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RESUMO

A perda ou abandono de clientes (churn), representa impactos significativos
nos resultados das organizagdes. O ambito desse estudo € uma empresa
gaucha do ramo de telecomunicagdes, sendo esse um dos segmentos de
mercado onde os fornecedores de servigos orientam, cada vez mais, as suas
decisbes estratégicas na gestdo do cliente e na sua satisfacdo, com a
finalidade de promover e consolidar a fidelizagao deste com a organizagdo. O
objetivo desse estudo é, recorrendo a utilizacdo de informagdes constante em
bases de dados da empresa Tri Telecom, aprofundar o conhecimento para
identificacao de clientes que tendem ao fenbmeno do churn e criar um modelo
que possibilite a antecipagao da ocorréncia do cancelamento, permitindo a
agao por parte da empresa por meio de campanhas de retencdo. O tratamento
estatistico dos dados e o desenvolvimento do modelo preditivo de churn foram
realizados por meio do software IBM SPSS Statistics. Dentre as técnicas de
andlise preditva que podem ser utilizadas na execugao dos modelos preditivos
utilizou-se a Regressao Logistica, tendo em vista a sugestdo verificada na
literatura de que a metodologia € promissora na previsdo de customer churn. O
trabalho evidencia que o desenvolvimento de acbes de retencdo pode

contribuir significativamente nos resultados da empresa.

Palavras chave: Retencédo de clientes, Modelagens preditivas, Regressao
logistica,SPSS Statistics.



ABSTRACT

The loss or abandonment of customers (churn) represents significant impacts on the
results of organizations. The context of this study is a Rio Grande do Sul
telecommunications company, which is one of the market segments where service
providers increasingly guide their strategic decisions in customer management and
satisfaction, with the aim of promoting and consolidate its loyalty with the organization.
The objective of this study is, using the information contained in Tri Telecom's
databases, to deepen the knowledge to identify customers who tend to the churn
phenomenon and to create a model that allows the anticipation of the occurrence of the
cancellation, allowing the action by the company through retention campaigns. The
statistical treatment of data and the development of predictive churn models were
performed using the IBM SPSS Statistics software. Among the data mining techniques
that can be used in the execution of predictive models, Logistic Regression was used, in
view of the suggestion found in the literature that the methodology is promising in the
forecast of customer churn. . The work shows that the development of retention actions

can significantly contribute to the company's results.

Keywords: Customer retention, Predictive modeling, Logistic regression, SPSS

Statistics.
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1 INTRODUGAO

De acordo com Hennig-Thurau et al. (2004), o relacionamento duradouro com
clientes & fundamental para a sobrevivéncia econdmica de uma empresa de
servigos, dado que o custo para adquirir novos consumidores costuma ser mais alto
do que manter os clientes ja conquistados, considerando-se também que a
concorréncia tem aumentado, em especial na area de telecomunicacdes. Para
Pfeifer (2005), mesmo nao havendo concordancia com relacéo a raz&o dos custos
para atragao e retencdo de clientes, ha um consenso quanto ao investimento de
esforgos e recursos na retengao de clientes. Utilizando modelos preditivos € possivel
identificar antecipadamente quais clientes podem abandonar a empresa. Segundo
Kuhn e Johnson (2013), modelagem preditiva € o processo de criagdo de um modelo
matematico para tentar prever um resultado, podendo esta técnica ser aplicada em
diversas areas.

O churn, também conhecido como churn rate € um indicador que mede a taxa
de cancelamento em um determinado periodo. A predicdo de churn, € um assunto
bastante explorado ultimamente. Todavia, em virtude das particularidades de cada
empresa e da quantidade de meétodos existentes, escolher um algoritmo para
resolver o problema de churn pode ser uma tarefa bastante morosa, dado que as
comparagdes sdo normalmente realizadas de forma manual através de métricas de
avaliacdo. Segundo Hossin e Sulaiman (2015), as métricas de avaliagdo sdo o
ponto-chave para a escolha do algoritmo ideal e, de acordo com Kumar (2012), nao
existe um algoritmo que seja o mais indicado em todas as situagdes, portanto,
entende-se que a escolha do melhor algoritmo é um ponto critico para o
desenvolvimento da solugéao, visto que uma escolha inadequada das variaveis que
compdéem o algoritmo podera acarretar resultados indesejados. A principal
motivagéo para a presente pesquisa transcorre devido ao setor de telecomunicagdes
junto ao setor bancario ser hoje, o que mais apresenta concorréncia, similaridade da
oferta de servigos, competitividade, busca por fidelizagdo de clientes e interesse em
se evitar o churn de clientes (BERSON; SMITH; THEARLING, 2000; PORTER,
2000).
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Utilizando a base de dados de uma empresa de Telecomunicagbes que é
provedora de servigos de telefonia e Internet (fibra optica) para pessoas fisicas e
juridicas, € proposto um estudo para definir um algoritmo com melhor desempenho,
para realizar a predi¢ao de churn. O estudo esta estruturado da seguinte forma: esta
introducdo apresenta a delimitagdo do tema, a formulagdo do problema, a
justificativa e os objetivos e a seguir, sdo apresentados o referencial teorico, o

método da pesquisa e a ponderacao dos resultados. O estudo é finalizado com as

principais conclusdes, implicagdes e sugestdes para futuras pesquisas.

1.1 DELIMITAGAO DO TEMA

Neste contexto e, acompanhando a atual situacdo das empresas de
telecomunicacao, que apresentam dificuldade em manter seu quadro de clientes,
dado que um grande numero cancelaram seus contratos ou migraram para
concorréncia, que o presente estudo esta inserido.

A TRI TELECOM, empresa do ramo de telecomunicagdes, foi fundada em
2008 com o nome de Triade Tecnologia, oferecendo servigos de Outsourcing de
banda Larga via radio, na regido metropolitana de Porto Alegre. No ano de 2012 a
empresa recebeu da Anatel a outorga que habilitou o fornecimento de telefonia fixa
em todo territério nacional. No ano de 2014, a Tri consolidou a nova estratégia de
brandig, adotou seu nome atual e nova identidade visual, utilizados até hoje. O nome
curto e simples busca identificagao imediata com o publico gaucho, principal area de
atuagao geografica da operadora. Apds a empresa transferir sua sede para cidade
de Porto Alegre esta ampliando seu Market Share e tem efetuado acgbes de
Marketing para captagao de clientes nesse novo territério, contudo mesmo com o
ingresso de clientes novos a empresa nao consegue suprir os clientes perdidos
durante os meses. No presente a empresa faz, em média, a ativacdo de 25 clientes
novos por dia, todavia, em média, 5 clientes sao perdidos diariamente.

As empresas de telecomunicacgao, para dimensionar o percentual de clientes

que mudaram para concorréncia ou cancelaram o contrato utilizam uma metodologia
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do marketing de relacionamento denominada gerenciamento de churn, a qual
fornece informagdes para que as organizagdes desenvolvam agdes que mitiguem os
casos de abandono, bem como propiciam a manutencdo de um relacionamento de

longo prazo com o cliente.

1.2 FORMULAGCAO DO PROBLEMA

Considerando o Valor Adicionado das atividades no ano de 2017 o PIB
Produto Interno Bruto totalizou R$ 6.559,9 bilhdes, sendo R$ 5.648,6 bilhdes
referentes ao Valor Adicionado a precos basicos e R$ 911,4 bilhdes aos Impostos
sobre Produtos liquidos de subsidios, a Agropecuaria registrou R$ 299,5 bilhdes, a
industria R$ 1.212 bilhdes o Setor de Comércio e Servicos R$ 4.137,1 bilhdes, oque
perfaz uma participacdo de 73,2% no total de valor adicionado na economia. A
importancia do setor de servigos fica evidente quando se olha sua parcela na
geragao da riqueza do pais. A participagao do setor no valor adicionado passou de
58,1% em 1995 a 60,6% em 2017(Grafico 1).

Grafico 1 — Setores da Economia no Valor Agregado
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Segundo Kotler (1999) servigo € qualquer ato ou desempenho que uma parte
pode oferecer a outra e ser essencialmente intangivel e ndo resulta em propriedade,
podendo ou ndo estar ligado a um bem fisico quando da sua execug¢do. Conforme
Zeithaml e Bitner (2000), servicos sao atos, processos e performances, como
também todas as atividades econdmicas cujo produto nao é fisico ou construido.
Para Troster (1999), os servigcos sdo aquelas atividades que, sem criar objetos
materiais, se destinam direta ou indiretamente a satisfazer necessidades humanas.
E de suma importancia observar que o principal objetivo dos fornecedores de
servicos € igual ao de outros setores, a saber: desenvolver e proporcionar ofertas
que satisfagam as necessidades dos consumidores e suas expectativas, garantindo,
assim, sua propria sobrevivéncia econdmica segundo afirmam Zeithaml e Bitner
(2000).

Atualmente as empresas fornecedoras de servico tem se deparado com um
ambiente competitivo e de constante evolugdo principalmente na questao
tecnoldgica. Neste contexto os custos para conquistar novos clientes sofreram uma
majoracdo, dado que a concorréncia esta mais acirrada, e também devido aos
avancos tecnoldgicos, ha sempre a necessidade de investimentos em atualizagao.
Kotler (1999), orienta que conquistar novos clientes custa entre 5 a 7 vezes mais

que manter os ja existentes.

Para Vavra (1993):

O que é consideravelmente mais dificil em tal dinamica de mercado é
manter os clientes comprando regularmente uma marca ou servigo dados
os custos decorrentes de conquistar novos clientes. A Unica maneira de
lucrar em tal situagcdo € aumentar o tempo de vida de compra dos clientes
atuais. Portanto, a retengao de clientes €, de longe, mais importante do que
a atracao de clientes (VAVRA, 1993, p. 17)

Diante disso, as principais alternativas para que a empresa obtenha um
desempenho de lucratividade sdo: diminuir os custos de aquisicao de clientes e
manter a lealdade, mantendo-os satisfeitos e em uma relacdo duradoura. Para
conhecer o valor que o negdcio investe para conquistar cada cliente novo o
indicador mais utilizado é o de Custo de Aquisicdo de Cliente, ou Customer

Acquisition Cost, que, na pratica analisa todo o processo de vendas da empresa
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comparado com o numero de clientes conquistados em determinado periodo. Para
Zeithaml e Bitner(2000), lealdade é uma estratégia cujo objetivo maior € criar valor
para os clientes, para funcionarios e para a empresa. A lealdade é descrita com a
existéncia de um comprometimento profundo em comprar ou utilizar novamente um
servi¢o no futuro.

No entanto, atualmente conquistar a lealdade dos clientes ndo é tarefa
simples, dado que os clientes estdo mais exigentes e tém mais consciéncia do seu
poder de compra e também dos seus direitos, soma-se ainda o fato que ha um
numero maior de empresas que disputam pela preferéncia de um mesmo cliente.
Para suprir essa necessidade foi desenvolvida na disciplina de Marketing, nos anos
90, uma area conhecida como Marketing de Relacionamento, que é um conjunto de
acdes tomadas pela empresa para criar e manter um relacionamento positivo com
os seus clientes. Para reforcar essa relacdo de proximidade, a empresa oferece
beneficios para garantir a fidelidade dos seus clientes.(KOTLER; KELLER, 2012).

De acordo com McKenna (1991), “marketing de relacionamento™ ou pds-
marketing significa construir e sustentar a infraestrutura dos relacionamentos de
clientes. E a integracdo dos clientes com a empresa, desde o projeto,
desenvolvimento de processos industriais e de vendas até o término do
relacionamento comercial.

Conforme Bogman (2002, p. 23) “o marketing de relacionamento é essencial
ao desenvolvimento da lideranga no mercado, a rapida lideranga no mercado, a
rapida aceitacdo de novos produtos e servicos e a consecucdo da fidelidade do
consumidor”.

Uma métrica utilizada para descobrir o grau de infidelidade dos clientes, ou
seja, mede qual o percentual de clientes que deixaram de consumir os servigos de
determinada empresa, para consumir 0s servigos da concorréncia € a churn rate, ou
somente churn. No Brasil esse fenbmeno tem afetado principalmente as empresas
de telecomunicagdes. Hoffman e Bateson (1997,p. 372) definiram retencédo de churn
como “processo sistematico de tentar ativamente reter consumidores antes deles
desertarem”.

Segundo Cister (2005) sao trés as categorias de churn: involuntario — quando
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o cliente ndo cumpre com a sua parte do contrato, deixa de pagar e tem o
fornecimento interrompido, voluntario — quando o cliente influenciado por promog¢des
ou campanhas de marketing decide trocar de fornecedor e o inevitavel — quando o
cliente falece ou muda para uma localidade na qual a empresa nao fornece os seus
servigos.

De acordo com estudos da BVP - Business Venture Parteners, uma taxa
aceitavel de churn seria entre 5 % e 7 % ao ano. No entanto, ndo ha um valor
padrao, porque depende da maneira como cada empresa lida com a sua base de
clientes. De toda forma, € uma taxa que demonstra como a empresa esta lidando
com o sucesso do cliente e com a qualidade dos servigos oferecidos. Efetuando uma
pesquisa on-line nao foi possivel identificar qual é taxa média de churn apresentada
nas empresas de telecomunicagao, atualmente, contudo uma pesquisa da TELECO
(2007) apresentou uma taxa variando entre 1,8% e 7,2% nas empresas de telefonia
celular. Diante disso, o presente estudo coloca como proposicdo o0 seguinte
questionamento: E possivel elaborar um modelo de predi¢do de churn, de tal forma

que o cliente possa ser retido antes de abandonar a organizagao?

1.3 JUSTIFICATIVA

A Tri Telecom esta realizando investimento em acbes de marketing para
captacao de novos clientes, contudo para que este sistema tenha eficiéncia, se faz
necessario estabelecer um relacionamento duradouro com os clientes, dado o
payback do investimento na ativagdo de um cliente gira em torno de 6 a 7 meses, e
somente a partir desse periodo que a relagao proporciona lucro para empresa.

Conforme levantamento preliminar efetuado no banco de dados da Empresa
Tri Telecom referente ao periodo de Nov/2019 a Dez/2020 verificou-se que o
numero absoluto de clientes churn apresentou queda, no entanto, em termos
percentuais o indice € considerado alto, dado que a métrica de churn rate em
Nov/2020 estava cerca de em 20 %. (Grafico 2).
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Ainda no levantamento preliminar efetuado no banco de dados da Empresa

Tri Telecom referente ao periodo de Nov/2019 a Dez/2020 foi possivel verificar que

as rescisoes dos clientes ocasionaram significativa perda de arrecadagao. No grafico

3 é possivel verificar os montantes que nao foram arrecadados em virtude dos

contratos cancelados.

Grafico 3 — Perda mensal de Arrecadacgao
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Esta pesquisa pretende saber quais os motivos que levam os clientes a
cancelarem seus contratos de servico com a Tri Telecom, e com os dados coletados
construir um modelo preditivo de churn. E se torna relevante dado que a
concorréncia no mercado de telecomunicagdes esta acirrada e manter os clientes
fidelizados € um importante fator de diferenciacao.

Além disso, essa pesquisa € uma oportunidade de corroborar com os estudos
organizacionais referentes a tematica de gerenciamento de churn nas empresas de

telecomunicagdes brasileiras, tendo em vista a similaridade entre as organizagoes.

1.4 OBJETIVOS

Os objetivos para executar o estudo estéo classificados em objetivo geral e
objetivos especificos.

1.4.1 Objetivo Geral

e Elaborar um modelo de predicao de churn, para clientes ativos com o

proposito de fidelizar os clientes.

1.4.2 Objetivos Especificos

e Adquirir e adequar as bases de clientes;
o Investigar o perfil dos clientes ativos e cancelados em uma empresa de
telecomunicacéo;

e |dentificar e analisar as principais razées de churn em uma empresa de

telecomunicacéo.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo tem pretende abordar alguns conceitos que a literatura
apresenta referentes a Marketing de Relacionamento, a Retencao de Clientes, ao

Churn, Gerenciamento de Churn.

2.1 MARKETING DE RELACIONAMENTO

McKenna(1991) descreveu o Marketing de relacionamento como “Novo
Marketing”, um marketing baseado em experiéncias, em que os consumidores
definem uma hierarquia de valores, desejos e necessidades, com base em dados
empiricos, opinides e referéncias obtidas através de propaganda de boca e
experiéncias anteriores com produtos e servicos, as tomadas de decisdo de
compras sao baseadas nessas informagdes. Para o autor, o Marketing de
relacionamento compreende tanto ouvir quanto falar com o cliente, sendo através
desse didlogo que as relagdes sao construidas e os produtos sdo concebidos,
adaptados e aceitos. Quando todos os mercados comecarem a parecer nichos de
mercado com infraestruturas nitidas, o processo de comunicacao ficara cada vez
mais direto.

O surgimento do Marketing de Relacionamento, bem como o proéprio
desenvolvimento do Marketing tradicional, teve sua origem pela evolugao natural das
praticas empresariais e da prépria configuracdo do mercado, que se tornou
competitivo(Palmer, 2002; Parvatiyar & Sheth, 2000). Apesar de na sua concepgao
original a sua abordagem ser voltada para as transag¢des entre organizagoes,
paulatinamente tornou-se proposicdo para mercados voltados ao consumidor
final(O'Malley & Tynan, 2000). Atualmente apresenta-se como a atividade mais
importante do Marketing e se preocupa principalmente em como manter a
existéncia e permanéncia dos consumidores na empresa por mais tempo, mais que
em como fazer para obter novos consumidores (REICHHELD et al., 2000).

Conforme Kotler (2003), o CRM ¢é um processo interativo que transforma
informacgdes sobre os clientes em relacionamentos positivos com os mesmos. CRM

nao é apenas um software ou uma atividade exclusiva do setor de atendimento, mas
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também é um processo de antecipar e satisfazer as expectativas dos clientes e pode
ser definido como um conjunto de estratégias de gerenciamento, através de
relacionamento com o cliente, que implica maior lucratividade e ganhos de vantagem
competitiva.

Para Kotler e Keller (2006) a gestao do relacionamento com o cliente — CRM,
do inglés Customer Relationship Management — trata do “gerenciamento cuidadoso
de informacdes detalhadas sobre cada cliente e todos os pontos de contato com ele,
de modo a maximizar sua fidelidade”. Complementando, Zeithaml e Bitner (2003)
apontam como principal objetivo do CRM “a construcdo e a manutencdo de uma
base de clientes comprometidos que sejam rentaveis para a organizagédo”. Assim,
gerenciar o relacionamento com o cliente nada mais € do que conhecer suas
necessidades, desenvolver novos produtos e oferecer novos servicos a fim de
manté-los satisfeitos e fiéis prolongando e amadurecendo sua permanéncia na
empresa.

Conforme destaca Light (2003), a escolha de uma plataforma tecnoldgica
para operar CRM n&o é uma tarefa simples, pois, além da escolha do software, mais
importante é a identificacdo das necessidades e do que a empresa espera obter com
as praticas relacionais. Todos stakeholders devem fazer parte das delimitagcdes das
acdes relacionais, mas especial as areas de venda e pds-vendas e os setores de
atendimento de clientes. Esta no¢do pode ser ampliada, tendo em vista além da
maximizacado do contato com os clientes, o cuidado na relagédo com os parceiros de
negocio, fornecedores e no proprio modo de relacionamento da organizagdo com
seus funcionarios, entendendo que s&o a interface da organizagado com seus clientes
(GALBREATH, ROGERS, 1999). No entanto, os tipos de CRM séao
predominantemente classificados nas trés seguintes categorias:

CRM operacional: sua principal fungcdo é a de automatizar o processo de
CRM no intuito de melhorar sua eficiéncia e produtividade. Pontos de atendimento e
suporte aos clientes, como por exemplo, os call centers, automatizagdo da forca de
vendas e automatizacao das regras de negocio pertencem a esta categoria;

CRM analitico: trata-se da inteligéncia do processo de CRM, que consiste na

analise e Gestdo do Conhecimento (GC) dos clientes. Isso se da por meio da
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modelagem preditiva sobre seu comportamento e padrdao de compra,

proporcionando uma melhor compreensdo e entendimento sobre este
comportamento e sobre suas necessidades individuais. Exemplos de ferramentas
que fazem parte desta categoria sédo: Data Mining, Data Warehouse e o Online
Analytical Processing (OLAP);

CRM colaborativo: seu objetivo é gerenciar, integrar e sincronizar os canais
de comunicagao e os pontos de contato do cliente com a organizagao. Exemplos de
ferramentas do CRM colaborativo sdo os portais e websites, e-mail, redes sociais
entre outros. Na tabela a seguir é possivel identificar os principais beneficios de

implementar uma estratégia de CRM, na pratica (Quadro 1).

Quadro 1: A Gestao do relacionamento com o cliente em detalhes

A tecnologia CRM pode ajudar a ...

atual e futuro.

Desenvolver novos

modelos de Gerenciar com mais
Direcionar determinacgéo de precos. | eficiéncia a logistica
melhor os e a cadeia de
esforcos de Construir comunidades | suprimentos.
marketing
direto. Catalisar o comércio

colaborativo.

Analisar Capturar dados Processar Alinhar incentivos e | Monitorar os indices
dados sobre |relevantes sobre o transacdes mais indicadores de perda e retencéo
receita e comportamento de rapidamente. de clientes.

custo como | produtos e servigos. Disseminar

cliente para Fornecer sistemas de gestdo |Monitorar os indices
identificar Criar canais de informagdes de conhecimento. de satisfagao do
clientes de distribuicao. melhores para linha atendimento ao

alto valor de frente. cliente.

Fonte: elaborado pelo autor adaptado de KOTLER, Philip, KELLER, Kevin L. (2012)

O marketing de relacionamento € um processo com atividades continuas

capazes de manter um cliente em situagbes de pds-vendas, ou seja, a empresa cria
vinculos mais sélidos com seus clientes finais direcionando assim para a fidelizagao

e retencao dos mesmos.
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2.2 RETENCAO DE CLIENTES

No trabalho de Vavra e Pruden (1995) encontramos a afirmacéo de que a
retencdo de clientes é a chave para o sucesso no mercado contemporaneo,
tornando-se 0 mais importante componente para a consolidagado da participagao de
mercado sendo direcionada em satisfazer o cliente, em consonancia com que
encontramos em Rust e Zahorik (1993), contudo, o desafio vai além da preocupagéo
com a simples satisfacdo do cliente, porque na realidade, € uma nova viséo a
respeito do que produz lucro para organizagao e sobre a maneira como se deveria
operar nas relagbes com os clientes e como se deveria negociar (VAVRA; PRUDEN,
1995). Conforme Reinchheld (1993) e Reichheld, Markey Jr. E Hopton (2000) ndo se
pode contestar que os lucros sao fundamentais, ndo com um fim, mas
principalmente porque propiciam a empresa a condicdo de gerar valor bem como
criar incentivos para que os clientes permanecam leais. Como uma etapa decorrente
da retencido de cliente, € imperioso lembrar que os beneficios da lealdade
geralmente se constituem na razdo pela qual um competidor € mais lucrativo que
outro (REICHHELD, 1993).

A despeito da lealdade e retengdo de clientes sejam apresentadas como
certeza de maior participacdo de mercado, rentabilidade e lucratividade mais
elevadas no longo prazo, nao ha unanimidade quanto ao desenvolvimento desse
processo e como se comportam os clientes (McALEXANDER; SCHOUTEN;
KOENIG,2002). Nesse sentido, Dowlinge Uncles (1997) corroboram essa ideia,
afirmando que, apesar dos beneficios provenientes da retencéo e da lealdade de
clientes, ha evidéncia de que alguns problemas ocorrem. Conclui-se, portanto, que
nem todos os clientes devem ser alvos de esforgos concentrados no sentido de
retencdo e fidelizagdo, pois alguns clientes que mesmo que satisfeitos, podem
adotar o comportamento de troca de fornecedores por razdes que extrapolam o
controle, apesar do empenho da empresa (GANESH;ARNOLD;REYNOLDS,2000).

Hennig-Thurau e Klee (1997), criaram um modelo conceitual chamado
Qualidade do Relacionamento (Figura 2), o qual envolve os seguintes construtos

como determinantes da retencdo de clientes: satisfagdo de clientes, qualidade
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percebida, confianga e comprometimento. Os autores concluiram, com base neste
modelo, que um alto nivel de qualidade favorece a percep¢ao positiva do cliente em
relacdo aos servicos prestados, resultando em maiores possibilidades do
estabelecimento de uma relagédo duradoura, podendo repercutir positivamente na
retengcédo de clientes. Em conformidade com as ideias dos autores, Verhoef (2003),
afirma que a ocorréncia de um alto nivel de retencdo de clientes faz com que a
empresa tenha um equilibrado conhecimento da sua carteira de clientes,
fomentando melhores relacionamentos entre clientes e prestador de servigos

temporalmente.

2.3 CHURN

Strouse (1999) e Ferreira (2005) observam que esse fenbmeno do churn tem
como base o marketing e € uma forma de medir a fidelidade dos clientes, dado que
trata da perda de clientes sofrida pela empresa para a concorréncia. Observam
também que nas relacbes entre os clientes e as empresas esse fendmeno
demonstra exatamente o significado atribuido ao verbo fo churn da lingua inglesa,
que pode ser entendido como mexer, rodar, agitar fortemente, bater (FERREIRA,
2005), pois, também ha uma agitacdo de clientes no mercado, trocando de
empresas com certa frequéncia, forcando-as a buscarem novas formas de manter
seus clientes no negocio e ainda conquistar os consumidores da concorréncia.

Linoff e Berry (2011) consideram o termo churn comum na industria de
servicos, com certo destaque para os servicos com alguma semelhangca e
concorréncia — como € o caso do mercado de telecomunicagdes, seguros, cartdes
de crédito e servicos financeiros —, em que esse fendmeno tem ampla utilizagao
para medigao da taxa de abandono de clientes. Dizer que a taxa de churn de uma
empresa varia entre 3% e 5% anualmente significa dizer que tal empresa esta
perdendo de 3% a 5% de seus clientes ativos por ano (FERNANDES NETO;
MATTOZO; COSTA, 2008). No entanto, essa taxa significa mais que a perda do

cliente, dado que, a empresa precisa repor essa evasao para poder manter sua base
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de clientes. Nesse sentido que algumas traducdes do termo trazem a definicdo de
rotatividade de clientes, indo além da definicdo mais simples de perda de clientes
(STROUSE, 1999).

Conforme Hadden et al., (2007) ha duas categorias de churn: involuntario e o
voluntario O involuntario € quando o cliente ndo cumpre com as suas obrigacdes
financeiras e a empresa deixa de oferecer os produtos ou servi¢os; e o voluntario é
quando o cliente decide nao efetuar a compra ou cortar o relacionamento com a
empresa, este se divide em acidental, em que o cliente ndo consegue por algum
motivo manter o relacionamento com a empresa(por exemplo, mudanga de
enderego), e o deliberado que é quando o cliente toma a decisdo de trocar de
fornecedor, por melhor oferta da concorréncia. Segundo Neslin et al, (2006), uma
forma de gerenciar o churn é prever quais clientes com mais probabilidade de
abandonar o relacionamento com a empresa e trabalhar com eles a fim de tentar
evitar a ocorréncia desse rompimento.

MATTISON (2005) observa que quando se procura compreender os reais
motivos que levam um cliente a abandonar o operador, é possivel perceber que ha
pouco esforco no sentido da interpretacao do seu perfil, enquanto cliente, tanto na
sua motivacéao inicial para adesido ao servigco, bem como as razdes que o levam a
querer mudar de operador. Mesmo sendo, o fator preco, a principal motivacdo na
origem do abandono de um cliente, a decisao que o leva a mudar de operador € um
processo complexo no qual estdo presentes diversos fatores; entre os quais os
tecnologicos, econdmicos, qualidade, entre outros. Ainda segundo o autor o churn
pode ser classificado em Churn Voluntario e Churn involuntario, O churn
voluntario acontece quando um cliente inicia o processo de encerramento do
contrato. O churn do tipo voluntario pode ser subdividido em dois grandes grupos: -
Churn Imprevisto. Esta categoria de churn acontece nao por ter sido previamente
planejado pelo cliente, porque, devido a determinado acontecimento na vida do
cliente, este encontra se obrigado a encerrar o contrato. Este encerramento de
contrato é visto como um efeito colateral desse acontecimento.— Churn Deliberado.
Nesse caso ha um processo de tomada de decisdo por parte do cliente sustentado

em um ou mais fatores, tais como: — Tecnologia - Cliente espera uma nova ou
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melhor tecnologia. — Econémicos - Sensibilidade ao pre¢o. — Qualidade - Melhor
qualidade dos produtos/servigos. — Sociais - Questdes do grupo social onde o cliente
esta inserido. — Psicolégicos - Questdes meramente psicoldgicas (vontade). — Churn
Involuntario. Neste tipo de churn néao se verifica uma intengao por parte do cliente
em mudar de operador, mas sim um conjunto de circunstancias que forcam a
finalizagcdo da relacdo comercial. Este é o tipo de churn mais frequente na maioria
das organizagdes e com maior impacto financeiro. As circunstancias que geram este
churn podem ser divididas em duas subcategorias: 1) Fraude — Quando sao
realizadas atividades proibidas por lei. 2) Churn por ndo pagamento — Clientes com

problemas financeiros. (Figura 1).

Figura1 - Caracterizagdao de Churn em telecom

CARACTERIZACAD DE CHURM EM TELECOM
TECHOLOGHOS
BEUBFRADGS
INDVACAD
WALOR DO FLAND
ECOMBMICOS
CORERTURA DF
m =
| QUALIDADE DO
1 SERVICD
SERMICD A0
CLENTE
MUBANCA
EMDERECT
i: -

Fonte: elaborado pelo autor adaptado de Mattison (2005)

Engel, Blackwell e Miniard (2005) chamam a ateng¢ado para a necessidade de
um tipo de mecanismo de aviso antecipado que possa indicar problemas em tempo
que seja suficiente para a tomada de agbes corretivas. Os autores alertam que,
quando o cliente esta na situagdo de abandono, ou seja, cancelando suas ultimas
operacdes com a instituigao, ja € tarde demais para efetivar medidas de retencéo. O
motivo pelo qual o churn gera impactos financeiros para as empresas ocorre pelo
fato do avango da tecnologia e da globalizagdo aumentarem a concorréncia e 0s

custos associados a atragao de novos clientes (CASTELLS, 2010).
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2.4 GERENCIAMENTO DE CHURN

Engel, Blackwell, Miniard (2000, p. 181) estabelecem que para evitar o
cancelamento faz-se necessario um “sistema de aviso antecipado” que indique os
problemas em tempo habil para que sejam tomadas agdes corretivas, pois quando o
cliente tem seu contrato cancelado pela empresa ou solicita o cancelamento, de
modo geral € demasiado tarde para que as medidas de retencao surtam efeito. Para
isso o churn management (Gerenciamento de churn) aborda o desenvolvimento de
técnicas para mensurar e administrar a taxa de abandono dos clientes para reter
consumidores antes mesmo deles abandonarem a empresa e, se isto ocorre,
investigar e determinar as razbes pelas quais eles a abandonam ( IKEDA, 2006,
p.397).

Segundo Lejeune (2001) o gerenciamento de churn ndo € somente uma
ferramenta de retengcdo, mas também um desenvolvimento de técnicas que
possibilitam as empresas manter seus clientes mais lucrativos e procura elevar a
lealdade dos clientes. O autor lembra, também, que existe uma diferenga entre reter
o cliente e elevar sua lealdade, salientando que o gerenciamento deve manter o foco
em clientes e ndo a toda a base de clientes, por essa razado é de suma importancia
conhecer cada cliente.

Para um gerenciamento eficaz do churn é necessario conhecer a fundo a
base de clientes que esta na empresa, suas particularidades e desejos. No entanto,
€ preciso ter um sistema de informacao desenvolvido e atualizado para que possa
fazer uma andlise precisa do banco de dados. Essa analise profunda permite,
segundo Cister (2005), nao s¢ identificar os clientes que desistiram do servigo, como
também identificar os clientes lucrativos e que merecem atencao especial por parte

da empresa.

2.5 ESTUDOS SOBRE GERENCIAMENTO DE CHURN

Nas ultimas décadas, o crescimento da internet, juntamente das tecnologias

associadas tém modificado a forma como as empresas e clientes se relacionam.
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Comumente a retencédo de um cliente custa muitas vezes menos que a aquisicao de
um novo. Assim sendo estudos de gerenciamento de churn e retengdo de clientes
tem se tornado muito importante para as empresas, e tem se mostrado importante
subsidio na gestdo. Em um trabalho pioneiro(SCHNEIDER,2016) reuniu 80 estudos
onde constatou-se que as técnicas mais utilizadas para construir modelos preditivos
de perda de clientes foram a regressao logistica, técnicas de Machine Learning e
arvores de decisao, entre outras, e ainda segundo os resultados obtidos area de
telecomunicacgao foi uma das principais em que os estudos foram aplicados.

Costa et al., (2008). Em seu estudo procuraram analisar os dados de banda
largas armazenadas pelas empresas de telefonia, com o objetivo de encontrar a
relacao entre os dados de qualidade de servico com a taxa de abandono. Costa et
al.,(2008) descreve:

Nesse cenario, foram realizados estudos utilizando-se varios métodos de
selegao de variaveis, por meio de regressao linear multipla, para relacionar
os indicadores de qualidade de servico com a taxa de abandono (Churn).
Os resultados obtidos permitem sugerir que os indicadores de qualidade,
Tempo Médio de Reparo, Tempo Médio de Instalagdo, Preventivas e Taxa
de Reparo podem influenciar substancialmente no abandono de clientes da
planta das operadoras.

Também com o objetivo de analisar o churn de uma empresa de
telecomunicagdo, Santos et al., (2012) realizaram um estudo de caso qualitativo,
descritivo e exploratorio, realizando um levantamento de dados da empresa, e apds
o estudo realizado e a partir dos resultados, Santos et al., (2012) conclui: “o
marketing de relacionamento faz um diferencial na empresa, pois ele ajuda a mesma
a crescer e aprimorar seus relacionamentos com seus clientes, pois eles sdo as
riquezas necessarias para o sucesso da organizagao.”

Com uma abordagem da Mineracao de textos baseada na extragdo de regras
de associacado que demonstram as percepgdes e experiéncias que dos clientes com
relagcao aos servigcos prestados por uma empresa de telecomunicacdes, bem como a
classificagdo dos clientes, Vasques et al., (2017) realizaram um estudo utilizando
uma base de dados, contendo ocorréncias diversas, registradas pelos operadores
do SAC de uma empresa de telecomunicacdo. Apods o processamento dos dados

textuais, foi possivel extrair padrées que possibilitaram aos gestores antever a
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ocorréncia de agdes estratégicas que contribuiram para a permanéncia do cliente no

plano. Vasques et al., (2017) afirmam:

Empresas de telefonia podem se beneficiar das técnicas de Mineragdo de
Textos, ja que essas organizagdes possuem campos textuais presentes em
alguns bancos de dados das centrais de atendimento telefénico ao cliente.
Nesses campos, sdo relatadas as ocorréncias efetuadas pelos clientes, as
quais podem conter informagdes relevantes sobre suas experiéncias e
preferéncias. Desse modo, a organizagdo pode analisar os requisitos dos
clientes e utiliza-los como critérios para a reavaliagdo do seu desempenho
no mercado. Essa compreensao possibilitara o desenvolvimento de modelos
de desempenho estratégico e de analises de lacunas processuais de
negocios, fundamentais para a tomada de decisdes.

Por fim, pode-se dizer que, esta ocorrendo uma mudanga na Gestao de
relacionamento com os clientes, dado que essa nova abordagem procura a
fidelizagdo por intermédio do bom atendimento, contudo, a empresa precisa analisar
0os anseios dos clientes e utiliza-los como parametros para a avaliagdo de
desempenho de seus processos internos. Entretanto, esses modelos sé&o
influenciados e orientados pelas informacgdes dos clientes, que primeiramente devem
ser extraidas e analisadas. Dessa maneira, a organizagdo podera comparar a
diferenga entre seu desempenho real e o desempenho ideal, pois, as empresas
estdo em busca de estratégias que deem respostas aos anseios de um mercado
cada vez mais competitivo (VASQUES ET AL; 2017).
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3 METODO

Para o desenvolvimento desta pesquisa, fez-se necessario a utilizagao de
metodologia adequada para alcangar os objetivos propostos. Sendo assim, este
capitulo, tem por objetivo esclarecer os procedimentos, definicbes e escolhas
adotados para sua realizagdo, em consonancia aos preceitos do processo formal e
sistematico do método cientifico e do processo de pesquisa, bem como seu

planejamento e técnicas aplicadas.

3.1 CARACTERIZACAO DA PESQUISA

A pesquisa desenvolvida nesse estudo se classifica, segundo GIL (2002)
como exploratoria e descritiva. Exploratorias, sdo aquelas pesquisas que tem com
objetivo incrementar a familiaridade com o tema, para torna-lo mais explicito, ou
para construir hipéteses e descritiva porque, também segundo GIL (2002),
pesquisas descritivas pretendem estabelecer relagbes entre variaveis e descrever
caracteristicas de uma populag¢ao ou fenémeno.

Segundo Meirelles (2014) as metodologias quantitativas e, em especial, a
estatistica, permitem ao pesquisador que dela fagca uso por meio da manipulagao de
uma quantidade infindavel de dados verificar tendéncias, perceber padrdes de
comportamento e agao, prever resultados, analisar prevaléncias e riscos, definir
estratégias de acdo e elaborar modelos de analise. Tudo isto, a um custo
relativamente baixo, de forma rapida e com o uso de aplicacbes informaticas
especificas para as Ciéncias Sociais, as quais facilitam a elaboragao de rotinas e a

manipulacédo de grandes quantidades de dados.

3.2 DESCRIGCAO DA BASE DE DADOS

Os dados utilizados no presente trabalho, foram cedidos pela Empresa Tri

Telecom, uma empresa nacional do ramo de telecomunicagdes, e sdo provenientes
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dos sistemas operacionais SOFIA e SENIOR. Os dados foram filtrados por clientes
do tipo residencial, ou seja, clientes “pessoa fisica” dado que a empresa também
possui clientes que sédo “pessoa juridica”’, os quais nao foram objeto do estudo. A
retirada da informacédo desta subpopulacdo de clientes originou um conjunto de
dados com 10 868 registros, todos clientes “pessoa fisica” e com contrato do tipo
residencial. Dos dados disponiveis, foram extraidos varios indicadores de diferentes
categorias de informagao: demografica, socioecondmica, especifica do negdcio e
relativas ao relacionamento entre a empresa e o cliente.

Relativamente ao intervalo de tempo dos dados extraidos, foi considerada a
informagéo dos clientes, correspondente aos ultimos 2 anos, visto que o objetivo é
construir um modelo preditivo, capaz de a partir dos dados operacionais prever o
abandono dos clientes, contudo é necessario considerarmos os clientes ativos.

Posteriormente, dentre o conjunto de variaveis a disposicdo nos dados
extraidos, foi feita uma sele¢cdo daquelas que se considerou possuirem algum valor
preditivo relativamente ao possivel abandono de um cliente. Foi realizada uma
limpeza e transformag¢ao dos dados escolhidos, e foi realizado o tratamento dos
outliers e de valores nulos, que prejudicavam a qualidade dos dados. Para além
destas operagbes, foi ainda realizada a categorizagdo de algumas variaveis
continuas, com o intuito de facilitar o posterior processo de modelacgao.

A empresa proveu acesso ao seu banco de dados, e estes foram exportados
para arquivos no formato “xIs” (Microsoft Excel) e posteriormente foram convertidos
para o formato “csv” (comma-separated values), para poderem ser importados mais
facilmente pelo programa de andlise. Para fazer a andlise desses dados e o

treinamento dos modelos, utilizou-se o software IBM SPSS Statistics.

3.2.1 Tratamento dos dados

O tratamento estatistico dos dados e o desenvolvimento dos modelos
preditivos foram realizados por meio do software SPSS - Statistical Packages for the
Social Sciences (Pacotes Estatisticos para as Ciéncias Sociais), € um pacote de

software analitico oferecido pela IBM que os pesquisadores utilizam para analisar
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dados complexos de pesquisa. No mercado, existem muitas aplicagées informaticas
que cumprem essa funcdo e o SPSS é apenas uma delas. Assim sendo, no
presente estudo foi utilizado exclusivamente o software em especifico, recorrendo de
suas potencialidades e do modo como o SPSS pode ser utilizado com uma
abordagem quantitativa com vistas ao estabelecimento de padrbes e tendéncias de

comportamento amostral relacionadas a uma populagao especifica.

3.3 DEFINICAO DAS VARIAVEIS INDEPENDENTES

Para Agresti e Finlay (2017), a estratégia de selecdo das variaveis
explicativas € um fator critico para a efetividade de um modelo. Pode parecer
obvio incluir todo preditor potencialmente util, porém, infelizmente, de modo geral
isso €& inadequado, especialmente quando o numero de preditores é grande.
Dispor de variaveis extras que acrescentam pouco poder de previsdo em um
modelo, notadamente pela sobreposi¢do de outras variaveis, gera desvantagens,
tornando o modelo de mais dificil interpretacdo, o que pode resultar em erros
padrao inflados das estimativas dos parametros, impossibilitando a avaliagdo
das contribuicbes parciais das variaveis que sao efetivamente importantes.
Ainda, Agresti e Finlay (2017) salientam que é desejavel que as variaveis
explicativas estejam correlacionadas com a variavel dependente, mas que
apresentem baixa ou nenhuma correlagao entre si.

Para a construgdo do modelo de regresséao logistica foram selecionadas
doze variaveis independentes, além da target, que é o status do cliente (ativo ou
churn). As variaveis escolhidas para a estruturagcdo do modelo constam no
Quadro 2.



Quadro 2 — Descrigdo das variaveis independentes

Variavel Descricao Caodigo Escala
W1 Género ! _MaS(_:L{ImO Discreta
2 -Feminino
V2 Idade Em anos Continua
1 -Alvorada
2 -Viam&o
V3 Cidade 3 -Cachoeirinha Discreta
4 -Gravatai
5 -Canoas
6 -Porto Alegre
4 Tempo na Base Em Semanas Continua
1 -Fiber 50mega
2 -Fiber 100mega
3- Fiber 200mega
V5 Tipo de Plano 4 -Fiber 300mega Discreta
5 -Fiber 400mega
6 -Fiber 500mega
7 -Fiber 600mega
V6 Telefonia ! _Slum Discreta
0 -Né&o
A\ Ponto Extra ! _Slnm Discreta
2 -N&o
V8 Atividade corretiva Numero de ocorréncias Discreta
V9 Manutencéo Preventiva Numero de ocorréncias Discreta
V10 Manutengé@o Residencial Numero de ocorréncias Discreta
V11 Troca de Elat Numero de ocorréncias Discreta
V12 Incidéncia de cobranga Numero de ocorréncias Discreta
V13 Churn L _Slnm Discreta
...... 0 -Nao

3.3.1 Modelos Preditivos

Fonte: elaborado pelo autor
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Analise preditiva € o ramo da mineracdo de dados objetivo estimar as

probabilidades de que eventos ocorrerem, bem como prever as tendéncias. Para

cada interagao do cliente com a empresa, ha um conjunto de agdes que possuem um

registro histérico. Com isso € possivel agrupar os dados em grupos similares para

produzir uma classificagdo. O agrupamento de dados, € um termo usado para a

utilizacado de métodos numéricos de analise de dados com o objetivo de descobrir

grupos homogéneos de objetos. Os sistemas businness inteligence (Bl) ajudavam

os executivos a entender o que aconteceu, mas havia a necessidade de ferramentas

que predissesse 0 que aconteceria e para onde o seu negdécio estava indo, para

preencher essa lacuna que surgiram os modelos preditivos.
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3.3.2Métodos de modelos preditivos

Conforme demonstrado no quadro 3, sdo diversas as técnicas passiveis de
serem implementadas para execu¢cdo de modelos preditivos de churn, porém
algumas se destacam por seus resultados, notadamente as Redes Neurais
Artificiais, Florestas Aleatérias (Random Forests) e Regressao Logistica, sendo esta
a escolhida para execucao dos trabalhos. A definicdo da escolha das técnicas de
modelagem preditora a ser utilizada € um trade-off entre a precisdo e a
interpretabilidade que se pretende obter, conforme Veloso (2013). Neslin et al.
(2006) ponderam que técnicas de mais facil interpretagcdo podem ter uma
performance preditiva ndo tdo boa. Modelos como Random Forests e Redes Neurais
Artificiais podem, por vezes, apresentar melhores resultados nas analises preditivas,
mas sdo mais sensiveis a base de dados. Outras técnicas consideradas de mais
facil interpretacdo, como Regressao Logistica, permitem interpretar as razdes e

sintomas do churn.

Quadro 3 - Métodos de modelos preditivos

Método Definigéo

Redes 1A Lmllza;au de dados na criagdo de bases de conhecimento € o conceito-chave das redes neurais. Em vez de frabalhar com regra
Heima: eacpll{:ltas como os sistemas especialistas, as redes neurais utilizam critérios mais complexos e implicites, baseados no aprendiz
[TSAL LU 2009)

Métode muito efetivo para reconhecimento de padries de proposito geral. Intuitivamente, o SVM aprende o limite entre as amostra:
Support perten[:erltf:s a duas classes, mapeando as amostras de entrada em um espaco de alta dimenséo e buscando um hiperplano de
Vector eparagau
Machine As nﬁqumm de vetures de supurte I:SVMS} LS M Lm modelu linear pa’a |mplemer|tar limites de classes ndo-lineares através de

B 3 ape = & & eNSd HMILOWIC], 2005)

Reqgressao

Loai=hca HRelaciuna um conjunto de variaveis independentes com uma variavel dependente categdrica (GUANGLI et al., 2011).

Rede Bayesiana & uma representacao compacta de uma tabela de conjungdo de prubabllldades
Modelo grafico que representa de forma simples as relacies de causalidade das variaveis de um sistema (MENEZES FIRMING
DROGUETT, 2005).

Redes
Bayesianas

. ICom base nos registros do conjunto de treinamento, uma arvore € montada; a partir dela, pode-se classificar a amostra

Arvore de  (desconhecida sem necessariamente testar todos os valores dos seus atributos. Todainformac 3o sobre cada objeto (caso) a ser
Decisao  (classificade deve poder ser expressa em termos de uma colecdo fixa de propriedades ou atributos.

U et Al 2010)

Randon  |Combinacdo de preditores de arvores de mode gue cada arvere depende dos valores de um vetor aleatorio amostrado
Forest independentemente & com a mesma distribuicdo para todas as arvores na floresta (BREIMAN, 2001).

Andlise de

Cluster entre os dois pontos representatives destas amestras no espaco n- dimensicnal. Quanto menor a distdncia entre os pontos, maior

emelhanca entre as amostras. (QIAN; JANG; TSUIL 2006)
Fonte: Elaborado pelo autor adaptada de SILVA (2017)

[13 analise de agrupamentos (cluster analysis) a similaridade entre duas amostras pode ser expressa como uma fungao da distam




35

3.3.3 Regresséo Logistica

O modelo de Regresséao Logistica (RL) € uma técnica de analise multivariada
cuja variavel dependente (ou de resposta) € uma variavel binaria. Esta técnica
permite ainda estimar a probabilidade de ocorréncia de um evento (no presente
caso, o evento de um cliente abandonar) e identificar as variaveis independentes
que contribuem efetivamente para a predigdo da variavel de resposta. Mesmo
quando a resposta de Interesse (variavel dependente) ndo € originalmente do tipo
binario, alguns investigadores tendem a torna-la dicotbmica de modo que a
probabilidade de sucesso possa ser modelada através da regressao logistica. No
caso de um modelo de previsdo de churn — abandono = sim ou ndo — € modelada a
proporcdo de resposta de uma das duas classes em funcdo das variaveis
independentes. Logo, a variavel resposta de interesse Y pode ser classificada como
igual a 1, geralmente denotado para a resposta de maior interesse, também
chamado de “sucesso”, que pode ser utilizado no caso de um cliente ser churner , ou
igual a 0, caso contrario.

Sharma (1996); Hair et al., (1998); Morgan e Griego, (1998) enquadram esta
técnica na classe de métodos estatisticos multivariados de dependéncia, pois
relaciona um conjunto de variaveis independentes com uma variavel dependente
categorica. De forma geral, as técnicas de discriminagdo procuram encontrar uma
funcdo ou conjunto de fungbes que discrimine os grupos definidos pela variavel
categodrica, visando a minimizar erros de classificagdo. Segundo Hosmer e
Lemeshow (1989), a técnica de regressao logistica tornou-se um método padrao de
analise de regresséo para variaveis medidas de forma dicotdmica. O mesmo modelo
pode ser utilizado com enfoque discriminatério, conforme descrevem Krzanowski
(1988) e McLachlan (1992). Esses autores argumentam que o modelo logistico de
discriminacédo pode ser utilizado de forma bem mais geral, pois nao faz suposicbdes
quanto a forma funcional das variaveis independentes, e o numero de parametros

envolvidos no processo de estimagao provavelmente sera menor. (Quadro 4).
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Quadro 4 - Principais Caracteristicas da regressao logistica

Principais Caracteristicas da Regressio Logistica

A modelagem & bem conhecida, conceitualmente simples,
frequentemente usada em marketing, especialmente no nivel
do consumidor individual ;

A facilidade de interpretacdo do logit;

A modelagem logif mostrou fornecer bons e robustos
resultados em estudos gerais preditivos

Mais especificamente nas abordagens de métricas do
marketing, foi demonstrado por varios autores que a
modelagem logif pode até mesmo superar métodos mais
sofisticado

Enquanto a analise de sobrevivéncia nos daria o tempo
estimado para o evento (neste caso, chum), estamos
interessados apenas na probabilidade estimada do evento
dentro de um dado periodo.

Conforme Van Den Poel [2005)

N&o & necessario supor normalidade multivariada.

E uma técnica mais genérica e mais robusta, pois sua
aplicacdo & apropriada em grande variedade de situacbes.

& uma técnica similar a regressao linear mdltipla.

Ma regres s8o logistica, a probabilidade de ocorréncia de um
evento pode ser estimada diretamente.

Conforme Hair et al. {1998)

Elaborado pelo autor

No caso da variavel dependente Y assumir apenas dois possiveis estados (1

0) e haver um conjunto de p variaveis independentes X1, X2, ..., Xp, no modelo de

regressao logistica os coeficientes BO, B1,

..., Bp sao estimados a partir do conjunto

de dados, pelo método da maxima verossimilhancga, que encontra uma combinagao

de coeficientes que maximiza a probabilidade de a amostra ter sido observada

(Hosmer e Lemeshow, 1989). Observa-se que a curva logistica tem comportamento

probabilistico no formato da letra S, o que é caracteristica da regressao logistica.

(Figura 2).
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Figura 2 — Representagao de uma Funcgao logistica

Funcgao logistica

10 4

08 4

P(Y=1)

Elaborada pelo autor

Como se pode observar a fungao logistica pode receber como input qualquer
valor desde menos infinito até mais infinito, devolvendo sempre como resultado um
valor, correspondendo a uma probabilidade entre 0 e 1 (Agresti, 2017).
Relativamente a cardinalidade que a variavel dependente pode assumir, as
regressoes logisticas sao divididas em dois subtipos: regressdes logisticas binomiais
e regressdes logisticas multinomiais. As regressdes logisticas binomiais s&o usadas
quando a variavel de resposta, ou variavel dependente, assume apenas dois
valores, normalmente 1 ou 0, indicando verdadeiro/sucesso ou falso/insucesso
respectivamente (Weisberg, 2005). Apesar de ser um método relativamente simples,
a regressao logistica pode produzir resultados satisfatérios e, por isso, é

amplamente utilizada em diversas aplica¢cdes na industria (BATISTA, 2019).

3.4 AVALIACAO DO MODELO PREDITIVO

A validagdo tem como objetivo verificar a acuracia e precisdo do método
escolhido para a constru¢gdo do modelo. Para a validagdo do modelo foram usados a
curva ROC (Receiver Operating Characteristic), a Matriz de Confusao, além do teste

de colinearidade.

3.4.1 Curva ROC (Receiver Operating Characteristic)

Segundo KARAHOCA, A.; KARAHOCA, D.; AYDIN, N. GSM a curva ROC
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(Receiver Operating Characteristic, € uma representagao das relagbes entre a taxa
de verdadeiros positivos (ou beneficios) e a taxa de falsos positivos (ou custos),
desenhada nos eixos x e y em uma escala linear (KARAHOCA, A.; KARAHOCA, D.;
AYDIN, N. GSM). A ROC representa as relagdes entre a taxa de Customer Churn
prevista corretamente como Customer Churn e a taxa de nao-churners prevista
incorretamente como Customer Churn. Em outras palavras, a ROC fornece
implicagbes relativas entre beneficios e custos. A curva ROC consiste de pontos
correspondentes aos resultados da previsdo. A Figura 3 apresenta um exemplo de
uma curva ROC (HASSOUNA et al., 2015).

Figura 3 — Exemplo de uma Curva ROC

True positive rate (TPR)
Sensitivity

) s
False positive rate (FPR)

Fonte: elaborada pelo autor

3.4.2 Matriz de Confusao

Matriz de Confusdo (Figura 4) apresenta a quantidade de casos
preditos como sendo da classe 0 e que realmente sdo da classe 0 (chamados
de verdadeiro negativo), a quantidade de casos preditos como sendo da
classe 0, mas que s&o na verdade da classe 1 (falso negativo), a quantidade
de casos preditos como sendo da classe 1 e que realmente sdo da classe 1
(verdadeiro positivo), e os casos preditos como sendo da classe 1, mas que

na verdade s&o da classe 0 (falso positivo).
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Figura 4 — Exemplo de matriz de confusao

Valor Predito
Sim Nao
Sim Verdadeiro Positivo | Falso Negativo
E (TP) (FN)
=" Niio Falso Positivo Verdadeiro Negativo
(FP) (TN)

Fonte: Elaborado pelo autor

e Verdadeiro Positivo (true positive - TP) - ocorre quando, no conjunto real, a
classe que estamos buscando foi prevista corretamente. Por exemplo, quando
houve um Customer Churn e o modelo previu corretamente que haveria.

e Falso Positivo (false positive - FP) - ocorre quando no conjunto real, a classe
que estamos buscando foi prevista incorretamente. Por exemplo, ndo houve um
Customer chrun, mas o modelo previu que haveria . Corresponde ao Erro tipo I.

e Falso negativo (false negative - FN) - ocorre quando, no conjunto real, a classe
que nao estamos buscando foi prevista incorretamente. Por exemplo, quando
houve um Customer Chrun e o modelo previu incorretamente que nao haveria.
corresponde ao Erro tipo |l.

o Verdadeiro Negativo(true negative - TN) - ocorre quando, no conjunto real, a
classe que nao estamos buscando foi prevista corretamente. Por exemplo, nao

houve um Customer Chrun, e o modelo previu corretamente que nao haveria.

4 ANALISE DOS RESULTADOS

As variaveis explicativas referem-se as informagbdes constantes no banco de

dados dos clientes, relativo aos clientes que estavam ativos ou ficaram inativos entre Jan

2018 a Dez 2020. Classificou-se os clientes como ativos (cliente com contrato ativo e
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inativo (cancelou ou teve o contrato cancelado nesse periodo).

4.1 VERIFICACAO DE MULTICOLINEARIDADE

Conforme Cerqueira (2016), a multicolinearidade €& um problema
computacional que se desenvolve quando duas ou mais variaveis independentes
possuem forte correlagao. O resultado é uma Matriz de Correlagdo com variabilidade
unica (préximo de zero) tendo em vista o efeito da divisdo de um numero por uma
variagcdo absoluta extremamente pequena (proxima de zero). O resultado desta
divisdo € um numero, com um numero de casas decimais bastante elevado, o que
torna a aproximagdao computacional totalmente ineficaz. A existéncia de
multicolinearidade introduz erros grosseiros no resultado da regressao, produzindo
sérios erros na previsdo da variavel dependente. Felizmente a multicolinearidade é
de facil deteccdo e correcao. A ocorréncia de multicolinearidade da-se quando um
ou mais dos testes t assume resultado(s) muito pequenos (ndo significativos) e os
valores de r 2 ou da estatistica F sdo muito grandes. Se este for o caso, a Matriz de
Correlacao deve ser avaliada e, possivelmente, uma das Variaveis Independentes
com forte correlagdo ser eliminada (geralmente, um coeficiente de correlagado
superior ou proximo a 0,7 entre duas Variaveis Independentes indica problemas de
multicolinearidade). A multicolinearidade sendo um problema no ajuste do modelo
pode causar impactos na estimativa dos parametros. Podemos diagnosticar

Multicolinearidade por meio do VIF (Variance Inflation Factor).(Tabela 1).
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Tabela 1 - Estatisticas de colinearidade

Coeficientes”™

Coeficientes
Coeficientes ndo padronizados padronizados Estatisticas de colinearidade
Modelo B Erro Padrao Beta t Sig. Tolerancia VIF
1 (Constante) 1,459 018 79,266 ,000
Género =012 008 =012 -1,493 135 L899 1,001
Incidéncia_cobranga 025 013 016 1,884 047 974 1,026
Troca_de_flat -,014 015 -,008 -850 342 985 1,016
Manutengdo_Preventiva -.074 018 -.034 -4,221 000 968 1,033
Atividade_corretiva -,058 065 -,007 -,898 369 894 1,006
Telefonia -.003 .oo8 -,003 -390 696 L899 1,001
Ponto_extra -.064 011 -.048 -5,828 ,000 827 1,079
tempo_na_base -,024 000 -478 -50,709 ,000 706 1,417
Tipo_plano =181 004 -.507 -47,887 ,000 560 1,786
idade -,001 ,000 -,027 -3,389 ,001 ,998 1,002
Cidade -,062 ,002 -,256 -26,587 ,000 676 1,478

a. Variavel Dependente: churn

Fonte: Output SPSS

Se o VIF for igual a 1 ndo ha multicolinearidade entre os fatores, mas se o VIF
for maior que 1, as preditoras podem estar moderadamente correlacionadas. Um VIF
entre 5 e 10 indica alta correlagdo, o que pode ser problematico. E se o VIF for
acima de 10, vocé pode assumir que os coeficientes de regressao estdo mal
estimados devido a multicolinearidade. Quando os valores de tolerancia forem

superiores a 0,1 também indicativo de nao incidéncia de multicolinearidade.

4.2 INDICE DE EXATIDAO DO TESTE

Tabela 2 — Area sob a curva
Area sob a curva

Variavel(eis) de resultado de teste:  Tipo Plano

Sig. Intervalo de Confianga 95%
assintotico® Assintotico
Limite
Area Erro Padrdo® Limite inferior superior
728 ,005 ,000 718 738

Avariavel ou variaveis de resultado de teste: Tipo Plano possuem pelo
menos um vinculo entre o grupo de estado real positivo & o grupo de estado
real negativo. As estatisticas podem ser enviesadas.

a. Sob a suposigdo ndo paramétrica

b. Hipotese nula: area real=0,5

Fonte: Output SPSS
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Um teste totalmente incapaz de discriminar individuos churn e nao churn,
teria uma area sob a curva de 0,5 (Seria a hipotese nula). Acima de 0,70 é
considerado desempenho satisfatério. O calculo da area sob curva do presente

estudo foi de 0,728.(Tabela 2),(Figura 9).

Figura 5 — Curva ROC

Curva ROC

Sensibilidade

o0 0.2 0.4 o6 o8 1.0

1 - Especificidade

Os segmentos diagonais s3o produzidos por vinculos

Fonte: Output SPSS

4.3 INDICE DE AJUSTE DO MODELO (MATRIZ DE CONFUSAO)

O Software denomina a matriz de confusdo como tabela de classificacéo

(tabela 3).
O modelo conseguiu classificar acertadamente em 77,7 % o0s casos

classificados como ndo churn, em 82,8 % os casos classificados como churn. E
apresentou uma excelente acuracia global de 80,5 %.

Tabela 3 -Tabela de Classificagao

Tabela de Classificacao™

Previsto
. churn Porcentagem
Observado nao sim correta
Etapa 1 churn nao 3899 1118 T7.7
sim 1004 4846 82,8
Porcentagem global 80,5

a. O valor de recorte & 500

Output SPSS
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Dentre as informacgdes extraidas, e para posterior comparacao e analise, foi efetuado

um levantamento dos clientes churn no periodo de janeiro/20 a dezembro/20.(Gréfico 4).

Grafico 4 - Clientes cancelados 2020

m Contratou concorréncia
m Desisténcia
Mudou-se

¥ Insatisfagc@o com o aten-
dimento

m Insatisfag&o com a qualidade
45,91% Inadimpléncia
® Financeiro

2,99%

2,64%

44 INTERPRETACAO DOS RESULTADOS DA REGRESSAO LOGISTICA

As primeiras tabelas descrevem alguns aspectos da configuragcdo das
variaveis utilizadas na analise, no pressente estudo foram incluidos na analise 10
867 casos.(Tabela 4).

Tabela 4 — Resumo do processamento do caso

Resumo de processamento do caso

Casos nio ponderados? N Porcentagem
Casos selecionados  Incluido na analise 10867 100,0
Casos ausentes 1 0
Total 10868 100,0
Casos ndo selecionados 0 0
Total 10868 100,0

a. Se a ponderagdo estiver em vigor, veja a tabela de classificagdo para
o numero total de casos.

Fonte: Output SPSS



4.4 .1 Bloco 1

As trés proximas tabelas sob o titulo principal, "Bloco 0: Bloco inicial",
mostram a situacdo em que nenhuma das variaveis independentes foram
adicionados ao modelo, ou seja, 0 modelo inclui apenas a constante. O interesse

nesta informagao é apenas como uma comparagao com o modelo com todas as

variaveis independentes acrescentadas.(Tabela 5).

Bloco 0: Bloco

Inicial

Tabela 5 — Bloco Inicial Bloco 0

Tabela de Classificagio®"

Previsto
; churn Porcentagem
Observado nao sim correta
Etapa0 churn nao 0 5017 0
sim 0 5850 100,0
Porcentagem global 53,8
a. A constante esta incluida no modelo.
b. Ovalor de recorte & 500
Variaveis na equacao
B SE. Wald df Sig. Exp(B)
Etapa0 Constante 154 019 63,727 1 ,000 1,166
Variaveis nao presentes na equacao®
Pontuagao df Sig.
Etapa0 Varidveis Género(1) 215 1 643
Telefonia 193 1 660
Ponto_extra 161,339 1 000
Incidéncia_cobranga 13,185 1 ,000
Troca_de_flat 13,563 1 000
Manutengdo_Preventiva 159,036 1 J0oo
Manutencgaoresidencial 13,185 1 000
Atividade_corretiva 7.599 1 006
idade 15,359 1 .0oo
tempo_na_hase 293,246 1 000
Cidade 1888,678 1 000
Tipo_plano 2153,361 1 ,000

Fonte: Output SPSS




A “Tabela de Classificacdo”,

mostra que,

sem quaisquer
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variaveis

independentes, o “melhor palpite” é simplesmente assumir que todos os clientes sao

churn e nesse caso acerta em 53,8 % dos casos.

Na tabela “variaveis nao presentes na equacao” é possivel verificar que com

excegdo da variavel categdrica (género) e da variavel (telefonia) as demais séo

estatisticamente significativas (p<0,0005), e devem participar do modelo.

4.4.2 Testes Bloco 1

Nesse bloco o SPSS fornece um conjunto de testes que podem ser utilizados para

verificar a qualidade do modelo (Omnibus Test) os atributos e desempenho das variaveis

independentes(Cox & Snell R2, Nagelkerke R2) e do modelo Hosmer and Lemeshow test.

Tabela 6 — Bloco 1 Método Enter

Bloco 1: Método = Enter

Testes de coeficientes de modelo Omnibus

Qui-quadrado df Sig.
Etapa 1 Etapa 5631,503 11 ,000
Bloco 5631,503 11 ,000
Modelo 5631,503 11 ,000
Resumo do modelo
Verossimilha R quadrado R quadrado
Etapa ne¢a de log-2 Cox & Snell MNagelkerke
1 9369,442° 404 540

a. Estimacéo finalizada no nimero de iteragdo 5 porgue
as estimativas de parametro mudaram foram alteradas

para menos de ,001.

Teste de Hosmer e Lemeshow

Etapa

Qui-gquadrado

df

Sig.

178,716

,000

Fonte: Output SPSS
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Testes de Coeficiente de modelos Omnibus: O objetivo destes testes é
verificar a qualidade do modelo e tem um qui quadrado como hipoteses:

HO: ajuste do modelo atual = ajuste do modelo sem previsores.

H1: ajuste do modelo atual # ajuste do modelo sem previsores.

Ou seja, a inclusao das variaveis ndo melhorou a previsao, nesse caso como
p<0,05, devemos considerar a hipétese alternativa. Concluimos que o modelo com
as variaveis independentes é melhor que o0 modelo sem nenhum previsor.

Cox-Snell R2 Este teste € comparavel ao R-quadrado da regresséao linear.
Ou seja, indica que 40 % das variagdes ocorridas no Log da razdo de chances séo
explicadas pelo conjunto das variaveis independentes. Trata-se de um mecanismo
que pode ser utilizado para comparar o desempenho de modelos concorrentes.
Entre duas equacdes logisticas igualmente validas. Deve-se preferir o que apresente
o0 Cox-Snell R2 mais elevado.

Nagelkerke R2 sua a finalidade € a mesma do Cox-Snell R2 Na pratica a
unica diferenca esta em se fazer mais compreensivel que o Cox-Snell R2 O
Nagelkerke R2 é uma versao do Cox - Snell adaptada para fornecer resultados entre
0 e 1. Conclui-se que o modelo é capaz de explicar cerca de 54,% das variagdes
registradas na variavel dependente.

Hosmer e Lemeshow no quadro “Teste de Hosmer e Lemeshow” para
avaliar a significancia estatistica do teste. O valor de p deve ser = 0,05, é encontrado
na tabela de titulo similar. Para este modelo, o teste de Hosmer e Lemeshow é
estatisticamente significativo (p = 0,00), o que indica que o modelo ndo consegue
responder adequadamente o comportamento da variavel dependente. A tabela 7

demonstra aonde se encontra essa falha.
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Tabela 7 - Tabela de contingéncia para teste de Hosmer e Lemeshow

Tabela de contingéncia para teste de Hosmer e Lemeshow

churn = nao churn = sim
Observado Esperado Observado Esperado Total
Etapa 1 1 990 1044 104 a7 42 896 1087
2 913 956,493 174 130,507 1087
3 913 860,301 174 226,699 1087
4 TiT 730,502 310 356,498 1087
5 603 547,854 484 539146 1087
B 417 377,589 670 709 411 1087
7 233 241,817 854 845183 1087
B 102 143,093 985 943,907 1087
9 29 79,653 1058 1007 .447 1087
10 40 35,695 1044 1048,305 1084
Output SPSS

Este teste mede o grau de acuracia do modelo logistico, este indicador
corresponde a um teste do qui-quadrado que consiste em dividir o numero de
observacbes em cercas de dez classes e, em seguida, comparar as frequéncias
preditas com as observadas. A finalidade desse teste é verificar se existem
diferengas significativas entre as classificagdes realizadas pelo modelo e a realidade
observada. Busca-se néo rejeitar a hipétese de que néo existem diferengas entre os
valores preditos e observados.

HO: n&do ha diferencas significativas entre os resultados os preditos pelo modelo e os
observados.
H1: ha diferengas significativas entre os resultados os preditos pelo modelo e os
observados.

Variaveis na equacao Na tabela “variaveis na equacao” (Tabela 8) sao
apresentados os parametros da equacao e sua estatistica para cada previsor e para
a constante, onde B representa o coeficiente de cada previsor que modifica a saida
resultante da mudanca de uma unidade na variavel previsora. E também
apresentada a estatistica Wald e seu respectivo valor de “p” (Sig.) que informa se o
coeficiente “b” para dado previsor € significativamente diferente de zero. Na coluna

Exp(B) é descrita a taxa de mudanga na chance que resulta do aumento de uma
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unidade do previsor. Igualmente é fornecido o intervalo de confianga de 95 % para
EXP (B) e quando este intervalo conter o valor 1 evidéncia que essa variavel ndo

contribui significativamente no aumento de chance do evento ocorrer.

Tabela 8 — Variaveis na equagao

Variaveis na equacao
95% C.|. para EXP(B)
B SE. Wald df Sig Exp(B) Inferior Superior
Etapa1*  Género -,068 052 1,720 1 190 835 B45 1,034
Ponto_extra -,308 077 16,062 1 ,0oo 735 632 B854
Incidéncia_cobranga 169 095 3,160 1 075 1,184 983 1,426
Atividade_corretiva -, 443 465 908 1 340 642 258 1,597
Troca_flat -,062 091 465 1 495 840 7187 1123
» Telefonia -,027 052 ,261 1 610 974 B80 1,078
Manutengdo_Preventiva - 710 145 23,983 1 000 492 370 653
idade -,008 002 16,950 1 000 992 988 996
Cidade -, 350 015 561,371 1 ,000 705 685 725
tempo_na_hase - 147 004 | 1703,479 1 000 863 857 869
Tipo_plano -1,223 031 | 1568,512 1 ,000 294 277 313
Constante 6,169 147 1 1752,210 1 000 | 477547
a. Variavel(is) inserida(s) na etapa 1: Género, Ponto_extra, Incidéncia_cobranga, Atividade_corretiva, Troca_flat, Telefonia,
Manutengdo_Preventiva, idade, Cidade, tempo_na_base, Tipo_plano.

Output SPSS

A partir destes resultados € possivel verificar que as variaveis Género,
incidéncia de_cobranga, atividade_atividade corretiva, troca-flat e telefonia, nao
contribuem significativamente para a ocorréncia ou ndo do churn , pois o intervalo de
confianga para o EXP (B) contém o valor 1.

A variavel ponto_extra representa um fator de protegcdo para ocorréncia de
churn, pois o valor de “B” é -0,308 e o valor de EXP (B) é 0,735 ,significando que
tudo mais constante, ao aumento de uma unidade no previsor aumenta em 0,735 %
a chance do cliente ndo cancelar. Igualmente as variaveis, manutengéo_preventiva e
tempo_na base contribuem para que o churn ndo ocorra, pois representam 0,482 %
e 0,863 %, respectivamente de chance do evento ndo ocorrer sempre que houver o
incremento de uma unidade no previsor. ceteris paribus.

Idade, e o tipo_de-plano representam um fator que influéncia para que o
churn nao ocorra, pois o incremento de um ano na idade do cliente diminui em 0,988

a chance do churn ocorrer. A depender do Tipo_de_plano existe uma odds ratio de
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0,294 do cliente ndo abandonar a empresa.

O SPSS disponibiliza a medida de associagao razédo de prevaléncia (RP) que
uma medida de associacdo que visa mensurar a relacdo de um desfecho binario
com as variaveis em estudo. Conforme a tabela 9 é possivel observar que dos
clientes que possuem tipo de plano Fiber 50 mega 69,9 % cancelaram e que a

medida que os planos tem um acréscimo no valor os percentuais diminuem.
Tabela 9 Tipo-Plano X Churn

Tipo_plano * churn Tabulagao cruzada

churn

nao sim Total
Tipo_plano  Fiber 50mega Contagem 1594 3703 5297
% em Tipo_plano 301% 69,9% 100,0%
Fiber100mega Contagem i1 1595 2316
% em Tipo_plano 31,1% 68,9% 100,0%
Fiber 200mega Contagem 9495 260 1255
% em Tipo_plano 79,3% 20,7% 100,0%
4 Fiber 300mega Contagem 1166 244 1410
% em Tipo_plano 82,7% 17.3% 100,0%
Fiber 400mega  Contagem 89 29 118
% em Tipo_plano 75,4% 24,6% 100,0%
Fiber 500mega  Contagem 399 19 418
% em Tipo_plano 955% 4,5% 100,0%
Fiber 600mega Contagem 53 0 53
% em Tipo_plano 100,0% 0,0% 100,0%
Total Contagem 5017 5850 10867
% em Tipo_plano 46,2% 53,8% 100,0%

Output SPSS
Na associacdo entre os clientes que cancelaram e a incidéncia_cobranca é

possivel verificar que dos clientes que tiveram incidéncia de cobranga, em 59,2 %

dos casos ocorreu o churn. (Tabela 10).

TABELA 10 INCIDENCIA_COBRANGA x CHURN

Incidéncia_cobranca * churn Tabulagéo cruzada

churn
nao sim Total

Incidéncia_cobranga 0 Contagem 4596 5238 9834
% em

Incidéncia_cobranga 28,1% 23 1S

1 Contagem 422 612 1034
% em

Incwdéncia_cobranga 40,8% 59.2% 100.0%

Total Contagem 5018 5850 10868
% em

Incwdénciaftot)ranga 46.2% 53.8% 100,0%

Output SPSS
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5 CONSIDERAGOES FINAIS

Com o aumento da competitividade entre as empresas, a retencao de clientes
passou a ser uma atividade prioritaria. Além disso, as campanhas de retencao
revelam-se menos dispendiosas do que a aquisicdo de novos clientes e incidem
sobre os clientes mais fiéis que eventualmente serdo os mais rentaveis. A
compreensao da necessidade de combater o churn de clientes leva as empresas a
procurar conhecer os clientes e a forma de obter esse conhecimento & através do
uso da base de dados obtida através da interacdo com os clientes no cotidiano da
empresa. As informagdes relevantes sobre os clientes podem ser extraidas e
tratadas recorrendo as ferramentas estatisticas ou de gerenciamento de churn. Uma
das principais estratégias de retencéo € a prevencéao eficiente do churn de clientes,
qgue visa, na sua esséncia, prever quais os clientes que estdo em risco de abandonar
a empresa voluntariamente, com o propésito de se agir de forma direcionada e
antecipada de modo a evitar essa situacgao.

Este trabalho objetivava construir um modelo de previsdo de churn de
clientes, com a antecipagdo necessaria de forma a ser possivel agir a tempo de
impedir que o churm ocorra e a perda de lucro associada a esse cliente. Em termos
de objetivos este trabalho produziu um modelo que esta de acordo com aquilo que
tem sido publicado recentemente em termos de modelos preditivos de churn. Quanto
ao objetivo especifico, que propunha adquirir e adequar as bases de clientes o perfil
dos clientes, encontrou-se no banco de dados da empresa Tri Telecom as
informagdes necessarias. Tais achados estdo em consonancia com os referenciais
tedricos que apontam que a gestao do relacionamento com o cliente (CRM) trata do
gerenciamento cuidadoso de informagdes detalhadas sobre cada cliente e todos os
pontos de contato com ele a fim de maximizar sua fidelidade.(Kotler e Keller,2006).

Ha dois tipos de causas associadas a taxa de abandono: causas voluntarias
e causas involuntarias (FERNANDES, A.P., 2007). Esse estudo apontou a
inadimpléncia como a principal razdo de churn (46%) e a atragcdo dos concorrentes
(17%) também é um elemento com grandes probabilidades de gerar desergéo do

cliente, observou-se ainda que o churn inevitavel (mudou-se) respondeu por
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aproximadamente (15%) dos casos de churn. Através dessa pesquisa bibliografica
constatou-se que a regresséo logistica tem sido extensivamente usada para estimar
a ocorréncia de churn em empresas de telecomunicagao.

Foram utilizados dados reais da Empresa Tri Telecom e 0 passo inicial nesse
sentido foi realizar a tarefa de compilar os dados, avaliar e escolher as variaveis
para a partir dai dedicar-se na execucdo do modelo preditivo, para esse fim
recorreu-se ao Software SPSS statistics, e 0 modelo de predicado escolhido foi a
regressao logistica. Apds o entendimento da aplicabilidade da equagao estatistica,
foi realizada uma analise dos dados encontrados, em que se verificou que o modelo
apresentou uma acuracia global de 80,5 %.Para o estudo foram definidas 12
variaveis independentes, além da constante; desse conjunto de preditoras 6 nao
contribuiram de maneira significativa para composi¢cédo do modelo.

Dentre as limitagdes deste estudo, possivelmente a mais significativa refere-
se ao padrao dos dados constantes do banco de dados da Tri Telecom, em virtude de
alguns dados inconsistentes, dados missing e dados desatualizados. Mediante essa
limitagdo, variaveis importantes deixaram de ser consideradas. Como complemento
deste trabalho, seria importante acrescentar outros tipos de variaveis, relativas ao
servico a clientes, por exemplo, numero de reclamagdes ou indicadores capazes de
sinalizar o nivel de satisfacdo dos clientes, tanto com a qualidade dos servicos,
quanto ao atendimento. Estas variaveis poderiam ajudar a encontrar outros tipos de
churners, e eventualmente constituir um modelo preditivo que apresente maior
precisao.

A principal razdo para a aplicagao de técnicas de gerenciamento de churn
numa campanha de fidelizacdo de clientes é otimizar a aplicagdo dos recursos
monetarios disponiveis, e dessa maneira, evitar desperdicar muito dinheiro em
clientes que nao estdo, efetivamente, em risco de serem perdidos. A aplicagao de
técnicas de gerenciamento de churn permite diminuir o desperdicio e aumentar o
valor a investir sobre os clientes-alvo. E importante que se faca uma analise
financeira prévia para avaliar se os proveitos da campanha justificam o investimento.

Com o modelo proposto apoiando uma boa estratégia de retencdo, pode-se

chegar a uma excelente redugao de churn na empresa, contudo mesmo que as
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analises preditivas permitam identificar os clientes que tendem ao fenémeno do
churn, a empresa deve procurar atuar em outras frentes, como diminuir o CAC
(custo de aquisicdo de clientes), investindo em estratégias de aquisicdo que
permitam a escalabilidade e a previsibilidade no médio e longo prazo; aumentar o
lifetime value (lucro liquido da vida do cliente), aplicando processos para manter o
cliente por mais tempo e adotar uma cultura centrada no cliente (Costumer
Success), obtendo assim maior conhecimento sobre os clientes que estdo em risco,
pois abordagens em nivel individual podem contribuir com elementos importantes

para retencao dos clientes.
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