados precisam de tratamento e analises,
através de ferramentas especificas. O crescimento exponencial da nossa capacidade
de coleta e armazenamento de dados, traz novos desafios computacionais para o
processamento de dados. Porém, ao contrario do petréleo, que € um recurso finito,
os dados séo considerados um recurso imaterial, um bem intangivel, ou seja, nunca
serdo extintos, pois os dados sdo o ingrediente principal do que nos torna humanos:
0 conhecimento e a nossa capacidade de transmiti-lo a outros individuos.

Enquanto humanos, saimos da pré-historia quando inventamos a escrita e

passamos a coletar dados. Inventamos o dinheiro e o comércio e aprendemos a
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realizar registros financeiros. Evoluimos da transmissao oral de conhecimento entre
geracdes para a escrita e, posteriormente, a imprensa foi desenvolvida.

A coleta e 0 armazenamento de dados s&o inerentes ao ser humano: somos
seres capazes de aprender, armazenar a informagdo e transmiti-las a outros
individuos. Ao longo da historia, transformamos a maneira como coletamos 0s
dados e os transmitimos aos nossos semelhantes e inventamos maneiras de tornar
essa transmissdo mais eficiente e menos dependente da nossa prépria memoria:
livros, registros, cadernos, fotos, videos, diarios, agendas e, mais recentemente,
nossos computadores e smartphones nos permitem armazenar dados em volume e
velocidade nunca vistos.

Foi a partir da terceira revolucdo industrial, a partir da segunda metade do
século XX, com a criagdo dos primeiros computadores que a capacidade de coleta
e armazenamento de dados comegou a se expandir exponencialmente.

No inicio do século XXI, teve inicio a quarta revolugéo industrial, baseada no
desenvolvimento de tecnologias digitais e na coleta e armazenamento de dados, que
entram em todas as esferas das atividades humanas, possibilitando a digitalizagédo
da economia. Esse processo permite aumentar a eficicia dos processos gerenciais e
produtivos, inclusive no desenvolvimento do marketing.(Klingenberg, Borges e
Antunes, 2021)

Esse avango tecnoldgico produziu mudancgas estruturais na estratégia das
empresas e modificou paradigmas de negécio (Klingenberg, Borges e Antunes,
2021). Esses avancgos, como por exemplo o uso de computadores pessoais, 0
desenvolvimento e ampliacdo da internet, o surgimento dos smartphones e,
finalmente, a computagdo na nuvem, ampliaram o potencial de conhecimento das
organizacGes em relacdo as necessidades dos consumidores (Kumar et al., 2019).
Além disso, as empresas em um ambiente baseado em dados criam, disseminam e
usam o conhecimento obtido como uma fonte-chave de vantagem competitiva
(McEvily e Chakravarthy, 2002).

O uso de tecnologias orientadas por dados permite que as empresas coletem
e acessem dados de maneira mais rapida e granular de seus consumidores finais
(Kumar, Ramachandran e Kumar, 2021). No contexto da aplicacdo dessas
tecnologias ao CRM, as empresas tornam-se capazes de obter novos insights e

melhores respostas as necessidades e desejos de seus clientes, levando a um maior
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indice de satisfacdo dos mesmos e, portanto, entregando mais valor a companhia
(Klingenberg, Borges e Antunes, 2021).

As pesquisas na area de inteligéncia artificial receberam, ente 2019 e 2021,
em torno de 5 bilhdes de ddlares em investimentos de capital de risco. Assim, estdo
sendo preparadas para exercer efeitos transformadores nos mercados e nas
estratégias de marketing ao redor do planeta (Mustak et al., 2021; Rangaswamy et
al., 2020). Apesar deste enorme potencial, 0 marketing ainda possui um gap no
entendimento de como as tecnologias de 1A podem ser aplicadas atualmente e como
poderéo evoluir no futuro (Mustak et al., 2021).

Ano a ano, conforme pode ser observado na figura 1, a capacidade de
armazenamento e andlise de dados cresce exponencialmente. Nunca na historia
capturamos tantos dados — e nem fomos capazes de processar esse volume de
informacdo de maneira efetiva. Com o rapido desenvolvimento tecnoldgico, esse
processo passou a ser cada vez mais acelerado. Segundo projecoes realizadas pelo
site Statista, em 2024 o mundo produzira 149.000 exabytes de dados. A titulo de
comparagdo, no ano de 2010 foram coletados e armazenados 2000 exabytes de
dados ao redor do planeta. Para trazer a nogdo de ordem de grandeza, um exabyte
equivale a um milhdo de terabytes. O HD de um notebook em 2021 possui, em

média, 1 terabyte de espaco de armazenamento.

Figura 1 — Crescimento da producao cientifica de Inteligéncia artificial aplicada
ao marketing versus capacidade global de armazenamento de dados

120 90.000
| s0.000
100

70.000
80 60.000

50.000
60

40.000
40 30.000

20.000
20

10.000

s —— N
O — A — O

e td artigos Volume de dados

Fonte: https://www.statista.com/statistics/871513/worldwide-data-created!.

quantidade de artigos publicados
Armazenamento de dados (em Exabytes)

1960 |
1962
1964
1966
1968
1970
1972
1974
1976
1978
1980
1982

Considerando que o primeiro artigo publicado sobre inteligéncia artificial no
marketing ocorreu em 1960 (Head, 1960) e o segundo em 1962 (Goeldner, 1962),
0 numero de artigos publicados sob esse tema permaneceu abaixo de dois digitos

até 2015. Porém, a partir de 2016, ha um rapido crescimento em publicac6es sobre
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o tema, demonstrando um intenso crescimento no interesse de pesquisadores nesse
campo, em paralelo ao desenvolvimento computacional e tecnolégico da IA no
mundo e do seu crescente uso em estratégias de marketing (Mustak et al., 2021).
Assim, a inteligéncia artificial (IA) vem ganhando importancia nos estudos de
marketing.

O uso destas novas tecnologias permite aos profissionais de marketing o
desenvolvimento de aplicacfes baseadas em dados com o objetivo de gerenciar o
relacionamento com o cliente (CRM) e guiar a empresa no aproveitamento das
oportunidades de negdcio, atendendo as necessidades e requisitos de seus clientes.
(Taleb, Salahat e Ali, 2020). O uso das tecnologias de Inteligéncia artificial (1A)
permite o exame detalhado e em intervalos de tempo muito curtos de conjuntos de
dados massivos, com o objetivo de revelar padrdes ocultos, correlagdes
desconhecidas, tendéncias de mercado e preferéncias e necessidades dos clientes
(White, 2015).

Entre as diversas aplicagcdes possiveis, 0 uso de grandes volumes de dados
permite as mais diversas anélises, identificando e potencializando estratégias de
negocios com base no perfil de comportamento do cliente. Por outro lado, aumenta
a complexidade destas operacdes. Um exemplo é a necessidade de uso de
tecnologias de armazenamento e processamento de dados capazes de lidar de forma
eficiente com o enorme volume de dados coletados. Entre as principais vantagens
do uso de grande volume de dados, temos a possibilidade de analisar as transagoes
dos clientes em curto intervalo de tempo, de modo a permitir um melhor
entendimento dos comportamentos de compra destes clientes, possibilitando a
analise estratégica desses comportamentos e utilizando esses resultados para
promover a melhoria (ou adequagédo) de produtos e servigos (Kunz et al., 2017;
Taleb, Salahat e Ali, 2020).

As ferramentas computacionais do campo da 1A vem sendo desenvolvidas em
ritmo acelerado.  Algumas destas técnicas utilizam métodos estatisticos
computacionalmente intensivos, como as analises de regressdo, clusterizacdo e
analise de componentes principais. Outras técnicas sdo mais recentes, baseadas em
conceitos computacionais mais recentes, como arvores de decisdo e redes neurais
artificiais, e também demandam forte utilizacdo de ferramentas computacionais

ainda mais robustas.
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Cabe ressaltar que muitas das técnicas estatisticas computacionalmente
intensivas citadas foram incluidas no escopo da inteligéncia artificial, como é o caso
dos modelos estatisticos de clusterizagao, notadamente o algoritmo ‘k-means’, que
¢ a0 mesmo tempo um método estatistico computacionalmente intensivo e é
classificado como um modelo de classificacdo de aprendizado de maquina. Em
outras palavras, as técnicas estatisticas computacionalmente intensivas

correspondem a um subconjunto dos modelos de inteligéncia artificial.

2.20 marketing baseado em dados

Embora encontrem-se registros de praticas que podem ser relacionadas ao
marketing até 7.000 a.C., o pensamento de marketing como uma disciplina distinta
surgiu a partir do desenvolvimento da economia no século XX. A medida que este
campo de pesquisa se desenvolveu, nos primeiros trés quartos do século o objeto de
estudo era, principalmente as transacdes e trocas de mercadorias. Nas Ultimas 3
décadas do século XX, o marketing como campo de estudo voltou-se a analisar 0s
relacionamentos entre as empresas e seus clientes (Sheth e Parvatiyar, 1995) ao
mesmo tempo em que o desenvolvimento tecnolégico e computacional crescia
exponencialmente, conforme descrito na sessao anterior.

O desenvolvimento computacional e tecnolégico marcou o inicio da era pos-
industrial na sociedade. A revolugéo tecnologica esta modificando as atividades das
instituicdes de marketing. O atual desenvolvimento e introducdo de sofisticados
sistemas informacionais em nossa sociedade esta tornando mais facil para os
consumidores interagirem diretamente com os produtores. Os produtores também
estdo se tornando mais conhecedores de seus consumidores, mantendo e acessando
sofisticados bancos de dados capazes de capturar informagdes relacionadas a cada
interagcdo com consumidores individuais, a um custo muito baixo. Dessa forma, a
tecnologia permite a individualizacdo da pratica de marketing para um grande
volume de clientes. (Sheth e Parvatiyar, 1995).

Desta forma, a orientacdo para o relacionamento com o cliente no contexto
do marketing esta de volta, desta vez em um novo patamar de capacidade produtiva
da sociedade, conforme é observado na figura 2. Na era pré-industrial, o
relacionamento com o cliente era individualizado e limitado ao ndmero de

relacionamentos do comerciante com a sociedade. A industrializacdo levou a uma
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inversdo na relacdo entre oferta e demanda, quando devido aos esforcos de
producdo em massa 0s produtores criaram excesso de oferta de bens e servicos,
levando ao desenvolvimento do marketing de massa, deixando de lado a
individualizacdo deste contato com o consumidor.

Desta forma, este desenvolvimento tecnol6gico causou impactos nas
estratégias de marketing. A tecnologia ampliou a capacidade das empresas de se
relacionarem com 0s seus clientes: o surgimento das grandes midias e de outras
tecnologias personificadas de comunicacdo de marketing, como os catalogos

tiveram grande impacto nas estratégias de marketing. (Rust, 2020).

Figura 2 - Evolucéo relacionamento com o cliente versus capacidade produtiva adaptado de
Klingenberg et al. (2021)

\
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Fonte: elaboracgéo prépria.

A grande mudanga seguinte foi o surgimento da internet. Em particular, a
Internet e outras tecnologias de informagdo modernas resultaram em
relacionamentos mais profundos com os clientes, facilitando um CRM mais eficaz
(Winer, 2001) e expansdo do setor de servicos (Rust e Huang, 2014). Ou seja, uma
visdo de marketing verdadeiramente centrada no cliente é o resultado natural da
tecnologia, baseada no valor do cliente (Rust et al., 2004)

Na era pds-industrial, podemos dividir o marketing em duas fases: o
marketing de massa, anterior a “Revolucdo dos dados”, e o marketing baseado em
dados.

Na primeira fase, 0 marketing baseou-se nas premissas dos 4 P’s: Produto,
Preco, Promog&o e Praca. Era necessario mostrar o produto, definir um prego unico,
realizar a¢Ges promocionais e convencer o cliente, do qual ndo havia muitas
informacdes, a ir até o ponto de venda para adquirir o produto ou servigo. A

comunicacdo das ofertas e as propagandas ndo poderiam ser direcionadas a um
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publico especifico pois ndo havia meios de obter micro segmentos de clientes e esse
tipo de acdo seria extremamente caro para a empresa. (Haley, 1968)

Desde entdo, os profissionais de marketing concluiram que consumidores
diferentes possuem comportamentos diferentes e, por isso, reagem de maneira
diferente as comunicacBes de marketing. (Haley, 1968, 1988) A partir desta
percepcao, estes profissionais comecaram a buscar meios de diferenciar o contato
com os consumidores, atravées da segmentacdo de mercados. Historicamente, talvez
0 primeiro tipo de segmentacdo a existir foi a segmentacdo geografica. Os pequenos
fabricantes, que desejavam limitar seus investimentos, ou cujos canais de
distribuicdo nao eram grandes o suficiente para cobrir todo o pais, segmentaram 0s
seus mercados, com efeito, vendendo seus produtos apenas em algumas areas do
pais. (Haley, 1968)

Com a evolucdo da tecnologia e, principalmente, da internet, o marketing
passou por uma grande transformacdo: comunicagdes direcionadas ao cliente
especifico, enviadas por e-mail e a baixissimo custo. Os primeiros e-mails com
conteido de marketing personalizado foram disparados ainda na década de 90: essa
personalizacdo se resumia ao titulo do e-mail contendo o nome do cliente e o
conteddo propriamente dito ainda era basicamente 0 mesmo para todos os clientes.
(Dangi e Malik, 2017)

Com a crescente digitalizacdo dos meios de comunicacdo das Ultimas
décadas, desenvolveram-se novas capacidades de marketing baseadas em analises
de grandes volumes de dados. Ano ap0s ano, essas capacidades evoluem
exponencialmente — tornando a gestdo do relacionamento com o cliente cada vez
mais segmentada e assertiva para gerar novos insights e direcionamentos
estratégicos aos profissionais de marketing. (Dangi e Malik, 2017)

Mais recentemente, com o crescimento exponencial da nossa capacidade
tecnologica e o barateamento dos custos de armazenamento de dados, nunca antes
fomos capazes de coletar, armazenar e interpretar dados dos clientes em tdo pouco
tempo e em volume tdo grande. 1sso permite ao profissional de marketing ampliar
o0 horizonte de planejamento estratégico do foco do produto para o foco no cliente.
Essa ampliacdo de escopo das estratégias de marketing é o ponto de partida para
estudos de relacionamento com o cliente como o conhecemos nos dias de hoje.

O uso de dados como espinha dorsal da gestdo de relacionamento com os

clientes (do inglés Customer Relationship Management, CRM) vem se tornando
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cada vez mais frequente. Deste modo, evoluimos do modelo de gestdo de marketing
personalizado baseado no produto para um modelo centrado na experiéncia do
cliente. As decisdes baseadas em dados sdo parte fundamental do campo de CRM
nas empresas. Segundo Khodakarami e Chan (2014), o termo Customer
Relationship Management (CRM) refere-se ao conjunto de técnicas e sistemas de
gerenciamento de clientes que permite as organizacdes o contato direto [e
personalizado] com o cliente, assim como a coleta e 0 armazenamento desses dados.

Desse modo, um CRM ¢ dito bem-sucedido se é capaz de obter uma visao do
comportamento e valor dos clientes usando elementos-chave: pessoas, processos e
tecnologia. Além disso, os resultados de CRM da companhia devem ser adotados e
utilizados efetivamente por seus gestores (Gupta, Aggarwal e Rani, 2016). Deste
modo, pode-se definir CRM como um conjunto de estratégias e praticas que ajudam
as empresas a gerenciar e analisar as interagdes com os clientes em relagdo aos
produtos e servicos da empresa para ajudar a satisfazer seus clientes, além de
desenvolver a sua base de clientes. (Taleb, Salahat e Ali, 2020).

Dentre todos os aspectos que envolvem o desenvolvimento e a manutencao
de um CRM efetivo, o armazenamento de todas as informagGes relacionadas ao
consumidor e a manutencdo desses dados para analises posteriores é um dos
principais desafios (Khodakarami e Chan, 2014). Através desses dados coletados,
a demanda do cliente € analisada com o objetivo de extrair informacdes Gteis a
tomada de decisdo estratégica da empresa sobre como deve se relacionar com 0s

seus clientes de maneira a maximizar o valor de cada cliente.

2.3CRM baseado em dados

Conforme discutido acima, a gestdo do relacionamento com o cliente foi
transformada pela tecnologia. Deste modo, 0 CRM passou a ser definido como a
pratica de analisar e utilizar bancos de dados de marketing e alavancar tecnologias
de comunicacdo para determinar praticas e métodos corporativos que maximizarao
o valor da vida util de cada cliente (Verhoef et al., 2010). Assim, 0 CRM ¢é uma
abordagem estratégica que tem por objetivo criar valor para a companhia, através
do desenvolvimento de relacionamentos adequados com 0s principais clientes e
segmentos de clientes. O CRM une o potencial das estratégias de marketing de

relacionamento e da tecnologia da informacao para criar relacionamentos lucrativos
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e de longo prazo com os clientes e outras partes interessadas, oferecendo
oportunidades baseadas no uso de dados, obtendo informacdes para entender 0s
clientes e criar valor com eles. (Payne e Frow, 2005).

Na prética, 0 CRM implica na realizacdo de analises de dados dos clientes,
através de bancos de dados de marketing, aproveitando a disponibilidade de
tecnologias de comunicacdo para determinar praticas e métodos corporativos que
maximizem o valor de vida de cada cliente para a empresa (Kumar et al., 2012).
Com o avanco tecnoldgico recente, as anélises de CRM passaram a contar com o
uso de técnicas oriundas da ciéncia de dados, potencializando a capacidade das
empresas em identificar clientes e segmentos de clientes, prever comportamentos
especificos nesses grupos e, a partir dai, direcionar suas comunicacdes e acOes de
marketing de forma a criar valor para a companhia.

Historicamente, as iniciativas baseadas em CRM tem por objetivo atrair e
reter a lealdade do cliente e manter (e ampliar) a vantagem competitiva (Smith,
2010). Do ponto de vista estratégico, as empresas devem buscar e manter clientes
valiosos. Isso requer agregar valor a cada interagdo com o cliente. Desse modo, 0
CRM se faz necessario para a existéncia de um negdcio (Das e Mishra, 2018).

Uma estratégia de CRM pode ser caracterizada em trés etapas: primeiro, a
aquisicdo de dados do cliente; segundo, a segmentacdo de clientes em grupos
homogéneos; e, finalmente, a aplicagdo de estratégias diferenciais de
gerenciamento de relacionamento para cada segmento identificado e, em algumas
circunstancias, para cada cliente (Nairn e Bottomley, 2003).

O tema central do CRM gira em torno das relacdes individuais entre
consumidor e vendedor. Essas relag@es sdo consideradas de natureza longitudinal,
em gue ambas as partes se beneficiam do estabelecimento dessa relagdo simbiotica.
Do ponto de vista estratégico, o conceito de CRM pode ser visto como uma cultura
ou valor organizacional distinto que coloca a relacdo entre consumidor e vendedor
no centro operacional da empresa (Sin, Tse e Yim, 2005). Dessa forma, o CRM ¢
considerado uma ferramenta U(til para as empresas na manutencdo de
relacionamentos valiosos e duradouros com os seus clientes (Gupta, Aggarwal e
Rani, 2016). Em outras palavras, a estratégia de CRM baseado em dados tem como
questdo central a escolha de quais clientes, com base nos dados disponiveis, a

empresa deve atingir com uma determinada oferta (Colombo e Jiang, 1999).
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2.4 CRM e Segmentacédo no Varejo

Criar uma experiéncia superior para o cliente parece ser um dos objetivos
centrais dos ambientes de varejo atuais. Varejistas de todo o mundo adotaram o
conceito de gerenciamento da experiéncia do cliente, com muitos incorporando a
nocao em suas declaracGes de missao (Verhoef et al., 2009).

Uma das formas mais comuns de buscar essa experiéncia superior do cliente
é através da segmentacdo do mercado. Através da segmentacdo, é possivel
identificar grupos de clientes com perfis similares e, a partir desses grupos,
personalizar a experiéncia individual do cliente em funcdo do seu histérico de
comportamento de consumo. Existem varios beneficios da segmentacdo de
mercado. Por exemplo, a segmentacdo de mercado fornece uma capacidade
aprimorada de identificar e explorar novas oportunidades de mercado para
beneficio comercial, e € uma area importante para o desenvolvimento estratégico
de produtos, sendo util para medir o nivel de satisfacdo do cliente, assim como para
entender e caracterizar o comportamento dos clientes (Fonseca e Cardoso, 2007).
Ao segmentar um mercado através de desejos e necessidades semelhantes, entender
esses segmentos, 0 varejista cria um conceito de marca que seja significativo para
esse segmento e usa o conceito para criar uma experiencia de compra exclusiva para
cada segmento (Verhoef et al., 2010).

Dessa forma, ao segmentar um mercado e identificar perfis de
comportamento do cliente, generalizamos o comportamento desses clientes dentro
dos grupos com o objetivo de personalizar os contatos com o cliente de cada grupo.
Ou seja, para personalizar o relacionamento com o cliente, as ferramentas da ciéncia
de dados nos levam a criar generalizagfes de comportamento para grupos menores
de clientes. (Verhoef et al., 2010)

O ponto de partida do modelo conceitual de CRM é o reconhecimento de que
0 ambiente de varejo é, atualmente, repleto de dados, em volume esmagador, tanto
a nivel do cliente individual, ao nivel de produto e ao nivel da loja (Verhoef et al.,
2010). Com dados oriundos de diversas fontes informacionais, desde o leitor de
codigos de barra do ponto de venda, passando por dados do cliente e dados de
transagdes financeiras, até dados de fornecedores, a integracdo informacional € um
verdadeiro desafio para as empresas varejistas. Uma vez que esses dados estejam

corretamente armazenados e integrados, a proxima etapa no processo de CRM € a
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transformacdo dos dados em informacgdes gerenciais Uteis a tomada de deciséo
estratégica.

As decisbes de CRM baseiam-se, principalmente, em criar contatos
relevantes entre o consumidor e a marca, selecionar clientes apropriados (de acordo
com o perfil identificado) para receber esses contatos e entrega-los no momento
certo ao cliente (Verhoef et al., 2010). Em outras palavras, o desafio da deciséo de
CRM consiste em entregar a oferta certa, para o cliente certo, no momento correto,
de maneira a melhorar o seu relacionamento com a marca em questao.

Finalmente, de acordo com Gupta (2004), ndo podemos deixar de lado o fato
dos resultados da estratégia de CRM afetarem o valor da empresa. Ou seja, ao
melhorar a relacdo do cliente com a marca, espera-se que essa melhoria seja
refletida no valor do cliente para a companhia. Dessa forma, criar uma experiéncia
superior ao cliente parece ser um dos objetivos centrais nos ambientes de varejo
atuais.

Os resultados das acGes de marketing tomados a partir das acOes estratégicas
de segmentacdo de clientes podem ser medidos de diversas maneiras. Esse impacto
pode ser de dois tipos: tatico ou estratégico (Payne e Frow, 2005; Verhoef et al.,
2010).

No nivel estratégico, a acdo de CRM é abordada de maneira ampla, com o
objetivo de gerenciar relacionamentos com os clientes, a fim de criar valor para o
acionista. Nesse nivel, os resultados possiveis das acfes de CRM podem ser:
desenvolvimento ou ampliacdo de vantagem competitiva sustentavel, melhoria da
eficiéncia de canal de relacionamento da empresa com o cliente, entre outros. Esses
resultados levam a retornos financeiros para a empresa (Verhoef et al., 2010). Ja a
nivel tatico, um exemplo seria a implementacdo de um projeto de solucao
tecnologica, que possibilite, por exemplo, uma melhoria na satisfacdo do cliente,
aquisicdo de novos clientes e retencdo de clientes antigos, levando a uma
maximizacdo do valor de vida do cliente (Verhoef et al., 2010).

Para implementar CRM baseado em dados de maneira eficaz, foram
desenvolvidas diversas ferramentas a partir da aplicagdo tecnologias de anélise de
grandes volumes de dados. Dentre essas tecnologias, destacam-se os modelos de

inteligéncia artificial (1A) e machine learning (ML).
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2.5 O modelo RFM: passado, presente e futuro

Logo apos o desenvolvimento do marketing enquanto escola de pensamento
(Alderson e Cox, 1948), surgiram os primeiros estudos que indicam a necessidade
de segmentar os clientes como alternativa para as estratégias de marketing. Smith
(1956) questiona a aplicabilidade da teoria da concorréncia perfeita em marketing,
ao observar que tal teoria pressupde homogeneidade entre 0s componentes tanto do
lado da demanda quanto do lado da oferta do mercado. Para fundamentar seu
guestionamento, Smith discute a ndo-homogeneidade da demanda do consumidor
por produtos, trazendo luz a discussdo da importancia de se segmentar clientes
como uma das principais estratégias de marketing.

Pouco tempo depois, em 1960, Head (1960) amplia a discussdo iniciada por
Smith, incluindo, pela primeira vez, a importancia do uso de dados na segmentacao
de clientes a partir do desenvolvimento de ferramentas que possibilitam a
automacdo da coleta e analise de dados. Em 1968, Haley (1968) aprofunda a
discusséo sobre a importancia da segmentagéo de clientes em marketing, afirmando
que a segmentacdo de clientes baseia-se na demanda de mercado e, dessa forma,
representa um ajuste racional e mais preciso do produto e do esforco de marketing
aos requisitos do consumidor ou usuario. Propde ainda que a segmentacdo de
marketing busque identificar quais beneficios [ou caracteristicas] cada grupo de
clientes busca em um produto.

Punj e Stewart, em 1983, apresentam uma revisdo dos artigos publicados, até
entdo, sobre clusterizacdo em marketing, apresentando ainda aplicacdes e sugestdes
de analise. A barreira tecnoldgica para processamento de dados fica evidente
quando o autor conclui que “clusterizar todas as observac¢des pode ndo ser uma boa
pratica”. Além disso, estes autores chamam a atengdo para a importancia de se
atentar a qualidade das variaveis selecionadas para 0 método de clusterizacdo, pois
a escolha inadequada das variaveis pode distorcer o resultado, tornando a
segmentacdo obtida indtil.

Vinte anos ap6s o primeiro artigo, Haley (1988) revisita a teoria da
“segmentagdo por beneficios” e fornece diretrizes para o uso adequado e sugere
orientagdes para melhorias adicionais no método. Para tal, orienta 0 uso de
informacd@es geograficas, demogréaficas, comportamentais e de volume de uso, além

de variaveis de estilo de vida, beneficios percebidos, valores e crencas dos
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individuos e predisposicdo ao consumo da marca. Apesar da aplicabilidade e
assertividade desde tipo de segmentacéo, ela esbarra, ainda hoje, na dificuldade de
uma coleta precisa de dados para obter uma segmentacdo de alto valor para as
empresas.

Piercy and Morgan (1993) examinam a relevancia da segmentacdo de
mercado como estratégia de marketing e sugerem uma perspectiva mais
concentrada no contexto organizacional e ambiental da segmentacdo, com o
objetivo de fornecer tanto uma maior compreensdo do escopo potencial da
segmentacdo quanto uma visdo mais eficaz na implementacdo de estratégias
baseadas em segmentos. PropGem ainda que sejam realizadas segmentagdes
distintas para cada proposito da organizacéo, sejam eles estratégicos, gerenciais ou
operacionais.

Em 1995, quarenta e sete anos ap0ds o artigo seminal de Alderson and Cox,
Bult e Wansbeek (1995) discutem, pela primeira vez, o0 modelo RFM (Recéncia,
Frequéncia e Valor Monetario) a partir dos seus aspectos analiticos e estatisticos,
permitindo a segmentagdo de campanhas de marketing direto, enviadas por correio
para os clientes. Dadas as baixas taxas de resposta neste setor (geralmente em torno
de 2%), esses modelos foram desenvolvidos para direcionar programas de
marketing em clientes especificos com o objetivo de melhorar as taxas de resposta.
Antes desses modelos, as empresas normalmente usavam perfis demograficos de
clientes para fins de segmentacdo. No entanto, a pesquisa sugere fortemente que as
compras passadas dos consumidores sdo melhores preditores de seu comportamento
de compra futuro do que os dados demograficos (Gupta et al., 2006).

O modelo RFM baseia-se em trés varidveis de consumo dos clientes: a
Recéncia, que indica o tempo passado desde a Gltima interacdo do cliente com a
marca, a Frequéncia, que indica o numero de interacdes em determinado periodo e,
finalmente o Valor Monetario gasto por cada cliente em determinado periodo. O
modelo RFM de aplicacdo mais simples divide os clientes em 5 classes, para cada
variavel, com base nos quintis das distribuicdes observadas para cada variavel.
Aplicada desta maneira, a analise RFM foi, muito provavelmente, o primeiro
“modelo preditivo” a utilizar dados em marketing. Outra possibilidade ¢ a
atribuicdo de pesos distintos para cada variavel com a posterior criagdo de um score
RFM para cada cliente (Blattberg, Kim e Neslin, 2008; Gupta et al., 2006; Hughes,
1996).
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Desenvolvido para lidar com comunicacdes de marketing direto, antes mesmo
da popularizacdo da internet, 0 modelo RFM adaptou-se muito bem as demandas
de CRM. (Anitha e Patil, 2020; Chiang, 2017; Kabasakal, 2020; Rust e Verhoef,
2005; Yoseph et al., 2020)

Dessa forma, 0 modelo RFM ainda ¢ um dos métodos mais utilizados para
segmentar clientes no setor de varejo. Com o desenvolvimento acelerado das
tecnologias de inteligéncia artificial, torna-se computacionalmente viavel o uso do
modelo RFM dentro destas aplicacGes, elevando a capacidade das empresas em
segmentar seus clientes. Ao longo do tempo e com a ampliacdo da capacidade
tecnologica de analise de dados, o uso deste modelo vem sendo aprimorado e
reinventado. (Carrasco et al., 2019)

Esse modelo fornece uma anélise eficaz para os tomadores de decisdo a fim
de atingir seus clientes e desenvolver estratégias de marketing adequadas de acordo
com seus comportamentos anteriores (Martinez, R G et al., 2021; Piskunova e
Klochko, 2020; Sivaguru e Punniyamoorthy, 2021; Tavakoli et al., 2018). O
método ajuda a diferenciar os clientes da empresa a partir da analise de dados
estritamente transacionais, possibilitando & empresa que busque a manutengdo dos
melhores relacionamentos (Anitha e Patil, 2020; Behera et al.,, 2020;
Chorianopoulos, 2015). Para tal, o0 método classifica os clientes em diferentes
segmentos com base em sua taxa de recéncia, frequéncia e valor monetario. A ideia
bésica que sustenta essa andlise é que clientes com melhores RFM compraréo
continuamente (Blattberg, Kim e Neslin, 2008; Kabasakal, 2020; Peker, Kocyigit e
Erhan Eren, 2018). Este modelo mostra que diferentes segmentos de clientes
exigem um mix de marketing diferente, ou seja, os insights derivados da anélise de
RFM sdo posteriormente usados para apoiar o desenvolvimento e o planejamento
da estratégia de marketing da empresa. Um dos maiores beneficios do modelo RFM
é a interpretabilidade dos indicadores gerados. (Sivaguru e Punniyamoorthy, 2021)

Devido a estas caracteristicas, 0 niumero de estudos envolvendo o modelo
RFM vem se ampliando. Uma busca de artigos através da plataforma Scopus,
usando as palavras chaves “RFM and Marketing” retornou 270 artigos publicados

desde 1998 com o tema.

Figura 3 — Quantidade de artigos sobre o modelo RFM publicados anualmente
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Fonte: elaboracgéo prépria.

Como pode ser visto na Figura 3, a partir de 2017 ha um crescimento
exponencial no nimero de artigos publicados sob o tema, periodo consistente com
0 aumento da capacidade de armazenamento e analise de dados pelas empresas. Ao
mesmo tempo, o desenvolvimento tecnologico também permitiu o crescimento da

complexidade das analises realizadas pelas empresas.

2.6 Modelo RFM no Varejo: uma analise exploratéria

Uma das principais aplicacbes do modelo RFM ocorre no varejo, nos seus
mais diversos segmentos: comércio, cafeterias, bancos, telecomunicacGes, entre
outros. Desta forma, esta sessdo apresentard uma série de casos aplicados do modelo
RFM em empresas de varejo, com o objetivo de exemplificar a utilizacdo deste
modelo em diversos cenarios ao redor do mundo.

Uma das aplicagdes mais comuns do modelo RFM € o uso de suas variaveis
formadoras como varidveis de entrada para modelos de segmentacdo de clientes
baseados em inteligéncia artificial. Dentro desta classe de modelos, o maior
destaque é dado ao método de classificacdo denominado k-means. Para maiores
detalhes tedricos do método, consultar Hair et al. (2014).

A Tabela 1 a seguir apresenta os artigos publicados nos Gltimos anos, com
aplicacdes de dados reais de diversos segmentos de varejo, que de alguma forma
utilizam as variaveis do RFM como variaveis de entrada para a aplicacdo de

modelos computacionalmente intensivos de analise de grandes volumes de dados.

Tabela 1: Trabalhos publicados

Referéncia Segmento de mercado Utilizacdo RFM
(Lietal., 2017) ndo especificado K-means
(Peker, Kocyigit e Eren, 2017) supermercados K-Means

21


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1912148/CA


PUC-Rio- CertificacaoDigital N° 1912148/CA

(Martinez et al., 2019)

loja de moveis

K-means

(Yoseph e Heikkila, 2019)

moda

K-means

(Zhang et al., 2020)

ndo especificado

modelos de classe
latente

(Ahn, Kim e Lee, 2020) bancos modelos de previséo
(Hsu e Huang, 2020) supermercados K-means
(Anitha e Patil, 2020) ndo especificado K-means
(Yoseph et al., 2020) ndo especificado K-means
(George e Gaikwad, 2020) e-commerce K-means
K-means, fuzzy C-
(Linetal., 2021) supermercados crI:ZZ?]Si’z;?jiga: erticl)i-se
discriminante
(Kit e Azmi, 2021) e-commerce K-means
(Martinez, R G et al., 2021) moda AHP (modelos

hierdrquicos)

(Rahim et al., 2021)

ndo especificado

Redes neurais e
arvores de decisdo

(Zhao e Li, 2021) e-commerce K-means
(Seetha e Thakar, 2020) n&o especificado K-means
(Carrasco et al., 2019) n&o especificado K-means

(DehghaniZadeh, Fathian e
Gholamian, 2018)

(Tavakoli et al., 2018)

(Haghighatnia, Abdolvand e
Rajaee Harandi, 2018)

AHP (modelos
hierdrquicos)
e-commerce K-means

passagens aéreas

ndo especificado K-means

Fonte: elaboracéo prépria.

No ambiente competitivo atual, a analise de cluster como ferramenta de
segmentacdo de dados € um método bastante popular de busca de conhecimento
comercial nos mais diversos mercados (Peker, Kocyigit e Eren, 2017). Um dos
principais objetivos da ciéncia de dados em varejo é extrair insights acionaveis e
entender, com base nos dados minerados, 0 comportamento do cliente (Boratto et
al., 2018; Karimi, 2019; Motiwalla et al., 2019).

A analise do comportamento do consumidor € vital para que os varejistas hoje
em dia compreendam melhor e atendam as necessidades dos clientes (Chang et al.
2014; Griva et al. 2018; Zhou et al. 2020). Como ferramenta mais utilizada nas
publicagdes recentes descritas na tabela 1, o método k-means é o mais
frequentemente utilizado para este tipo de analise.

Todos os artigos citados na tabela 1 utilizam, ao menos em parte, 0 modelo
RFM para definir as variaveis de entrada dos modelos propostos. Ao discutir os
modelos de segmentacdo de clientes com base em algoritmos de classificacdo, o

pesquisador toma para si a escolha das variaveis que determinardo o modelo final.
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Deste modo, a escolha das variaveis que serdo incluidas no modelo de segmentacao
de clientes tem impacto significativo nos resultados obtidos.

Ao optar pela utilizagdo de variaveis bastante fundamentadas na literatura de
marketing, como é o caso do modelo RFM, os pesquisadores buscam garantir a
explicabilidade das varidveis selecionadas para o modelo, tornando a utilizagdo
desses resultados mais simples.

Diversos autores aplicam conjuntamente o modelo RFM no campo de estudos
de aprendizado de maquina para obter modelos de segmentacdo de clientes
baseados em dados transacionais. Tavakoli et al. (2018) reforca a simplicidade e
efetividade do uso do modelo RFM na segmentacao de clientes de varejo, trazendo
uma aplicacdo com dados de uma grande rede de e-commerce do Ird. Zhang et al.
(2020) o faz através da andlise latente probabilistica, que é amplamente utilizada na
posterior clusterizagcdo dos clientes. A utilizagdo do modelo de classe latente
permite 0 agrupamento de clientes em classes latentes e o célculo das
probabilidades de atribuicdo de cada cliente a cada classe. Neste artigo, os autores
propdem um novo modelo de classe latente para a analise de RFM com base nos
dados do histérico de compras. O modelo proposto permite decidir a pontuacdo de
RFM e segmentar clientes automaticamente, atraves de técnicas de analise de
cluster. Rahim et al. (2021) aplica 0 modelo de recéncia, frequéncia e monetario
(RFM) e técnicas de inteligéncia artificial e modelagem de dados (Redes Neurais
Artificiais do tipo MLP, Support vector machine (SVM) e arvores de decisdo) para
deteccdo de padrdes de comportamento de um cliente. J& Ahn et al. (2020) aplica
o0 modelo RFM na industria de corretagem de valores e bancos de investimento,
utilizando grande volume de dados, confirmando a aplicabilidade do modelo RFM,
em conjunto com modelos de anélise de grandes volumes de dados, é capaz de gerar
valor para o setor.

(Li et al., 2017) discute a importancia dos dados de varejo para empresas
orientadas pelo cliente, especialmente na geracao de insights de negécio. Apresenta
0 modelo KID, que é um modelo cognitivo de dados para conhecimento, pode ser
aplicado a negdcios de varejo para dar suporte a analise de dados de varejo. Para
demonstrar a aplicacao proposta, o artigo apresenta um estudo de caso de avaliacdo
de valor para o cliente atraves dos algoritmos RFM e K-means. Trés anos depois,

Anitha & Patil (2020) apresentam um artigo de aplicagdo do modelo RFM atraves
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da andlise de cluster utilizando dados de uma empresa varejista em streaming, ou
seja, dados coletados em tempo real.

Martinez, Carrasco, Sanchez-Figueroa, & Gavilan (2021) apresentam um
método de segmentacdo de clientes baseado no modelo linguistico fuzzy e na
definicdo de hierarquias de produtos, utilizando o modelo RFM como entrada do
modelo proposto e, dessa forma, fornecendo uma interpretabilidade linguistica ao
modelo de classificacdo proposto, permitindo a compreensdo estratégica do
resultado. O modelo proposto, denominado pelos autores de “modelo linguistico
fuzzy de 2 tuplas RFM” foi desenvolvido a partir dos modelos de hierarquia de
produtos (AHP), revela-se uma ferramenta Util para incluir critérios de negécios,
catalogos de produtos e insights de clientes na defini¢do de estratégias comerciais.

Lin et al. (2021) usa 0 modelo RFM para converter dados de transagdes do
cliente em valores de entrada e, em seguida, agrupa esses clientes usando métodos
de Inteligéncia artificial, combinando os modelos K-means, fuzzy C-means e mapas
auto-organizados. Em seguida, usando a analise discriminante, escolhe-se o0 método
de maior capacidade de discriminacdo de clientes e, a partir dele, é calculada uma
score de pontuacdo para o CLV do cliente.

O modelo RFM é associado a métodos computacionalmente intensivos ndo
apenas para segmentar clientes, como para identificar cestas de produtos especificas
para os grupos de clientes. Hsu e Huang (2020), por exemplo, utilizam o modelo
RFM como preditor do comportamento do cliente na identificagédo de produtos
criticos para cada perfil de consumo. Desse modo, amplia os horizontes de
aplicabilidade do modelo RFM na caracterizacdo do perfil de consumo dos
mesmos. Ja George e Gaikwad (2020) utilizam o0 modelo RFM para segmentar 0s
clientes e, a partir dos grupos encontrados, realizar previsdes de fluxo de compras
desses clientes, através de analise de series temporais. Dessa forma, amplia ainda
mais as possibilidades de aplicacdo do modelo RFM, obtendo ainda mais clareza
na identificacdo dos padrdes de consumo dos clientes analisados.

Yoseph & Heikkila (2019) combinam os conceitos de RFM e CLV (Customer
Lifetime Value) para segmentar clientes de um varejista de roupas e acessorios de
moda sediada no Kuwait. Para atingir tal objetivo, aplicou-se um modelo de
regressdo com o objetivo de analisar o comportamento de compra do cliente. Na
etapa seguinte, foi utilizado, entre outros métodos, a aplicagdo do algoritmo K-

means para segmentar os clientes da varejista analisada, concluindo que a anélise
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RFM é mais efetiva que a aplicacdo do CLV na deteccdo de segmentos de mercado
relevantes e estratégias de marketing adequadas para a industria.

Ao mesmo tempo, ao unir o modelo RFM aos modelos de aprendizado de
maquina, novas variaveis passaram a ser incluidas no processo de modelagem,
dentre as quais se destaca 0 modelo LRFM(P). Peker et al. (2017) e Martinez et al.
(2019) propdem a inclusido da dimensao “duracéo do relacionamento do cliente com
a empresa” no modelo RFM. Peker et al. (2017) inclui ainda a dimenséo
“periodicidade” para a classificacdo desses cliente, num modelo denominado
LRFMP (Length, Recency, Frequency, Monetary and Periodicity), e aplica o
modelo proposto na classificacdo de clientes no setor de varejo alimentar,
identificando diferentes segmentos de clientes nesta industria. Martinez et al.
(2019) e Seetha e Thakar, (2020) discutem o impacto da dimensdo “durag¢do do
relacionamento” no que diz respeito a fidelizagdo de clientes. O primeiro propde a
aplicacdo de um modelo de légica fuzzy como solucdo para a identificacdo dos
perfis dos clientes e aplica seus achados em uma base de dados de uma varejista de
roupas de comércio eletrbnico. O ultimo, aplica a varidvel duracdo do
relacionamento através do algoritmo k-means.

Mais recentemente, em 2021, Kit & Azmi examinam a utilidade do modelo
LRFMP utilizando dados de uma industria de varejo online sediada na Malésia,
incluindo na analise os resultados do indice de silhueta e a automacéo da definicao
do ndmero de clusters proposto no modelo. No caso da Mal&sia, as varidveis
incluidas no modelo ndo foram consideradas significativas, e a hipotese do efeito
do grande volume de clientes sem recorréncia de compra seja a responsavel pela
auséncia dos efeitos de periodicidade e comprimento do relacionamento do cliente
na base utilizada nos estudos.

O modelo RFM também pode ser acrescido de variaveis especificas do
segmento que esta sendo analisado. Por exemplo, DehghaniZadeh et al. (2018)
inclui a varidvel “distancia percorrida” ao segmentar clientes de uma companhia
aérea usando modelos hierarquicos de segmentacao.

O modelo RFM associado a algoritmos de Inteligéncia artificial também é
explorado no ambiente de e-commerce. Zhao & Li (2021) e Rahim et al. (2021)
fazem tal andlise. O primeiro aplica o0 método k-means++, utilizando ponderacao
por pesos para segmentar clientes online. O segundo, inclui as dimensdes de

periodicidade e duracdo do relacionamento do cliente com a marca.
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Uma das aplicacGes do modelo RFM associado a algoritmos de segmentacéo
é no gerenciamento de campanhas de marketing, conforme pode ser visto em
Carrasco et al. (2019), que apresenta um esquema de gerenciamento de campanha
relacional integrado baseado no processo analitico RFM que incorpora modelos de
Inteligéncia artificial para obter uma maior precisdo e uma melhor
interpretabilidade linguistica dos resultados do modelo RFM e a posterior
segmentacdo, a fim de desenvolver um plano de campanha mais eficaz. Outra
aplicacdo possivel, demonstrada por Haghighatnia et al. (2018) é na formulagéo do
modelo RFM na utilizacdo de descontos por parte dos clientes para analisar o seu
comportamento. Neste trabalho, Haghighatnia calcula as dimensdes RFM com base
nos descontos concedidos aos clientes e 0s segmenta, identificando o impacto dos

descontos tanto no comportamento dos clientes como na lucratividade da empresa.

2.7 O impacto da pandemia de Covid-19 no comportamento do
consumidor

Um dos eventos mais dramaticos da Gltima década é a pandemia de covid-19.
Desde que o virus se espalhou rapidamente ao redor do mundo, intervencdes
governamentais se alastraram muito rapidamente ao redor do mundo. Intervenc@es
desta magnitude nos comportamentos da populacdo ndo eram observadas desde o
fim da segunda guerra mundial (Verhoef, Noordhoff e Sloot, 2022).

O virus COVID-19 mudou a cultura de consumo das pessoas. Em particular,
a COVID-19 exigiu mudancas continuas nos principais mercados onde as pessoas
passaram a comprar produtos de consumo offline para online. O medo da infec¢éo
e as politicas de distanciamento social levaram os consumidores a ficar dentro de
casa e a reduzir o contato pessoal. Além disso, como os estilos de vida mudaram
rapidamente para os modos internos, as compras offline diminuiram e os canais de
distribuicdo mudaram a medida que o mercado de consumo online nao presencial
cresceu (Tran, 2021; Truong e Truong, 2022; Verhoef, Noordhoff e Sloot, 2022).

Verhoef, Noordhoff e Sloot (2022) propée um framework tedrico para
analisar os efeitos da pandemia de COVID-19 no varejo, a partir do pressuposto de
mudanca nas necessidades de consumo e de comportamento desses consumidores.
Verhoef et al. (2022) defende que a transformacao digital e tecnologica no momento
da pandemia acelerou a migracéo do consumo offline para o online, independente
da idade (Basu e Swaminathan, 2021).
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Da perspectiva do mercado de varejo, Verhoef, Noordhoff e Sloot (2022), no
framework proposto, reforcam a necessidade de respostas taticas e estratégicas a

essa mudanca de perspectiva do consumidor.
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3. Metodologia

A partir de registros transacionais de uma empresa de varejo brasileira foram
obtidos indicadores do modelo de Recéncia, frequéncia e valor para cada cliente. A
partir destes indicadores, foi aplicado um modelo computacionalmente intensivo
para segmentar esses clientes com base em seus perfis de consumo na marca. A
partir dos resultados obtidos més a més, foi realizada uma analise longitudinal do

comportamento de consumo dos clientes nesta marca.

3.1 Design da Pesquisa

Para este trabalho foi utilizado um conjunto de dados que tem origem em uma
marca de vestuario brasileira, que possui diversas lojas espalhadas por todo o Brasil

O conjunto de dados disponibilizado pela empresa inclui as variaveis de
recéncia, frequéncia e valor a nivel de cliente. Os dados foram extraidos dos
registros informacionais de vendas da rede varejista e agregado ao nivel de cliente.
Essa base de dados engloba todos os clientes cadastrados da rede no periodo
analisado. N&o foi realizada amostragem nos dados (foi utilizada a totalidade dos
clientes da empresa nos periodos avaliados). O objetivo é identificar, através de
modelos preditivos e técnicas de inteligéncia artificial, segmentos de clientes em
funcdo do perfil e comportamento de consumo individuais, para cada segmento de
mercado estudado, permitindo que a empresa desenvolva estratégias de marketing
com base no comportamento de seus clientes.

O trabalho busca segmentar clientes com base nas variaveis de Recéncia,
Frequéncia e Valor dos mesmos, a partir de dados transacionais disponibilizados
pela empresa. A partir dos segmentos obtidos, serdo analisados os perfis
sociodemograficos destes clientes, assim como a analise longitudinal dos perfis
obtidos. Essas analises tém como objetivo a obtencdo de insights de negécio e
planejamento estratégico de acdes de marketing.

A marca de roupas disponibilizou, além dos dados dos clientes, resultados de

duas campanhas de marketing realizada com base nos segmentos obtidos para este
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trabalho, possibilitando ainda a realizacdo de uma analise de resultados de

campanha de marketing.

3.2Universo e amostra

A marca de roupas possui aproximadamente 120 mil clientes cadastrados com
compras no periodo de janeiro de 2018 a dezembro de 2021. Os dados foram
disponibilizados em sua totalidade, ndo havendo a necessidade de obtencdo de
amostragem.

Optou-se por trabalhar com a andlise longitudinal de forma a englobar o
periodo de 1 ano antes da pandemia até os dias atuais, possibilitando, desta forma,
a avaliacdo da estabilidade do modelo num contexto de reflexos da recessdo
econdmica provocada pela COVID-19 em itens ndo essenciais, como é o caso da

indUstria de vestuario.

3.3Procedimentos de Coleta de Dados

Os dados transacionais foram disponibilizados por uma empresa de varejo de
moda brasileira, com operacgdo nacional, referente ao periodo de janeiro de 2019 a
dezembro de 2021. Inicialmente, os dados disponibilizados estavam ao nivel de
produto, com a discriminacao detalhada de cada item adquirido por cada cliente no
periodo analisado.

Por questdes de confidencialidade dos dados, optou-se por agregar os dados
ao nivel de cupons e, posteriormente, ao nivel de cliente.

A base transacional foi reduzida para englobar as seguintes variaveis:

e (Codigo do cliente: Variavel de identificacdo

e Recéncia: numero de dias desde a ultima compra do cliente

e Frequéncia: nimero de compras realizadas pelo cliente nas lojas da
marca, fisicas ou online, nos 12 meses anteriores a data da analise

e Valor: Total, em Reais, gasto pelo cliente nas lojas da marca nos 12
meses anteriores a data da analise

¢ Volume: Quantidade de itens adquiridos pelo cliente nas lojas da marca
nos 12 meses anteriores a data da analise

¢ Indicador de cliente promocional: igual a 1 se o cliente comprou mais da
metade dos itens adquiridos com pelo menos 50% de desconto
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Para fins de analise de resultados, a empresa disponibilizou uma base tratada
separadamente com dados demograficos dos clientes ap0s a segmentacdo, assim
como tabelas de resultado gerencial de duas campanhas de marketing realizadas
com base na segmentacdo realizada. Ou seja, ap6s o desenvolvimento do modelo,
foi feito o cruzamento dos segmentos dos clientes com outros dados (género, canal
preferencial do cliente, idade e regido de moradia) gerando o relatério que foi

disponibilizado.

Além disso, testou-se os resultados do modelo de segmentacdo através da
selecdo de uma amostra de clientes da loja e envio de comunicagdes de marketing
a época da campanha da Black Friday de 2021.0s resultados de conversdo neste
cenario serdo apresentados, mostrando a relevancia dos segmentos obtidos para o

planejamento estratégico da marca em quest&o.

3.4Tratamento dos dados

Para a anélise dos dados disponibilizados, foi utilizado o servigo Databricks,
que é uma plataforma de computacdo na nuvem para gerenciamento e
armazenamento de grandes volumes de dados e que permite a programacao dos
modelos nas linguagens Python.

Os dados transacionais da marca de roupas analisada foram obtidos a partir
do sistema de vendas da loja. A identificacdo dos clientes se da por meio de uma
identificacdo interna, sem relagdo com dados externos e, portanto, a identidade dos
clientes foi preservada. Os dados utilizados neste caso sdo disponibilizados na
plataforma em d+1. Ou seja, 1 dia apds a visita do cliente na loja a plataforma é
capaz de atualizar a base de dados, recalculando o segmento do cliente diariamente.
Porém, por questbes de negocio, apesar dos dados serem disponibilizados
diariamente, os segmentos sdo atualizados mensalmente, sempre no primeiro dia do
més. A atualizacdo mensal dos dados é realizada de forma automatica e os
indicadores calculados séo incluidos em painéis gerenciais de CRM e
posteriormente utilizados na definicdo das estratégias de comunicagdo com 0s
clientes da marca, assim como na apuragdo dos resultados das campanhas do més

anterior.
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A partir dos dados transacionais ao nivel de produto, foram derivadas as
variaveis de interesse para 0 modelo de segmentacéo: Recéncia, Frequéncia e Valor
Monetario.

Todos os indicadores consideram o periodo dos 12 meses anteriores ao
periodo ao qual as tabelas de resultado se apresentam. O periodo de 12 meses foi
escolhido devido a correspondéncia com o ciclo de negécio, que também é de 12
meses. Por exemplo, os dados de segmentacéo de janeiro de 2021 foram obtidos
com base nas compras realizadas pelos clientes entre janeiro e dezembro de 2020.
Para 0 més de fevereiro de 2021, as variaveis foram derivadas a partir das vendas
realizadas entre fevereiro de 2020 e janeiro de 2021. Ou seja, os indicadores sempre
contemplam os dados transacionais dos ultimos 12 meses em relacdo ao periodo
correspondente da andlise.

As variaveis do modelo RFM foram assim definidas:

e Recéncia = numero de dias desde a Ultima compra na marca

e Frequéncia =

namero de compras na marca nos ultimos 12 meses
e ValorMonetario =
total gasto pelo cliente nos ultimos 12 meses (R$)

Além das tradicionais variaveis do modelo RFM, foram incluidas duas novas
varidveis no modelo: o volume de pecas adquiridas e uma variavel indicadora para
identificar clientes que compram prioritariamente itens promocionais da marca.

A variavel volume foi incluida apds observar que a amplitude de precos dos
produtos da marca poderia gerar inconsisténcias na definicdo dos perfis de
consumo. Considerando que os pre¢os dos itens da marca encontram-se no intervalo
entre R$29,00 e R$6.499,99, com preco medio em torno de R$600 reais, a inclusdo
do volume de pecas adquiridas mostrou-se, empiricamente, significante para a
capacidade de diferenciacédo de perfis do modelo.

Para exemplificar este impacto, observamos o caso hipotético a seguir: a
cliente A foi na loja 3 vezes no Gltimo ano e gastou no periodo R$2000,00. A cliente
B teve a mesma frequéncia e 0 mesmo gasto no periodo, e ambas visitaram a loja
recentemente. Porém, a cliente A comprou apenas 3 itens e a cliente B adquiriu 8

itens.
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A variavel indicadora para a propensdo de compras de itens em promocéao foi
definida de acordo com as regras de negécio da empresa, com base no percentual
de itens com mais de 40% de desconto comprados por cada cliente. Ou seja:

1,se os produtos tiveram pelo menos 40% de desconto
0, caso contrario

promo = {

Retomando o caso das clientes A e B, e acrescentando a informacgéo que a
cliente A ndo adquiriu nenhum item com mais de 40% de desconto e que metade
dos itens da cliente B tiveram mais de 40% de desconto, fica clara a diferenca no
perfil de consumo destas clientes para além das 3 variaveis principais RFM usadas
no modelo. Ainda que tenha ocorrido a necessidade de acrescentar mais duas
varidveis ao modelo RFM cléssico, ambas as variaveis também sdo obtidas a partir
de dados transacionais e, por isso ndo aumentam significativamente a complexidade
da obtencéo dos dados.

Clientes que completaram 1 ano sem realizar nenhuma compra na marca
foram excluidos do modelo de segmentagdo e tratados como “churn”, ou seja,
clientes que abandonaram a marca.

Além disso, para este modelo, por questbes de negocio, as variaveis foram
calculadas desconsiderando-se o canal da venda. Ou seja, todas as varidveis do
modelo contemplam tanto as compras nas lojas fisicas como no site da marca. Além
disso, cupons exclusivamente de trocas sdo desconsiderados no calculo dos
indicadores, assim como foram excluidos da analise as compras realizadas por
funcionarios da rede de lojas.

Apos o célculo das cinco varidveis descritas para cada um dos clientes da
marca (ilustradas na Tabela 2), foi aplicada a segmentacéo de clientes a partir do

calculo das distancias entre as variaveis, denominado ‘k-means’.

Tabela 2: Variaveis de segmentacao

VARIAVEL DESCRICAO

RECENCIA Numero de dias desde a Ultima compra na data da segmentacéo

FREQUENCIA Numero de tickets distintos nos 12 meses anteriores a
segmentacéo

VALOR Valor Total gasto pelo cliente nos 12 meses anteriores

VOLUME Quantidade de itens adquiridos pelo cliente nos dltimos 12 meses

CLIENTE Variavel indicadora. Recebe valor 1 se o cliente for classificado

PROMOCIONAL como cliente promocional e 0 caso contrario

Fonte: elaboragao proépria.
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Observou-se, empiricamente, que o calculo do z-score de cada variavel,
exceto a indicacdo de compra de itens em promoc¢do, gerou uma melhora
significativa da capacidade de classificacdo do modelo.

O z-score é calculado subtraindo-se a média da variavel e dividindo-se o
resultado pelo desvio-padrdo da variavel original:

X — E[X]
x = o,

Onde Z, é o z-score calculado, X é o valor observado da variavel para o
cliente, E[X] é amédia dos valores da variavel X e o, é 0 desvio-padrédo da variavel
(Bussab e Morettin, 2010).

Desta forma, aplicou-se 0 modelo k-means as seguintes variaveis derivadas:
Z-Recéncia (z-score da variavel recéncia), Z-Frequéncia (z-score da variavel
Frequéncia), Z-Valor (z-score da variavel VValor Monetario), Z-Volume (z-score da
variavel volume e Indicador de cliente promocional (varidvel dummie, do tipo O-
1).

Também foram disponibilizados pela marca dados de campanhas de
marketing segmentadas com base nos segmentos obtidos, assim como a anélise

demografica do perfil destes clientes.

3.5K-Means e modelos de classificacao

A anélise de cluster é um conjunto de técnicas multivariadas cujo objetivo
principal é agrupar objetos com base nas caracteristicas que eles possuem, com base
em caracteristicas pre-determinadas dos objetos que desejamos classificar. Neste
trabalho, 0 nosso objetivo é classificar os clientes da rede varejista com base em
variaveis de consumo. Para tal, foi escolhido o modelo RFM como base de
segmentacao.

Os segmentos resultantes devem apresentar alta homogeneidade interna
(dentro do cluster) e alta heterogeneidade externa (entre-cluster). Assim, espera-se
que os clientes que estejam classificados num mesmo cluster tenham
comportamentos parecidos entre si e que também sejam significativamente
diferentes em relacdo aos individuos dos demais clusters.

A andlise de cluster é a Unica técnica multivariada que ndo estima a varidvel

empiricamente, mas usa as variaveis conforme especificado pelo pesquisador. O

33


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1912148/CA


PUC-Rio- CertificacaoDigital N° 1912148/CA

foco deste tipo de analise estd na comparacdo de objetos com base nas variaveis,
ndo na estimativa de uma variavel derivada. Essa distin¢cdo torna a definicdo da
variavel um passo critico na analise de cluster.

Um dos principais papeis da analise de cluster é a reducao de um conjunto de
dados. Por exemplo, um pesquisador pode se deparar com um grande namero de
observacdes que ndo tém sentido, a menos que sejam classificadas em grupos
gerenciaveis. A analise de cluster pode realizar esse procedimento de reducdo de
dados objetivamente, transformando grandes conjuntos de dados em segmentos
gerenciaveis de informacdo. Dessa forma, o pesquisador fornece uma descricdo
mais concisa e compreensivel das observac6es, com perda minima de informacoes.

O objetivo principal da analise de cluster é definir a estrutura dos dados
colocando as observacGes mais semelhantes em grupos. O método escolhido para
este trabalho ¢ denominado “k-means”, um método computacionalmente intensivo
de classificacdo baseado no calculo de distancias entre as observacdes.

Maiores detalhes sobre o0 passo a passo do método podem ser encontrados em
Hair et al. (2014).

3.6Limitacdes do estudo

O estudo limita-se a apresentar um estudo de caso de uma marca de roupas
brasileira, propondo um modelo de segmentagcdo com base exclusivamente em
dados transacionais dos clientes desta marca. Assim, outras dimensdes do
comportamento do consumidor ndo foram analisadas, como, por exemplo, estilo de
vestimenta preferida (modelo, cor, tamanho, tipo de tecido, etc.), ou mesmo a
necessidade de uso (festas, trabalho, pratica de esportes, etc..).

Além disso, a identificacdo dos clientes se da por cddigos internos e 0s
controles internos de cadastro e identificacdo dos clientes ndo possui validagéo de
cadastro Unico. Portanto, podem existir clientes com mais de um ndmero de
cadastro 3, sem maiores informagfes de vinculagdo dos cadastros, esses casos

foram considerados como independentes na analise.
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4. Analise e Interpretacao dos Resultados

Este capitulo foi organizado em 3 partes: a primeira apresenta uma analise
geral dos resultados do modelo de classificagdo usando RFM, a segunda etapa traz
a analise longitudinal dos modelos e, finalmente, a Ultima secdo apresenta
resultados obtidos na gestdo de relacionamento com o cliente a partir do modelo

apresentado

4.1Resultados do modelo

Para a definicdo do nimero ideal de clusters, utilizou-se o método recursivo
comumente conhecido como “método do cotovelo”, que indica graficamente o
melhor ajuste em funcdo do nimero de segmentos solicitado. A analise grafica é

apresentada na figura 4.

Figura 4 — Numero de clusters
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Fonte: elaboracgéo prépria.

Assim, o0 modelo de classificacdo aplicado foi capaz de identificar 5 grandes
segmentos de clientes na marca, com score de silhouette igual a 0,9, indicando um
Otimo ajuste do modelo. Deste modo, atribuiram-se as seguintes nomenclaturas dos
clusters: No segmento A, temos os clientes de altissimo valor. No segmento B,
temos clientes Assiduos. No segmento C, os clientes potenciais. No segmento D,
os clientes eventuais. Finalmente, no segmento E, os clientes de alto risco de

abandonar a marca.
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A tabela 3 traz os principais indicadores do modelo de classificacao:

Tabela 3: Clusters Estimados e Principais Indicadores de Segmentagéo

Segmento Recén.cia Frequé_ncia Tick-et Volur-ne Quan-tidade (j:e::r;it;:?:: T:t?vrsjsaedne_
Média Média Médio médio de clientes Promo das vendas
A
Altissimo 72 11 1838,00 43 1207 155 13%
Valor
B
Clientes 81 10,1 448 26 2191 608 8%
Assiduos
C
Clientes 113 3,7 810 11 13384 3425 28%
Potenciais
D
Clientes 70 1,4 419 3 43475 3276 23%
Eventuais
E
Clientes 259 1,3 415 3 60042 11972 29%
Churn

Fonte: elaboragéo prépria.

Conforme pode ser visto na tabela, o segmento A (altissimo valor) apresenta
os clientes de maior valor para a marca: Esses clientes visitam frequentemente as
lojas da marca, possuem ticket médio acima de R$1800,00 por visita € no periodo
analisado adquiriram em média 42 pecas da marca. Ou seja, a cada visita esses
clientes compram, em média, quase 4 pecas da colecdo disponivel naquele
momento. Esses clientes representam aproximadamente 1% da base ativa de
clientes da marca e apenas 13% deles séo classificados como clientes promocionais.
Como consequéncia, esta pequena parcela dos clientes da marca é responsavel por
13% do faturamento da marca no periodo analisado.

Ja 0 segmento B (clientes assiduos) possui uma frequéncia de visitas pouco
menor que os clientes de altissimo valor (A), porém com um gasto médio bastante
inferior e, consequentemente, o volume de pecas adquiridas, assim como o tamanho
da cesta de produtos é significativamente menor. Neste grupo, temos o dobro de
base ativa em relacdo aos clientes de altissimo valor (segmento A) mas, ainda assim,
representando uma pequena fatia da base ativa de clientes, que é responsavel por

8% do faturamento da marca.
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Os clientes classificados no segmento C (clientes potenciais) sao aqueles com
maior potencial de crescimento na marca. A frequéncia média nas lojas deste grupo
é relativamente baixa, porém o ticket médio destes clientes é bastante elevado,
quase o dobro do gasto médio dos clientes assiduos (segmento B). Em termos de
volume de clientes, este também é um segmento maior que 0s grupos anteriores e
representa 11% da base ativa de clientes.

Os clientes dos segmentos D (clientes eventuais) e E (clientes de elevado risco
de churn) possuem frequéncia baixa, volume de pecas baixo, maior concentracéo
de clientes promocionais e ticket médio também baixo. Diferem-se na dimensédo da
Recéncia: os clientes eventuais possuem recéncia baixa e os clientes em risco de
churn, Recéncia alta. Ou seja, estes ultimos estdo a longo periodo sem visitar as
lojas da marca e por isso apresentam alto risco de churn, ou seja, de abandonarem
a marca em um periodo de tempo curto.

A analise demografica dos segmentos também traz resultados interessantes:
No quesito género (Figura 5), observa-se maior concentracdo de mulheres nos
segmentos mais extremos. Em relacdo ao canal preferencial de compras (Figura 6),
os clientes de altissimo valor (segmento A) e os clientes Assiduos (segmento B)
apresentam maior concentracéo de clientes nos canais online. Em relacéo a faixa de

idade e regido de moradia, ndo houve diferencas significativas entre 0os segmentos.

Figura 5 — Género por segmento calculado
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Fonte: elaboragéo prépria.

Figura 6 — Canal preferencial por segmento
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Fonte: elaboragao prépria.
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4.2 Analise longitudinal

A analise longitudinal do modelo apresentado foi desenvolvida da seguinte
forma: utilizando-se o conceito de data de referéncia, replicou-se o modelo
considerando o recorte temporal em referéncia a periodos passados. Todos 0s
modelos foram desenvolvidos ao longo do ano de 2021, mesmo aqueles que se
referem aos anos de 2019 e 2020.

Durante o desenvolvimento do modelo, e com base no comportamento
sazonal do segmento de mercado estudado, estabeleceu-se como sendo o periodo
ideal de analise os dados transacionais dos ultimos 12 meses em relagdo ao periodo
de segmentacéo.

Desta forma, a classificacdo de clientes referente ao més de janeiro de 2019
leva em consideracdo 0s dados transacionais dos 12 meses imediatamente
anteriores a data de referéncia de 1° de janeiro de 2019, ou seja, os dados do periodo
compreendido entre 1° de janeiro de 2018 e 31 de dezembro de 2018. A tabela
completa pode ser observada na Tabela .

Tabela 4: Periodos de referéncia

ANO_MES DATA DE REFERENCIA DATA INiCIO DATA FINAL
201901 01/01/2019 01/01/2018 31/12/2018
201902 01/02/2019 01/02/2018 31/01/2019
201903 01/03/2019 01/03/2018 28/02/2019
201904 01/04/2019 01/04/2018 31/03/2019
201905 01/05/2019 01/05/2018 30/04/2019
201906 01/06/2019 01/06/2018 31/05/2019
201907 01/07/2019 01/07/2018 30/06/2019
201908 01/08/2019 01/08/2018 31/07/2019
201909 01/09/2019 01/09/2018 31/08/2019
201910 01/10/2019 01/10/2018 30/09/2019
201911 01/11/2019 01/11/2018 31/10/2019
201912 01/12/2019 01/12/2018 30/11/2019
202001 01/01/2020 01/01/2019 31/12/2019
202002 01/02/2020 01/02/2019 31/01/2020
202003 01/03/2020 01/03/2019 29/02/2020
202004 01/04/2020 01/04/2019 31/03/2020
202005 01/05/2020 01/05/2019 30/04/2020
202006 01/06/2020 01/06/2019 31/05/2020
202007 01/07/2020 01/07/2019 30/06/2020
202008 01/08/2020 01/08/2019 31/07/2020
202009 01/09/2020 01/09/2019 31/08/2020
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202010
202011
202012
202101
202102
202103
202104
202105
202106
202107
202108
202109
202110
202111
202112

01/10/2020
01/11/2020
01/12/2020
01/01/2021
01/02/2021
01/03/2021
01/04/2021
01/05/2021
01/06/2021
01/07/2021
01/08/2021
01/09/2021
01/10/2021
01/11/2021
01/12/2021

01/10/2019
01/11/2019
01/12/2019
01/01/2020
01/02/2020
01/03/2020
01/04/2020
01/05/2020
01/06/2020
01/07/2020
01/08/2020
01/09/2020
01/10/2020
01/11/2020
01/12/2020

Fonte: elaboragéo proépria.

30/09/2020
31/10/2020
30/11/2020
31/12/2020
31/01/2021
28/02/2021
31/03/2021
30/04/2021
31/05/2021
30/06/2021
31/07/2021
31/08/2021
30/09/2021
31/10/2021
30/11/2021

A partir dos dados transacionais referentes ao periodo especificado, replicou-

se, més a més, o modelo de classificacdo. A seguir serdo apresentadas a analise

longitudinal do comportamento dos segmentos.

Conforme serd observado nas analises a seguir, o comportamento dos

clusteres € influenciado por variacBes no posicionamento estratégico da marca,

assim como por questdes externas de grande impacto, como a pandemia de COVID-

19.

4.2.1 Recéncia

Ao contrario das demais variaveis, a recéncia € inversamente proporcional a

qualidade do relacionamento do cliente com a marca (Figura 7). Ou seja, quanto

menor for o nimero de dias desde a Gltima compra daquele cliente na marca, maior

sera o impacto positivo desde indicador no modelo de segmentacéo.

1500

=
o
o
o

niimero de dias desde a
ultima compra
(9]
o
o

Figura 7 — Analise Longitudinal da Recéncia
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Fonte: elaboragéo prépria.

Desse modo, o segmento E (risco de churn) apresenta os piores indicadores, porém
ao longo do tempo e, principalmente apds a implementagcdo do modelo com ac¢des
de CRM baseadas nesta segmentacdo, este indicador decaiu significativamente.
Esse comportamento do segmento E (risco de churn) permite inferir, em termos de
negocio, que o modelo de classificacdo foi capaz de identificar os clientes com
maior potencial de abandonar a marca em analise.

Analisando separadamente cada segmento (Figura 8), € possivel observar um
suave aumento no indicador de recéncia no periodo de 202003, que coincide com o0
inicio da pandemia de COVID-19 no mundo e consequente fechamento dos canais
de venda fisicos da marca. No caso dos clientes de altissimo valor e assiduos
(segmentos A e B), observou-se também que o aumento do indicador de recéncia
foi pontual e que, apds um pequeno periodo de ajuste na comunicacgéo e reabertura
parcial das lojas, estes clientes retornaram ao padrdo anterior em relacdo ao
indicador de recéncia. Os demais segmentos apresentaram comportamento

semelhante, porém o periodo para o retorno ao nivel pré-pandemia foi maior.

Figura 8 — Andlise longitudinal por segmento — Recéncia
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Fonte: elaboragéo proépria.

Com o inicio efetivo da aplicacdo do modelo de segmentacdo na definicdo
das estratégias de CRM da marca, observa-se ainda uma suave redugao do indicador
nos segmentos C (clientes potenciais) e D (clientes eventuais).

Historicamente, 0 més de margo para esta marca em questdo € bastante
importante pois é quando a marca realiza grandes queimas de estoque com
descontos de até 80% no valor das pe¢as. No ano de 2021, ap6s a implementagéo

da segmentacdo apresentada e sua utilizacdo na gestdo estratégica de marketing e
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de comunicacdo com os clientes com base nos segmentos apresentados observa-se
uma grande reducdo na recéncia dos clientes destes segmentos. Conforme sera
analisado mais adiante neste trabalho, este achado corrobora os indicadores de
volumetria de clientes classificados como promocionais nos segmentos D

(eventuais) e E (risco de churn).

4.2.2 Frequéncia

Conforme explicitado anteriormente, o indicador de frequéncia considera o
numero de compras que cada cliente realizou no periodo de um ano anterior a data
da segmentacdo. Desta forma, os valores aqui apresentados (Figura 9) representam
0 numero meédio de visitas dos clientes de determinado segmento no periodo de um
ano nas lojas da marca.

Assim, este indicador é diretamente proporcional a qualidade do
relacionamento do cliente com a marca. Ou seja, quanto maior a frequéncia destes

clientes na loja, mais proximo se torna o seu relacionamento com a marca.

Figura 9 — Analise longitudinal — Frequéncia
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Fonte: elaboragéo prépria.

A analise desta dimens&o revela uma tendéncia de queda no nimero de visitas
média dos clientes no periodo de andlise especialmente nos segmentos de altissimo
valor (A) e assiduos (B). No caso dos clientes assiduos (B), observa-se uma melhora
do relacionamento com o cliente no periodo de 202110.

Ao observar apenas a dimensao frequéncia dos clientes eventuais(D) e em
risco de churn(E) nao apresentam diferencas de comportamento entre si. Em relacéo
a frequéncia, os clientes potenciais (grupo C) mostram-se mais estavel ao longo do

periodo analisado, porém com leve tendéncia de queda nos meses finais da analise.
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4.2.3 Valor

A observacéo do gasto médio do cliente por periodo de andlise é, sozinha, um
dos principais indicadores de relacionamento de um cliente com determinada marca
ou produto. Neste modelo de classificacdo multivariado, ela € apenas mais uma
dimensdo que agrega valor e, sem duvidas é a dimensdo de maior interesse
estratégico para a melhoria dos resultados de uma empresa. Na empresa em questao,
ndo é diferente e o comportamento dos clientes, principalmente no segmento A,
reflete 0 momento estratégico da empresa, que perdeu bastante espaco de mercado
no periodo analisado devido a entrada de novos concorrentes no mercado e, por
IS0, se viu obrigada a rever sua estratégia de precificacdo de produtos, assim como
a variedade de pecas produzidas, reduzindo significativamente o preco médio de
suas pecas com o objetivo de manter-se competitiva no mercado.

Conforme pode ser observado na figura 10, esta mudanca de posicionamento
estratégico refletiu fortemente nos clientes de altissimo valor (cluster A) que

reduziu o seu gasto medio na marca.

Figura 10 — Analise longitudinal — Valor médio por cliente
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Fonte: elaboragéo prépria.

42.4 Volume

Conjuntamente ao valor gasto, incluiu-se na analise a quantidade de pecas
adquiridas pelos clientes no periodo de andlise (Figura 11). Conforme dito
anteriormente, esta variavel foi incluida no modelo devido a grande variancia no
preco dos itens da loja. Conforme discutido no topico anterior em relagdo as

alteracdes nas estratégias de precificacdo e variedade de itens nas colecdes
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comercializadas, a andlise da quantidade de itens reflete esta alteracdo,

especialmente para os clientes de altissimo valor (grupo A).

Figura 11 — Andlise Longitudinal — Quantidade de itens
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Fonte: elaboragéo propria.
4.2.5 Clientes Promocionais

A definicdo de cliente promocional, apresentada anteriormente, nos leva a
compreender o indicador de percentual de clientes promocionais num determinado
segmento como um fator de propensdo & impactos de a¢des promocionais.

Ou seja, ndo necessariamente 0 segmento que apresenta maior concentragao
de clientes promocionais indica um relacionamento ruim com a marca. Tudo vai
depender do objetivo da acdo de CRM estudada. Ou seja, se existe uma promogéao
a ser lancada, pode ser mais interessante impactar os clientes classificados no grupo
E em relacdo aos clientes do grupo A ou B, por exemplo. Da mesma, forma, deve-
se evitar o contato com os clientes classificados no grupo A para agdes de descontos
agressivos.

Conforme visto anteriormente, os clientes que consomem menos da marca
(grupos D e E) também concentram a maior parte dos clientes promocionais da

marca (Figura 12).

Figura 12 — Distribui¢cdo de clientes promocionais por segmento
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Fonte: elaboragéo prépria.
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4.3Aplicacbes praticas

Este modelo foi construido com o objetivo de direcionar a definicdo de
estratégias de CRM de uma empresa de moda. Ao longo da analise longitudinal,
algumas destas aplicaces foram citadas como exemplo. Agora, vamos analisar
conjuntamente 0o modelo de classificacdo a partir de todas as dimensdes
consideradas no desenvolvimento do modelo.

A andlise longitudinal do modelo de classificacdo garante a estabilidade do
modelo de classifica¢do de clientes e, portanto, fundamenta a automacé&o do modelo
pela empresa e a manutencao, ao longo do tempo, da validade da classificagdo
realizada.

Assim, a area de CRM torna-se capaz de fundamentar a base da sua estratégia
de segmentacdo de clientes para as mais diversas a¢oes de marketing direto com
cada cliente da marca.

Com base nos resultados do modelo de classificacdo apresentado, a empresa
tornou-se capaz de definir grandes estratégias de comunicacdo e relacionamento
com seus clientes com base nos dados estritamente transacionais dos seus clientes.

Além disso, considerando o cendrio imposto pela pandemia de covid-19, as
variagbes no comportamento de consumo destes clientes mostraram-se
fundamentais para guiar a adocdo de novas estratégias de marketing no
relacionamento com os clientes em questéo.

As aplicages préaticas deste modelo na definicdo de estratégias de CRM que
foram enumeradas neste trabalho sdo apenas algumas poucas possibilidades de uso.

Este modelo de classificagcdo pode, ainda, ser cruzado com outros modelos de
comportamento de consumo para gerar insights ainda mais poderosos para o
negocio. Conforme ja& mencionado neste trabalho, o modelo de classificacdo
utilizou apenas variaveis transacionais dos clientes. Outros modelos, que visem
outras dimensdes de consumo podem ser construidos e estes resultados cruzados
com este modelo, como por exemplo, o desenvolvimento de modelos de
classificacdo de estilo de vestuério, necessidades do cliente, momento de vida e
outras dimensdes que a empresa julgar importantes para a defini¢do estratégica de

comunicacdo personalizada com seus clientes.
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5. Conclusao

Este trabalho discute o impacto da pandemia de covid-19 em uma marca de
roupas do varejo brasileiro. Para tanto, apresenta um estudo de caso de uma marca
de varejo de moda brasileira, analisando a aplicacdo do modelo RFM através do
uso de modelos de aprendizado de maquina e a estabilidade deste modelo de
segmentacéo de clientes como ferramenta de CRM.

Este estudo destaca-se, além da utilizacdo de dados reais de uma marca
brasileira, pela amplitude do periodo de dados disponibilizado: foram utilizados
dados transacionais, coletados ao longo de 4 anos — englobando tanto o periodo preé-
pandemia quanto o periodo pandémico.

Esse trabalho pretendeu investigar a estabilidade do comportamento de
consumo dos clientes da marca, com objetivo de segmentar clientes para fins de
CRM. O foco do estudo recaiu sobre a identificacdo desses segmentos e a avaliagdo
do comportamento dos segmentos identificados ao longo do periodo analisado. Essa
questdo se mostra estrategicamente importante na medida que fundamenta a
definicdo de estratégias de comunicagdo ndo apenas no curto prazo, mas também
possibilitando & empresa a utilizacdo do modelo proposto no planejamento de CRM
a médio prazo, dada a estabilidade do comportamento dos perfis de cliente no
periodo analisado.

Para atingir os objetivos pretendidos, este trabalho analisou o impacto direto
do desenvolvimento da analise de dados proporcionado pelo desenvolvimento de
novas tecnologias de processamento da informacdo, relacionando-o com o
desenvolvimento das aplica¢Ges de dados em marketing.

Os dados foram disponibilizados pela empresa em questéo e € composto pela
totalidade dos registros transacionais da marca entre janeiro de 2018 e dezembro de
2021. Estes dados foram entdo reduzidos ao nivel de cliente, trazendo as variaveis
de recéncia, frequéncia, valor e volume de itens adquiridos més a més, ao longo de
todo o periodo analisado e entdo os clientes foram classificados em cada um dos 5

segmentos definidos na analise.
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Dentre os principais resultados observados, a capacidade de discriminacao
dos clientes em razdo dos seus perfis de consumo fica evidente, assim como o
comportamento estavel ao longo do tempo dos perfis identificados possibilita
analises comparativas entre os resultados de CRM da empresa.

O segmento A contém o0s maiores clientes da marca, representando
aproximadamente 1% da base ativa e 13% da receita anual da empresa. S&o
denominados “clientes super especiais” e sd0 impactados por agdes exclusivas e,
muitas vezes, entregues diretamente no endereco do cliente. Nas lojas, esses
clientes recebem atendimento diferenciado e personalizado, de acordo com o perfil
de cada um desses clientes, tendo como principal estratégia de CRM o
encantamento desses clientes com a marca e seus produtos.

O Segmento B também apresenta os clientes considerados assiduos para a
marca. Em termos estratégicos, foram denominados ‘“clientes especiais”.
Representam 2% da base ativa e 8% do faturamento da marca. Apresentam
consumo bastante elevado, mas em média 50% menor em relacéo ao grupo A. Para
este grupo, as principais estratégias de CRM passam por gerar encantamento com
a marca e seus produtos e ainda um foco maior na potencializacdo do consumo
destes clientes. Para tal, podem ser desenvolvidas acdes de exibi¢do de produtos,
convites para os grandes desfiles da marca, entre outros.

O segmento C é o segmento de maior potencial de crescimento da marca. E
responsavel por 11% da base ativa e 28% do faturamento da marca, apresenta
clientes com elevado gasto em dinheiro, porém com frequéncia relativamente baixa.
Este cliente é o que possui 0 maior potencial de crescimento da marca e, como
estratégia de CRM, este cliente deve ser estimulado a engajar nas acdes da marca,
aumentando assim a sua frequéncia e maximizando o numero de visitas destes
clientes as lojas da marca.

Por exemplo, em uma campanha hipotética de distribuicdo de brindes, o0s
clientes classificados nos grupos A e B podem ser considerados elegiveis a receber
0 brinde em suas residéncias. Para os clientes do grupo C, a estratégia de convida-
los a comparecer fisicamente a uma loja para retirar o brinde pode ser mais
interessante para o objetivo de maximizar a ida desses clientes a loja.

Os segmentos D e E séo formados pelos consumidores eventuais das marcas,
que realizam em media 1 a 2 compras por ano na marca. Esses grupos diferenciam-

se, principalmente, pela recéncia. Ou seja, 0 modelo de classificacdo de clientes
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apresentado também foi capaz de identificar os clientes prestes a serem perdidos
pela marca. Dentre as estratégias possiveis para estes grupos, pode-se optar por
oferecer descontos, com 0 objetivo de atrair esses clientes para a marca,
potencializando esses contatos e, eventualmente, convertendo-os em aumento da
frequéncia e da quantidade de itens que esses clientes compram na marca.

Dentre as principais questdes abordadas, destaca-se a permanéncia do modelo
RFM como uma importante ferramenta de classificacdo de clientes no varejo,
salientando-se o impacto do uso de técnicas computacionalmente intensivas na sua
aplicacdo prética e o quanto essas técnicas permitem o desenvolvimento de
estratégias de CRM efetivas. Também se discutiu a perspectiva longitudinal do
comportamento dos grupos segmentados. Por outro lado, a investigacdo apontou
que questdes de posicionamento estratégico global da companhia podem se tornar
evidentes neste tipo de analise e ndo devem ser deixadas de lado ao analisarmos

longitudinalmente esses resultados.

5.1 Implicacdes Tedricas e Praticas

Este trabalho reafirma a importancia da fundamentac&o teérica de variaveis
em modelos de segmentacdo. Os dados sobre o comportamento dos clientes seréo
cada vez mais abundantes. Cabe ao pesquisador a responsabilidade da escolha das
variaveis que seréo efetivamente utilizadas nos modelos de classificago.

Nem sempre maior quantidade de variaveis vai, necessariamente, levar a uma
melhor segmentacdo. O modelo apresentado, de comportamento de consumo,
utilizou apenas as variaveis do modelo RFM, acrescidas de apenas mais duas
variaveis, também definidas com base nos dados transacionais e, ainda assim, foi
capaz de obter um modelo de classificagdo bastante efetivo.

Em termos teoricos, este trabalho reforga a alta capacidade discriminante do
modelo RFM quando aplicado através de métodos computacionalmente intensivos,
além de demonstrar grande capacidade de identificacdo de clientes de alto valor e
churn para as empresas.

Por ser um modelo de facil construcdo e processado de maneira relativamente
rapida, apesar de intensivo, a metodologia proposta neste trabalho pode ser

replicada nos mais diversos segmentos de varejo.
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5.2 Sugestdes e recomendacdes para novas pesquisas

Como desdobramentos futuros, essa linha de pesquisa pode ser estendida
através da inclusdo de novas variaveis no modelo de segmentacdo de consumo,
como a inclusdo da dimenséo tempo de relacionamento e periodicidade das visitas,
conforme proposto por Peker, Kocyigit e Eren (2017). Também pode ser incluida
no modelo a dimensdo margem de lucro, que é proporcional ao valor do CLV
(Customer Lifetime Value) (Gupta, Aggarwal e Rani, 2016) como dimenséo de
segmentacéo.

A segmentacdo de clientes pelo perfil de consumo na marca pode, ainda, ser
considerada um ponto de partida para o desenvolvimento de outras segmentacfes
para as mais diversas dimensdes e perfis dos clientes como, por exemplo, perfil de
uso das roupas da marca, ou mesmo estilo de moda adotado pelos individuos.
Analisados conjuntamente, essas dimensdes podem permitir o desenvolvimento de

personas de marketing.
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