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RESUMO

Esta pesquisa buscou desenvolver um modelo de propensédo a churn de assinantes
migrados do produto impresso para o produto digital de uma empresa jornalistica de
Porto Alegre, Rio Grande do Sul. O estudo tem como objetivo identificar e entender o
perfil de assinantes migrados — dados comportamentais e demograficos — para, por
meio da aplicacdo, validacdo e comparacdo de dois métodos, construir um modelo
eficaz de previsdo de churn. Na construcdo do modelo foram utilizados os métodos
de regressédo logistica e arvore de decisao, devido a praticidade de sua aplicacao,
capacidade de explicacdo da target, o churn e facilidade de compreenséo. A base
utilizada para a construcdo do modelo é composta de doze variaveis, das quais, na
regressao logistica, oito foram significativas; na elaboracdo da arvore de deciséo,
somente duas. Dentre os dois métodos utilizados, a arvore de decisdo apresenta
melhor acuracia.

Palavras-chave: Churn. Modelo preditivo. Assinatura.



ABSTRACT

This research aimed to develop the construction of a churn propensity model of
migrated subscribers of the printed product to the digital product of a newspaper
company in Porto Alegre, Rio Grande do Sul. The study pursues to identify and
understand the profile of migrated subscribers - behavioral and demographic data — in
order to construct an effective churn prediction model through the application,
validation and comparison of two methods. In the construction of the model were used
the logistic regression and decision tree methods, due to the practicality of its
application, ability to explain the target chosen and ease of understanding. The base
used for the construction of the model is composed of 12 variables, of which - in the
logistic regression - 8 were significant and - in the elaboration of the decision tree -
only 2. Among the two methods used, the decision tree presents a better accuracy.

Keywords: Churn. Predictive modelling. Signature.



INTRODUCAO

O contexto formado pelo aumento da competicdo suscitou a busca de
vantagem competitiva pelas empresas por meio da fidelizagdo de seus clientes, ja que
0S mercados nos quais essas empresas competem tornaram-se saturados. Quando
0s produtos e servicos séo de grande competitividade, a aquisicdo de novos clientes
acaba ocorrendo as custas dos concorrentes, 0 que torna aqueles suscetiveis a
mudanca de escolha de servico ou produto com o aparecimento de ofertas mais
atrativas (KAMAKURA et al., 2003).

Sendo assim, as empresas devem manter seus clientes para se manter
rentaveis. O campo académico de gerenciamento de marketing considera o
gerenciamento de relacionamento com o cliente como o mais apropriado para
alcancar isso (LOOTS; GROBLER, 2014). O objetivo do marketing de relacionamento
€ a construcdo e manutencdo de uma base de clientes comprometidos, que sejam
rentaveis para a organizacdo (PEPPERS; ROGERS, 2011). Para o estabelecimento
do marketing de relacionamento, é necessario que haja, anteriormente, a aquisicdo
de clientes com perfil passivel de relacionamento de longo prazo com a empresa, pois
assim a fidelizacdo é facilitada, e a suscetibilidade a ofertas de concorrentes,
amenizada.

Dentro do marketing de relacionamento, a retencdo de clientes € de grande
importancia, pois com o crescente nivel de competitividade no mercado, o grande
desafio passa a ser o de reconhecer os clientes, mostrando a eles o quanto a empresa
os estima por terem lhe conferido sua preferéncia (MILAN; TONI, 2012). Mas isso vai
além da preocupacdo com a satisfacdo do cliente, que tem um papel essencial no
desempenho das organizacbes (OLIVER, 2010), caracterizando-se como um novo
modo de pensar a respeito do que gera receitas e lucro e sobre a forma de como se
deveria fazer negécios (VAVRA; PRUDEN, 1995). Tendo em vista, entdo, a retencdo
de clientes, conceitos como o de churn sdo de grande importancia, pois possuem
relagéo direta com a retengéo.

O churn do consumidor é definido pela propensdo do cliente/consumidor de
cessar a realizacdo de negocios com uma empresa em um determinado periodo de
tempo; tornou-se um dos principais desafios para as empresas em todo o0 mundo
(CHANDAR et al. 2006, apud MA; TAN; SHU, 2015). O churn é diretamente

relacionado a retengdo de clientes e funciona como um indicador da eficiéncia na


http://link.springer.com/article/10.1007/s11002-013-9269-7#CR1

retencdo de uma empresa. Reduzir o churn de clientes, orientando campanhas de
marketing especificamente para clientes com maior probabilidade de cancelamento,
provou ser rentavel as empresas. Objetivando aumentar a eficiéncia dessas
campanhas, um modelo de predicdo € necessario, para que a identificacdo desses
clientes seja possivel (VERBRAKEN; VERBEKE; BAESENS, 2014).

Este estudo visa entender o perfil dos clientes migrados de assinatura impressa
para assinatura digital, isto €, assinantes que antes recebiam o jornal impresso em
sua casa ou trabalho e que optaram pelo produto digital da assinatura (acesso
ilimitado ao site, aplicativos e jornal digital), ativos ou ndo na carteira, tendo em vista
variaveis de perfil, relacionais e demogréficas, de forma a analisar os desdobramentos
das acfes de migracdo na carteira a longo prazo. A migracdo do produto impresso
para o digital vem ocorrendo com cada vez mais frequéncia e faz parte de uma
estratégia da empresa, para redugdo de gastos com logistica e maior aderéncia da
mesma ao mercado digital. Em um primeiro momento a retencdo dos assinantes
migrados e manutencdo dos mesmos como ativos na base se mostra relevante para
a empresa. E necessario reduzir ao maximo o churn desse publico; para tanto, é
importante compreender e, principalmente, prever fatores que possam levar esse
publico a cancelar a assinatura apos a migracdo. Neste sentido, a pergunta que esta
pesquisa propde é: qual o perfil de assinantes que tem a maior probabilidade de churn
apos migrar do produto impresso para a assinatura digital?

A utilizagdo do marketing de relacionamento — aliado ao uso de dados — para
prever o comportamento de clientes e, a partir disso, promover campanhas e
desenvolver estratégias mostra-se relevante, principalmente levando em
consideracdo o atual contexto mercadoldgico, no qual empresas de diversos setores
percebem sua atuacdo em mercados saturados. Tendo em vista esse contexto, a
aquisicao de novos clientes torna-se mais dificil; em contrapartida, a retencdo da
carteira de clientes mostra-se cada vez mais fundamental para as empresas.

Portanto, este estudo apresenta relevancia, pois se utiliza de informacgdes ja
obtidas pela empresa para entender melhor o comportamento do assinante migrado
do impresso para o digital. Assim, é possivel criar um modelo que possibilite a
antecipacéo da ocorréncia do cancelamento, permitindo a acéo por parte da empresa
por meio de campanhas de retencao.

Esta pesquisa se aprofundard em temas relevantes para a construcdo do

modelo preditivo: o conceito e gestdo do churn e a escolha do método para a



construcdo do modelo. Posteriormente, abordara a escolha das variaveis importantes
para a predicdo do cancelamento, o desenvolvimento do modelo, resultados,

validacao, limitacGes e conclusédo.



10

1 OBJETIVOS

1.1 OBJETIVO GERAL

Elaborar um modelo de predicdo de churn para os clientes que migraram de

assinatura de jornal impresso para assinatura digital.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Entender o perfil dos clientes migrados ativos e cancelados.

Analisar variaveis comportamentais e demograficas dos clientes migrados
ativos e cancelados.

Testar, validar e comparar dois métodos para construcdo de um modelo

preditivo de churn para clientes migrados ativos e cancelados.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo, com o intuito de fundamentar teoricamente a pesquisa,
apresentara os conceitos envolvidos na composi¢cao do estudo, para que seja viavel
determinar os argumentos que a estruturam. Com o propdésito de atender ao problema
de pesquisa e aos objetivos do estudo, o capitulo serd dividido em duas subsecdes.

A primeira subsecao abordara o conceito de churn; a segunda, o modelo preditivo.

2.1 CHURN

No mercado competitivo atual, muitas empresas percebem a importancia de
uma estratégia de negocios orientada para o cliente na manutencdo da vantagem
competitiva e de um nivel de lucro estavel. As empresas baseiam-se, principalmente,
no rendimento que vem da sua base de clientes. No entanto, reter e manter clientes
na carteira € uma tarefa dificil e dispendiosa para o marketing.

Dados os altos custos na aquisicdo de novos clientes —com acria¢cdo de novas
contas, propagandas e promog¢des —, muitas vezes 0s custos relacionados a aquisicao
de novos clientes superam os custos de retencdo (KEAVENEY, 1995). Em vista disso,
torna-se uma crenca de toda a industria que a melhor estratégia de marketing para o
futuro é a manutencdo dos clientes existentes — aliado ao combate ao churn (KIM;
YOON, 2004).

De forma alarmante, Ahmad e Buttle (2002) observam que a maior proporcao
de perda de clientes advém da leva mais recente de clientes. Portanto, a maioria das
organizacdes enfrenta a perspectiva de ter de adquirir um nimero maior de clientes,
pois ja conta com a perda de parte dos clientes adquiridos. A realidade é que muitos
destes tém alta propenséo a cancelarem logo apds a aquisi¢cao. O churn, dessa forma,
€ um problema, ndo sé pela falta de envolvimento entre cliente e empresa, mas
também em termos préaticos, dado o elevado custo de aquisi¢do de clientes contra os
custos de retencdo (REICHHELD; SASSER, 1990).

O fenémeno do churn de consumidores € mais comumente observado nos
mercados de servicos ao consumidor volateis, tais como telefones moveis (ARCHAUX
et al., 2004; WEI, CHIU, 2002), seguro (MORIK; KOPCKE, 2004), servicos de
assinatura (COUSSMENT; DEN; POEL, 2009) e banca (LARNVIERE; POEL, 2004).

Um cliente € propenso a cancelar o servico (ou produto) quando ele/ela interrompe o
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uso desse tal servico, embora possa continuar a usar outros produtos ou servigos. O
churn dos consumidores € um problema sério para muitas empresas, por diversas
razdes: a aquisicdo de um novo cliente é muito mais dificil e mais cara; processos
relacionados ao término de um servigo para o consumidor sdo elevados; a perda de
um cliente leva a perda de receita, bem como impacto negativo sobre a linha de fundo;
a perda de clientes afeta negativamente muitas fun¢cdes dentro de uma organizacéo,
pois clientes cancelados podem afetar o valor percebido da marca, além de poderem
influenciar clientes prospectados.

Identifica-se, na literatura, dois tipos de churn: o involuntario e o voluntario. O
churn involuntario acontece, por exemplo, quando um cliente para de pagar o servi¢o
comprado e tem o fornecimento cancelado pela empresa (HADDEN et al., 2005).
Cister (2005), explica que as razbes involuntarias sdo consequéncia de uma acao da
propria empresa, que por algum motivo (ex.: fraude, falta de pagamentos, falta de
utilizacdo do servigo) viu-se obrigada a romper sua relacdo com o cliente. Ja o churn
voluntario ocorre quando, de forma racional, o cliente resolve romper com uma
companhia e ndo mais utilizar seus servicos (HADDEN et al., 2005). E dividido em
dois tipos: acidental e o deliberado.

No churn acidental, inimeras situacfes fazem com que o cliente ndo seja capaz
de manter o servi¢co (ex.. desemprego, mudanca para uma regido onde o0 servico nao
é ofertado); entretanto, reflete uma pequena parcela da taxa de ruptura das
organizagfes. Ja o churn deliberado acontece em situagdes em que o cliente opta por
mudar de fornecedor (HADDEN et al., 2005). Para este tipo, as causas mais comuns
sdo encontradas em fatores associados as relacfes entre empresa e cliente e que
podem ser administrados pela propria empresa (por exemplo, clareza de faturacdo e
servico pos-venda).

As estratégias e os esforcos de uma empresa para manter seus clientes mais
lucrativos recebem o nome de gestdo de churn (HUNG; YEN; WANG, 2006). Tais
estratégias sao frequentemente apresentadas dentro de duas categorias: as nao
dirigidas (untargeted) e as dirigidas (targeted). As estratégias ndo dirigidas sustentam-
se na publicidade em massa, com o objetivo de ampliar os niveis de lealdade da
marca, enquanto as estratégias dirigidas empreendem esforcos em clientes que
possuem maior probabilidade de romper com a empresa. Por meio das estratégias

dirigidas, a empresa enfatiza clientes com maior risco de abandona-la e oferece
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incentivos para a nao efetivacao da ruptura (BUREZ; POEL, 2008). As organizacdes
buscam, com mais vigor, combater esse tipo de churn (HADDEN et al., 2005).

Burez e Poel (2008) indicam que existem dois tipos de abordagens
direcionadas para a gestéo do churn de clientes: as reativas e as proativas. Quando
uma empresa adota uma abordagem reativa, ela aguarda até que os clientes pecam
a empresa para cancelar a sua relacdo de servico. Nesta situacdo, a empresa vai
oferecer ao cliente um incentivo para ficar. Por outro lado, quando uma empresa adota
uma abordagem proativa, tenta identificar os clientes que estéo propensos a cancelar
antes que o cancelamento ocorra. A empresa, entdo, oferece incentivos para estes
clientes, objetivando a permanéncia na carteira. Estratégias proativas e direcionadas
sdo potencialmente vantajosas para as empresas, por proporcionarem custos
menores de incentivo aos clientes. No entanto, a légica proativa sO apresenta
eficiéncia se as previsées de churn forem acuradas e precisas, ja que 0s incentivos
s6 devem ser oferecidos a clientes com alta propenséo de cancelar (TSAI; LU, 2009).

A abordagem proativa, portanto, é uma ferramenta relevante para as empresas
na retencdo e relacionamento com seus clientes. Os modelos de churn visam
identificar sinais de churn precoce e reconhecer clientes com maior probabilidade de
sair voluntariamente (VAFEIADIS et al., 2015). Para tanto, € importante construir um
modelo de previsdo de churn de clientes o mais exato possivel (BUREZ; POEL, 2008;
LARNVIERE; POEL, 2004).

2.2 MODELO PREDITIVO

O churn de clientes € um problema notdério para a maioria das empresas, pois
a perda de um cliente afeta a imagem de marca das receitas, tornando a aquisi¢ao de
novos clientes dificil. Modelos preditivos confiaveis para a rotatividade de clientes
podem ser Uteis na concepc¢do de planos de retencao.

Do ponto de vista analitico, gestdo de churn consiste em (1) prever quais
clientes estdo propensos a cancelar e (2) avaliar qual acdo € mais eficaz em manter
esses clientes (HUNG; IENES; WANG, 2006). Estes estudos de previsdo de churn
geralmente usam duas estratégias para melhorar o desempenho do modelo: uma
estratégia baseada em algoritmo e uma estratégia de base de dados (BAECKE;

POEL, 2010). A primeira consiste na avaliacdo de varios algoritmos em dados
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fornecidos e na melhoria ou invencdo de algoritmos. A Ultima consiste em aumentar a
base de dados existente com novas fontes de dados.

Modelos de previsdo de churn de clientes buscam detectar clientes com alta
propensdo de cancelamento. A acuracia preditiva, compreensibilidade e
justificabilidade sdo os trés aspectos fundamentais de um modelo de previsdo de
churn. Um modelo preciso permite o direcionamento correto de churners futuros em
uma campanha de marketing de retencdo, enquanto um conjunto de regras
compreensiveis e intuitivas permite identificar os principais fatores responséaveis pelo
churn dos consumidores, além de desenvolver uma estratégia de retencéo eficaz, em
conformidade com o conhecimento da area (VERBEKE et al., 2011).

O formato de previséo refere-se a aprendizagem darelacéo entre os dados que
sdo observados em um periodo (ou janela) que termina antes de um determinado
ponto no tempo e os dados que sdo observados em um periodo que se inicia apos
este mesmo ponto no tempo. O periodo anterior € chamado independente, preditor ou
periodo de motivos, ou histérico de eventos do cliente; o Ultimo é chamado periodo
dependente ou resposta. Entre esses dois, pode haver uma lacuna, chamada as
vezes periodo de retencdo, que se destina a servir como um periodo operacional ou
de pratica para organizar as acoes reais de retencéo e relacionamento antes que 0s
clientes apresentem o comportamento de resposta focal (WEI, CHIU, 2002).

Existem diversas técnicas que podem ser utilizadas na construcdo de um
modelo de churn preditivo. As técnicas escolhidas para a constru¢cdo do quadro foram:
arvore de decisao (HUNG; YEN; WANG, 2006; VERBEKE et al., 2011; WEI; CHIU,
2002; XIE etal., 2009); random forest (BUREZ; POEL, 2008); andlise de cluster (QIAN;
JIANG; TSUI, 2006); redes neurais (XIE et al., 2009; YU et al., 2011); support vector
machine (COUSSEMENT; BENOIT; POEL, 2009); regresséo logistica (BOTELHO;
TOSTES, 2010; COUSSEMENT; BENOIT; POEL, 2009; GUANGLI et al., 2011); e
redes bayesianas (TSAI, LU, 2009).



Tabela 1 — Sintese das técnicas
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Método Definicdo Ponto positivo Ponto negativo
Anvore Com base nos registros do Rapido uso computacional. A topologia e a
de conjunto de treinamento, uma gualidade da arvore
Decisdo arwore é montada; a partir Forca de interpretabilidade estdo diretamente
dela, pode-se classificar a (ZHAO; ZHANG, 2008) ligados a correta
amostra desconhecida sem escolha do algoritmo.
necessariamente testar todos
os valores dos seus atributos. Um mesmo conjunto de
Toda informagdo sobre cada dados pode gerar
objeto (caso) a ser classificado distintas anvores.
deve poder ser expressa em
termos de uma colecao fixa de
propriedades ou atributos.
(YU et al., 2010)
Randon  Combinacdo de preditores de Alta precisédo de O erro de generalizagao
Forest arvwores de modo que cada classificagao. para as florestas
arvwore depende dos valores de converge em um limite
um vetor aleatério amostrado Um novo método para guando o numero de
independentemente e com a determinar a importancia anores na floresta torna-
mesma distribuicdo para todas  variavel. se muito grande (LIN et
as anores na floresta al., 2017).
(BREIMAN, 2001). Capacidade de modelar
interagbes complexas entre
varidweis preditoras.
Flexibilidade para realizar
varios tipos de analise de
dados estatisticos,
incluindo regresséo,
classificacao, analise de
sobrevivéncia e
aprendizagem nao
supenisionada; um
algoritmo para imputar
valores faltantes (JING et
al., 2017).
Andlise  Na andlise de agrupamentos Permite a reducéo da Exige o minimo de
de (cluster analysis) a similaridade  dimensionalidade dos conhecimento para
Cluster  entre duas amostras pode ser pontos representativos das  determinacdo dos

expressa como uma fungdo da
distancia entre os dois pontos
representativos destas
amostras no espago n-
dimensional. Quanto menor a
distancia entre os pontos,
maior a semelhanca entre as
amostras.

amostras pois, embora a
informacdo estatistica
presente nas n-variaveis
originais seja a mesma dos
componentes principais, €
comum obter em apenas 2
ou 3 das primeiras
componentes principais
mais que 90% desta
informagéo.

parametros de entrada.
Em geral, algoritmo
algum atende a todos os
requisitos para uma
andlise de cluster
criteriosa e, por isso, é
importante entender as
caracteristicas de cada
algoritmo para a escolha
de um método adequado
a cada tipo de dado ou
problema.
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Continuagcédo da Tabela 1

Método Definicédo Ponto positivo Ponto negativo
Redes A utilizagdo de dados na Aquisicdo de conhecimentos Nao trabalha com
Neurais criagcdo de bases de feita automaticamente a partir regras.

conhecimento € o de exemplos coletados em

conceito-chave das redes bancos de dados.

neurais. Em vez de

trabalhar com regras

explicitas como os

sistemas especialistas, as

redes neurais utilizam

critérios mais complexos e

implicitos, baseados no

aprendizado a partir de

exemplos (TSAI; LU,

2009).
Support Método muito efetivo para Modelo simples de ser Necessidade de
Vector reconhecimento de analisado matematicamente. transformagédo de
Machine padres de proposito SVM pode senir como uma dados que ndo séo

geral. Intuitivamente, o
SVM aprende o limite entre
as amostras pertencentes
a duas classes, mapeando
as amostras de entrada
em um espaco de alta
dimensé&o e buscando um
hiperplano de separacéo.

As maquinas de vetores de

suporte (SVMs) usam um
modelo linear para
implementar limites de
classes nao-lineares
através de wetores de
entrada de mapeamento
ndo-lineares em um
espaco de grande
dimensé&o (SHMILOVICI,
2005).

alternativa promissora,
combinando os pontos fortes
dos métodos estatisticos
convencionais que sao mais
orientados pela teoria e faceis
de analisar, e mais métodos de
aprendizagem mecanica, livres
de distribuicao e robustos.

1) existem apenas dois
parametros liwves a serem
escolhidos, nomeadamente o
limite superior eo parametro do
kernel; (2) a solugcdo de SVM é
Unica, 6tima e global, uma vez
gue o treinamento de uma SVM
é feito resolvendo um problema
quadratico linearmente
constrangido; (3) As SVM séao
baseadas no principio de
minimizag&o do risco estrutural
(SRM).

linearmente separaweis.
Nao ha métodos para
selecéo da funcéo
kernel de
transformacéo dos
dados que ndo séo
linearmente separaweis,
entdo a escolha se
baseia em informacdes
e tentativas empiricas.
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Continuagédo da Tabela 1

Método Definicdo Ponto positivo Ponto negativo
Regresséo Relaciona um Método padrao Se faz necesséario aplicar algum tipo
Logistica conjunto de variaweis para analise de de transformagdo para que o modelo

independentes com variaveis obtenha as desejaweis propriedades
uma variawel dicotémicas. dos modelos lineares. Na
dependente constru¢do do modelo, algumas
categérica (GUANGLI  Nao é necessario variaveis preditoras podem sofrer
et al., 2011). supor normalidade com a multicolinearidade; isto
multivariada. acontece quando, duas ou mais
varidveis séo correlacionadas e o
E uma técnica mais  uso delas no modelo pode prejudicar
genérica e mais 0 processo de modelagem.
robusta, pois sua
aplicacéo é
apropriada em
grande variedade
de situacdes;
Redes Rede Bayesiana é Representam Para se construir uma rede cuja
Bayesianas uma representagao tabelas conjuncéo estrutura represente devidamente o

compacta de uma
tabela de conjungéo
de probabilidades.

Modelo gréfico que
representa de forma
simples as relagbes
de causalidade das
varidweis de um
sistema (MENEZES;
FIRMING;
DROGUETT, 2005).

de probabilidades
de um dominio de
forma compacta.

dominio do problema, é necessario
que para todo n6 da rede esta
propriedade seja atendida. A
qualidade estadiretamente ligada a
escolha de pais, nds e a ordem
destes.

Fonte: A autora (2017).
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3 METODO

3.1 TIPO DE PESQUISA

O problema de pesquisa proposto nesse estudo é a identificacdo do
comportamento de clientes de uma assinatura de jornal, buscando verificar quais
fatores podem fazé-lo cancelar a assinatura apds a deciséo pela troca do produto
impresso para o produto digital. A partir dos fatores que influenciam a decisao do
assinante, um modelo preditivo sera construido, procurando prever o cancelamento
da assinatura e possibilitando a acdo da empresa, por meio de acdes de marketing e
relacionamento que tentem evitar esse cancelamento.

Por se tratar de uma modelagem de analise multivariada, que se propde a
identificar varidveis independentes que afetam a variavel dependente a ser explicada
— o cancelamento da assinatura —, os métodos utilizados para a construgdo do modelo
foram a regresséao logistica e a arvore de decisdo, que foram construidos de acordo

com os estagios determinados por Hair et al. (2005), conforme ilustra a Tabela 2:

Tabela 2 - Métodos utilizados

Estagio Hair Método: Regressdo Logistica Método: Arvore de Decisdo
Objetivos Capitulo 2 Capitulo 2
Desenwolvimento do plano
de analise ltem 4.2 ltem 4.2
Pressupostos ltem 4.3 Item 4.4
Estimagédo do modelo Item 5.1 Item 5.4
Interpretacdo. dos item 5.2 ltem 5.5
Resultados
Validacdo dos Resultados Item 5.3 ltem 5.6

Fonte: A autora (2017).

3.2 DESENVOLVIMENTO DO PLANO DE ANALISE

Com a finalidade de atingir o objetivo proposto, que é classificar a propensao a
cancelar de clientes (assinantes) migrados do produto impresso para produtos digitais,
torna-se importante o conhecimento das variaveis presentes no banco de dados da
empresa e a definicdo de um método adequado para o tratamento das variaveis e
construcdo do modelo. Para abordar o fendbmeno objeto deste estudo adotou-se uma
abordagem substantiva, que implica o estudo de um determinado fenbmeno em um

contexto especifico, ou seja, o estudo da propensédo do cliente migrado do produto
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impresso para o digital ao cancelamento de sua assinatura. Essa abordagem foi
escolhida por permitir a explicacdo do fenbmeno em um contexto concreto,
possibilitando a previsdo de fatos e proporcionando insights para politicas de acéo.

Os procedimentos de modelagem — desenvolvimento e teste do modelo
preditivo — foram realizados com dados primarios de uma empresa jornalistica do
estado do Rio Grande do Sul. A variavel dependente do modelo, isto é, o efeito
observado como resultado da manipulacdo da variavel independente, — propensao ao
cancelamento da assinatura — sera operacionalizada como uma variavel dicotdmica,
ou seja, vai cancelar ou ndo vai cancelar. Ja o conjunto de variaveis independentes,
as condicOes ou causas para um determinado efeito ou consequéncia do modelo
serdo selecionadas de forma a apresentarem relacdo de causalidade com a
propensao a churn, dada sua classificagéo.

Para o estudo, foram escolhidas variaveis relacionadas ao perfil da carteira de
cliente, que consistem em onze caracteristicas que foram avaliadas quanto a sua
capacidade de predizer o cancelamento. O volume da amostra é 70% para a andlise
e 30% para aplicacao do teste, com intuito de validar o modelo. A base utilizada tem
um volume de 11.000 assinaturas, entre ativos e cancelados. A escolha final das onze
variaveis que participariam da construcdo do modelo foi baseada na conversa com
gestores de areas chave da empresa, como database marketing e retencdo, e no uso
dessas variaveis para acdes internas visando a retencdo e o relacionamento com os
assinantes.

Dado o propdsito de explicar o cancelamento de migrados para o produto digital
através de variaveis de comportamento e perfil, foram escolhidos dois métodos para
a construcdo do modelo preditivo: a regressao logistica e a arvore de decisédo. A
escolha da regresséo logistica deve-se a praticidade de aplicacdo do método e a
capacidade de explicacdo da variavel dependente. Segundo Hair et al. (2005), 0 uso
da regressao logistica € adequado quando se quer explicar um acontecimento através
de apenas uma variavel dependente — nesse caso o cancelamento — e diversas
varidveis independentes e ndo métricas — no caso, as 12 variaveis escolhidas.

J4 a escolha da arvore de deciséo, deve-se a quatro motivos: facilidade de
entendimento do método, facil conversdo em um conjunto de regras de producéo,
possibilidade de classificacdo de dados categdricos e numéricos — contanto que o
atributo output seja categoérico — e possibilidade de ndo haver pressupostos a priori
sobre a natureza dos dados (ZHAO; ZHANG, 2008) Apesar de ndo ter um 6timo
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desempenho na captura de relacdes complexas e ndo-lineares entre os atributos, no
problema de churn dos clientes, a precisdo de um DT pode ser alta, dependendo da
forma dos dados (VAFEIADIS et al, 2015). Além disso, entre as técnicas de
mineracdo de dados, a arvore de decisdo é um dos métodos mais amplamente
utilizados para a construcdo de modelos de classificacdo no mundo real por sua
simplicidade e facilidade de interpretacao (KIM, 2016).

A construcdo do modelo por meio de dois métodos possibilita, também, a
comparacgao entre ambos e aidentificacao de fatores que favoregcam um e outro, como

a interpretacdo de resultados e a eficacia na predicdo do cancelamento.

3.3 PRESSUPOSTOS DA REGRESSAO LOGISTICA

A regressao logistica € um método de associacdo de variaveis no qual se prediz
a presenca ou auséncia de uma caracteristica (no caso, 0 cancelamento da
assinatura) por meio de um conjunto de variaveis preditoras ou explicativas (SOARES;
SIQUEIRA, 1999). Este método se enquadra na classe de métodos estatisticos
multivariados de dependéncia, pois relaciona um conjunto de varidveis independentes
com uma variavel dependente categoérica (HAIR et al., 2005).

Esse método é aplicado para correlacionar modificacbes em varidveis
independentes (chamadas "preditores”) para o efeito consequente nas variaveis
dependentes. O resultado da andlise de regressdo é uma funcdo das variaveis
independentes — funcdo de regresséo -, que € usada para prever os valores das
variaveis dependentes (MOROTTI; GRANDI, 2017).

Na configuracdo da regressao logistica, a resposta € binaria e segue uma
distribuicdo binbmica em vez de normal. A resposta é transformada em uma
probabilidade relativa de log ou escala logit antes de executar a regressao
(BRIMACOMBE, 2016).

Trata-se de um problema multivariavel, no qual é calculada a medida de
associacdo de cada variavel com o acontecimento que se deseja explicar. Na
formulacdo do modelo preditivo foram consideradas variaveis independentes do perfil
da carteira de assinantes, tais como género, idade, tempo de carteira, forma de
pagamento, além de dados referentes ao uso do produto digital.

A variavel cancelamento representa uma uUnica relacdo multivariada com

coeficientes de regressao que indicam o impacto relativo de cada variavel preditora,
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composta dos dados da base de clientes do jornal. A regressao logistica prediz
diretamente a probabilidade de ocorréncia de um evento e os valores de probabilidade
podem ser qualquer valor entre 0 e 1, mas o valor previsto deve ser limitado para cair
dentro do intervalo de O e 1.

O método de regressao logistica € comumente utilizado para analisar a
probabilidade de ocorréncia de varidveis binarias; isto € conseguido ajustando as
probabilidades de log e as variaveis explicativas a um modelo linear (James et al.,
2013), onde Y = (0, 1) é a variavel binaria, X = (X1, ..., Xn) sdo "n" variaveis
explicativas, e B = (B0, ..., Pn) sdo os coeficientes de regressao a serem estimados
com base nos dados (ELIO et al., 2017) . Nesse caso, de um modelo de previsio de
churn, Y =1, se o cliente ndo cancelar a assinatura; Y = 0, caso contrario.

A funcdo é interpretada como a probabilidade de o cliente ndo cancelar a
assinatura de acordo com as caracteristicas que possui. Toda essa andlise pode ser
feita também como Y =1 (se o cliente cancelar a assinatura; Y = 0, caso contrario), ja
que a interpretagdo € a mesma (BOTELHO; TOSTES, 2010).

A medida geral de qudo bem o modelo se encaixa € dada pelo valor de
verossimilhanca. Um modelo bem ajustado terd um valor pequeno para -2LL. O teste
qui-quadrado para a reducédo do valor de verossimilhanca log fornece uma medida de
melhora devido a introducdo das varidveis independentes. Em seguida, o nUmero de
eventos factuais e preditos é comparado em cada classe com a estatistica do qui-
guadrado. Este teste fornece uma medida abrangente de precisao preditiva que nao
se baseia no valor de verossimilhanca, mas na previsao real da variavel dependente.

Uma das vantagens da regressao logistica é que precisamos saber apenas se
um evento ocorreu para, entdo, usar um valor dicotdbmico como nossa variavel
dependente. A partir deste valor dicotémico, o procedimento prediz sua estimativa da
probabilidade de que o evento ocorrera ou ndo. Se a probabilidade prevista € maior
do que 50, entdo a predicao € sim; caso contrario, ndo. O procedimento que calcula o
coeficiente logistico compara a probabilidade de ocorréncia de um evento com a
probabilidade de ndo ocorrer. A regressao logistica tem a vantagem de ser menos
afetada quando os pressupostos basicos, particularmente a normalidade das

variaveis, ndo sao atendidos.
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3.4 PRESSUPOSTOS DA ARVORE DE DECISAO

A Arvore de Decisdo (DT — Decision Tree) é um algoritmo de classificacéo
supervisionada em que um dos resultados consiste em um conjunto de regras
encadeadas do tipo “SE ENTAQ”, que formam uma estrutura hierarquica semelhante
a de uma arvore. Trabalha em cima de uma base de dados e determina a classe, com
base nos atributos de entrada. Usa uma estrutura de arvore de tipo fluxograma para
segregar um conjunto de dados em varias classes predefinidas, fornecendo, assim, a
descricdo, categorizacdo e generalizacdo de conjuntos de dados dados (YU et al.,
2010).

A arvore de decisdo € um modelo representado graficamente por nés e ramos
(WITTEN; FRANK, 2011). A inducdo tradicional de arvores de decisdo emprega
medidas heuristicas com base no espaco em perspectiva de atributos para selecionar
um atributo de divisao ideal para a particdo do n6 de decisao para obter uma arvore
melhorada (SUN; HU, 2017) .

A construcdo de um DT baseia-se principalmente em duas etapas: (1) uma fase
de crescimento e (2) uma fase de poda (KARABADJI et al., 2017). Durante o processo
de construcdo da arvore de classificacdo, as amostras em cada né interior sao
divididas em subconjuntos com base em um atributo e este processo é repetido em
cada subconjunto derivado de forma recursiva. A recursdo € concluida quando um
subconjunto em um né tem o mesmo valor alvo, quando a divisdo ndo melhora a
previsdo, ou quando a divisdo é impossivel devido a restricbes definidas pelo usuario
(KIM, 2016).

ApoOs o crescimento da arvore cheia, as classes de saida das amostras séo
determinadas nos nés terminais. Cada n6 terminal decide sobre um valor de destino
com base na classe majoritaria no ndé terminal. Quando uma nova amostra é
observada, ela é classificada como um dos nés terminais da arvore, dependendo das
variaveis de entrada. Entdo, o alvo esta previsto para ser a classe majoritaria no né
da folha (KIM, 2016).

Uma arvore de decisdo € uma éarvore enraizada onde cada no interno esta
associado a um teste e cada folha esta associada a uma classe. Os ramos que saem
de um nod interno estédo associados aos possiveis resultados do teste correspondente
ao nd (SAETTLER; LABER; PEREIRA, 2017).
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A DT tem como objetivo tentar minimizar erros de classificacdo e o nUmero de
nos e folhas. Possui a vantagem de exibir o conjunto de regras gerado no treinamento,
diferente de outros classificadores. Uma DT pode ser desenvolvida para trabalhar com
dados nominais ou numeéricos. Em ambos os casos, 0 seu algoritmo gera as regras
baseando-se na analise de cada atributo, através dos seus valores e da sua relacéao
com os demais parametros evolvidos. No caso de dados numéricos, os valores
utilizados séo discretizados (WITTEN; FRANK, 2011).

As arvores de decisdo ganharam popularidade devido a facilidade de
interpretacdo das regras descobertas. Arvore de decisdo é uma técnica bem
conhecida e teve muitas aplicacbes bem-sucedidas para problemas do mundo real
(TSAI; LU, 2009).



24

4 ANALISE

4.1 ESTIMACAO DO MODELO DE REGRESSAO LOGISTICA

A base utilizada para a construcdo do modelo € composta 11.000 assinaturas,
e foi dividida em treino — composta por 70% da base, e teste — que compreende 0sS
30% restantes. Para a construgdo do modelo de regressao logistica foram
selecionadas onze variaveis independentes, além da target, que é o status da
assinatura (ativa ou cancelada). As variaveis escolhidas para a estruturacdo do

modelo seguem conforme a codesheet abaixo:

Tabela 3 - Codesheet

Variavel Significado da variavel Codificacao na base Tipo de escala
Canal de venda
Timktint — Canal de entrada do assinante 1 Discreta
Telemarketing na carteira
interno
Internet
Centurion

Explorer

Outros —

canais

receptivos de

vendas

Forma pgto

DEB CONTA Forma de pagamento do
assinante (registro mais
recente)

(.H-bwl\)

Discreta

Cartaocredito
FAT

DOC

DOC EMAIL

CARNE
Tempo de base

OB~ WN P

Tempo em meses do assinante Continua
na carteira do jornal

Qtd. Incidéncias

cobranca
0 Quantidade de entradas em 0 Discreta
1 cobranca até fevereiro 2017 1
2 2
3 3
Género
J Género do assinante (J = 1 Discreta
F pessoa juridica) 5
M 3
Idade

Idade do assinante Continua
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Continuagédo da Tabela 3

Variavel Significado da variavel Codificacao na base Tipo de escala
Renda
ATE 3SM Renda estimada do assinante 1 Discreta
DE 3SM ATE 4SM bas.e:ilda. no bairro de 2
residéncia cadastrado em sua
DE 4SM ATE 8SM  assinatura (SM — salarios 3
DE 8SM ATE minimos) 4
14SM 5
DE 14SM ATE
255M 6
ACIMA DE 25SM 2
Sem informagé&o
Possui login acesso
NAO Se possui login para acesso ao 0 Discreta
SIM conteudo digital 1
Navegacgéo
Diferenca de dias da Ultima Continua
navegacdo até 09/05
Regido
REGIAO1 Regido de residéncia do 1 Discreta
assinante —regido 1 (POA e
REGIAO2 ) proximidades),gregiéo( 2
PR/SCICorreio (campanha, extremo norte e 3
sul).
Situacdo clube
Sem clube Situagdo do clube do assinante 1 Discreta
Cancelado 2
Ativo 3
Abonado 4
Target
ATIVO Situag&o da assinatura 0 Discreta
CANCELADO 1

Fonte: A autora (2017).

Para a escolha das variaveis foi determinante sua relevancia no negécio, ja que
0 objetivo dessa pesquisa é explicar o cancelamento de clientes migrados de
modalidade impressa para modalidade digital. As variaveis escolhidas para a
construcdo do modelo séo utilizadas internamente na empresa para decisdes de
estratégia das areas de uso e retencdo, além de realizacdo de estudos de carteira.
Para tanto, foram escolhidas todas as variaveis comportamentais que constam no
banco de dados, além de varidveis demograficas, que tracam o perfil da carteira do
produto.

Atributos como tempo de base — que compreende a quanto tempo determinado
assinante possui a assinatura —demonstram a valorizacdo e o vinculo do cliente com

o produto assinatura; a idade auxilia a identificar o publico-alvo para cada modalidade
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de assinatura (digital ou impressa), e as variaveis relacionadas diretamente com o
digital — “possuir login” e navegacdo — ajudam na identificacdo da familiaridade da
carteira com o ambiente digital, que € um fator relevante para o cancelamento. A
variavel navegacéo identifica a Ultima data na qual o assinante se logou na plataforma
digital do jornal. J4 a quantidade de incidéncias em cobranca € relevante para a
construcdo do modelo, pois a maior quantidade de incidéncias em cobranca pode
significar previamente a intencdo de cancelamento ou uma menor aderéncia e vinculo
ao produto. A importancia da variavel “clube do assinante” esta, mais uma vez, na
agregacdo de valor ao produto, pois pode ser vista como um beneficio além da
assinatura.

Ja a variavel canal de venda — que se divide em telemarketing interno (canal
ativo interno de vendas), centurion (venda ativa direta terceirizada), internet, explorer
(empresa terceirizada de venda ativa) e outros (canais receptivos de vendas) - é
importante, pois é a entrada do assinante na carteira; caso essa venda ndo tenha sido
bem trabalhada, pode causar o descontentamento com o produto. Variaveis como
renda, regido, género e forma de pagamento, além de esbocarem o perfil da carteira,
podem ser importantes para separarem comportamentos de cancelamento.

O primeiro procedimento realizado na base selecionada foi a verificacdo da
multicolinearidade entre as variaveis escolhidas. A multicolinearidade em regresséao é
uma condicdo que ocorre quando algumas variaveis preditoras no modelo estédo
correlacionadas a outras variaveis preditoras; esse teste permite examinar a
probabilidade estatistica da existéncia de correlacdes significativas entre pelo menos
algumas variaveis. Quando é forte mostra-se problematica, porque pode aumentar a
variancia dos coeficientes de regressao, tornando-os instaveis, pois este fator pode
afetar o resultado da regressao logistica.

O teste para multicolinearidade realizado para a base teve como resultado a

seguinte matriz de correlacdo, através do coeficiente de Pearson:
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Figura 1 — Coeficiente de Pearson

pato
tempbasemes
cobincid
genero

idade
fxetaria

renda
temusuario
naveg

regiao
Clube.abonadc
target

. canalvenda

canalvenda

tempbasemes . 06
cobincid .
0.4
genero .
) Fo.2
idade .
Txetaria . F o
renda . iy
temusuario .
F-04
naveg .
regiao . -0.6
Clube.abonado .

target

® 0.8
Fonte: A autora (2017).

A matriz de correlacdo apresenta as relacées positivas e negativas das
varidveis em relacdo entre si e com a target; nesse caso, 0 cancelamento da
assinatura. Em azul estao representadas as correlagbes negativas e em vermelho as
positivas. As correlacdes procuradas através da construcdo da matriz sdo as em
vermelho, que indicam arelacdo da varidvel independente com a varidvel dependente.

Segundo Hair et al. (2005), é possivel categorizar os resultados de significancia
da matriz usando a seguinte regra: £ 0.30 = minimo, + 0.40 = importante e + .50 =
praticamente significativo. De acordo com essa categorizacdo, é possivel afirmar que
a variavel clube abonado possui a maior significancia, ou seja, tem a maior correlagdo
com o cancelamento da assinatura. Além da variavel clube, somente a variavel “tem
usuario” mostrou o minimo de correlagdo, com significancia de 0,3.

ApOs a realizacao dos testes para verificacdo de correlacéo e significancia das
variaveis da base, o modelo de regressao logistica foi plotado no programa R, gerando

resultados conforme a Tabela 5:
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Tabela 5 — Modelo de regresséo logistica

Estimate — LOG ODDS Erro zvalue P —valor

(Intercept) 657,2 5,62 1,170  0,24201
Idade -2,03 3,46 -0,585 0,55843
Género: mulher 1899 2,68 7.365 <0,01 ***
Género: homem 1537 2,56 6,013 <0,01 ***
3 a 4 salrios minimos -690,4 490 -1,410 0,15842
4 a 8 salarios minimos -1044 4,86 -2,148 <0,01*
8 a 14 salarios minimos -960 489 -1,963 <0,01*
14 a 25 salarios minimos -1383 4,94 -2,798 <0,01 **
Acima de 25 salarios minimos -1553 504 -3,079 <0,01**
Sem informacdo de renda -936,9 4,96 -1,888 0,05909
Tempo ativo na base (em meses) -1,48 535 -2,765 <0,01 **
Canal de venda internet 282,30 1,67 1,695 <0,01

Canal de venda centurion 173,40 1,30 1,334 0,18223
Canal de venda Explorer -39,07 2,95 -0,132 0,89470
Outros canais de venda -287,7 1,12 -2,571 <0,01*
Forma de pgto: cartdo de crédito -101,4 9,20 -1,102 0,27061
Forma de pgto: Faturada -1907 2,67 -0,007 0,99430
Forma de pgto: DOC -689,9 9,14 -0,754 0,45055
Forma de pgto: DOC EMAIL 564,6 8,89 0,635 0,52552
Forma de pgto: CARNE 18550 1,08 0,002 0,99862
Incidéncias em cobranca 473,60 9,06 5,229 <0,01 ***
Possuir usuério de acesso -730,6 1,48 -4,927 <0,01 ***
Navegacao -0,01 4,80 -1,583 0,11342
Regido 2: interior RS -175,4 1,45 -1,212 0,22563
PR/SC/Outros estados -828,7 3,83 -2,165 <0,01*
Clube cancelado 397,4 9,66 4,115 <0,01 ***
Clube ativo -20180 2,63 -0,077 0,93875
Clube abonado -20200 4,40 -0,046 0,96337

Fonte: A autora (2017).

A coluna Pr (> | z [) mostra os p-valores de duas colunas testando a hipétese
nula de que o coeficiente € igual a zero (isto €, nenhum efeito significativo). O valor
usual é 0,05, e, de acordo com essa medida, nenhum dos coeficientes tem um efeito
significativo sobre o log-odds ratio da variavel dependente. O valor z também testa o
nulo que o coeficiente é igual a zero. A coluna Estimativa mostra os coeficientes na
forma log-odds, mostrando se o efeito dos preditores é positivo ou negativo. Ja a
coluna p-valor mostra a significancia de cada variavel na predicdo do churn — a
presenca do asterisco representa a significancia da variavel. O maior nivel de

significancia corresponde a presenca de trés asteriscos.
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As estimativas do modelo de uma regressao logistica sdo as estimativas de
maxima verossimilhanga alcancadas através de um processo iterativo. Por isso, €
importante avaliar a qualidade do modelo logistico construido. Esse procedimento foi
feito por meio do calculo da medida pseudo R2, j& que é aplicavel a um amplo conjunto
de variaveis dependentes limitadas e qualitativas e oferece uma valiosa ferramenta
para avaliagdo de modelos (LAITILA, 1993).

O pseudo R2 representa o quanto da variacdo da variavel é explicada pela
variavel dependente (HAIR et al., 2005), com significancia de 1%. O valor obtido para
o modelo foi de 0,514 — o que revela que o modelo representa pelo menos metade da
variagdo da variavel independente. Além disso, também é possivel avaliar os
coeficientes e a constante das variaveis independentes geradas no modelo quanto a
sua significancia estatistica. Tal avaliacdo é dada através do teste de Wald, que é
calculado tomando a razdo do quadrado do coeficiente de regresséo para o quadrado
do erro padrao do coeficiente. A idéia é testar a hipétese de que o coeficiente de uma
variavel independente no modelo é significativamente diferente de zero. Se o teste
nao rejeitar a hipétese nula, isso sugere que a remocao da variavel do modelo ndo
prejudicara substancialmente o ajuste desse modelo.

Segundo os resultados do teste de Wald, que podem ser vistos na Tabela 6,
conclui-se que as varidveis com maior significancia para a construcdo do modelo,
devido a significancia do p-valor (menor que 0,01), sdo género, renda, incidéncias em

cobranga, tem usuario, clube, tempo de base e canal venda.

Tabela 6 — Teste de Wald

Wald df P-value
Idade F = 0,3424356 1 P=0,55845
Genero F = 31,23585 2 P <0,01
Renda F = 6,189936 6 P<0,01
Tempbasemes F = 7,644786 1 P<0,01
Canalvenda F = 3,531988 4 P <0,01
Pgto F = 0,4398725 5 P =0,8209
Cobincid F = 27,34192 1 P<0,01
Temusuario F = 24,27593 1 P <0,01
Naveg F = 2,505976 1 P=0,11348
Regiao F = 2,985868 2 P<0,01
Clube.abonado F = 5,646476 3 P <0,01

Fonte: A autora (2017).
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As variaveis género, clube, regido, pagamento e canal de venda foram
transformadas em fatores, para que o resultado do modelo pudesse considerar as

categorias de cada variavel e ndo somente a variavel como um todo.

4.2 INTERPRETACAO DOS RESULTADOS DE REGRESSAO LOGISTICA

Segundos os resultados da tabela descrita no item acima, nem todas as
variaveis escolhidas para a construcdo do modelo foram significativas, ou seja,
apresentam relevancia para explicar o churn de migrados do produto impresso para o
digital. Os coeficientes de regressao logistica aparecem na primeira coluna e
representam a alteragcdo nas probabilidades log do resultado do modelo para um
aumento de uma unidade na variavel preditora e sao referentes a base treino, que
corresponde a 70% do total da base.

Portanto, tendo em vista o significado desse coeficiente, é possivel afirmar o
nivel de relagdo de cada variavel do modelo no que tange a explicacdo do
cancelamento. Os coeficientes sao dificeis de interpretar na sua forma original porque
sao expressos em termos de logaritmos quando usamos o logit como a medida
dependente. Sendo assim, foi calculado o coeficiente logistico exponencial, que
consiste na transformacéo (antilog) do coeficiente logistico original. Dentre as onze
variaveis selecionadas — faixa etaria, género, tempo de base, canal de venda, forma
de pagamento, incidéncias em cobranga, possui Usuario acesso, navegacao, regiao e
clube —, nove representaram significancia na explicacdo do cancelamento da
assinatura, sendo essas género, tempo de base, renda, clube, incidéncias em

cobranca, canal de venda, regido, ter login. A Tabela 7 ilustra a transformacéo:
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Tabela 7 - Transformacéo

Limite inferior do Limite superior

ODDS intervalo de do intervalo de
RATIO confianga confianca
25% 97.5 %

(Intercept) 1,93 6,80 6,33
Idade 9,98 9,91 1,00
Género: mulher 6,68 4,05 1,12
Género: homem 4,65 2,84 7,75
3 a 4 salarios minimos 5,01 1,71 1,20
4 a 8 salarios minimos 3,52 1,21 8,39
8 a 14 salarios minimos 3,83 1,31 9,19
14 a 25 salarios minimos 2,51 8,50 6,10
Acima de 25 salarios minimos 2,12 7,06 5,26
Sem informagdo de renda 3,92 1,32 9,57
Tempo ativo na base (em

meses) 9,99 9,97 1,00
Canal de venda internet 1,33 9,63 1,85
Canal de venda centurion 1,19 9,24 1,54
Canal de venda Explorer 9,62 5,48 1,75
Outros canais de venda 7,50 6,03 9,35
Forma de pgto: cartdo de

crédito 9,04 7,55 1,08
Forma de pgto.: Faturada 5,23 NA 1,06
Forma de pgto: DOC 5,02 6,50 2,84
Forma de pgto.: DOC EMAIL 1,76 3,46 1,34
Forma de pgto.: CARNE 1,13 0.000000e+00 NA
Incidéncias em cobranca 1,61 1,34 1,92
Possuir usuéario de acesso 4,82 3,58 6,41
Navegacgéao 1,00 1,00 1,00
Regido 2: interior RS 8,39 6,34 1,12
PR/SC/Outros estados 4,37 2,05 9,34
Clube cancelado 1,49 1,23 1,80
Clube ativo 1,72 1,51 8,72
Clube abonado 1,69 1,79 5,27

Fonte: A autora (2017).

Os coeficientes de regressao logistica dao a alteracdo nas probabilidades log
do resultado para um aumento de uma unidade na variavel preditora. A significancia
das variaveis no cancelamento da assinatura acontece da seguinte forma, conforme
o modelo: dentro da variavel género, ser mulher aumenta em 6,68 vezes a
probabilidade de cancelamento, enquanto ser homem aumenta essa probabilidade

em 4,65 — a classificacdo pessoa juridica ndo explica o cancelamento.
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Em relacdo a variavel renda, foram significativas quatro de sete classificacoes.
As faixas de renda que explicam o cancelamento sao de quatro a oito salarios minimos
— pertencer a essa faixa de renda diminui a probabilidade de cancelamento em 3,52 —
; de oito a quatorze salarios minimos — essa faixa de renda diminui em 3,83 a
probabilidade de cancelamento —; de 14 a 25 salarios minimos — a probabilidade de
cancelamento nessa faixa de renda diminui em 2,51 —; e acima de 25 salarios minimos
— que diminui a probabilidade de cancelamento em 2,12.

Ja a varidvel tempo de base, que representa o tempo da assinatura em meses,
explica a diminuicdo da probabilidade de cancelamento em 1,48 a cada aumento no
tempo de base. A variavel incidéncias em cobranca também se mostrou significativa,
pois a cada aumento de entrada em cobranca a probabilidade de cancelamento
aumenta 1,61 vezes.

A variavel “tem usuario”, que expressa se O cliente possui acesso aos
conteudos digitaisda assinatura, diminui a probabilidade de cancelamento em 4,82 se
o cliente possuir acesso ao conteddo. Ja a variavel regido apresentou relevancia no
cancelamento apenas para a terceira classificacéo, ou seja, somente para clientes de
outros estados (Parana e Santa Catarina), e diminui em 4,37 caso 0 assinante
pertenca a essa regiao.

A variavel canal de venda foi dividida em cinco classes; somente uma delas
apresentou significancia na explicacdo do cancelamento. Se a venda da assinatura foi
realizada pelo canal “outros”, a probabilidade de cancelamento aumenta em 2,88. A
altima variavel que apresentou significancia no cancelamento foi a variavel clube, que
foi dividida em quatro classes: ndo possui clube, clube cancelado, clube ativo e clube
abonado. Apenas a classificacdo clube cancelado se mostrou significativa e a
probabilidade de cancelamento aumenta em 1,49 caso a assinatura tenha o clube
cancelado.

4.3 VALIDACAO DOS RESULTADOS DE REGRESSAO LOGISTICA

A validacdo do modelo de regresséo logistica levou em consideracdo a base
treino, que consiste nos 30% da base de assinantes. A validacdo tem como objetivo
verificar a acurdcia e precisdo do método escolhido para a construcdo do modelo.
Para a validagdo do modelo foi utilizada uma matriz de confuséo. A matriz de confusao

€ um conceito da aprendizagem mecéanica, que contém informacfes sobre
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classificacOes reais e previstas feitas por um sistema de classificacdo. Uma matriz de
confusdo tem duas dimensfes. Uma ¢é indexada pela classe real de um objeto; a outra
€ indexada pela classe que o classificador prevé (DENG et al., 2016).

A matriz de confusdo de um classificador indica 0 nUmero de classificacfes
corretas versus as previsdes efetuadas para cada caso, sobre um conjunto de
exemplos T. Uma matriz de confusédo € uma matriz na qual a classe real ou um dado
em teste é representado pela linha da matriz e a coluna da matriz de confusédo
representa a classificacdo desse dado particular. Os elementos diagonais indicam
classificacGes corretas e, se a matriz ndo é normalizada, a soma da linha |1 € o nimero
total de elementos da classe | que realmente apareceu no conjunto de dados.

Nesta matriz, as linhas representam o0s casos reais e as colunas as previsoes
efetuadas pelo modelo. O nimero de acertos para cada caso esta indicado na
diagonal principal da matriz. A matriz de confusdo de um classificador ideal possui
todos os restantes elementos iguais a zero.

A matriz de confusdo gerada pelo modelo de regresséo logistica teve os

resultados que podem ser visto na Tabela 8.

Tabela 8 — Matriz de confusao

. Acuracia
Classe predita 82%
Nao Ca
ClasTe cancelamento Cancelamento Preciséo
rea =
Nao 869 25
cancelamento 97,2%
Cancelamento 328 819 71,4%

Fonte: A autora (2017).

De forma geral, o modelo de regresséo logistica apresentou uma acuracia alta,
de 82%. Portanto, é possivel afirmar que este método foi bem escolhido para a
construcdo do modelo. Em relagcdo a precisao das variaveis, o modelo classificou de

forma mais correta a variavel de “ndo cancelamento”, com 97,2% de precisao.

4.4 ESTIMACAO DO MODELO DE ARVORE DE DECISAO

Para a construcdo da arvore de decisao, foram consideradas inicialmente todas

as variaveis disponiveis. A arvore de decisdo estimada foi capaz de escolher, dentre
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todas as variaveis iniciais que poderiam ser Uteis, as mais importantes para a
predigcéo.

A base de assinantes foi dividida em treino e teste, para que, apds a construcao
da arvore, fosse feita a validagdo do modelo. A base treino representa 70% da amostra
e a base teste, 0s 30% restantes. Este processo € feito para determinar o quanto o
modelo é preciso na pratica, ou seja, como seria 0 seu desempenho para um novo
conjunto de dados. Assim, é possivel garantir que o modelo realmente possui
capacidade de generalizacao.

A arvore, resultante do modelo e escolha de variaveis, apresentou o resultado

conforme a Figura 2:

Figura 2 — Arvore de decisdo

Fonte: A autora (2017).

Legenda variaveis: clube.abonado 3 = Clube ativo clube.abonado 4 = Clube

abonado clube.abonado 1= sem clube tempbasemes = tempo em meses que 0O

assinante se encontra ativo na base.
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4.5 INTERPRETACAO DOS RESULTADOS DA ARVORE DE DECISAO

Como um modelo légico, a arvore de decisdo mostra como o valor de uma
variavel de destino pode ser previsto usando os valores de um conjunto de variaveis
preditoras (YU et al., 2010). Dado um conjunto de dados de treinamento, este
algoritmo de aprendizado constréi uma arvore na qual cada ndé € um atributo e os
ramos dos nos sdo valores de atributo correspondentes (SARADHI; PALSHIKAR,
2011).

A arvore gerada levou em consideracdo as mesmas onze variaveis escolhidas
para o modelo de regresséao logistica. Entretanto, é possivel perceber que o método
considerou como relevantes na explicacdo do cancelamento apenas duas delas: o
clube — classificado em ndo possui clube, clube ativo, clube cancelado e clube
abonado —; e tempo de base — variavel continua que consiste na quantidade de meses
da assinatura. A arvore possui seis grupos de classificacdo, sendo que trés deles
caracterizam o cancelamento da assinatura.

A varidvel mais importante na explicacdo do cancelamento foi o clube,
especificamente as classificacdes trés e quatro — clube ativo e clube abonado —,
primeiro n6 da arvore. Assinaturas com clube ativo e abonado tem 59% de
probabilidade de pertencerem ao primeiro grupo de classificacdo da arvore, que
consiste no ndo cancelamento da assinatura, representando 41% da amostra de
treino.

Assinaturas que ndo possuem a classificacdo clube ativo e clube abonado
entram no segundo n6 da arvore —tempo de base maior ou igual a 44 meses —; esse
publico consiste em 58% da amostra treino. Esse n6 hovamente € dividido em SIM ou
NAO, isto é, possui tempo de base maior ou igual a 44 meses ou possui tempo de
base inferior a 44 meses. O grupo que possui mais de 44 meses de tempo de base
tem 29% de probabilidade de pertencer ao grupo que possui menos de 98 meses de
tempo base (terceiro n6 da arvore). JA o grupo que possui menos de 44 meses de
tempo de base tem probabilidade de 71% de pertencer ao sexto grupo de classificacéo
da arvore — consistindo no cancelamento da assinatura, representando 16% da base.

O terceiro n6 da arvore corresponde ao tempo de base inferior a 98 meses, que
representa 43% da base de treino. A parte que possui tempo de base inferior a 98
meses, com 36% de probabilidade, cai para o quarto n6 da arvore — clube cancelado.

Ja a parcela que tem tempo de base maior que 98 meses, apresenta 64% de
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probabilidade de pertencer a quinta classificacdo da arvore — que consiste no
cancelamento da assinatura e representa 31% da base.

A parcela que possui tempo de base inferior a 98 meses e o clube cancelado
tem 58% de probabilidade de pertencerem ao segundo grupo de classificacdo da
arvore — de ndo cancelamento, que representam apenas 3% da base. Ja a parcela
que possui tempo de base inferior a 98 meses e nao tem o clube cancelado, recaem
no quinto n6é da arvore —tempo de base menor que 62 meses.

As assinaturas que possuem menos de 62 meses de tempo de base tem 46%
de probabilidade de pertencerem ao grupo 3 da arvore — de ndo cancelados. Ja as
assinaturas que possuem mais de 62 meses de tempo de base tem a probabilidade
de 54% de pertencerem ao quarto grupo de classificacao da arvore — constituido pelo

cancelamento e representando 6% da base.

4.6 VALIDACAO DOS RESULTADOS DA ARVORE DE DECISAO

A validacéo da arvore de deciséo levou em consideracdo a base treino, que
consiste nos 30% da base de assinantes. Para validacdo do modelo foi utilizada a
matriz de confusdo. A matriz de confusdo é um conceito da aprendizagem mecanica,
que contém informacgBes sobre classificacdes reais e previstas feitas por um sistema
de classificacdo. Uma matriz de confusdo tem duas dimensdes, uma dimensao é
indexada pela classe real de um objeto, a outra é indexada pela classe que o
classificador prevé (DENG et al., 2016).

Nesta matriz as linhas representam 0s casos reais e as colunas as previsbes
efetuadas pelo modelo. O nimero de acertos para cada caso esta indicado na
diagonal principal da matriz. A matriz de confusdo de um classificador ideal possui
todos os restantes elementos iguais a zero.

A matriz de confusdo gerada pelo modelo de arvore de deciséo teve resultados

conforme a Tabela 9.
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Tabela 9 — Matriz de confusédo

: Acuracia
Classe predita 86%
Nao .

Classe cancelamento Cancelamento Preciséo

real =
Nao

cancelamento 912 10 98,9%
Cancelamento 285 834 74,5%

Fonte: A autora (2017).

A partir dos resultados obtidos através da matriz de confusédo, é possivel afirmar
que a arvore de decisdo é um método apropriado para a construcdo do modelo
preditivo de churn de migrados, pois apresentou 86% de acuracia. Em relacdo a
precisao das variaveis, o modelo classificou de forma mais correta a variavel de “ndo

cancelamento”, com 98,9% de precisao.
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5 CONCLUSAO

Conforme explicado anteriormente, a retencdo de clientes é mais barata se
comparada a aquisi¢cao; logo, acdes que objetivam uma melhor gestdo de churn sédo
de extrema relevancia para as empresas. A construcdo dos dois modelos de churn
preditivo ttm como objetivo prever o cancelamento de assinaturas e, portanto, auxiliar
a empresa em ac¢des de relacionamento e retencdo que consigam manter 0 maximo
de assinantes saudaveis na carteira — diminuindo, assim, a necessidade de aquisicado
de novos clientes.

A construcdo de modelos preditivos a partir de informac¢des encontradas no
banco de dados de uma empresa é uma forma de incrementar os recursos de retencéo
de clientes, focando na estratégia de manutencdo da carteira, em vez de aquisicado de
novos clientes, conforme colocado por Kime Yoon (2004). Além de ser uma estratégia
de retencdo, a utilizacdo de métodos estatisticos possibilita um maior acerto nas
acoes, pois estardo baseadas em um modelo com boa acurécia, e ndo sé na vivéncia
de gestores e historico de ac¢des prévias utilizadas pela organizacao.

A partir do desenvolvimento do modelo preditivo é possivel agir de forma a
evitar o cancelamento de assinaturas através de acgdes dirigidas, ou “targeted”, isto €,
desenvolver ac¢des que impactem somente o publico identificado nesse estudo como
com maior propensdo ao cancelamento. Para tanto, é preciso que 0s resultados
obtidos nessa pesquisa sejam incorporados a base de dados da empresa, o que é
feito através da criacdo de scores, que funciona da seguinte forma: para cada
assinante presente na base de dados que seja um migrado do produto impresso para
o digital sera atribuido um nimero de 0 a 1 que compreende a probabilidade de
cancelamento.

Através dessa implementacdo é possivel a acdo preventiva por parte da
empresa, visando a manutencdo desses assinantes na base. Essas acdes, além de
serem pautadas pelo score na base, podem consistir em agfes relacionadas as
variaveis mais relevantes identificadas na arvore de deciséo: tempo de base e clube
do assinante — gratificando assinantes antigos na base e ofertando e incentivando o
uso do clube do assinante para assinantes migrados.

Apo6s obtengdo do resultado do modelo de predigdo de acordo com as variaveis
explicitadas anteriormente, o modelo de regressao logistica foi novamente rodado,

mas composto apenas das variaveis que representaram significancia no modelo
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inicial, sendo elas: tempo de base, género, renda, regido, “possui login’, clube do
assinante, canal de venda e incidéncias em cobrangca. O modelo resultante seguiu
resultando nas mesmas classificacdes das variaveis como significativas conforme o
modelo anterior (composto pelas 12 variaveis) e a mesma acurécia, de 82%.

Além da possibilidade de acbes de marketing visando ao relacionamento e a
retencdo de assinantes a construcdo do modelo a partir do método da arvore de
decisao, que apresentou a maior acuracia — de 86% —, permite que esse modelo seja
aplicado a outras bases da empresa — como propensao a cancelamento de assinantes
de impresso, ou propensao a compra, devido ao seu bom desempenho. Levando em
consideracédo a aplicacao dos dois métodos — regressao logistica e arvore de decisao
— para a construcdo do modelo preditivo de churn de migrados, € possivel afirmar, por
meio dos resultados da validacdo dos modelos, que a arvore de decisao é o método
mais adequado, levando em consideracdo as variaveis escolhidas para o estudo. O
método de arvore de decisdo, além de mais visual e gerencial, obteve uma maior
acuracia se comparada a da regressao logistica, que foi de 82%. Apesar da definicao
de onze variaveis para a construcdo do modelo, o0 método da arvore de deciséo
considerou apenas cinco varidveis como significativas na explicacdo do

cancelamento.
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6 LIMITACOES E SUGESTAO DE PESQUISAS FUTURAS

O modelo construido levou em consideracdo onze variaveis de um banco de
dados com diversas informacdes de perfil e comportamento. O resultado obtido é
diretamente relacionado a escolha dessas variaveis, que foram escolhidas com base
no uso das mesmas para acfes de retencdo e relacionamento, além de estudos
internos e conversas com gestores das areas de database marketing e retencéo.
Devido a limitagBes quanto as variaveis de comportamento no banco de dados — como
dias navegados, frequéncia de uso — ha, consequentemente, uma limitacdo no modelo
construido.

A presenca de poucas varidveis relacionadas ao comportamento dos
assinantes, tanto de uso como de preferéncias e valorizacdo do produto, poderia ser
suprida pela realizacdo de uma pesquisa com os clientes, visando a incorporacdo de
variaveis relacionadas a habito de leitura e uso do jornal na forma digital, que
auxiliariam ainda mais na predicdo do cancelamento da assinatura. Além disso,
conforme citado no item modelo preditivo, no referencial tedrico dessa pesquisa
existem diversos métodos para a construcdo de um modelo de predicdo, cada um com
suas vantagens, desvantagens e adequacdes compativeis as caracteristicas das
variaveis independentes e dependentes que se quer estudar. Em razdo disso, a
escolha dos dois métodos também limita o resultado da pesquisa, pois ha a
possibilidade de construcdo do modelo com base em outros métodos descritos neste

referencial teérico.
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