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Estudo de Caso no Varejo: Um 
Guia Prático para Transformar 

Dados em Decisões

C A P Í T U L O  5

Lorena Gonçalves Fernandes

Elisa Norberto Ferreira Santos

RESUMO: Com o avanço das tecnologias da informação e comunicação, a geração 
de grandes volumes de dados tornou-se uma constante, tornando indispensável a 
automação das etapas de coleta, processamento e análise para subsidiar processos 
de tomada de decisão. Nesse contexto, a Inteligência Artificial (IA) consolida-se 
como uma aliada estratégica, capaz de transformar grandes quantidades de dados 
em informações relevantes para o planejamento e a gestão organizacional. No 
setor varejista, a evolução tecnológica é particularmente significativa: o registro 
manual de transações deu lugar a sistemas digitalizados e orientados por dados, 
impulsionados por ferramentas analíticas e soluções baseadas em IA. Diante desse 
cenário, este trabalho apresenta um tutorial aplicado de análise de dados voltado 
ao varejo, demonstrando como o uso de bibliotecas Python — como Pandas, 
Matplotlib, Seaborn e Scikit-Learn — pode aprimorar a eficiência gerencial e gerar 
insights sobre o comportamento de compra dos consumidores. O estudo tem como 
propósito facilitar o acesso a técnicas de análise de dados por meio de um guia 
prático, configurando-se como uma ferramenta acessível e didática que contribui 
para a democratização do conhecimento técnico e o fortalecimento da cultura de 
decisões baseadas em dados.

PALAVRAS-CHAVE: Análise de dados. Varejo. Python. RFM. K-Means. Árvore de 
decisão.
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INTRODUÇÃO 
Com o avanço contínuo da tecnologia da informação e comunicação, a geração 

de grandes volumes de dados tornou-se uma constante. Para extrair informações 
úteis desses dados, é essencial automatizar diversas etapas de coleta, processamento 
e análise, com o objetivo de apoiar a tomada de decisões. Devido ao vasto volume de 
dados disponíveis, essas tarefas não podem ser realizadas manualmente de forma 
eficiente. É nesse cenário que a Inteligência Artificial (AI) se destaca, buscando replicar 
o comportamento do cérebro humano por meio de máquinas. (Kalinowski,2023)

As aplicações computadorizadas evoluíram de simples atividades de 
processamento e monitoramento de transações para funções mais complexas, 
como análise e solução de problemas. Ferramentas de análise de dados, incluindo 
armazenamento de dados, mineração de dados, processamento analítico online 
(OLAP), dashboards e sistemas baseados na nuvem para suporte à tomada de 
decisões, tornaram-se pilares fundamentais da gestão moderna (Sharda, 2019).

O varejo pode ser descrito como o processo de adquirir produtos em grandes 
quantidades de atacadistas ou outros fornecedores e, em seguida, vendê-los em 
quantidades menores ao consumidor final. Também pode ser definido como o 
conjunto de atividades envolvidas na venda de produtos e serviços para atender 
às necessidades pessoais do consumidor final.

A tecnologia no varejo passou de simples métodos de troca e registro para um 
cenário altamente digital e automatizado. Desde as primeiras caixas registradoras 
até as avançadas soluções de IA e blockchain, ela tem desempenhado um papel 
fundamental na transformação do setor. À medida que novas inovações continuam 
a surgir, o varejo precisa se adaptar constantemente para atender às expectativas 
dos consumidores e capitalizar as oportunidades oferecidas pelas tecnologias 
emergentes. O futuro do varejo será definido pela capacidade das empresas de 
integrar e utilizar essas tecnologias de forma estratégica e eficiente. (Guardelli, 2024).

Uma das tecnologias que pode ser utilizada nesse cenário é o Google 
Colaboratory, também conhecido como Colab, que é uma plataforma digital de 
acesso livre oferecida pela Google, voltada para a aplicação de conhecimentos em 
programação utilizando a linguagem Python.

O objetivo geral deste trabalho foi facilitar a análise de dados para o usuário, 
oferecendo ferramentas e metodologias que simplifiquem o processo de tomada de 
decisão com base em informações relevantes. Para atingir esse objetivo, os objetivos 
específicos foram desenvolvidos por meio da criação de um capítulo dedicado, onde 
será apresentado um passo a passo prático que ensinará como realizar uma análise 
de dados aplicada ao setor de varejo usando Python. 
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ACESSANDO O GOOGLE COLAB
O Google Colab, também chamado de “Colaboratório”, é um ambiente digital 

gratuito, hospedado na nuvem pelo Google. Essa ferramenta tem como finalidade 
oferecer recursos para o desenvolvimento em Python. O ambiente funciona como 
uma máquina virtual, chamada de notebook, onde o usuário pode realizar práticas 
de programação em Python. (Da Silva, 2020).

Primeiramente deve-se acessar o site do Google Colab. Para isso, abra seu 
navegador e entre no endereço “https://colab.research.google.com”. Se ainda 
não estiver logado, o Google vai pedir seu login. Pode-se usar sua conta do Gmail 
(Figura 1 e 2).

Figura 1 - Ambiente de Desenvolvimento Google Colab.

Fonte: O autor (2025).

Figura 2 - Interface de Autenticação de Conta Google. 

Fonte: O autor (2025).

https://colab.research.google.com
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Jupyter é a plataforma mais utilizada para programação literária interativa. 
(Shen,2014)

O Jupyter foi criado como uma evolução do IPython, um sistema REPL (laço de 
leitura-avaliação-impressão) para a linguagem Python. Embora ofereça suporte a 
diversas linguagens de programação, a linguagem mais frequentemente utilizada 
para códigos executáveis em Notebooks (documentos do Jupyter) ainda é o Python.

O Jupyter armazena os Notebooks como arquivos no formato JSON com extensão 
“.ipynb”. Esses arquivos são formados por células, que podem ser de três tipos: 
células de código, que contêm código executável e geram resultados; células de 
Markdown, que contêm texto formatado; e células brutas, que apresentam texto 
que não é nem executável nem em Markdown. Geralmente, as células brutas são 
utilizadas por ferramentas externas para converter os notebooks em outros formatos.
(Pimentel,2021)

Criar um novo notebook
Na janela do Google Colab, clique em “Novo notebook” (ou “New Notebook”) 

como mostrado na Figura 3.

Figura 3 - Menu “Arquivo” no Google Colab. 

Fonte: O autor (2025)
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No lado esquerdo da tela, clique no ícone de pasta ( ) para abrir o painel de 
arquivos, conforme mostrado na Figura 4.

 
Figura 4 - Interface de um Notebook Vazio no Google Colab. 

Fonte: O autor (2025)

Clique em “Upload”.

O termo upload refere-se ao processo de envio de dados de um dispositivo local 
para um sistema remoto, geralmente do computador do usuário (cliente) para um 
servidor (KUROSE, 2014).

Após abrir o painel de arquivos, clique no ícone de upload e selecione o arquivo 
.csv armazenado em seu computador.

A sigla CSV significa Comma Separated Values, ou “valores separados por vírgula”, 
em português. De forma simplificada, trata-se de um tipo de arquivo estruturado 
em que os dados são organizados em linhas e colunas, separados por vírgulas, 
obedecendo a certas regras de formatação (OLIVEIRA, 2015).
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Figura 5 - Painel de Arquivos no Google Colab

Fonte: O autor (2025)

GUIA PRÁTICO PARA TRANSFORMAR DADOS EM DECISÕES

Importando as Bibliotecas
As bibliotecas são coleções de funções prontas que podem ser utilizadas para 

diferentes finalidades.

Nesta fase inicial, vamos importar todas as bibliotecas que serão utilizadas ao 
longo do projeto. Cada uma delas tem um papel específico na manipulação de 
dados, visualizações, modelagem e tratamento de warnings (Figura 6).
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Figura 6 - Importação de Bibliotecas Python.

Fonte: O autor (2025)

Lendo um arquivo CSV.
Nesta etapa, vamos importar um conjunto de dados de vendas online a partir de 

um arquivo no formato .csv, utilizando a biblioteca pandas. Essa ação é fundamental 
para iniciar a análise dos dados, pois permite que o conteúdo do arquivo seja 
transformado em uma estrutura tabular (DataFrame) que facilita a manipulação e 
visualização das informações.

Pandas é uma biblioteca open source da linguagem Python, desenvolvida 
para facilitar a manipulação e a análise de dados. Ela disponibiliza estruturas de 
dados eficientes, versáteis e intuitivas — como o DataFrame e a Series — que são 
especialmente úteis no tratamento de dados organizados e rotulados. McKinney 
(2018)

DataFrame é um objeto rápido e eficiente para manipulação de dados com 
indexação embutida. Trata-se de uma estrutura em forma de tabela, composta 
por linhas e colunas. As linhas possuem um índice próprio para acesso, que pode 
ser representado por um nome ou um valor. As colunas, conhecidas como series, 
são um tipo especial de estrutura de dados que corresponde a uma lista de valores, 
cada um com seu respectivo índice. Assim, o DataFrame pode ser comparado a uma 
planilha, porém com muito mais flexibilidade.(Pimentel, 2021)

Figura 7 - Código Python para Importação da Base de Dados de Varejo 

Fonte: O autor (2025)
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Visualizando as Primeiras Linhas do DataFrame.
A função .head() será utilizada para exibir as primeiras linhas do DataFrame no 

pandas. Por padrão, ela retorna as cinco primeiras linhas, permitindo uma visualização 
inicial da estrutura dos dados, como os nomes das colunas, os tipos de valores e 
possíveis inconsistências no conteúdo (Figura 8).

Utilizamos um conjunto de dados disponível publicamente na plataforma Kaggle, 
que reúne informações de transações do varejo online. Esse dataset serve como 
base para todas as análises e modelagens realizadas. Ele pode ser acessado no link: 
https://www.kaggle.com/datasets/ishanshrivastava28/tata-online-retail-dataset

 
Figura 8 - Carregamento de Dados CSV. 

Fonte: O autor (2025)

Verificando as Dimensões do DataFrame
Agora vamos conferir o tamanho do nosso DataFrame. Para isso, usamos a 

propriedade .shape

Quando executamos esse comando, ele nos retorna uma tupla no formato 
(n_linhas, n_colunas).

O primeiro valor indica o número de linhas, ou seja, quantos registros temos.

O segundo valor mostra o número de colunas, que corresponde às variáveis ou 
campos disponíveis (Figura 9).

 

Figura 9 - Dimensões do Conjunto de Dados. 

Fonte: O autor (2025)
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Explorando as Informações Gerais do DataFrame
Agora vamos usar o comando .info() para dar uma olhada mais completa no 

nosso DataFrame: Esse comando exibe um resumo geral da estrutura dos dados. 
Quando executamos, ele mostra:

O número total de entradas (linhas).

O nome de cada coluna.

A quantidade de valores não nulos em cada coluna (ótimo para identificar 
dados ausentes).

O tipo de dado de cada coluna (como int, float, object etc.).

É uma etapa super útil pra gente entender rapidamente o que temos no dataset 
e o que talvez precise ser ajustado antes de seguir com a análise (Figura 10).

Um dataset é um conjunto de dados que pode reunir diversas variáveis relacionadas 
a um ou mais objetos, sendo utilizado como base para análises estatísticas, algoritmos 
de aprendizado de máquina e demais métodos computacionais. IBM (2020)

 
Figura 10 - Resumo Detalhado dos Dados. 

Fonte: O autor (2025)

O conjunto de dados possui 541.909 registros de vendas (Figura 10), conforme 
indicado no RangeIndex. Podemos observar que algumas colunas apresentam valores 
diferentes, sendo a coluna Description e a coluna CustomerID.



73

CA
PÍ

TU
LO

 5
Es

tu
do

 d
e 

Ca
so

 n
o 

Va
re

jo
: U

m
 G

ui
a 

Pr
át

ic
o 

pa
ra

 T
ra

ns
fo

rm
ar

 D
ad

os
 e

m
 D

ec
isõ

es

Verificando Valores Ausentes
Agora que já conhecemos a estrutura dos dados, vamos verificar se temos 

valores ausentes (nulos) em alguma coluna.

 
Figura 11 - Verificação de Dados Ausentes. 

Fonte: O autor (2025)

Podemos observar pela Figura 11 que algumas colunas apresentam valores 
faltantes, sendo a coluna Description com uma quantidade menor de ausências e 
a coluna CustomerID com um número consideravelmente maior de dados em falta.

Removendo Dados Duplicados
Agora vamos realizar uma etapa de limpeza dos dados, removendo possíveis 

linhas duplicadas. Essa ação é importante para garantir que cada linha represente 
uma transação única, evitando que informações repetidas distorçam os resultados 
da nossa análise (Figura 12).

 
Figura 12 - Tratamento de Registros Duplicados. 

Fonte: O autor (2025)
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Removendo Registros sem ID de Cliente
Agora vamos limpar o DataFrame removendo as linhas que não possuem o ID 

do cliente, ou seja, onde o valor da coluna CustomerID está ausente (Figura 13). 
Esta limpeza é essencial porque, sem o ID do cliente, não conseguimos associar a 
compra ao cliente.

 
Figura 13 - Remoção de Valores Ausentes na Coluna CustomerID. 

Fonte: O autor

Verificando Valores Ausentes
Agora que já removemos os registros duplicados e sem ID de cliente, vamos 

verificar novamente se ainda existem valores ausentes no nosso DataFrame.

 
Figura 14 - Confirmação de Ausência de Nulos. (2025)

Fonte: O autor (2025)

A Figura 14 confirma que o dataset não possui valores ausentes em nenhuma 
de suas colunas, uma vez que o número de células com dados faltantes é igual a 
zero em todas elas.
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Criando a Coluna de Valor Total da Compra
Agora vamos adicionar uma nova coluna chamada Total (Figura 15), que 

representa o valor total de cada transação (quantidade × preço unitário).

 
Figura 15 - Criação da Coluna ‘Total’ 

Fonte: O autor (2025)

Verificando a Data da Última Compra
Esse comando retorna a data mais recente registrada na coluna InvoiceDate, 

que representa o momento em que a fatura foi emitida — ou seja, a data em que 
a compra foi realizada (Figura 16).

 
Figura 16 - Identificação da Última Data de Fatura no Conjunto de Dados. 

Fonte: O autor (2025)

Convertendo a Coluna de Datas para o Formato Correto
Agora vamos garantir que a coluna InvoiceDate esteja no formato de data e 

hora (datetime), para que possamos fazer filtros, agrupamentos por mês, análises 
por período e etc. (Figura 17).

 
Figura 17 - Conversão da Coluna ‘InvoiceDate’ para Formato 

de Data e Hora. Fonte: O autor (2025)

Criando a Tabela RFM (Recency, Frequency, Monetary Value)
Agora vamos construir uma análise RFM (Figura 18) para entender melhor o 

comportamento dos clientes com base em três métricas:

Recency (Recência): Quanto tempo faz desde a última compra.

Frequency (Frequência): Quantas compras o cliente realizou.

Monetary Value (Valor Monetário): Quanto ele gastou no total.
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Estamos agrupando os dados por cliente (CustomerID) e calculando:

Recency: diferença entre a última data do dataset e a data da última compra 
do cliente.

Frequency: total de compras (contagem de faturas).

MonetaryValue: soma do valor total gasto pelo cliente.

 
Figura 18 - Geração das Métricas de Recência, Frequência 

e Valor Monetário. Fonte: O autor (2025)

Criando os Scores de Recência e Frequência
Agora vamos atribuir notas de 1 a 5 para as métricas de Recência e Frequência. 

Isso nos ajuda a identificar os clientes mais valiosos e engajados.(Figura 19)

Score de Recência

pd.qcut(...) divide os valores em quintis (5 faixas com a mesma quantidade de 
clientes).

A ideia é que quanto menor a recência, melhor — ou seja, clientes que compraram 
mais recentemente recebem nota 5.

Por isso as notas são invertidas: quanto menor o número de dias, maior o score.

Score de Frequência

Usamos o .rank() para garantir que cada cliente tenha uma posição única antes 
da divisão em faixas.

Neste caso, quanto mais compras, melhor, então os clientes mais frequentes 
recebem nota 5.
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Figura 19 - Atribuição de Scores de Recência e Frequência. 

Fonte: O autor (2025)

Criando o Segmento RFM Combinado
Com os scores de Recência e Frequência já criados, agora vamos juntá-los em 

uma única string para formar o segmento RFM (Figura 20).

Transformamos os valores de Recency_score e Frequency_score em strings com 
.astype(str).

Depois, concatenamos os dois para formar um código como “55”, “43”, “21” etc.

Cada combinação representa um perfil de cliente diferente.

 
Figura 20 - Combinação dos Scores RFM 

Fonte: O autor (2025)

Estamos quase finalizando a preparação da análise RFM e, agora, vamos visualizar 
alguns registros da tabela rfm, conforme mostrado na Figura 21.

 
Figura 21 - Estrutura do Conjunto de Dados RFM

Fonte: O autor (2025)
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Visualizando a Distribuição da Recência
Vamos criar um histograma mostrando como os clientes estão distribuídos de 

acordo com a Recência. Este tipo de visualização ajuda a identificar quantos clientes 
ainda estão ativos (Figura 22).

 
Figura 22 - Código para Histograma de Recência 

Fonte: O autor (2025)

 
Figura 23 - Visualização da Distribuição da Recência 

Fonte: O autor (2025).

Na Figura 23, observamos o histograma da variável Recência, que mostra 
como os clientes estão distribuídos de acordo com o tempo desde a última compra. 
É possível perceber um grande pico à esquerda, indicando que muitos clientes 
realizaram compras recentemente. Essa é uma característica comum em bases com 
clientes ativos, já que a maioria mantém um relacionamento recente com a empresa, 
enquanto apenas uma pequena parcela está há mais tempo sem comprar.
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Visualizando a Distribuição da Frequência
Nesta etapa vamos criar um histograma que mostra quantas vezes cada cliente 

comprou.

É comum que a maior parte dos clientes estejam concentrada nas faixas mais 
baixas do gráfico, pois a maioria tende a realizar poucas compras. Apenas uma 
pequena parcela dos clientes costuma comprar com frequência mais alta (Figura 24).

Figura 24 - Código para Histograma da Frequência. 

Fonte: O autor (2025).

 
Figura 25 - Histograma da Distribuição de Frequência. 

Fonte: O autor (2025).

Ao observarmos a Figura 25, que apresenta o histograma da variável Frequência, 
é possível perceber um grande pico à esquerda, indicando que a maioria dos clientes 
realizou poucas compras. Essa é uma característica comum em bases de clientes, pois, 
geralmente, apenas uma pequena parcela apresenta maior frequência de compras.
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Visualizando a Distribuição do Valor Monetário
Com o código abaixo, vamos criar um histograma mostrando quanto os clientes 

gastaram no total (Figura 26).

É comum observar que a maioria dos clientes gasta pouco, e poucos clientes 
concentram os maiores valores.

 
Figura 26 - Código para Histograma do Valor Monetário. 

Fonte: O autor (2025).

 

Figura 27 - Histograma da Distribuição do Valor Monetário. 

Fonte: O autor (2025).

Ao analisarmos a Figura 27, que apresenta o histograma da variável 
MonetaryValue, observamos uma concentração extremamente elevada de clientes 
na faixa de valores mais baixos. Esse grande pico à esquerda indica que a maior parte 
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dos consumidores realizou compras de baixo valor total no período analisado. À 
medida que avançamos para valores monetários mais altos, a quantidade de clientes 
diminui rapidamente, revelando uma cauda longa típica de distribuições financeiras.

Definindo Rótulos 
Na Figura 28, estamos definindo rótulos estratégicos para os diferentes perfis 

de clientes, com base na combinação dos scores de Recência e Frequência (o rfm_
segment que criamos anteriormente).

 
Figura 28 – Definição dos Rótulos 

Fonte: O autor (2025).

Ao analisarmos a Figura 28, observa-se que combinações de scores mais baixos 
são associadas a perfis como Clientes Inativos ou Clientes em Risco, indicando 
indivíduos que não compram há muito tempo ou que reduziram drasticamente sua 
interação com a empresa. Por outro lado, combinações que refletem alta recência, 
frequência ou valor monetário recebem rótulos como Clientes Frequentes, Potencial 
Cliente Fiel e Clientes Campeões, representando consumidores altamente engajados 
e valiosos para o negócio.

Aplicando os Segmentos RFM
Agora que já definimos o dicionário com os segmentos, chegou a hora de 

traduzir os códigos de score (como ‘55’, ‘21’, etc.) para nomes de segmentos mais 
descritivos, que facilitam a leitura e a análise (Figura 29).
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Figura 29 - Aplicação do Mapeamento de Segmentos. 

Fonte: O autor (2025).

Visualizando os Registros do DataFrame RFM
Depois de aplicarmos os segmentos, vamos verificar nosso DataFrame rfm pra 

verificar se os dados estão como esperado.

 
Figura 30 - Visualizando os Registros do DataFrame RFM

Fonte: O autor (2025).

Ao analisarmos a Figura 30, que apresenta uma amostra do DataFrame RFM após 
o cálculo dos scores e a atribuição dos segmentos, é possível observar claramente 
como cada cliente foi classificado com base em seu comportamento recente de 
compra. As colunas de Recency, Frequency e MonetaryValue revelam os dados 
brutos, enquanto Recency_score, Frequency_score e o rótulo final rfm_segment 
traduzem essas informações em uma categorização estratégica.

Padronizando os Dados com StandardScaler
Antes de aplicarmos algoritmos de agrupamento (como K-Means), é importante 

padronizar os dados — ou seja, colocar todas as variáveis (Recency, Frequency e 
MonetaryValue) na mesma escala.

Pra isso, usamos o StandardScaler do Scikit-Learn (Figura 31).
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Figura 31 - Padronização dos Dados Numéricos. 

Fonte: O autor (2025).

Aplicando o K-Means para Agrupar os Clientes
Com os dados já padronizados, chegou a hora de aplicar o algoritmo K-Means, 

para explorar agrupamentos baseados em características similares, visualizando 
padrões no comportamento dos clientes (Figura 32).

O K-means é um algoritmo que procura organizar um conjunto de dados em 
grupos (clusters), de forma que os pontos dentro de um mesmo grupo sejam mais 
parecidos entre si do que com os de outros grupos.

Ele funciona assim:

1.	 Início: os pontos de dados são divididos aleatoriamente em um número 
kkk de grupos.

2.	 Cálculo dos centros: para cada grupo, calcula-se um ponto central (chamado 
centróide), que é a média de todos os pontos que pertencem a esse grupo.

3.	 Atribuição de pontos: cada ponto do conjunto de dados é comparado 
com os centróides e passa a pertencer ao grupo cujo centro está mais 
próximo dele.

4.	 Atualização dos centróides: depois da nova atribuição, os centróides de 
cada grupo são recalculados.

5.	 Repetição: os passos 3 e 4 se repetem até que os centróides praticamente 
não mudem mais ou até atingir um número máximo de repetições.
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Figura 32 - Aplicação do Algoritmo K-Means. 

Fonte: O autor (2025).

 
Figura 33 - Resultados do Agrupamento K-Means no DataFrame RFM. 

Fonte: O autor (2025).

Na Figura 33, é possível visualizar o resultado desse processo, com cada cliente 
recebendo um rótulo numérico correspondente ao seu grupo.

Os clusters encontrados pelo K-Means ajudam a evidenciar que há grupos 
bem distintos dentro da base, facilitando a personalização de estratégias de 
relacionamento com cada segmento.

Criando um Novo DataFrame com os Principais Indicadores RFM
Agora vamos criar um novo DataFrame chamado new_rfm, contendo apenas 

as colunas mais relevantes para análise: Recency, Frequency, MonetaryValue e o 
segmento RFM que atribuímos anteriormente (Figura 34).
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Figura 34 - Criação de Novo DataFrame com Colunas RFM. 

Fonte: O autor (2025).

Ajustando o Índice do DataFrame
Antes de visualizar as primeiras linhas, vamos garantir que o índice do new_rfm 

esteja no formato correto.

 
Figura 35 - Exibição do Novo DataFrame RFM.  

Fonte: O autor (2025).

O código apresentado na Figura 35 realiza duas ações importantes: primeiro, ele 
ajusta o índice do DataFrame para o formato inteiro, garantindo que sua estrutura 
esteja organizada e adequada para manipulação. Em seguida, exibe as primeiras 
linhas do novo DataFrame RFM já estruturado, permitindo uma verificação inicial 
dos dados.

Visualizando os Segmentos de Clientes com Scatterplot
Agora vamos criar um gráfico de dispersão (scatterplot) para observar como 

os clientes estão distribuídos visualmente de acordo com seus valores de Recency e 
Frequency, usando a cor para representar os segmentos RFM (Figura 36).
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Figura 36 - Código para Gráfico de Dispersão de Clusters RFM.

Fonte: O autor (2025).

 
Figura 37 - Gráfico de Dispersão dos Clusters de Clientes.

Fonte: O autor (2025).

Ao observarmos a Figura 37, que apresenta o gráfico de dispersão dos clusters 
de clientes com base nas variáveis Recency e Frequency, é possível perceber uma 
concentração significativa de pontos na região inferior esquerda do gráfico. Essa 
concentração indica que grande parte dos clientes realizou poucas compras (baixa 
Frequency) e comprou há bastante tempo (alta Recency), o que é típico em bases 
de clientes onde apenas uma pequena parcela mantém um relacionamento mais 
ativo com a empresa.

À medida que avançamos no eixo da frequência, notamos a presença de alguns 
clientes com número muito elevado de compras, embora em menor quantidade. 
Esses pontos mais afastados representam consumidores altamente engajados, 
associados a segmentos como Clientes Frequentes ou Clientes Campeões.

As cores aplicadas aos pontos ilustram a divisão dos clientes em diferentes 
segmentos RFM, permitindo visualizar claramente como cada grupo se distribui em 
relação ao tempo desde a última compra e à quantidade de transações realizadas.
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Gráfico de Barras: Distribuição dos Segmentos RFM
Com os segmentos já atribuídos aos clientes, essa etapa cria um gráfico de barras 

interativo usando o Plotly, para vermos a quantidade de clientes em cada grupo de 
forma clara e visual (Figura 38).

 

Figura 38 - Código Python para Visualização Quantitativa dos Segmentos de Clientes. 

Fonte: O autor (2025).

 
Figura 39 - Distribuição dos Segmentos RFM. 

Fonte: O autor (2025).

A Figura 39 mostra o gráfico de barras que apresenta a distribuição da base de 
clientes por segmento. Observa-se que a maior parte está concentrada em Clientes 
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Inativos, o que sinaliza a necessidade de ações de reativação. Também é possível 
identificar grupos relevantes de Clientes Frequentes e Clientes Campeões, que 
representam os consumidores mais valiosos e devem ser priorizados em estratégias 
de fidelização. Já os segmentos de Clientes em Risco e Quase Perdidos indicam 
oportunidades de retenção que podem evitar que esses clientes se tornem totalmente 
inativos.

Visualizando a Proporção de Clientes por 
Segmento (Gráfico de Pizza)

Aqui vamos criar um gráfico de pizza com os dados de quantidade de clientes por 
segmento (Figura 40). Esse tipo de visualização é ideal para entender a participação 
percentual de cada grupo no total de clientes.

 
Figura 40 - Código para Gráfico de Pizza de Segmentos RFM 

Fonte: O autor (2025).
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Figura 41 - Gráfico de Pizza da Distribuição de Segmentos RFM. 

Fonte: O autor (2025).

A Figura 41 representa um gráfico de pizza que mostra a participação 
percentual de cada segmento no total de clientes. Nota-se que a maior proporção 
está concentrada em Clientes Inativos, enquanto Clientes Frequentes e Clientes 
Campeões também representam parcelas relevantes da base. Já os grupos de Clientes 
em Risco, Quase Perdidos e Indecisos aparecem em menor proporção, mas ainda 
assim indicam oportunidades para ações de retenção.

Comparando a Frequência Média por Segmento RFM
O gráfico de barras usa o seaborn para mostrar quais segmentos de clientes 

compram com mais frequência (Figura 42). Isso nos ajuda a priorizar ações para 
quem já demonstra mais engajamento.

 
Figura 42- Código para Gráfico de Barras da Frequência por Segmento. 

Fonte: O autor (2025).
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Figura 43 - Frequência por Segmentos de Clientes. 

Fonte: O autor (2025).

A Figura 43 representa um gráfico de barras que apresenta a frequência média 
de compras por segmento de clientes. É possível observar que os grupos de Clientes 
Campeões, Clientes Frequentes e Ex-Clientes Valiosos se destacam com maior nível 
de atividade, enquanto segmentos como Clientes Inativos, Promissores e Indecisos 
aparecem com menor participação, indicando baixo engajamento.

Estatísticas por Segmento: Entendendo o 
Comportamento de Cada Grupo

Nesta etapa, vamos agrupar os clientes por segmento RFM e calcular estatísticas 
relevantes para cada métrica: Recência, Frequência e Valor Monetário. O objetivo 
é obter uma visão geral do comportamento de cada grupo, identificando padrões 
de compra e potenciais oportunidades de atuação.
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Figura 44 - Resumo Estatístico dos Segmentos RFM. 

Fonte: O autor (2025).

A tabela mostrada na Figura 44 apresenta as médias de recência, frequência 
e valor monetário para cada segmento de clientes. Essa visualização é útil para 
identificar quais grupos concentram maior engajamento e valor financeiro. Observa-
se que os Clientes Campeões e Frequentes se destacam como os mais valiosos para a 
manutenção da receita, enquanto os Inativos e em Risco indicam oportunidades de 
reativação. Já os Potenciais Clientes Fiéis e Novos Clientes mostram bom potencial 
para ações de fidelização e crescimento futuro.

Simulando Gasto Futuro
Agora vamos gerar uma nova variável chamada FutureSpending, que simula 

quanto cada cliente pode vir a gastar futuramente. Essa simulação será baseada 
no comportamento passado (RFM), usando pesos diferentes para cada métrica 
(Figura 45).
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Figura 45 - Criação da Variável ‘FutureSpending’. 

Fonte: O autor (2025).

Separando os Dados para Treinamento e Teste
Antes de treinar o modelo, precisamos dividir o conjunto de dados em duas 

partes (Figura 46):

Treinamento (80%) – usada para ensinar o modelo.

Teste (20%) – usada para avaliar a performance do modelo em dados que ele 
nunca viu.

 

Figura 46 - Divisão do Conjunto de Dados em Treino e Teste. 

Fonte: O autor (2025).

Treinando um Modelo de Árvore de Decisão
Agora vamos usar o algoritmo Decision Tree Regressor para prever o gasto 

futuro dos clientes com base nos dados RFM (Figura 47).
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Figura 47 - Treinamento e Previsão com DecisionTreeRegressor. 

Fonte: O autor (2025).

Avaliando o Desempenho do Modelo
Depois de treinar e fazer previsões com a Árvore de Decisão, vamos avaliar a 

performance usando duas métricas clássicas

Mean Squared Error (MSE): quanto menor, melhor. Representa o erro médio 
ao quadrado entre os valores previstos e os reais.

R² Score: varia entre 0 e 1 (ou pode ser negativo). Quanto mais próximo de 1, 
melhor o modelo explica a variabilidade dos dados.

 

Figura 48 - Avaliação do Modelo de Regressão. 

Fonte: O autor (2025).

Pela Figura 48 avaliamos o desempenho do modelo de regressão a partir das 
métricas Mean Squared Error (MSE) e R² Score. Essa etapa é importante para entender 
o quanto o modelo consegue explicar a variação dos dados e o nível de erro nas 
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previsões. Os resultados indicam um bom poder de explicação e erros relativamente 
baixos, mostrando que o modelo é uma base consistente para previsões futuras.

Visualizando o Desempenho do Modelo
Depois de avaliar as métricas numéricas, vamos agora comparar graficamente 

os valores reais com os previstos pelo modelo (Figura 49 e 50).

O modelo de Árvore de Decisão apresentou um bom desempenho, com R² de 
aproximadamente 0.79, indicando que conseguimos capturar boa parte da variação 
nos gastos futuros com base nos padrões comportamentais dos clientes.

A visualização Real vs Previsto mostrou que o modelo consegue manter uma 
boa proximidade entre os valores reais e estimados.

A grande vantagem de unir clusterização e modelos preditivos é que conseguimos:

•	 Entender quem são os clientes (via RFM e segmentação).

•	 E prever o quanto eles tendem a gastar no futuro (via machine learning).

•	 Com isso, é possível criar estratégias de marketing personalizadas, investir 
nos grupos certos e até prever o retorno esperado de cada segmento.

 
Figura 49 - Código para Gráfico Real x Previsto. 

Fonte: O autor (2025).
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Figura 50 - Gráfico de Dispersão de Valores Reais vs. Previstos. 

Fonte: O autor (2025).

CONCLUSÃO
O avanço das tecnologias da informação e comunicação transformou 

profundamente a forma como os dados são coletados, processados e utilizados 
no apoio à tomada de decisão. Nesse contexto, o tutorial atingiu seu propósito 
central ao demonstrar, por meio de um guia prático, como técnicas de análise de 
dados podem ser aplicadas ao setor varejista de maneira acessível e didática. A 
utilização de ferramentas como Python, Google Colab e bibliotecas especializadas, 
como Pandas, Matplotlib, Seaborn e Scikit-Learn, permitiu não apenas a exploração 
estruturada de grandes volumes de informações, mas também a construção de 
modelos capazes de gerar conhecimento estratégico.

Conclui-se, portanto, que a integração entre análise de dados, segmentação 
inteligente e modelos preditivos constitui um suporte valioso para decisões 
baseadas em evidências no varejo. O guia elaborado contribui para democratizar 
esse conhecimento técnico, tornando mais acessível o uso de ferramentas analíticas 
e fortalecendo a cultura de decisões orientadas por dados. Espera-se que este 
trabalho estimule profissionais e estudantes a explorar novas possibilidades dentro 
da ciência de dados, ampliando sua capacidade de transformar informações em 
insights estratégicos para o negócio.
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