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“All models are wrong.
Some are useful”
(George Box)
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RESUMO

Se bem gerenciada, a retencdo de clientes pode reduzir custos e incrementar margens
de lucro das empresas, demonstrando até mesmo vantagens frente aos dispendiosos esforcos
de atrair novos consumidores. Nesse cenario, modelos de cancelamento de clientes vém
atraindo a atencdo dos pesquisadores de marketing, que através da aplicacdo de técnicas
estatisticas como regressdo logistica, analise discriminante e analise de sobrevivéncia
conseguem identificar fatores associados com a perda de clientes. Sendo assim, este trabalho
se propos a modelar o cancelamento de clientes por meio de um modelo de Cox considerando
variaveis tempo-dependentes, sob uma abordagem de processo de contagem. O ajuste do
modelo se deu em uma base de dados de uma empresa do setor de gerenciamento de frotas,
que compreendia mais de 10 mil clientes. Com os resultados obtidos, tornou-se possivel
identificar fatores associados ao cancelamento e estimar o risco de cancelamento para clientes
de acordo com suas caracteristicas modeladas. O modelo final construido neste estudo
configura um primeiro passo para prever a perda de clientes que futuramente pode servir de

base para a adogdo de uma estratégia de marketing orientada ao Valor Vitalicio do Cliente.

Palavras-chave: modelo de Cox, variaveis tempo-dependentes, processo de contagem,
retencdo de clientes, modelo de cancelamento de clientes.
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1. INTRODUCAO

O presente trabalho surgiu de uma necessidade estratégica da area de Marketing de
uma conceituada empresa de Gestdo de Frotas, presente no mercado a nivel nacional que, por
motivos de confidencialidade, ao longo do trabalho serd referida como Empresa X. Valente
(2008) define gestdo de frotas como a atividade de administrar ou gerenciar um conjunto de
veiculos pertencentes a uma mesma empresa. Canhoto et al. (2005) acrescenta que através do
acompanhamento de informacdes de forma agil a empresa pode fazer um controle detalhado
de custos da frota. A Empresa X opera neste cendrio oferecendo um sistema de gestdo de frota
para empresas clientes (portanto, os clientes sdo pessoas juridicas) que abrange desde o
pagamento das despesas com frota (abastecimento/manutencdo) através de um “cartdo
combustivel”, até a coleta de informacgdes, elaboracdo de relatérios de acompanhamento de
performance da frota para, finalmente, gerar subsidio para que os gestores das empresas
clientes posam tomar decisdes estratégicas em relacdo a sua frota, usualmente visando a
reducdo de custos e controle.

Em termos de dimensionamento da representatividade do setor de gestdo de frotas no
Brasil, destaca-se que o pais possui uma frota de mais de 87,3 milhdes de veiculos
(DENATRAN, 2015). Destes, estima-se que 5 milhGes de veiculos pertencem a frota
corporativa, mercado alvo da Empresa X (SILVA, 2014). O grande potencial de mercado
verificado no Brasil vem atraindo empresas internacionais especializadas em Gestdo de
Frotas, impulsionando, portanto, a concorréncia pelo mercado de empresas com frotas
corporativas. Atrelado ao aumento da concorréncia, as ofertas do mercado atual estdo mais
padronizadas, semelhantes, enquanto os clientes estdo cada vez mais conscientes em relacao
aos precos e mais exigentes (Kotler, 2010).

No caso do mercado Business to Business (B2B) em que esta inserida a Empresa X, as
operacdes de compra e venda ocorrem entre duas empresas, nao existindo, portanto,
consumidor final constituido por uma pessoa fisica, e sim um representante dos interesses de
uma pessoa juridica. Neste sentido, qualquer decisdo de compra de um produto ou servigo por
uma empresa pode impactar em toda a sua operacao, demandando um processo parcimonioso
e analitico de compra (Kotler, 2010). Em virtude destas caracteristicas, a empresa que busca
um fornecedor de servicos de gestdo de frotas ndo se preocupa apenas com a
operacionalizacdo do pagamento das suas despesas com frota (abastecimento/manutencao),

mas também com os indicadores de desempenho que o fornecedor pode entregar. Neste
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sentido, as plataformas de servicos disponibilizadas pela Empresa X diferem positivamente da
oferta dos concorrentes. Neste cenario complexo de atracdo de novos clientes, as empresas
passam a reconhecer a crescente importancia de satisfazer e reter seus clientes atuais
(Reichheld, 1996).

A retencdo de clientes que jé& estdo na carteira das empresas costuma ser mais barato
do que conquistar novos, enquanto que o lucro de reter clientes pode ser significativamente
maior do que o resultado obtido através de novos fechamentos de negocios (Kotler, 2010).
Para reter clientes, todavia, € necessario, primeiramente, entender porque a empresa 0s esta
perdendo, identificando tendéncias no comportamento daqueles clientes propensos ao
cancelamento. Por meio da identificacdo de fatores associados a um comportamento de
cancelamento por parte do cliente, torna-se possivel monitorar tais fatores e agir sobre eles, de
forma a evitar a perda e incrementar a retencéo.

Uma das abordagens que vem sendo utilizada na identificacdo de padrdes
comportamentais de cancelamento de clientes sdo os modelos para previsdo de cancelamento
de clientes através da utilizacdo de técnicas estatisticas como regressao logistica, analise
discriminante e analise de sobrevivéncia. Este trabalho ird se dedicar a aplicacdo de um
modelo de andlise de sobrevivéncia para investigar o cancelamento de clientes numa empresa
do setor de gestdo de frotas. Para isso, o trabalho esta estruturado a partir de uma breve
revisdo da literatura de marketing sobre o viés de retencdo de clientes e dos métodos que
podem ser utilizados para identificar tendéncias ao cancelamento entre clientes. Num segundo
momento, sdo descritas as principais abordagens de analise de sobrevivéncia que podem ser
utilizadas a fim de predizer o cancelamento e identificar fatores associados a este evento.

A partir do delineamento da fundamentacéo tedrica, os objetivos principais do trabalho
consistem em modelar o tempo de relacionamento entre empresa e cliente até o cancelamento
para estimar risco e identificar fatores associados (1) e iniciar discussdo sobre a
potencialidade do modelo para estimacdo do valor vitalicio do cliente (2). Para tanto, uma
etapa fundamental, intermediaria, € a construcdo do banco de dados para utilizacdo do modelo
de Cox com variaveis tempo-dependentes na abordagem de processo de contagem. O
entendimento da estrutura e o algoritmo para construcdo desta base de dados de analise sdo
considerados como um objetivo especifico. Tais objetivos serdo enderecados no capitulo 4, de
estudo de caso. Neste estudo, um modelo de Cox estendido sera ajustado a uma base de dados
reais de clientes da Empresa X de forma a identificar os principais fatores associados ao
cancelamento dos clientes e mensurar seu impacto no risco de cancelamento. Seréo discutidas

as etapas de preparacdo da base de dados numa estrutura de processo de contagem para
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andlise, descritas as variaveis envolvidas nesta e finalmente ajustado o modelo, cujos
resultados serdo apresentados para que seja discutido na empresa seu potencial em termos
estratégicos para que se possa aprimora-lo e futuramente implementa-lo, com objetivo de

reduzir a perda de clientes, e consequentemente, de ativos financeiros pela organizacéo.



2. REVISAO DA LITERATURA E METODOS

2.1. RETENGCAO DE CLIENTES E MODELOS DE CANCELAMENTO

Tanto a atracdo, quanto a satisfacdo e retencéo de clientes fazem parte de um processo
amplo de Marketing conhecido como CRM (Customer Relationship Management), abordado
na literatura brasileira através dos termos “Gerenciamento do Relacionamento com Clientes”
e “Gestdo do Relacionamento com o Cliente”. Segundo o especialista em Marketing Kotler
(2010), o Gerenciamento do Relacionamento com Clientes compreende 0 processo de atrair e
reter clientes rentaveis construindo relagcdes de longo prazo por meio da entrega de valor e de
satisfacdo aos clientes. Este trabalho aborda um dos aspectos do processo de Gerenciamento
do Relacionamento com Clientes, referente a retencdo destes, ou seja, a manutencdo de
clientes ja conquistados pela empresa em sua base de clientes.

A retencdo de clientes tem como objetivo diminuir a perda de clientes pelas empresas,
reduzindo o nuimero de clientes que cancelam seu contrato com a empresa e evitando
migracdo para a concorréncia. A falha na retencdo ou perda de clientes ja existentes é
comumente abordada na literatura de marketing pelos termos em inglés “Churn” e “Customer
Attrition”, podendo ser traduzidos como “o ato de mudar de um fornecedor de um
determinado produto/servigo para outro” e “desgaste de clientes”.

Kotler (2010) afirma que esforcos para atracdo de novos clientes podem gerar um
custo até cinco vezes maior a empresa em relacdo aos investimentos para satisfacdo e retencao
de clientes ja existentes. O autor acrescenta ainda que dependendo do segmento de atuacao de
cada empresa, uma reducdo de 5% no indice de perda de clientes pode gerar um incremento
de até 25 a 85% em seus lucros, uma vez que conforme se estende o periodo de
relacionamento entre empresa e cliente a lucratividade por cliente tende a aumentar. Sendo
assim, é imprescindivel para a gestdo do relacionamento com o cliente aprender a reter
clientes, sendo que para isso é necessario descobrir por que os clientes partem, identificando
padrdes entre os clientes perdidos (Van den Poel e Lariviére, 2003).

Uma das abordagens que vem sendo utilizada na identificacdo de padrdes
comportamentais de cancelamento de clientes sdo os modelos para previsdo de cancelamento
de clientes. Modelos preditivos exploram padrdes histéricos de comportamento encontrados
em bases de dados ao longo do tempo para identificacdo de possiveis riscos e oportunidades

de negdcio. Neste ambito, modelos preditivos permitem analisar entre diversos fatores aqueles
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que estejam de fato associados a determinadas condi¢des (no caso deste trabalho o
cancelamento de clientes da Empresa X), de forma a guiar a tomada de decisdes de negdcio.

A literatura atual acerca de modelos de cancelamento de clientes encontra-se, em sua
maioria, aplicada as areas de servicos financeiros, telecomunicacdes (televisdo por assinatura)
e seguros, em virtude de suas taxas elevadas de perda de clientes e/ou facil possibilidade de
migracdo entre fornecedores. Em todos estes casos, o consumidor € uma pessoa fisica,
portanto os fatores usualmente observados ao longo do tempo para construcdo de modelos
preditivos de cancelamento de cliente poderiam ser agrupados, segundo Van den Poel e
Lariviere (2003) em indicadores de comportamento do cliente; percep¢des dos clientes,
caracteristica demograficas e variaveis macro-ambientais (que incluiram indicadores de
prosperidade econdmica, por exemplo).

Em um levantamento realizado por Van den Poel e Lariviere (2003) acerca dos
estudos em cancelamento de clientes publicados entre 1994 e 2002 fica evidente que as
técnicas estatisticas mais utilizadas na modelagem do cancelamento de clientes sdo regressdo
logistica, analise discriminante e analise de sobrevivéncia. Importante destacar que as duas
primeiras técnicas permitem predizer apenas o cancelamento ou ndo dos clientes, enquanto a
técnica de andlise de sobrevivéncia amplia os resultados permitindo predizer ainda o tempo
até o cancelamento. Os autores também revelam que a maioria dos estudos anteriormente
realizados sobre o topico teve suas analises baseadas em dados obtidos através de
questionarios de pesquisa (survey), podendo, portanto, estarem sujeitos a viés de selecao.

Para Van den Poel e Lariviere (2003), os modelos preditivos de cancelamento de
clientes podem ser divididos em modelos estéticos ou dindmicos, dependendo do periodo de
tempo em que os dados foram observados. Nos modelos estaticos, 0 comportamento dos
clientes € observado em um momento especifico no tempo, enquanto nos modelos dindmicos
0 comportamento dos clientes é acompanhado ao longo do tempo, permitindo, portanto, que
sejam estimados riscos que evoluem com o passar do tempo. Modelos dindmicos, que
permitem que a mesma varidvel assuma valores diferentes ao longo do tempo, produzem
predi¢Bes mais precisas do que os estaticos, devem ser preferidos.

Além de oferecerem melhores predi¢cGes, modelos que levam em consideracdo nédo
somente o evento do cancelamento, mas também o tempo até que este ocorra, s&o mais
interessantes no contexto de Marketing, pois permitem que acdes estratégicas sejam
planejadas e implementadas no momento adequado, de forma a maximizar o potencial de
reverter um possivel cancelamento. Finalmente, modelos para predi¢do de cancelamento de

clientes utilizando analise de sobrevivéncia permitem que seja estimada a probabilidade de
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cancelamento para cada instante no tempo, informacéo esta que pode ser utilizada no calculo
de outra métrica que vém ganhando a atencdo dos especialistas em marketing, o Valor
Vitalicio dos Clientes (VVC).

O Valor Vitalicio do Cliente é uma medida do retorno financeiro que o cliente pode
gerar para a empresa durante o periodo em que existir vinculos contratuais entre as partes
(Rust, Lemon, Narayandas, 2005). Para que se possa calcular o Valor Vitalicio do Cliente faz-
se necessario modelar a margem de contribuicdo financeira gerada pelos clientes, estimar a
probabilidade dos clientes permanecerem na carteira da empresa até um determinado periodo
e determinar a taxa de desconto apropriada pela empresa para investimentos em marketing
(Ferreira, 2007).

A equacdo 1, proposta por Ferreira (2007) com base nas discussdes de Blattberg et. al
(2000), define o Valor Vitalicio para o cliente i, até o periodo T, em funcdo da sua margem de
contribuicdo financeira M(t) , da probabilidade S(t) de permanéncia na carteira de clientes até
o periodo T, e de uma taxa de desconto (R) apropriada para os investimentos em marketing

T
e = Y SOMA+R)™ (1)
t=0

Sendo assim, este trabalho tem como objetivo a modelagem de um dos componentes
necessarios para o calculo do VVC, a probabilidade de um cliente permanecer na base de
clientes da empresa até um determinado tempo T, justificando a escolha da técnica de
modelagem do cancelamento através de analise de sobrevivéncia, conforme sera descrito nas

préximas secoes.
2.2. METODOS DE ANALISE DE SOBREVIVENCIA

A analise de sobrevivéncia compreende uma classe de métodos estatisticos que
permite modelar o tempo até a ocorréncia de um determinado evento, sendo o evento de
interesse neste caso, o cancelamento do cliente. Através da analise de sobrevivéncia é possivel
construir um modelo para predizer o risco de um evento ocorrer em fungdo de diversas
variaveis preditoras. Conforme destacado anteriormente, uma das principais vantagens da
analise de sobrevivéncia frente a outras técnicas estatisticas como regresséo logistica e analise

de discriminante esta justamente na possibilidade de estimar o tempo até que um evento de
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interesse ocorra, € ndo apenas a ocorréncia ou ndo deste, limitacdo encontrada nas duas
ultimas técnicas (Kleinbaum e Klein, 2005).

Outra vantagem do método de andlise de sobrevivéncia consiste em permitir o0 uso de
informacdes de clientes mesmo que estes ainda ndo tenham experimentado o evento de
interesse. Trata-se do conceito de dados censurados, em que ndo se tem a informacéo
completa da observacdo para as analises, mas a parte da informacdo a qual se tem acesso é
utilizada para as estimativas. Existem basicamente trés tipos de censura: censura a direita, a
esquerda e intervalar. A censura a direita ocorre quando o evento de interesse vem a acontecer
em periodo posterior ao acompanhamento dos sujeitos (seria 0 caso de um cliente que
cancelou contrato ap6s o fim do levantamento de dados para analise e por isso seu
cancelamento ndo foi contabilizado no estudo) ou quando algum evento e/ou circunstancia
fora do controle do pesquisador acaba eliminando este sujeito do conjunto de risco sem que se
possa mais acompanhar a ocorréncia do evento. Ja a censura a esquerda ocorre quando a data
de inicio é desconhecida, ndo ocorrendo no contexto deste trabalho, uma vez que se tem
conhecimento da data de inicio de relacionamento com a empresa para todos os clientes. A
censura intervalar ocorre quando ambas as censuras, a esquerda e a direita, estdo presentes. As
definicbes de censura devem ser cuidadosamente examinadas caso a caso, de acordo com 0
tipo de evento que estd sendo modelado. InformacBes detalhadas sobre censura podem ser
encontradas na literatura especifica (Hosmer, Lemeshow e May, 2008).

Por ocupar-se em estimar o tempo até um evento, a abordagem de andlise de
sobrevivéncia pode ser classificada como probabilistica ou estocastica. Os momentos no
tempo em que o0s eventos de interesse ocorrem sao considerados realizacdes de um processo
aleatdrio e, portanto, um tempo t especifico em que ocorreu o evento de cancelamento de um
determinado cliente, é considerado uma variavel aleatéria com uma distribuicdo de
probabilidade especifica, muitas vezes desconhecida. A distribuicdo da varidvel aleatéria T,
onde T descreve o tempo até o cancelamento para um cliente especifico pode ser expressa
pela fungdo densidade de probabilidade f(t)

P(t<T<t+At)
At ’

f (&) = limp,_g 2

A funcgéo densidade de probabilidade f(t) serve de base para o célculo de outras duas
fungdes de suma importancia para a analise de sobrevivéncia: a funcéo de sobrevivéncia e a
funcdo risco. A fungdo de sobrevivéncia denota a probabilidade de um cliente ndo cancelar o
contrato antes do tempo t, podendo ser expressa como

11



SO =P(T>t)=1-F@t) = [ fwdu, 3)

em que a probabilidade de um cliente cancelar até um tempo t é representada pela funcéo de
distribuicdo acumulada F(t). Teoricamente a curva de sobrevivéncia é representada por uma
curva suave, porém na pratica o seu grafico possui uma aparéncia de escada (stepfunction),
com degraus nos tempos em que ocorrem as falhas, neste caso, os cancelamentos (Kleinbaum
e Klein, 2005).

Finalmente, a funcdo risco representa o risco instantaneo de um cliente cancelar o
contrato no intervalo de tempo (t,t + At), dado que ndo cancelou o contrato até tempo ¢,
definida como

S(t)—S(t+At)

A(t) = limyso IORE (4)

A funcdo de sobrevivéncia S(t) e a funcdo risco A(t) podem ser estimadas com
diferentes abordagens: tabelas de vida (estimador atuarial, Kaplan-Meier, Nelson-Aalen). No
entanto, o cancelamento (evento de interesse para a analise de sobrevivéncia deste trabalho)
depende de multiplos fatores, e estes métodos geralmente ndo sdo adequados. Para avaliar o
impacto simultaneo desses fatores € usual utilizar modelos semiparamétricos, como o modelo
de risco proporcionais proposto por Cox. A seguir, serdo descritos estes diferentes métodos e
em virtude do objetivo da presente analise sera justificada a escolha do modelo mais

apropriado.

Modelos descritivos da funcdo de sobrevivéncia: Kaplan-Meier, Tabuas de vida e

Nelson-Aalen

Kaplan-Meier: também conhecido como estimador limite produto, incorpora as
informacdes de todas as observagdes da base de dados (com censura ou nédo), considerando a
sobrevivéncia até qualquer momento t ordenado no tempo como uma Série de passos
definidos até a ocorréncia do evento ou censura. Com os dados observados, é estimada a
probabilidade condicional de sobrevivéncia para cada periodo de observacdo no tempo, para
entdo multiplicar-se as estimativas chegando a uma funcéo geral de sobrevivéncia. (Hosmer,
Lemeshow e May, 2008). A funcdo de sobrevivéncia estimada é usualmente representada
graficamente por uma curva (na pratica uma funcdo escada), permitindo a comparacdo das
curvas de sobrevivéncia de grupos de interesse diferentes. Em um contexto de modelagem,
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em que diversos preditores estdo sendo avaliados, estes métodos podem ser utilizados para
uma descricdo inicial, por meio dos gréficos das fungdes de sobrevivéncia, pois a finalidade é
descritiva e ndo inferencial. Além disso, uma limitacdo natural desse método encontra-se na
necessidade de categorizar preditores quantitativos. ( (Kleinbaum e Klein, 2005).

Uma alternativa ao método de Kaplan-Meier, especialmente para estudos com grandes
bases de dados e eventos apresentados ao longo do calendéario, consiste na utilizacdo de
estimadores de tabelas de vida. Este estimador € usado ha mais de 100 anos para descrever a
mortalidade humana e esta entre os primeiros exemplos de aplicacdo de métodos estatisticos
(Hosmer, Lemeshow e May, 2008). Tanto o método de Kaplan-Meier quanto as tabelas de
vida, focam-se em estimar primeiramente a funcéo de sobrevivéncia S(t). O método proposto
por Nelson e Aalen, estima a funcdo de sobrevivéncia acumulada e, posteriormente, S(t).
Conhecido como estimador de Nelson-Aalen, 0 método é reconhecido na area pelo
pioneirismo na abordagem da andlise de sobrevivéncia sob uma abordagem de processo de
contagem para derivacao do estimador de risco H(t).

A diferenca fundamental do método da tabela de vida (estimador atuarial) em relacdo
ao Kaplan-Meier e Nelson-Aalen encontra-se na especificacdo dos intervalos. No método
atuarial os intervalos sdo definidos pelo usuério, ao passo que nos dois Ultimos sdo definidos
pelos tempos distintos nos quais se registra 0 evento de interesse (0 cancelamento, no
contexto deste trabalho). O método atuarial exige tamanhos de amostra grandes para produzir
estimativas ndo viesadas da funcdo de sobrevivéncia. Para tamanhos de amostra menores, 0s
métodos de Kaplan-Meier e Nelson-Aalen tém um comportamento melhor, no sentido de
gerar estimativas ndo viesadas da funcdo de sobrevivéncia, com alguma vantagem para o
estimador Kaplan-Meier.

Embora as técnicas descritivas de analise de sobrevivéncia sejam Uteis em muitos
contextos, todos os métodos previamente apresentados possuem limitacGes: ndo permitem a
incorporacdo de mdltiplas varidveis preditoras, as varidveis quantitativas precisam ser
categorizadas, 0 que acarreta perda de informacéo, e os métodos descritivos de Kaplan-Meier
e tdbuas de vida ndo produzem estimativas de risco de cancelamento. Sendo assim, a
utilizacdo de modelos mais sofisticados e versateis (como paramétricos ou semi-paramétricos)
se torna muito atraente, pois permite a incorporacdo de multiplas variaveis, inclusive
quantitativas sem categorizacdo, além de possibilitar a estimativa de risco de ocorréncia do

evento sob a perspectiva de multiplas variaveis preditoras.
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Modelos paramétricos e semi-paramétricos

Os modelos paramétricos permitem que sejam alcangados dois objetivos da analise de
sobrevivéncia: descrever a distribuicdo de sobrevivéncia no tempo (componente do erro) e
caracterizar como esta distribuicdo varia no tempo como funcdo de outras varidveis
associadas ao evento de interesse (componente sistematico do modelo). Em alguns casos é
importante ter um modelo que cumpra ambos 0s objetivos, mas em outros cenarios €
necessario somente caracterizar as mudancas que variaveis associadas ao evento de interesse
provocam na distribuigé@o de sobrevivéncia no tempo (Hosmer, Lemeshow e May, 2008).

A grande dificuldade dos modelos paramétricos consiste justamente em o pesquisador
saber, a priori, a distribuicdo de probabilidades do tempo até a ocorréncia do evento de
interesse. A forma da distribuicdo deve ser conhecida, com excecdo dos valores dos
parametros desconhecidos (Kleinbaum e Klein, 2005). Neste caso, as func¢des de densidade de
probabilidade mais utilizadas s&o exponencial, Weibull e lognormal, pois apresentam
flexibilidade para adaptacdo a uma variedade de situacGes (Carvalho et. al, 2005).

Todavia, quando nao se conhece a priori a distribuicdo do tempo até o evento de
interesse, mas se busca caracterizar as mudancas que variaveis associadas ao evento de
interesse provocam nesta distribuicdo, podem ser utilizados os modelos semiparamétricos,
uma alternativa robusta para estimar razao de azar e curvas de sobrevivéncia ajustadas.

Os modelos semiparamétricos apresentam a mesma estrutura de regressdo encontrada
nos modelos paramétricos, mas permitem que a distribuicdo do tempo de sobrevida ndo seja
especificada. Nestes casos a determinacdo da distribuicdo do tempo até o evento de interesse
pode vir a ser secundaria, como no presente estudo de caso, pois o0 objetivo principal pode
concentrar-se em determinar como varidveis associadas a tal evento modificam a funcéo de
sobrevivéncia e de risco das unidades observadas. O modelo semi-paramétrico mais popular
na andlise de sobrevivéncia é o Modelo de Cox.

Também conhecido por modelo de riscos proporcionais, este modelo semiparamétrico
acabou conhecido como Modelo de Cox, pois sua proposi¢do, em 1972, se deu por meio de
um artigo do estatistico britanico Sir David Cox. A partir de entdo, 0 modelo passou a ser o
mais utilizado na analise de dados de sobrevivéncia. Conforme o préprio nome indica, a
suposicao basica do modelo para estimagéo do efeito de variaveis no risco de um determinado
evento ocorrer estd na proporcionalidade dos riscos ao longo de todo o tempo de observagéo
(Carvalho et al., 2005).
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A formulagdo do modelo de Cox explicita que a fungdo de risco no tempo t é um
produto de dois termos: o risco basal hy(t) e um termo que depende de um vetor de

covariaveis x

hi(t |x) = ho(Dex p(Bixy + Baxy + -+ Bpx,). (5)

Sendo assim, 0 modelo permite estimar para cada sujeito i o risco de ocorréncia do
evento de interesse no tempo t, dado que o sujeito apresenta os valores x;= (x1;, X2;, -.., Xp; )’
uma colecdo de variaveis preditoras X, X5, ..., X,, (Kleinbaum e Klein, 2005).

Conhecida como razao de azares (ou hazard ratio na literatura em lingua inglesa), a
razdo entre o risco de ocorréncia do evento de interesse de dois individuos (i e j) com
variaveis preditoras x;= (xq1;, X2;, ..., Xp; )’ € Xj= (X1, X2j, ..., X,; )| € €Xpressa como

ho(®)exp dBx1) _
ho(t)expifBxz)

exp (B'xy — B'xz) = exp(ﬁ’(’ﬁ - xz))- (6)

Essa formulacdo evidencia um efeito multiplicativo das variaveis preditoras na funcéo
de risco, 0 que esta diretamente relacionado a suposicao de riscos proporcionais inerente ao
modelo. A razdo é constante ao longo do tempo, uma vez que a parcela ndo-paramétrica da
funcdo de risco que depende do tempo, o risco basal hy(t), acaba sendo cancelada na
operacdo de divisdo do risco dos dois individuos (Carvalho et al., 2005).

A estimagdo do componente paramétrico exp(B'x) = exp(B1x1 + Paxz + -+ + Bpxy)
do modelo, descrito na equacdo 5, pode se dar de diversas maneiras, por maxima
verossimilhanga, verossimilhanga parcial ou verossimilhanga aproximada. A vantagem do
método de verossimilhanca parcial, amplamente utilizado no processo de estimacao, consiste
em estimar os coeficientes §; do modelo de risco proporcional sem que haja necessidade de
especificacdo do componente ndo paramétrico do modelo, a funcdo de risco basal hy(t)
(Allisson,2010).

A razdo de azares pode ser interpretada de forma similar a razdo de chances dos
modelos de regressdo logistica. Para o caso de variaveis indicadoras (assumindo valores 0 ou
1 apenas), a razdo de azares pode ser interpretada como a razédo entre o risco estimado para
aqueles individuos com variavel indicadora=1 em relacdo aqueles individuos com variavel
indicadora=0, controlando para demais variaveis preditoras (Allisson,2010).

A formulacdo do modelo de Cox na equagdo 6 assume que o valor de todas as

variaveis preditoras tenha sido medido em um unico momento no tempo, em geral no inicio
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do estudo (t = 0) permanecendo este valor durante todo o periodo de observacdo de um
sujeito/unidade observacional. Todavia, existem situacdes em que os valores de uma ou mais
variaveis preditoras sdo medidos ao longo do tempo de estudo, ndo apenas uma unica vez,
permitindo que a cada medicdo observe-se um valor diferente para cada uma destas variaveis.
Neste tipo de cenario, o valor estimado para a funcao de risco pode depender mais dos valores
recentemente observados para cada variavel preditora do que do valor observado no inicio do
estudo (Hosmer, Lemeshow e May, 2008).

Para permitir a incorporacdo no modelo de Cox de varidveis preditoras cujos valores
mudam ao longo do tempo de estudo (variaveis conhecidas como tempo-dependentes) pode-
se utilizar uma abordagem de modelo de Cox estendido. A formulacdo basica do modelo
exemplificada na equagdo 6 permanece a mesma, mas é incorporado um novo vetor z(t) que

abrange apenas aquelas variaveis tempo-dependentes:

hi(t) = ho(Dexp(B'x +y'z(t) ). )

O vetor de variaveis x continua representado os valores observados para o i-ésimo
sujeito naquelas variaveis que assumem apenas um Gnico valor ao longo do tempo, enquanto a
inclusdo do vetor z(t) permite que sejam incorporadas informagfes sobre varidveis cujos
valores para diferentes tempos no estudo variam (Kleinbaum e Klein, 2005). Os tipos mais
comuns de variaveis tempo-dependentes sdo as medidas repetidas num mesmo individuo sob
estudo (Carvalho et al., 2005).

Embora a modificacdo do modelo de Cox para permitir a inclusdo de variaveis
tempos-dependentes seja simples, 0 processo de estimagdo por verossimilhanca parcial torna-
se mais dispendioso, sendo a implementacdo pratica do procedimento mais complexa
(Allisson,2010).

Sendo assim, o ajuste de um modelo de estendido de Cox depende, muitas vezes, da
disponibilidade de software que permita a organizagdo do banco de dados para analise num
processo de contagem, o que possibilita que as estimativas dos parametros do modelo sejam

obtidas de forma simples.
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2.3. ABORDAGEM DE PROCESSO DE CONTAGEM PARA ACOMODAR
VARIAVEIS TEMPO-DEPENDENTES

Em situacbes em que se deseja estudar o efeito de multiplas variaveis tempo-
dependentes no risco de ocorréncia de um determinado evento & conveniente construir 0
banco de dados sob uma abordagem de processo de contagem. Um banco de dados
organizado em processo de contagem possui multiplos registros para um mesmo individuo,
sendo cada registro correspondente a um intervalo de tempo em que as variaveis observadas
permaneceram constantes. Embora este método de estruturacdo do banco de dados exija,
algumas vezes, um nivel consideravel de conhecimento de programacdo, uma vez finalizado
permite uma checagem facil e direta de quaisquer erros na manipulacdo de dados
(Allisson,2010).

As variaveis medidas no inicio do estudo, ou cujos valores ndo se alteram ao longo do
tempo, sdo repetidas nos maltiplos registros de intervalos de tempo. O inicio e fim de cada um
destes intervalos de tempo representam um periodo em que a observagdo continuava sob-risco
de ocorréncia do evento de interesse, sendo que tal evento s6 pode ocorrer no fim de cada
intervalo (Allisson,2010). Um exemplo hipotético de transformacdo do banco de dados
original para o formato de processo de contagem pode ser verificado na Figura 1.

Estrutura do Banco de Dados original
id cliente Tempo estudo Cancela Canal de Venda Filial Operadora Prazo Pgto Cartdes més 1 Cartbes més 2 Cartdes més 3
1 52 1 Venda Direta  PA 12 85 90 57
2 16 1 Venda Remota Venda Remota 15 23 30 10
3 90 0 Venda Direta BA 10 235 300 285
Estrutura do Banco de Dados em Processo de Contagem
id cliente inicio fim Cancela Canal de Venda Filial Operadora Prazo Pgto  Cartbes
1 0 1 0 Venda Direta  PA 12 85
1 1 2 0 Venda Direta  PA 12 90
1 0 Venda Direta  PA 12 57
1 52 53 1 Venda Direta  PA 12
2 0 1 0 Venda Remota Venda Remota 15 23
2 1 2 0 Venda Remota Venda Remota 15 30
2 0 Venda Remota Venda Remota 15 10
2 16 17 1 Venda Remota Venda Remota 15
3 0 1 0 Venda Direta  BA 10 235
3 1 2 0 Venda Direta  BA 10 300
3 0 Venda Direta  BA 10 285
3 90 91 0 Venda Direta  BA 10

FIGURA 1 — Exemplos de estruturas de banco de dados para a andlise de
sobrevivéncia: no topo, estrutura usual e, abaixo, estrutura para a abordagem de
processo de contagem.
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Para um mesmo cliente, as mdaltiplas linhas do banco de dados referem-se a mesma
observagdo, podendo surgir preocupacdo em relagdo a independéncia das observacdes,
usualmente necessaria para o funcionamento adequado dos processos de estimacdo dos
parametros do modelo. Todavia, como os intervalos de tempo definidos para cada sujeito do
banco de dados sdo disjuntos, os resultados da estimacdo sdo completamente validos. A
garantia desses resultados pode ser explicada pelo fato do calculo da verossimilhanca parcial
considerar no maximo uma observacdo de cada sujeito do banco de dados em qualquer
momento (Carvalho et al., 2005).

ApOs a construcdo do banco de dados na estrutura de processo de contagem, as
variaveis tempo-dependentes passam a ser tratadas normalmente no procedimento de ajuste
do modelo. A diferenca no procedimento de ajuste do modelo restringe-se a modificacbes na
variavel dependente (tempo até desfecho de interesse), que neste caso passa a ser intervalar,
uma vez que para cada individuo existem mdultiplos intervalos de tempo em que foram
observadas as varidveis. No caso do software para andlises estatisticas SAS (Statistical
Analysis System), utilizado neste trabalho, em que o ajuste de modelo de Cox se da por meio
da utilizacdo do procedimento PROC PHREG, a Unica diferenca na especificacdo do modelo
a ser ajustado consiste na utilizacdo do inicio e fim de cada faixa de intervalo de tempo
definida como variaveis dependentes, ao invés da especificacdo de uma Unica variavel

dependente de tempo até ocorréncia do evento ou censura (Allisson,2010).

2.4. TRUNCAMENTO

Além de permitir que o0 modelo de Cox estendido seja ajustado de forma simples, a
abordagem de processo de contagem permite ainda a facil incorporacdo de truncamento a
esquerda nas analises, recurso este que sera utilizado no estudo de caso do presente trabalho.
Conforme descrito anteriormente, o processo de contagem pressupde a divisdo do tempo de
estudo em intervalos de tempo em que sdo registrados os valores observados para cada
variavel de um determinado sujeito. Sendo assim, cada um desses intervalos tem um tempo de
inicio e fim, sendo que o inicio do intervalo ndo precisa necessariamente ser zero, 0 que torna
a incorporacéo de truncamento uma tarefa facil (Hosmer, Lemeshow e May, 2008).

Diferentemente da censura a esquerda, que ocorre aleatoriamente no nivel de cada
unidade observada no estudo, o truncamento a esquerda envolve um processo definido de
selecdo que permeia todas as unidades de observacao do estudo. Este processo de selecdo leva

em consideracdo o periodo de exposi¢do ao risco de ocorréncia do evento de interesse para
18



cada unidade de observacdo. No caso do truncamento a esquerda, as unidades observadas no
estudo ndo estdo expostas ao risco até que certo tempo tenha decorrido desde sua origem.

Numa abordagem padrdo de verossimilhanca parcial pressupde-se que qualquer
sujeito/unidade de observacdo esteja exposta ao risco de ocorréncia do evento de interesse
desde o tempo zero e continue exposta ao risco até que este evento ocorra ou o estudo termine
(caso de censura a direita). A partir deste ponto, o sujeito/unidade de observacdo seria
removido do conjunto de risco, ndo podendo mais retornar. Todavia, a pressuposi¢ao de que
qualquer sujeito esteja exposto ao risco desde o tempo zero até o registro do evento ou
censura ndo se faz necesséaria. O método de verossimilhancga parcial permite que unidades de
observacdo que ndo estavam no conjunto de risco em um determinado periodo de tempo
sejam desconsideradas para aquele periodo e passem a ser consideradas posteriormente, em
outro periodo de tempo, acomodando, portanto, o truncamento a esquerda (Allisson,2010).
Nestes casos, sabe-se quanto tempo se passou desde a origem da observacdo, mas se utiliza
informagdes sobre as varidveis observadas somente durante o tempo de estudo.

O conceito de truncamento e a estruturacdo dos dados em um processo de contagem
serviram de base para a construcdo da base de dados que serd analisada por meio de um

modelo de Cox estendido no estudo de caso apresentado no Capitulo 4.
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3. OBJETIVOS

Gerais:

v Modelar o tempo até o cancelamento do contrato dos clientes para estimar risco e
identificar fatores associados ao cancelamento; e,
v A partir do modelo estimado, iniciar discussdo na empresa sobre a potencialidade do

modelo ajustado para a estimag&o do valor vitalicio do cliente.

Especifico:
v Desenvolver um algoritmo para criar computacionalmente o banco de dados para
utilizacdo do modelo de Cox com preditores com medidas repetidas ao longo do

tempo (tempo-dependentes) na abordagem de processo de contagem.
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4. ESTUDO DE CASO

O modelo de Cox Estendido descrito anteriormente sera aplicado a uma base de dados
de clientes da Empresa X de forma a idendificar os fatores associados ao cancelamento de
clientes (desfecho de interesse deste trabalho). Para o estudo foi considerado um Unico
produto da Empresa X, o cartdo para servicos de gestdo de frota. Optou-se por segmentar o
estudo apenas a este produto devido a sua importancia estratégica para empresa e em virtude
deste exigir um maior nimero de informacBes do cliente no momento das transagdes,
fornecendo, consequentemente, um maior nimero de informacdes sobre comportamento de

compra e de gestdo por parte da empresa cliente.

4.1. OBTENCAO DA BASE DE DADOS

A base de dados foi obtida, com o consentimento da empresa mediante assinatura de
termo de confidencialidade, com suporte da area de Tecnologia da Informacdo. A autora do
trabalho desenvolveu as consultas necessarias para extracdo da base de dados no software de
Business Intelligence proprio da empresa, construindo a estrutura do banco de dados a ser
extraido: listando as variaveis necessarias e aplicando filtros. Uma vez construida a estrutura
do banco de dados, o processamento se deu com o auxilio da equipe de Tl (Tecnologia da
Informac&o) em virtude do grande volume de dados a ser extraido.

A extracdo da base de dados gerou arquivos em Excel (formato xIs), agrupados por
ano de transacdo. Com as bases de dados transacionais e a planilha de variaveis fixas ao longo
do tempo em maos, criou-se uma rotina computacional na linguagem do programa SAS
(macro) de importacdo, de forma a facilitar o agrupamento dos dados por cliente. Além de
importar todos o0s bancos de dados originalmente em Excel para o software SAS, estas rotinas
computacionais permitiram que todos os dados fossem consolidados em um Unico arquivo de

banco de dados respeitando a unidade de cada cliente.

4.2. DESCRICAO DAS VARIAVEIS DO ESTUDO

Para garantir confidencialidade das informacdes, as variaveis utilizadas nas analises
deste trabalho foram mascaradas nesta versdo publica do trabalho. Para as variaveis

quantitativas foram realizadas transformacdes. A base de dados analisada compreende 9
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variaveis, sendo 4 destas fixas no tempo (identificadas na Tabela 1 pelo rétulo X), ou seja,
ndo variam de acordo com o tempo e 5 varidveis tempo-dependentes (identificadas pelo rétulo

Z), ou seja, que variam ao longo do tempo.

Tabela 1 — Descricao das variaveis do estudo,

. . Tempo
Rotulo Descricéo Dependente
X1 Variavel categorica: 6 classes nédo
X2 Variavel categorica: 15 niveis nédo
X3 Varidvel quantitativa discreta néo
X4 Variavel categorica: 10 niveis nao
Z1 Varidvel quantitativa discreta sim
Z2 Variavel quantitativa continua sim
Z3 Varidvel quantitativa continua sim
Z4 Variavel quantitativa continua sim
Z5 Variavel quantitativa continua sim

As variaveis tempo-dependentes foram consolidadas de forma mensal, pois esta é uma
pratica comum nas analises da Empresa X, que apresenta seus indicadores consolidados
mensalmente, o que garante ao trabalho interpretabilidade e comparabilidade no contexto do
negocio. Vale ressaltar ainda que a varidavel X4 era originalmente quantitativa continua, mas
em virtude de inconsisténcia de dados acabou sendo agrupada em classes (ndo especificadas
nesta versdo do trabalho, por motivo de confidencialidade).

4.3. DEFINICOES DE ANALISE DE SOBREVIVENCIA APLICADAS AO ESTUDO

Além das variaveis anteriormente descritas na Tabela 1, o banco de dados conta com
duas variaveis chaves para a analise de sobrevivéncia: a data de inicio de relacionamento de
cada cliente com a empresa e sua respectiva data de cancelamento. A data de cancelamento
configura o desfecho de interesse do presente estudo, trata-se do evento de interesse sob o
ponto de vista de analise de sobrevivéncia, uma vez que marca o fim do relacionamento entre

a empresa e o cliente em virtude da rescisdo contratual. Para preservar a confidencialidade das
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informagdes, na versdo publica deste trabalho a data de parada da observacdo dos dados foi
omitida, sendo genericamente designada como “data final” (denominada ts na Figura 2).
Assim, para todos os clientes com contrato ativo além desta data, o tempo desde a primeira
transacdo é definido como censurado a direita.

Embora a base de dados extraida do sistema interno (data warehouse) da empresa
compreenda todo o periodo de historico cadastral e de transa¢des desde o inicio da operagao
da Empresa X, em virtude do cenério e portfolio de produtos da companhia no inicio de sua
operacdo ser bastante diferente do que se tem hoje, optou-se por restringir a base de dados
para analise ao periodo transacional posterior a “data de inicio” (denominada t; na Figura 2
por motivos de confidencialidade), de forma a garantir um cenério homogéneo de oferta do
produto em questao, evitando que diferencas oriundas do periodo de consolidacdo da empresa
afetassem as analises.

O processo de selecdo aplicado em que se considera apenas a exposi¢do ao risco de
cancelamento a partir de um dado momento ap6s a origem (t;) configura truncamento a
esquerda para aqueles clientes que ingressaram na carteira da empresa antes de t,, conforme
discutido anteriormente na secdo de revisdo da literatura. Desta forma, para cada cliente na
base de dados para analise existem dois registros de tempo: o tempo total de relacionamento
com a empresa (medido em meses) e o tempo de estudo (também medido em meses). O
tempo total consiste na diferenca entre a data de entrada de cada cliente e sua respectiva data
de cancelamento ou fim do estudo (ts). Ja o tempo de estudo configura apenas o periodo em
que foram observados os dados do cliente, estando, portanto, sujeito ao corte pré-definido de
truncamento dos dados anteriores a t,. No caso de clientes cuja data de ativacdo é posterior a
t2, 0 tempo total e de estudo serd 0 mesmo, pois 0s mesmos nao estdo sujeitos a truncamento.
Para clientes cuja data de ativacdo é anterior a esta data de truncamento, todavia, o tempo de
estudo serd menor do que o tempo total, pois serdo reduzidos deste Gltimo 0os meses em que 0
cliente ja estava ativo, porém seus dados ndo foram incluidos na analise. A Figura 2 permite
entender melhor a dindmica de registro do tempo até o cancelamento aplicado ao estudo:
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Figura 2 — Exemplificagéo do tempo total e tempo de estudo

Na Figura 2 sdo exemplificadas cinco possibilidades diferentes de disposicdo do
tempo de relacionamento com a Empresa X encontradas na base de dados.

e Cliente hipoteticamente identificado com id=1: o tempo total de relacionamento

entre cliente e empresa foi de 15 meses (t;-tp), mas o tempo de estudo foi de O
meses, pois 0 cancelamento ocorreu ainda no periodo de truncamento (anterior a ty,
demarcado em vermelho na figura). Neste caso, o cliente ndo foi incorporado as
analises.

¢ Cliente hipoteticamente identificado com id=2: o tempo total entre entrada e censura

(fim do estudo) deste cliente corresponde a 136 meses (entrada até ts), todavia seu
tempo de estudo é de apenas 119 meses (area demarcada em verde na figura, que
corresponde a ts-ty), pois 0s primeiros 17 meses do relacionamento do cliente com a
empresa sofreram truncamento (area demarcada em vermelho na figura). Sabe-se,
portanto, que estes 17 meses ocorreram, mas ndo se analisa os dados transacionais
referentes a este periodo.

e Cliente hipoteticamente identificado com id=3: o tempo total entre a entrada do

cliente e o cancelamento foi de 62 meses (entrada até t3), todavia seu tempo de
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estudo € de 55 meses (area demarcada em verde na figura, correspondente a ts-t,),
pois o0s primeiros 7 meses do relacionamento do cliente com a empresa antecedem t;
e portanto estao sujeitos ao truncamento (area demarcada em vermelho na figura).

o Cliente hipoteticamente identificado com id=4: tempo total decorrido entre a entrada

na carteira e o cancelamento (t;) foi de 61 meses e como sua data de ativacdo ja
ocorreu apds a data de truncamento (t;) ndo existe periodo de truncamento, portanto
seu tempo de estudo também é de 61 meses, igual ao seu tempo total.

e Cliente hipoteticamente identificado com id=5: o tempo total é igual ao tempo de

estudo, 55 meses, pois todos os registros do cliente estdo na &rea demarcada em
verde na figura, pois este ndo era cliente durante o periodo de truncamento (to até t,).

4.4. EXCLUSAO DE CASOS

Além dos casos de censura e truncamento descritos na subsecdo anterior, foram
excluidos do banco de dados clientes sem registro de data de entrada na carteira e clientes
com data de entrada a partir do Gltimo més considerado no estudo t3 (omitida por motivo de
confidencialidade), garantindo assim, que todos os clientes tenham um historico de pelo
menos um més de relacdo empresa-cliente, pois caso contrario o relacionamento destes
clientes com a empresa seria praticamente nulo, ndo contribuindo para o modelo de anéalise de
sobrevivéncia.

Foram excluidos também clientes cuja data de cancelamento dependia de fatores
contratuais pré-determinados, pois o relacionamento entre a Empresa X e o cliente estaria
sujeito ao fim (cancelamento) em virtude do periodo de vigéncia de um termo, e ndo por
iniciativa do cliente, o que do ponto de vista estratégico ndo agregaria informacgdes ao modelo
estatistico. Visando a confidencialidade das informacBes, o tamanho de amostra final,

utilizado nas analises, também foi omitido nesta versao publica do trabalho.

4.5. ANALISE DESCRITIVA DOS DADOS

Uma vez concluidas as exclusGes anteriormente citadas, realizou-se uma andlise das
variaveis que nao dependem do tempo, de forma a detectar possiveis problemas nos dados e
entender a distribuicdo dos clientes conforme algumas varidveis cadastrais. As variaveis

tempo-dependentes, em virtude da sua estrutura de medidas repetidas (organizadas num
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processo de contagem) ndo terdo suas medidas resumo apresentadas, pois o interesse recai
sobre a distribuicdo destas para cada cliente, ndo havendo, portanto, sentido pratico na

apresentacdo destas medidas resumo de forma global.

Tabela 2 — Distribuicéo de frequéncia da variavel X1

X1 (%)
Categoria 1 69,4
Categoria 2 16,8
Categoria 3 9,3
Categoria 4 4,2
Outros 0,3

Verifica-se na Tabela 2 que a categoria de clientes 1 agrupa a maior parcela de clientes
(69,4%) do estudo. A categoria “outros” foi criada com o objetivo de agrupar clientes cuja

classificacdo de acordo com o critério X1 refletia inconsisténcia de dados.

Tabela 3 — Distribui¢do de frequéncia da variavel X2

X2 (%)
Categoria 1 16,7
Categoria 2 13,0
Categoria 3 111
Categoria 4 9,3
Categoria 5 7,8
Categoria 6 6,9
Categoria 7 5,8
Categoria 8 5,7
Categoria 9 55
Categoria 10 5,3
Categoria 11 51
Categoria 12 4,2
Categoria 13 2,8
Categoria 14 0,5
Outros 0,3

A partir da Tabela 3 tem-se um detalhamento das categorias de X2, anteriormente
representadas pela sua variavel resumo (X1) na Tabela 2. Verifica-se que as categorias 2 e 3
sdo as grandes responsaveis pela representatividade da categoria 1 de X1, contabilizando
13,0% e 11,1% dos clientes da empresa respectivamente. Novamente foi criada a categoria

“outros” para agrupamento daqueles clientes cujos registros pareciam inconsistentes. Embora
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tenha-se verificado os clientes com estes registros em outras bases de dados da empresa néo
foi possivel melhorar o dado.

A variavel X3 possui natureza quantitativa discreta, e através de analise descritiva,
verificou-se que o minimo de X3 para os clientes da base de dados é de 2 unidades, enquanto
0 méximo consiste em 30 unidades. A mediana de X3 é de 14 unidades, mas vale ressaltar
esta acabou influenciada pela manipulacdo de dados feita para todos os casos de clientes que
ndo possuiam valor registrado para X3 na base de dados (11,7% dos clientes da base), pois
estes casos receberam imputacdo da moda, que era justamente 14 unidades. Finalmente, na

Tabela 4 é apresentada a descri¢do da variavel X4.

Tabela 4 — Distribuicéo de frequéncia da variavel X4

X4 (%)
Categoria 1 22,4
Categoria 2 20,6
Categoria 3 16,9
Categoria 4 11,2
Categoria 5 10,9
Categoria 6 10,5
Categoria 7 51
Categoria 8 1,6
Categoria 9 0,7
Categoria 10 0,1

Embora a variavel X4 seja por natureza quantitativa continua, optou-se por agrupa-la
em faixas em virtude das inconsisténcias de base dados (muitos clientes apresentavam valores
que ndo eram plausiveis). A Tabela 4 consolida a descricdo destas faixas deixando claro que
as faixas 1 e 2 agrupam o maior namero de clientes (responsaveis por aproximadamente 43%

dos clientes).

4.6. AJUSTE MODELO

O primeiro passo executado para que fosse possivel ajustar o modelo de Cox estendido
foi a estruturacdo da base de dados em processo de contagem. Para isso, foi implementada
uma rotina computacional especifica escrita na linguagem do programa SAS. Com o banco de
dados devidamente montado no formato de processo de contagem, procedeu-se com 0 ajuste

do modelo. A rotina computacional utilizada para o ajuste do modelo final € mostrada abaixo.
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CLASS X2
model (START,

proc phreg data=BaseFINAL;
(ref='Categoria 4")
STOP) *CANCELA (0)

id id TempoEstudo Cancela;

run;

/ param=ref;
X2 X3 Z2 z4 25 / rl ties=efron;
output out=residuos xbeta=xbeta resmart=mart dfbeta=dbetax2 1-

dbetax2 14 dbetax3 dbetaZz2 dbetaz4 dbetaZ5;

O processo para selecdo das variaveis iniciou com a modelagem de todas as variaveis

disponiveis no banco de dados e estas foram sendo retiradas do modelo, sucessivamente, a

medida que ndo contribuiam significativamente na estimacéo do risco de cancelamento. Tal

contribuicdo para o ajuste do modelo foi medida atraves da estatistica de Wald, ao nivel de

significancia de 5%.

Finalizada a selecdo das variaveis, o0 modelo final ajustado, contendo apenas aquelas

variaveis significativas a um nivel de 5%, considerou 5 variaveis, sendo duas destas fixas no

tempo (X2 e X3) e trés tempo-dependentes (Z2, Z4 e Z5). As estimativas de risco relativo de

cancelamento (hazard ratio — HR) com base nestas 5 variaveis preditoras podem ser

observadas na Tabela 5 a seguir.

Tabela 5 — Estimativas de risco relativo de cancelamento

Risco Relativo

Variavel

Estimativa Intervalo Confianca
Pontual (95%)
X2 (ref= Categoria 4)
Categoria 1 2,30 1,62 3,26
Categoria 2 4,22 3,07 5,80
Categoria 3 3,84 2,79 5,28
Categoria 5 3,18 2,19 4,61
Categoria 6 3,47 2,53 4,76
Categoria 7 5,92 3,63 9,66
Categoria 8 3,02 2,18 4,19
Categoria 9 3,57 2,62 4,88
Categoria 10 3,67 2,69 5,01
Categoria 11 4,43 3,23 6,08
Categoria 12 4,15 3,06 5,64
Categoria 13 3,84 2,83 5,23
Categoria 14 2,29 1,69 3,10
Outros 9,63 6,39 14,53
X3 1,03 1,02 1,04
Z2 0,46 0,39 0,54
Z4 0,34 0,31 0,37
Z5 0,24 0,16 0,34
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As estimativas apresentadas na Tabela 5 permitem interpretar a influéncia de cada uma
das varaveis do modelo no risco de cancelamento. No caso da varidvel X2, percebe-se que
todas as categorias apresentam estimativa de risco relativo maiores do que 1 em relacdo a
categoria de referéncia (4). Por exemplo, clientes categoria 1 apresentam em média risco de
cancelamento 130% [(2,30-1) x 100] (IC 95%: 60,x%-225,9%) superior aos clientes da
categoria 4 ajustando para as demais variaveis. As demais interpretacfes sdo feitas de maneira
anéloga.

Ja em relacdo a varidvel quantitativa X3, percebe-se que a cada incremento de 1
unidade nesta variavel, o risco de cancelamento cresce 3% (IC 95%: 2,3%-4,0%) . No caso da
variavel Z2 verifica-se que para cada incremento de 1 unidade o risco de cancelamento
diminui em 54,5% (IC 95%: 46,5%-61,4%). Observa-se a mesma tendéncia para as variaveis
Z4 e Z5. Para cada incremento de 1 unidade em Z4 por més estima-se que 0 risco de
cancelamento reduza 66,4% (IC 95%: 63,0%-69,5%) , enquanto que para um incremento de 1

unidade em Z5 estima-se que o risco de cancelamento recue 76,4% (IC 95%: 65,7%-83,7%).

4.7. AVALIACAO DO MODELO

De forma a avaliar a qualidade de ajuste do modelo final procedeu-se com uma anéalise
grafica dos residuos de Martingale e dos dfbetas. Os gréficos de analise dos residuos e da
medida dfbeta em relacdo aos clientes (ids do estudo) e ao tempo podem ser consultados na
secdo de apéndice. De maneira geral, parece ndo haver discrepancias importantes no modelo,
exceto para alguns clientes que merecem investigacdo por apresentarem comportamento
diferenciado, podendo sinalizar a presenca de outliers. Ha um aparente aumento na
variabilidade dos residuos martingales com a evolucdo do tempo, que poderia estar
relacionado com o aumento da capilaridade da rede credenciada. Ainda, como passar do
tempo, foram sendo estruturados outros canais de venda, trazendo um perfil de clientes mais
heterogéneo a carteira. Estes aspectos, juntamente com o refinamento do modelo, merecem

uma discussao mais profunda.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

A abordagem utilizada para modelar o tempo até o cancelamento mostrou resultados
satisfatorios e com grande potencial para utilizacdo ap6s refinamento pela empresa. O que se
esperaria do modelo é que fosse capaz de identificar clientes que estdo “prestes” a cancelar,
expectativa esta alcancada neste estudo conforme resultados previamente apresentados acerca
da qualidade de discriminacdo do modelo.

N&o foram apenas os resultados do modelo que contribuiram para a compreensao dos
fatores associados a perda de clientes pela empresa. O processo como um todo, desde a etapa
de obtencédo dos dados, limpeza e de verificacdo de inconsisténcias nas variaveis no banco de
dados também foram importantes e pecas fundamentais para entender quais tipos de
informacdes estdo disponiveis nos sistemas da empresa e de que forma elas estdo organizadas.
Neste sentido, foram identificadas possibilidades de melhoria na coleta e organizacdo dos
dados que podem ser implementadas internamente de forma a garantir analises mais
confiaveis e seguras no futuro.

Embora os resultados preliminares deste trabalho ja fornecam insumos interessantes
sobre o cancelamento de clientes para a Empresa X, algumas limitacGes de estudo foram
observadas, podendo ser trabalhadas e transpostas num segundo momento de refinamento do
modelo. A primeira destas seria a possibilidade de existéncia de correlacdo entre cddigos de
clientes de um mesmo grupo econémico. Todavia, como o cancelamento ocorre no nivel de
cédigo de cliente, ndo foi levada em consideragdo neste momento uma estrutura de
covariancia, que poderia ser investigada futuramente. Além disso, seria conveniente uma
analise mais aprofundada daquelas observacdes cujos dfbetas e residuos de Martingale
apresentaram valores relativamente discrepantes de forma a validar a consisténcia das
estimativas antes de fazer inferéncias. Finalmente, como parte do refinamento do modelo,
especialmente para predicdo de cancelamento, uma abordagem de validacdo do mesmo
precisa ser considerada, por exemplo, por meio técnicas como split sampling ou bootstraping.

Uma vez investigadas e corrigidas as possiveis limitacdes, pode-se focar esforcos no
potencial refinamento do modelo. Nesse sentido, sugere-se a verificacdo da suposicdo de
linearidade para as variaveis tempo-dependentes e um estudo dos métodos disponiveis para
contornar essa situacdo. Alem disso, 0 modelo poderia ser ampliado para permitir a incluséo
de novas variaveis comportamentais dos clientes a fim de potencializar um melhor ajuste e

poder de discriminacdo. Uma das sugestdes seria, inclusive, explorar no modelo variaveis sob
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uma abordagem de defasagem no tempo (lags), para predizer de forma mais acurada e pratica
0 risco de cancelamento, possibilitando até mesmo uma abordagem de controle da influéncia
no cancelamento do crescimento/queda nos valores observados para certas varidveis entre
unidades de tempo especificas.

Os aspectos aqui mencionados para melhoria do modelo ndo foram realizados em parte
pelo periodo restrito de tempo para estruturacdo da base de dados, bem como pelo grande
volume de dados a ser extraido e das etapas computacionais de manipulacdo, com checagem
constante dos dados para estruturacdo da base de dados em processo de contagem. Sendo
assim, talvez uma das principais contribui¢des deste trabalho seja a apropriagdo dos conceitos
e do como fazer o algoritmo para manipulacdo da base de dados e ajuste do modelo. As
potenciais limitagdes descritas anteriormente podem ser superadas com o refinamento do
modelo de forma relativamente simples. Para isso, sera necessaria uma discussdo profunda
acerca dos aspectos a serem trabalhados junto a empresa para um posterior desenvolvimento e
implementacdo de um sistema de monitoramento dos clientes com respeito ao risco de

cancelamento.
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7. APENDICE

Gréficos dos residuos de martingale e dfbetas
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DfBeta

Dfbeta vs. ID para X2, categoria 1
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Dfbeta vs. ID para X2, categoria 4
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DfBeta

Dfbeta vs. ID para X2, categoria 7
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Dfbeta vs. ID para X2, categoria 10
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