UNIVERSIDADE FEDERAL DE ITAJUBA
PROGRAMA DE POS-GRADUAGAO EM ENGENHARIA DE PRODUGAO

Tayrone Duque Esteves

DESENVOLVIMENTO DE UM PROCESSO ESTRUTURADO
PARA A MODELAGEM DE PREVISAO DE CHURN EM
MODELOS DE NEGOCIO DE RECORRENCIA

Itajuba — MG
2025



UNIVERSIDADE FEDERAL DE ITAJUBA
PROGRAMA DE POS-GRADUAGAO EM ENGENHARIA DE PRODUGAO

Tayrone Duque Esteves

DESENVOLVIMENTO DE UM PROCESSO ESTRUTURADO
PARA A MODELAGEM DE PREVISAO DE CHURN EM
MODELOS DE NEGOCIO DE RECORRENCIA

Dissertacdo apresentada ao Programa de
Po6s-Graduagado em Engenharia de Produgéao
da Universidade Federal de Itajuba para a
obtencao do titulo de Mestre em Engenharia

de Producao.

Orientador: Prof. Dr. José Henrique de Freitas

Gomes

Itajuba — MG
2025



AGRADECIMENTOS

Nada verdadeiramente importante na vida é conquistado individualmente.
A conclusdo de um mestrado ndo € exceg¢do. Se cheguei até aqui, foi porque
outras pessoas acreditaram em mim e me apoiaram durante uma jornada que,
muitas vezes, foi mais dificil do que eu seria capaz de lidar sozinho. Por isso,
com toda a sinceridade, agradego a todos que compartilharam o caminho
comigo.

Dentre essas pessoas, a mais importante foi a minha esposa, Thais. Em
um dos momentos mais dificeis da minha vida até aqui, me deu a ideia de investir
meu tempo na minha formagéo. Sem ela eu ndo teria nem coragem de comecar.
Seu amor pelo ensino e pela pesquisa sdo a minha maior inspiragao e sem o seu
amor e apoio eu nao teria chegado a lugar algum. Eu te amo, princesa.

Aos meus pais, Vanda e Gilmar, e aos meus irmé&os, Tales e Tulio, pelo
amor, carinho e compreensao nos momentos de auséncia. Obrigado por me
ensinarem que o conhecimento liberta e que a jornada de aprender sempre vale
a pena.

Aos amigos e colegas de profissdo, William e Gabriel, que desde o inicio
compreenderam o quanto tudo isso significava para mim e me apoiaram de todas
as formas para chegar até aqui. Vocés foram fundamentais para que eu
conseguisse o0 recurso mais importante para me tornar mestre: tempo para me
dedicar. Com vocés eu aprendi, cresci e construi coisas das quais eu me orgulho
muito.

Aos professores e colegas do Programa de Pés-Graduagdo em Engenharia
de Producdo da UNIFEI, por terem compartihado comigo ndo s6 o
conhecimento, mas a experiéncia que me abriu novos caminhos na vida. Em
especial ao meu orientador, Prof. Dr. José Henrique de Freitas Gomes, por ter
me ajudado na conducgéao do trabalho sem nunca tirar minha autonomia.

Ao Charles, que com seu conhecimento e paciéncia foi uma luz guia na reta
final desse projeto. Obrigado por compartilhar tanto comigo em tao pouco tempo.

Por fim, mas ndo menos importante, agradego a Deus. Por ter me feito
teimoso o suficiente para nédo desistir e ter colocado todas essas pessoas

incriveis no meu caminho.



“A melhor forma de prever o futuro é cria-lo.”

Peter Drucker



RESUMO

O modelo de negdécio de compras recorrentes, como os clubes de
assinatura, tem crescido muito nos ultimos anos. Como adquirir novos clientes
tem um custo maior do que reter os atuais, a perda de clientes (churn) tem um
impacto negativo na competitividade do negécio, e a capacidade de prevé-lo
torna-se um diferencial estratégico. A diversidade de métodos disponiveis e a
falta de um processo padronizado de avaliagdo de modelos sdo desafios tanto
académicos quanto praticos para o setor. Nesse contexto, esse trabalho
estruturou um procedimento voltado para a construcdo de métodos de previsao
de churn composto de trés etapas: preparacdo dos dados, aplicacdo dos
modelos e avaliacdo dos modelos. Para isso, primeiramente os dados sao
padronizados e balanceados, métricas sao definidas para comparacéo entre os
modelos e uma analise de estabilidade é realizada. Para validacdo deste
método, sua aplicagao foi realizada no caso real de um clube de assinaturas de
livros, para o qual sete variaveis preditoras foram selecionadas para compor 3
modelos de previsdo: regressao logistica, uma combinagdo entre o algoritmo
média-k e a regressao logistica, e uma rede neural mutilayer perceptron (MLP).
A regressao logistica ficou selecionada como o melhor dentre os métodos
testados, apresentando acuracidade de 71,1% e 44,6% de precisdo. Os
resultados encontrados séo superiores aos do modelo atual aplicado na empresa
estudada, que possui 71,8% de acuracidade e 12,1% de precisdo. O
procedimento estruturado mostrou-se efetivo na selecdo de métodos e
direcionamento de tomadas de decisdo para o desenvolvimento de modelos de

previsdo de forma padronizada e robusta.

Palavras-chave: Previsdao de churn; Framework, Regressao logistica; Redes

neurais; Clubes de assinatura.



ABSTRACT

The recurring purchase business model, such as subscription clubs, has
grown significantly in recent years. Since acquiring new customers is more costly
than retaining existing ones, customer loss (churn) negatively impacts business
competitiveness, making the ability to predict it a strategic advantage. The variety
of available methods and the lack of a standardized model evaluation process
pose both academic and practical challenges for the sector. In this context, this
study structured a procedure for developing churn prediction models, consisting
of three stages: data preparation, model application, and model evaluation. First,
the data is standardized and balanced, comparison metrics are defined, and lastly
a stability analysis is conducted. To validate the method, its application was
performed in a real case of a book subscription club. Seven predictive variables
were selected to train three models: logistic regression, a combination of the k-
means algorithm with logistic regression, and a multilayer perceptron (MLP)
neural network. Logistic regression was identified as the best-performing method,
achieving 71,1% of accuracy and 44,6% of precision. These results are superior
to the actual model used by the company, that has 71,8% of accuracy and 12,1%
of precision. Overall, the structured procedure proved effective in model selection
and decision-making for churn prediction development in a standardized and

robust way.

Keywords: Churn forecast; Framework; Logistic regression; Neural network;

subscription-based markets.
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1.INTRODUGCAO

O crescimento do mercado de compra recorrente traz um interesse cada
vez maior das empresas de bens e servicos para o setor. Neste cenario de alta
concorréncia, o entendimento do perfil dos consumidores e o que impacta na sua
decisdo de compra se torna fundamental para a estratégia de crescimento das
companhias. Este entendimento € aplicado, principalmente, na construgdo de
estratégias eficiente de retencao de clientes e tem recebido muita atencédo do
meio pratico e académico nos ultimos anos (Rahman, Janssens e Bogaert, 2025;
Kumar, Lahiri e Dogan, 2018).

O fim do relacionamento de um cliente com uma empresa é chamado de
churn e a construgcdo de modelos capazes de prever este comportamento com
antecedéncia pode ser um diferencial estratégico para empresas que operam no
mercado de compra recorrente (Zhang, Moro e Ramos, 2022). Modelos de
previsdo de churn usam dados disponiveis dos clientes, aplicados através de
diferentes técnicas e algoritmos, para prever a probabilidade que cada um tem
de cancelar sua proxima compra (Adiputra e Wanchai, 2024).

Existe uma quantidade consideravel de metodologias disponiveis para
construcdo de modelos de previsdo de churn, nao existindo na literatura um
consenso que abranja as especificidades de cada mercado e perfil de cliente
(Ouf, Mahmoud e Abdel-Fattah, 2024). Por isso, muitas vezes, identificar o
método mais eficaz para cada situacdo ou mercado pode levar muito tempo e
consumir recursos, o que pode representar uma perda importante de
competitividade para as empresas.

A acuracidade dos modelos de previsao sofre influéncia de uma série de
fatores como a forca da relagao entre as variaveis preditoras e de resposta, a
qualidade dos dados utilizados para alimenta-los e a natureza do método de
previsdo utilizado. Nesse contexto, o pré-tratamento de dados e a selecéo das
variaveis preditoras de maior impacto na resposta de saida do modelo (feature
engineering) tem mostrado impacto positivo da acuracidade dos modelos (Ouf,
Mahmoud e Abdel-Fattah, 2024).

As concatenagdes de métodos também tém criado impacto positivo na

acuracidade dos modelos, tendo sido bastante explorada nos ultimos anos. Nos
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métodos compostos por mais de uma etapa (ensemble), os dados sé&o
inicialmente divididos em grupos que possuem caracteristicas semelhantes para
que posteriormente cada grupo seja submetido individualmente a outros
meétodos de previsao que fazem a classificacdo dos casos entre churn e néo-
churn.

Dentro do mercado de compras recorrentes, os clubes de assinatura tém
se destacado, principalmente pelo seu crescimento de mercado nos ultimos
anos. Um clube de assinaturas pode ser descrito como um servigo recorrente de
fornecimento de produtos especificos, seguindo intervalos fixos a partir de
pagamentos recorrentes que podem ser mensais, trimestrais ou anuais
(Kerschbaumer et al., 2023). Esse tipo de servigo surge da mudanga dos habitos
de consumo e da popularizagdo do comércio online, e pode ser dividido em duas
categorias: aqueles em que o assinante seleciona o produto que vai receber
todos os meses e aqueles nos quais o produto é selecionado por especialistas,
baseado nas caracteristicas individuais de cada assinante (Li, Zhao e Ou, 2023).

Em uma pesquisa de mercado realizada por Jabil (2021), na qual foram
entrevistados 1.124 consumidores americanos que realizaram pelo menos 5
compras online no ano anterior, foi mostrado que 68% dos entrevistados utilizam
servicos de assinatura para compra de materiais domésticos como produtos de
higiene pessoal, roupas e alimentos. A pesquisa mostra que esse tipo de compra
€ especialmente popular entre millenials e a geragéo Z.

A conveniéncia e praticidade sdo os principais motivos que levam os
consumidores a tornarem-se clientes de empresas de fornecimento recorrente,
como servigos por assinatura focados em reposicédo de produtos (Figura 1).
Outros fatores como descontos concedidos a assinantes e a necessidade de
armazenar menos produtos em casa também cumprem um papel importante na
conquista de novos clientes (Jabil, 2021).

Apesar de todas as caracteristicas de praticidade e do crescimento rapido
de faturamento, a maior fatia do mercado de clubes de assinatura ndo esta
focada no reabastecimento de materiais de uso diario, mas sim no fornecimento
de produtos curados por especialistas (Kumar, 2022). De acordo com Gupta,
Eilert e Gentry (2020), para alguns consumidores, o principal motivo de adeséo
a clubes de assinatura esta relacionado a surpresa de receber algo que foi
curado por especialistas, ao fator surpresa associado ao fornecimento
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recorrentemente que eleva e diferencia a experiéncia de compra, e ao crescente
habito de se auto presentear observado nos consumidores que buscam esse tipo
de mercado. Este habito fez com que o mercado de clubes de assinatura
apresentasse um crescimento de faturamento significativo nos ultimos anos e
chamasse a atencdo de diversos varejistas, incluindo grandes redes como
Wallmart, Procter & Gamble e Sephora, que criaram seus préprios servicos de
fornecimento por assinatura, configurando um novo e lucrativo modelo de
negocio (Li, Zhao e Ou, 2023).

Mais conveniente I
Evita emergéncias por falta de produte |GGG -
Elimina itens da linha lista de afazeres [IEIEG

Descontos de assinatura I

Reduz a necessidade de armazenagem [N 20%

N3o gosta de servigos por assinatura | 2%

Qutros 1%

Figura 1 — Motivos de ades&o a clubes de assinatura para consumidores dos EUA
Fonte: Adaptado de Jabil (2021)

Assim como no mercado varejista, existe uma diversidade grande de
produtos que podem ser adquiridos de forma recorrente através dos clubes de
assinatura. Andonova, Anaza e Bennett (2021) classificam as empresas que
compdem esse mercado de acordo com a natureza e uso dos seus produtos,
sendo as principais: produtos de beleza e higiene pessoal; refeicbes pre-
preparadas; alimentos e bebidas; vestuario; itens infantis; artigos para animais
de estimacao; e produtos de uso doméstico diario. Cada um desses mercados
busca atingir um publico diferente atendendo necessidades especificas do dia a
dia ou trazendo uma experiéncia de presentear.

O mercado de clubes de assinatura possui uma forte caracteristica de
recorréncia e fidelizagao, sendo que o periodo de permanéncia dos clientes na
base de assinantes e o alto custo de aquisicdo de novos clientes sao fatores
importantes que precisam ser acompanhados de perto pelos gestores desse tipo
de negocio (PeriSi¢ e Pahor, 2022). Mesmo sob essas condigbes, esse mercado
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apresentou um crescimento significativo na ultima década, faturando mais de 2,6
bilhdes de délares em 2016 somente no mercado americano (Chen et al., 2018)
e tendo apresentado um crescimento ainda maior em 2020, motivado
principalmente pela pandemia do COVID-19 (Seetharaman, 2020). O
faturamento global do segmento foi de U$ 28,1 bilhdes em 2022 e tem previsao
de crescer 16,5% ao ano atingindo U$ 73,6 bilhdes em 2028 (IMARC, 2023).

Com esse crescimento expressivo, os clubes de assinatura se destacaram
como um negocio rentavel e isso trouxe diversas novas empresas para o
mercado, tornando-o ainda mais competitivo (Cheng, 2019). A grande variedade
de opcodes disponiveis para os assinantes torna facil a troca de um fornecedor
por outro. Isso fez com que a taxa de cancelamento de assinaturas (churn)
crescesse de forma significativa nos ultimos anos (PeriSi¢, Jung e Pahor, 2022).
Para lidar com essa realidade de mercado, gestores e académicos tem se
dedicado ao desenvolvimento de modelos de previsao capazes de identificar
clientes com alta probabilidade de cancelamento (Kiguchi e Medi, 2022).

Os clubes de assinatura de livros s&o pioneiros neste modelo de negdcio,
sendo os primeiros que se tem registro, datando do inicio do século XIX, e vém
se adaptando desde entdo as mudangas sociais e tecnoldgicas para manterem-
se relevantes. Atualmente, apesar de existirem centenas de empresas focadas
neste nicho, esse ainda é um mercado muito pequeno, principalmente nos
mercados emergentes (Lehmann, 2020). Norrick-Ruhl (2020) afirma que o apelo

1N,

dos clubes de assinatura de livros se sustenta atualmente com base nos “4 C’s”:

e Curadoria: em meio a uma disponibilidade cada vez maior de conteudo,
principalmente na era da internet, a selegcdao baseada nas preferéncias

individuais de cada assinante passa a ser um servigo muito valorizado.

e Conveniéncia: receber os livros em casa periodicamente para manter um
fluxo continuo de leitura economiza horas de pesquisa para o assinante e traz

praticidade a sua rotina.

e Concessao: 0 acesso a livros e conteudo adicional a custo reduzido faz com
que os leitores mais frequentes busquem clubes de assinatura como forma de

economia.



15

¢ Comunidade: o senso de pertencimento proveniente do compartilhamento de
preferéncias e experiéncias € também um atrativo para os clientes dos clubes

de assinatura de livros.

Noorda (2019) realizou uma pesquisa com fundadores de clubes de
assinatura de livros infantis no mercado americano e buscou entender as
caracteristicas desse mercado. Segundo a autora, o desenvolvimento desse
mercado comeca apdés o ano de 2010, puxado, principalmente, por mulheres
(méaes e avés) que buscam complementagao educacional e desenvolvimento do
habito de leitura para as criangas de 0 a 12 anos. O sentimento de surpresa ao
receber produtos curados e o ato de presentear também sio caracteristicas
importantes que levam clientes a buscar servigos de recorréncia como clubes de
assinatura (Kumar, 2022). Para manter-se relevante e atrair novos consumidores
que buscam uma experiéncia mais digital, muitas empresas tém lancado

produtos como e-books e audiolivros (Noorda, 2019).

1.1.Justificativa da pesquisa

A quantidade de métodos que podem ser combinados para criagao de
modelos de previsao de churn faz com que a definicdo do modelo mais eficiente
possa ser muito extensa e trabalhosa, principalmente em situagcdes nas quais a
aplicacéo de pré-tratamento de dados e técnicas para reamostragem precisam
ser levados em consideragdo. Em geral, o processo envolve o teste de diversas
hipdteses e pode levar a um consumo excessivo de tempo e recursos
computacionais para se determinar o melhor, entre diversos métodos, que
otimiza o modelo.

Somando-se a isso, as pesquisas relacionadas as caracteristicas de
mercado de compra recorrente sao escassas (Li, Zhao e Ou, 2023), sendo essa
lacuna de conhecimento ainda maior no mercado de clubes de assinatura
(Noorda, 2019).

Quando analisado dentro do contexto brasileiro, nota-se uma auséncia de
publicacdes relacionadas ao tema. Para exemplificar, ao se fazer uma busca na
base SCOPUS utilizando os termos “children AND book AND subscription”,
apenas um dos artigos listados aborda temas relativos ao mercado brasileiro. O
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trabalho em questdo € um estudo de caso sobre uma startup e ndo aborda o
tema do churn.

Além disso, o mercado de clubes de assinatura tornou-se altamente
competitivo nos ultimos anos e a taxa de cancelamentos de assinatura (churn)
tem aumentado (Cheng, 2019; Ahmad, Jafar e Aljoumaa, 2019). Neste cenario,
modelos de previsdo capazes de classificar assinantes com base no seu risco
de cancelamento tornam-se um diferencial estratégico, pois permitem a
construgédo de campanhas eficientes para retenc¢ao de clientes (Amin et al., 2016;
Sundarkumar e Ravi, 2015). Uma maior taxa de retencéo reverte-se em receita
adicional para as empresas, visto que o custo de aquisi¢cao de novos assinantes
€ consideravelmente superior ao custo de retengao dos clientes atuais (Bahnsen,
Aouada e Ottersten, 2015).

1.2.Objetivos

Tendo em vista o que foi contextualizado anteriormente, o presente trabalho
tem como obijetivo geral desenvolver um procedimento estruturado, na forma de
um framework, para a construcdo de modelos de previsdo de churn, e aplica-lo
de forma pratica a dados reais de uma base de assinantes de um clube de
assinatura de livros, indicando os assinantes com maior probabilidade de
cancelamento do servico.

Como obijetivos especificos, ficam estabelecidos os seguintes topicos:

e Estabelecer as lacunas de conhecimento referente a previsdo de churn em
modelos de negdcio de compra recorrente, por meio de uma reviséo
sistematica dos artigos da literatura, e com destaque para os clubes de

assinaturas de livros;

e Estruturar um procedimento que leve em consideracdo nao somente a
aplicagao de diferentes modelos para a previsao de churn, mas também uma
devida preparacdo dos dados, e analises comparativas que sustentem a

definicdo do melhor modelo.

e Testar a aplicabilidade do framework criado para a previsdo do churn mensal

no contexto gerencial de um clube de assinaturas de livros;
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e Avaliar a estabilidade em periodos subsequentes para o melhor modelo

definido;

¢ Analisar as implicacdes técnicas e cientificas das previsdes obtidas com o

processo estruturado frente ao objeto de estudo da pesquisa.

1.3.Método de pesquisa

Neste trabalho, foi utilizado o método de pesquisa de Modelagem e
Simulacao, adaptado de Bertrand e Fransoo (2002).

A empresa objeto de estudo trata-se de um clube de assinatura de livros
focada no publico infantil. O produto fornecido € composto por uma combinagao
de livros e itens ludicos curados e selecionados para sete faixas etarias
diferentes, abrangendo criangas de 0 até 12 anos de idade. Atendendo todo o
territério nacional, a empresa entrega atualmente, em mais de 5 mil municipios,
mais de 180 mil kits todos os meses. Sendo assim, devido a importancia
estratégica que o controle do churn tem para o negocio, essa empresa
desenvolveu uma ferramenta de previsao que classifica os seus assinantes de
acordo com o risco de cancelamento. Porém, a acuracidade real desse modelo
€ muito baixa.

Quanto a coleta dos dados, primeiramente, foram mapeados os critérios
utilizados para previsao e a performance do modelo atual aplicado pela empresa.
Em seguida, os dados de todos os assinantes que compdem a base da empresa
foram levantados, considerando o més de setembro de 2023 como referéncia.
Na aplicagdo do framework desenvolvido, esses dados foram utilizados como
variaveis preditoras em modelos diferentes que foram comparados entre si. Por
fim, para fins de validagao dos resultados, a qualidade das previsdes do modelo
definido pelo framework foi comparada com a do atualmente utilizado pela

empresa.

1.4.Delimitagoes da pesquisa

O escopo desse trabalho abrange a elaboragdo de um método estruturado,

na forma de um framework, que possa ser aplicado na construcido de modelos
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de previsdo de churn em mercados de compra recorrente, com foco,
principalmente, em clubes de assinatura.

Além disso, sera realizada a sua aplicagao através do desenvolvimento de
um modelo de previsdo de churn utilizando dados reais de um clube de
assinaturas de livros infantis. A qualidade do modelo sera medida através de
indicadores frequentemente utilizados na literatura, que sao: acuracidade,
precisao, recall e medida-F1.

Nao estdo incluidos nesse escopo compras esporadicas de produtos
avulsos ou novos produtos que venham a ser langcados. Por fim, as
especificidades do mercado editorial infantil e dos clubes de assinatura no Brasil,
fazem com que o modelo construido seja dedicado especificamente a simular
esse contexto de negdcio, ndo sendo necessariamente aplicavel a outros

mercados.

1.5.Estrutura do trabalho

A presente dissertagao foi estruturada na forma como se segue. Neste
capitulo sdo apresentados os conceitos basicos que definem um clube de
assinatura, um contexto geral do seu mercado, o desafio que a previsao de churn
representa, e os objetivos, método e delimitagbes dessa pesquisa.

No Capitulo 2 é apresentada a fundamentagao tedrica, com a definicdo de
churn, quais as principais ferramentas para construcéo e avaliacdo de modelos
de previsdo, a fundamentacdo basica dos métodos de previsao utilizados e a
analise sistematica da literatura construida a partir da base SCOPUS (Elsevier).

O Capitulo 3 é dedicado ao método de pesquisa que foi utilizado para
atingir-se os objetivos. No Capitulo 4, sdo apresentados os resultados obtidos
apods a aplicacédo do framework elaborado, a partir dados reais de um clube de
assinatura de livros infantis.

Por fim, no Capitulo 5 constam as conclusodes, contribui¢cdes da pesquisa e

sugestdes para investigacdes futuras.
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2. FUNDAMENTAGAO TEORICA

2.1.Churn

Churn pode ser definido como o fim do relacionamento de uma empresa
com o seu cliente, que muitas vezes se traduz na perda desse cliente para algum
concorrente (Zhang, Moro e Ramos, 2022). E uma expressdo muito utilizada
para representar o encerramento do contrato entre um cliente e uma empresa
no modelo de compra recorrente, incluindo os clubes de assinatura.

O churn tem um alto impacto no crescimento e na rentabilidade de um
negocio, visto que a variagdo do tamanho da base de clientes de um clube de
assinatura pode ser definida como a diferenca entre o numero de novas
assinaturas vendidas e o de clientes que deixaram a base dentro de um
determinado periodo (Bahnsen, Aouada e Ottersten, 2015). Primariamente, o
churn pode ser classificado de acordo com o comportamento do assinante. No
churn voluntario, a decisdo de cancelamento da assinatura parte do cliente,
geralmente movido por alguma insatisfagdo. Ja no churn involuntario, a deciséao
parte da empresa, majoritariamente motivado por inadimpléncia (Lu et al., 2014).

Os motivos que levam ao cancelamento de um servico mudaram conforme
as preferéncias do consumidor evoluiram. Inicialmente, o principal motivo de
troca era o custo associado ao produto ou servigo, ja atualmente os clientes
valorizam mais a diferenciagdo e o valor agregado a experiéncia de consumo
daquilo que estdo comprando (Zhang, Moro e Ramos, 2022).

Uma maior acuracidade na previsdo do crescimento da base de assinantes
permite a operacdo de uma cadeia produtiva mais eficiente e com custos mais
baixos em um mercado cada vez mais competitivo, principalmente
considerando-se que o custo de aquisicdo de novos clientes é superior ao custo
de retencao dos assinantes atuais (Xiahou e Harada, 2022).

Fader e Hardie (2009) afirmaram que o churn se comporta de maneiras
diferentes dependendo se ha ou ndo um contrato firmado entre o consumidor e
a empresa. Segundo os autores, o tempo de inatividade, ou o tempo entre
compras, € o conceito mais utilizado para classificar um cliente como churn em

mercados nao-contratuais. Porém, isso nao reflete a realidade da relagdo do



20

consumidor com 0 negaocio, visto que esse intervalo € arbitrario e pode variar
muito para cada modelo de negocio. Essas caracteristicas fazem com que o
churn nao possa ser definido como algo permanente, especialmente em modelos
de negodcio de compra recorrente, visto que nada impede um consumidor
“inativo” de voltar a fazer negdcio com a empresa (Tamaddoni, Stakhovych e
Ewing, 2016).

2.2.Modelos de previsao de churn

Modelos de previsao de churn de alta acuracidade e que produzem dados
de facil interpretagdo sdo um diferencial estratégico para as empresas no
mercado de compras recorrentes (Boukrouh e Azmani, 2025). De Caigny e De
Bock (2018) listaram os principais impactos de negécio que tém as agdes de
retengao tracadas a partir da interpretagdo das respostas geradas por esses

modelos:

e A construgdo de uma relagao de longo prazo com o cliente;
e Aumento das oportunidades de venda;
e Oportunidade de conhecer melhor o perfil da base de assinantes;

e Menor necessidade de investimento em marketing para atragdo de novos

assinantes;

e Fortalecimento do crescimento organico através da divulgacdo que seus

proprios assinantes fazem dentro do seu circulo social.

Muitas abordagens diferentes sdo empregadas para construgcdo de
modelos de previsdo de churn. As mais comuns tém como saida uma pontuacao
que indica o qudo provavel é que um assinante realize o cancelamento da
assinatura, sendo que o limiar que separa essa escala de pontuacéo entre as
duas classes fica, muitas vezes, a critério do gestor do negocio ou do
pesquisador (Garrido, Verbeke e Bravo, 2018).

Além da probabilidade de cancelamento, outra informagao importante que

0s modelos de previsao trazem aos tomadores de decisdo sdo os motivos que
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levam ao cancelamento, trazendo mais conhecimento sobre os perfis de clientes
para dentro do negdcio e tornando possiveis que as estratégias de retencéo
sejam mais focadas e eficientes (Li e Li, 2019).

Diante da variedade de métodos que vem sendo construidos e divulgados,
€ preciso definir critérios que permitam as comparacdes entre eles. A maioria dos
gestores buscam modelos que performam melhor nas condi¢des especificas do
seu negocio. Um melhor desempenho traz mais confiabilidade ao método e ajuda
na tomada de decisdo em situacdes reais (Garrido, Verbeke e Bravo, 2018).

Existem diversas métricas utilizadas para medir a qualidade dos modelos
de classificagdo. Dentre elas, uma das mais utilizadas é a matriz de confusao ou
matriz de erro, pois permite uma visualizacdo rapida do desempenho de
classificagdo para modelos binarios (Long et al., 2019). A matriz de confus&o
pode ser montada conforme mostra a Tabela 1. Nela é possivel observar os
Positivos Verdadeiros (PV), que sao os casos previstos pelo modelo como
verdadeiros e que realmente sao positivos; Negativos Verdadeiros (NV), que sao
0s casos previstos como negativos e que realmente s&o negativos; Falsos
Positivos (PF), que séo os casos previstos como positivos, mas que na realidade
sdo negativos (esses dados caracterizam o erro do tipo | ou a); e os Falsos
Negativos (NF), que sdo os casos previstos como negativos, mas que na
realidade s&o positivos (esses dados caracterizam o erro do tipo Il ou B) (Long
et al., 2019).

Tabela 1 — Matriz de confusdo ou matriz de erro

Categoria prevista

Churn Nao-churn
Categoria Churn PV NF
verdadeira Nao-churn PF NV

PV: Positivos verdadeiros; NV: Negativos verdadeiros; FP: Falsos positivos; FN: Falsos negativos

Com os dados fornecidos pela matriz de confusdo & possivel calcular
algumas métricas que permitem comparar modelos. De acordo com Lalwani et

al. (2022), as principais sao:
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¢ Recall: taxa de positivos verdadeiros encontrada dentro de todos os positivos

reais (Equacéo 1):

Recall = — (1)

Py+ Ny¢

e Precisao: taxa de positivos verdadeiros dentro de todos os positivos

indicados pelo modelo (Equagao 2):

. P
Precisio = —~ (2)
Py+ Pr

e Acuracidade: taxa de previsbes positivas corretas geradas pelo modelo
(Equacéo 3):

(Py+ Ny)
(Pv+Nv+Pf+ Nf)

Acuracidade =

3)

¢ Medida F1: valor que relaciona precisao e recall, representando a capacidade

geral de previsao do modelo (Equacéo 4):

(2 XPrecisao xXRecall)

Medida F1 =

(4)

(Precisdao+Recall)

Os valores de recall e precisdo, isoladamente, podem levar a analises
equivocadas dos resultados de um modelo de previsao (Imani e Arabnia, 2023),
principalmente quando a proporcdo de uma das classes dentro da populacao é
significativamente menor que a outra. Por isso, a Medida F1 (F7-score) € mais
utilizada, pois mostra o balanceamento entre o recall e a precisdo (Kiguchi,
Saeed e Medi, 2022).

Para modelos de previsao de churn, outro método de avaliacéo utilizado &
a area sob a curva de caracteristicas operacionais do receptor (AUC, sigla em
inglés para Area Under the Curve) (Imani e Arabnia, 2023). Esta curva de
caracteristicas operacionais do receptor (curva ROC, sigla em inglés para

Receiver Operator Characteristics) € construida plotando no eixo x o indice de
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falsos positivos e no eixo y o indice de positivos verdadeiros, para valores
limiares (thresholds) diferentes (Kim, Jun e Lee, 2014).

A area sob a curva ROC é um valor entre 0 e 1, que representa de forma
compreensivel a qualidade do modelo de previsdo ou de classificagcio.
Considerando que um classificador binario aleatorio teria AUC igual 0,5 e um
classificador binario perfeito teria AUC igual a 1, como ilustra a Figura 2, é
possivel afirmar que quando se comparam 2 ou mais modelos de classificacado
binaria, aquele que apresentar o maior valor de AUC pode ser considerado como
o melhor (Lu et al., 2014).
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Figura 2 — Curva de caracteristicas operacionais do receptor
Fonte: Adaptado de Lu et al., 2014

Um problema relacionado ao uso da AUC como a principal métrica de
comparagao entre modelos é que este método ndo considera o custo para o
negocio relacionado as classificagdes corretas e incorretas (Garrido, Verbeke e
Bravo, 2018). Para incorporar o impacto financeiro das classificagdes incorretas
na avaliagdo dos modelos, Verbraken, Verbeke e Baesens (2013) propuseram
duas abordagens diferentes, o Lucro Maximo (LM) e o Lucro Maximo Esperado
(LME).

O caélculo do LM é feito considerando a taxa de retencdo de assinantes, o
custo da campanha (somando descontos oferecidos, custo de produtos

adicionais e até mesmo do time de retengdo necessario para a sua
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operacionalizagdo) e a proporgao de clientes que receberdo o incentivo para
manter a assinatura, mas que nao tinham intengao inicial de cancela-la (a taxa
de falsos positivos do modelo). Com esses dados, € possivel estimar a
lucratividade da campanha de retencédo desenvolvida com base no modelo de
previsdo. Modelos mais acurados terdo um maior retorno sobre o investimento.

Ja o calculo do LME é feito de maneira similar. Porém, ao invés de valores
deterministicos para as variaveis citadas, sao utilizadas distribuicdes de
probabilidade para cada umas delas. Dessa forma, obtém-se uma distribuicao
de probabilidade para a lucratividade real da campanha de retencao.

2.3. Frameworks para previsao de churn

Existe uma consideravel variedade de métodos e ferramentas disponiveis
na literatura para previsao de churn. A aplicacao individual ou a combinacao
entre métodos tem sido estudada em diferentes mercados, variando desde os
mais tradicionais, como a regressdo logistica, até métodos altamente
customizados para performar nas condicbes especificas de um modelo de
negocio.

A construcdo de modelos através de dados brutos, ou seja, sem nenhum
tipo de tratamento, pode prejudicar a qualidade das previsdes ao inserir dados
que nao representam a realidade e que geram vieses falsos no modelo. Rao et
al. (2020) estudaram os impactos da normalizagao, padronizagao e limpeza dos
dados de entrada como uma etapa de pré-processamento na construgdo de um
modelo de previsdo de churn. Ao submeterem os dados de entrada por um pré-
tratamento, os autores obtiveram acuracidades de 95% nas previsdes utilizando
regressao logistica, redes neurais e algoritmos de aprendizado de maquina
como random forest, support vector machine e K-nearst neighbors. A Figura 3
apresenta uma adaptacao do framework utilizado pelos autores.

Além disso, métodos compostos por duas ou mais etapas tém sido
estudados como uma forma de melhorar a qualidade das previsdes. Em casos
de classificacdo binaria, como a identificagado de chun e nao-churn, realizar uma
etapa de separagao dos dados entre clientes com maior e menor probabilidade

de cancelamento e posteriormente criar modelos especificos para cada grupo
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mostrou ser capaz de melhorar a qualidade das previsdes (Xiahou e Harada,
2022)

Aquisicao de dados Pré-processamento de dados Selegao de preditores Previsdo de Churn
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Figura 3 — Framework para construcao de modelos de previsao de churn
Fonte: Adaptado de Rao et al. (2020)

Ouf, Mahmoud e Abdel-Fattah (2024) propuseram um framework para
construgdo de modelos de previsdao de churn em trés etapas (Figura 4). Na
primeira delas os dados sao tratados e é realizada a selegao das variaveis
preditoras com maior impacto na variavel de resposta (feature engineering). Na
segunda etapa, sao aplicadas ferramentas de amostragem para minimizar o
impacto do desbalanceamento das classes. As amostras construidas séo entao
submetidas aos métodos selecionados de previsdo. Por fim, na terceira etapa,
as previsbes realizadas por cada método sdo usadas para calculo dos
indicadores de qualidade dos modelos: acuracidade, precisio, recall e medida-

F1. O melhor modelo é entdo selecionado baseado na analise dos indicadores.
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Figura 4 — Framework para comparagao entre modelos de previsdo de churn
Fonte: Adaptado de Ouf, Mahmoud e Abdel-Fattah (2024).

Guo et al. (2025) propuseram um método de previsao de churn para jogos
eletrénicos capaz de processar grandes quantidades de dados (260 gigabites)
de forma rapida e eficiente. Os autores destacam a importdncia do pré-
tratamento dos dados e utilizam a regra de limpeza de vizinhanga (neighborhood
cleaning rule) para lidar com o problema do desbalanceamento das classes. As
amostras construidas foram submetidas ao método Spark que obteve 96% de
acuracidade na previsdo, superando métodos tradicionais como regressao
logistica (82%) e redes neurais multilayer perceptron (77%).

Analisando os frameworks propostos na literatura, € possivel notar que,
apesar da diversidade de métodos aplicados, algumas etapas parecem contribuir
de forma positiva para determinagao do melhor modelo de previsdo de churn. A
definicdo de métricas abrangentes para comparagdo entre modelos, o pré-
tratamento dos dados e aplicacdo de técnicas de amostragem para casos de
desbalanceamento de classes mostraram ter impacto positivo na qualidade das
previsdes e devem ser incluidos em processos que buscam identificar modelos

mais otimizados.
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A especificidade do mercado € outro fator que precisa ser levado em
consideragdo. Quando se avalia o mercado de clubes de assinatura, por
exemplo, nao foram encontrados na literatura frameworks capazes de incorporar
as caracteristicas especificas deste modelo de negdcio. O presente trabalho
pretende contribuir com essa lacuna, propondo um método pratico para

avaliacdo de modelos de previsao de churn em mercados de compra recorrente.

2.4.Clubes de assinaturas de livros infantis

Dentro do cenario nacional, os clubes de assinatura de livros representam
25% dos clubes de assinatura e apresentaram um crescimento significativo entre
2019 e 2020, saindo de um faturamento R$ 13,17 milhdes para R$ 36,15 milhdes
(Lima, 2022). Além disso, a representatividade dessas empresas para o mercado
editorial no Brasil dobrou, saindo de 1,08% para 2,41%.

Porém, em 2021, o mercado sofreu com o cenario macroecondémico
nacional, tendo uma queda de 40% no total de livros enviados (Lima, 2022). O
cenario editorial como um todo continua desafiador. Comparando o faturamento
do setor em 2022 com 2023, houve uma reducgao de 2,69%, mesmo com um
aumento de 12,38% no preco médio dos livros (NIELSEN BOOKSCAN, 2024).

Em uma pesquisa encomendada pela Camara Brasileira do Livro (CBL) em
2023, foram levantadas informacgdes sobre o perfil de compradores de livros no
Brasil, incluindo informagdes importantes sobre clubes de assinatura. Algumas
caracteristicas importantes s&o listadas a seguir (NIELSEN BOOKDATA, 2023):

e 49% dos entrevistados consomem livros exclusivamente através dos clubes

de assinatura;

e Assim como no mercado americano, as mulheres s3o a maioria dos

assinantes, representando 57% dos entrevistados;

e Livros impressos representam 49% dos tipos de assinatura, enquanto livros

digitais correspondem a 39%, e audiolivros a 12%j;

e Apesar de ser liderado por um clube de assinatura de livros infantis, o mercado

€ predominantemente focado no publico adulto e juvenil;
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O habito de leitura compete pela atengao dos entrevistados principalmente

com servigos de streaming e uso de redes sociais.

Analisando o mercado de clubes de assinatura de livros infantis, Noorda

(2019) realizou um estudo no mercado americano. A autora entrevistou

proprietarios e gestores que trabalhavam nesse ramo e tragcou um panorama

geral do produto oferecido, das principais caracteristicas e dos principais

desafios enfrentados pelas empresas. As conclusdes gerais desse estudo séo

listadas a sequir:

Existe uma preferéncia do publico infantil por livros de capa dura;

Itens extras adicionados ao kit sdo considerados um diferencial pelos clientes.
Dentre esses itens, os principais s&o marca-paginas, cadernos e brinquedos

relacionados a tematica de leitura;

Para a compra de livros, as empresas buscam parcerias com editoras
grandes, pois precisam comprar volumes maiores a pre¢gos mais baixos que

o varejo tradicional (livrarias);

Ja para os itens extras, a preferéncia € por parcerias locais com negocios

menores,;

A maioria dos clubes de assinatura de livros infantis sdo empresas pequenas,

com menos de 10 funcionarios;

As pessoas que mais buscam pelos clubes de assinatura sdo mulheres,
geralmente maes ou avos. Aléem disso, o produto tem um apelo especial para

pais que nao podem passar muito tempo com os filhos;

Plataformas de e-commerce sdo um dos principais canais de vendas para
esse modelo de negdcio. Segundo alguns entrevistados, essas plataformas
auxiliam nao s6 na divulgagao, mas também na operacionalizagdo das vendas

de novas assinaturas.

A curadoria de livros por especialistas em desenvolvimento infantil, a busca

por formas diferenciadas de presentear e o fator surpresa associado ao
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recebimento dos produtos, sdo os principais motivos que levam a busca pelo

servigo de clubes de assinatura de livros infantis (Noorda, 2019).

2.5.Analise sistematica da literatura

Para uma verificagdo na literatura sobre como o tema dessa pesquisa tem
sido tratado por outros autores, foi realizado um levantamento na base de dados
SCOPUS (Elsevier), utilizando os seguintes termos de busca: churn AND
(prediction OR forecast). Com isso, foi possivel evidenciar um crescimento no
numero de publicacdes sobre modelos de previsdo de churn na ultima década,
conforme ilustrado graficamente na Figura 5. Esse comportamento indica uma
preocupagao crescente de pesquisadores e gestores de mercado com a
eficiéncia das campanhas de retencao e de construgcao de relacionamento com
o cliente, buscando modelos que permitam que as estratégias se tornem cada

dia mais eficientes (Boozary et al., 2025).
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Figura 5 — Evolugédo do numero de publicagbes sobre previsdo de churn na ultima década
Fonte: autoria propria a partir da busca na base SCOPUS

Considerando o numero inicial de artigos encontrados (1879 publicagdes),
a Figura 6 descreve os critérios utilizados para filtrar e identificar as publicagdes
mais relevantes. O mercado de telecomunicagdes desponta como aquele que
mais recebeu atencdo dos pesquisadores nos ultimos dez anos, seguido do

mercado bancario e e-commerce (Figura 7). Essa grande proporgdo do mercado
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de telecomunicagdes, principalmente dos servigos de telefonia celular e canais
por assinatura, é justificada pela maturidade do mercado, que apresenta taxas
de crescimento mais baixas quando comparadas aos mercados mais novos,
como o e-commerce, e a alta competitividade entre os principais agentes que
torna facil para o assinante mudar de um provedor para outro.

Nota-se que, apesar de ter crescido nos ultimos anos, 0 modelo de negdcio
de clubes de assinatura permanece pouco explorado pela comunidade cientifica,
0 que evidencia a principal lacuna para as contribuigdes deste trabalho. A
construcdo de um método estruturado para definicdo de um modelo de previsao
de boa acuracidade e que gere dados de interpretacdo de maneira mais
simplificada pode ajudar pesquisadores e gestores desse tipo de negdcio a criar

estratégias de retencéo eficientes para redugéo das taxas de churn.

Termo de busca Palavras-chave excluidas
- churn AND (prediction OR forecast) - Defeito;
- Previsdo de defeito;
N2 de documentos: 1879 - Escoamento em duas fases;
v
Area de pesquisa: N2 de documentos: 580
- Ciéncias da computagdo; )
- Matematica; Beriodo
- Ciéncia da decisdo; - De 2013 2 2023
- Negécio, gerenciamento e
contabilidade; Ne de documentos: 466
N2 de documentos: 1476 '
v
Tipo de documento 12 Quartil de citagoes
- Artigo
N2 de documentos: 117
N2 de documentos: 590

Figura 6 — Critérios para refinamento da base de pesquisa

Existem varias ferramentas para classificar os assinantes de acordo com o
risco de cancelamento. De Caigny e De Bock (2018) atingiram uma AUC de
0,887 aplicando um modelo de previsdo de churn com uma abordagem em dois
estagios. No primeiro, os consumidores foram divididos em grupos utilizando o
algoritmo de arvore de decisdo e, no segundo, foi construido um modelo de
previsao especifico utilizando regresséo logistica para cada grupo. Lu et al.
(2014) seguiram uma abordagem semelhante, porém dividindo os clientes em
apenas dois grupos, de alto e baixo risco de cancelamento, e aplicando a
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regressao logistica em cada um desses grupos separadamente para criar um

modelo de previsao especifico, atingindo uma AUC de 0,723.
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Figura 7 — Principais mercados estudados para previsédo de churn
Fonte: autoria prépria a partir da busca na base SCOPUS

Vafeiadis et al. (2015) compararam o desempenho de diversos tipos de
ferramentas como regresséo logistica, redes neurais artificiais, support vector
machine (SVM) e Naive Bayes para a previsao de churn no mercado de
telecomunicacées. Os autores buscaram entender o impacto do uso de
algoritmos de boosting na capacidade preditiva do modelo e atingiram 97% de
acuracidade e uma medida F1 de 84%, utilizando uma combinagcdo de SVM e
AdaBoost. Também no mercado de telecomunicagdes, Amin et al. (2016)
abordaram o impacto do problema de desbalanceamento de classes,
comparando a acuracidade de diferentes algoritmos de amostragem, mostrando
que a funcéo de difusdo mega-trend (FDMT) teve performance superior ao over
e undersampling, atingindo uma acuracidade de 94,6%.

A Figura 8 mostra as principais ferramentas utilizadas por pesquisadores
dentre os trabalhos analisados. A maioria dos trabalhos propéem modelos com
configuragbes personalizadas e compostos de diversas etapas focadas
principalmente no tratamento dos dados brutos e na segmentagéo dos clientes
em grupos com maior e menor probabilidade de cancelamento. Alguns dos
artigos mais citados utilizaram ferramentas de agrupamento como Random
Forest, Social Network Analysis e Supporting Vector Machine, associadas a

regressao logistica, para construir modelos que tem alta performance de
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classificagao binaria (Caigny, De Coussement e Bock, 2018; Ullah et al., 2019;
Amin et al., 2019).

19% = Diversas ferramentas
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Figura 8 — Principais ferramentas utilizadas para previsao de churn
Fonte: autoria propria a partir da busca na base SCOPUS

Essa combinacdo de métodos permite criar modelos especificos para
diferentes segmentos de dados, criando um sistema de previsdo em duas etapas
(Lalwani et al., 2022; Pustokhina et al., 2021). A Tabela 2 apresenta um resumo
dos trabalhos publicados que utilizaram a regressao logistica como ferramenta
principal de previsdo ou como referéncia para comparagéo com outros métodos.
E importante destacar que entre os trabalhos mais citados listados na base
SCOPUS, ndo ha nenhum tratando do mercado de clubes de assinatura de
livros, mostrando uma lacuna importante de conhecimento que este trabalho
pretende abordar.

Técnicas de aprendizado de maquina tem sido cada vez mais utilizadas
para previsao de churn, principalmente por serem capazes de aprender através
do processamento de grandes bancos de dados (Gattermann-ltschert e
Thonemann, 2021). Esses modelos sdo baseados tanto em caracteristicas
estaticas quanto dindmicas dos assinantes (Gur Ali e Aritirk, 2014).

Informagdes como valor da assinatura, tipo de plano e custo de frete, por

exemplo, sdo consideradas caracteristicas estaticas, enquanto o histérico de
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compra e inadimpléncia, por outro lado, sdo consideradas caracteristicas
dindmicas. Gur Ali e Anturk (2014) fizeram um levantamento dos principais
grupos de parametros utilizados para compor modelos de previsdo de churn e
concluiram que critérios relacionados ao comportamento e a distribuicdo
demografica dos assinantes sdo os mais utilizados para o desenvolvimento de

modelos de previsao (Figura 9).

90,5%

71,4%
28,6%
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Comportamento Aspectos Interagdes com a Macro ambientais  Percepgao do cliente
Demograficos empresa

Percentual dos trabalhos analisados

Grupo de critérios utilizados para a previsdo

Figura 9 — Principais grupos de variaveis preditoras utilizadas em modelos de previséo de
churn
Fonte: Adaptado de Gir Ali e Aritiirk (2014)

Esses sdo critérios estaticos e que se comportam bem para previsdées com
horizontes temporais mais curtos. Para melhorar a acuracidade a longo prazo,
os autores afirmaram que ¢€ preciso incorporar fatores dinamicos que
representam a variabilidade da interagdo do assinante com o produto e a
empresa ao longo do tempo.

De Caigny et al. (2020) utilizaram redes neurais artificiais para realizar
analises textuais das interagdes dos clientes com a empresa e melhorar a
performance de previsdo de churn no setor bancario, atingindo um AUC de
0,899.

Para um contexto mais recente, nos ultimos anos, outras ferramentas que
tém recebido bastante destaque sao as redes neurais e as técnicas de deep
learning. A flexibilidade e a capacidade de simular relagcbées entre as variaveis
preditoras estdo entre as caracteristicas mais citadas para a escolha desse tipo

de algoritmo. Entretando, mesmo nesses trabalhos, a regresséo logistica, muitas
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vezes, € utilizada como modelo de referéncia em relagdo ao qual a capacidade
preditora dos modelos € comparada, colocando-a como uma referéncia para
pesquisadores da area. O que ainda a coloca como uma das técnicas mais
relevantes para os pesquisadores da area.

De forma geral, a partir da analise sistematica da literatura observa-se que
ha uma variabilidade relativamente grande de métodos disponiveis que podem
ser utilizados individualmente ou combinados entre si em modelos
customizados. Porém, ndo ha um processo estruturado estabelecido para
construcdo de modelos de previsao de churn. Isso faz com que o processo de
teste e identificacdo do melhor modelo para cada cenario torne-se oneroso.

Ao se analisar, dentre os casos disponiveis, os modelos que apresentaram
os melhore resultados, € possivel identificar algumas etapas que sdo comuns a
esses metodos e que se destacam por consistentemente melhorarem o
desempenho dos modelos. Dentro desse contexto, essa dissertacdo busca
ajudar a sanar essa lacuna, propondo um método estruturado que contemple as
etapas fundamentais para tornar mais eficiente a construgcdo de modelos de

previsdo de churn.
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Tabela 2 — Resumo de publicagées de modelos de previsao utilizando regresséo logistica

Referéncias Citacoes Mercado params:irlci)zsagzesdltores Métricas de avaliagao
. . AUC: 0,594
De Caigny et al. (2018) 303 Diversos 13 TDL: 1,444
Lu et al. (2014) 122 Telecomunicagéo 21 AUC: 0,724
. C AUC: 0,727
Kim, Jun e Lee (2014) 62 Telecomunicagéo 36 TDL: 315
Stripling et al. (2018) 55 Diversos 8 EMPC: 9,21
Gunther et al. (2014) 38 Seguros 9 AUC: 15 vezes melhor'q_ue
um classificador aleatério
AUC: 0,422
Garrido, Verbeke e Bravo 19 Bancario 9 Medida H: 0,538
(2018) EMP: 0,798
R-EMP: 0,798
Kiguchi, Saeed e Medi AUC: 0,9225
-score: 0,
(2022) 15 Jogos 21 F1 0,919
Gattermann-Itschert e 14 Vareio 8 AUC: 0,65
Thonemann (2021) J TDL: 2,5
elecomunicagéo curacidade: 93,4%
Zhang, '(\’2'%';’2? Ramos 13 Tel icaca 11 Acuracidade: 93,4%
Acuracidade: 0,759
Li e Li (2019) 13 e-Commerce 25 Precisédo: 0,757
Recall: 0,836
Long et al. (2019) 13 Bancario 13 AUC: 0,82

AUC: Area sob a curva de caracteristicas operacionais do receptor; TDL: Top decile lift, EMP: Lucro médio estimado; R-EMP: Lucro médio estimado robusto;
EMPC: Lucro médio esperado para churn de consumidores

Fonte: autoria propria a partir da busca na base SCOPUS
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2.6.Técnicas de amostragem

Um dos principais problemas que impactam a acuracidade de previsdo dos
modelos focados em churn é o desbalanceamento das classes. Este € um
fendbmeno observado em problemas de classificacdo onde uma classe € muito
menos frequente que a outra, gerando um viés nos algoritmos de classificagéo
(Wong, Seng e Wong, 2020). Um problema de desbalanceamento de classes
acontece quando uma das classes representa menos de 10% de uma populagcao
(geralmente composta por duas classes) (Chawla et al., 2003).

Essa diferenga entre a quantidade de membros de cada classe pode fazer
com que algoritmos de classificagdo como regresséo logistica, random forest e
support vector machine apresentem um alto nivel de acuracidade apenas
classificando todos os membros de uma populagdo como a classe maijoritaria, o
que nao faz sentido no contexto pratico da previsdo de churn (Li et al., 2019).
Por exemplo, em uma populagdo de 100.000 clientes na qual 3.000 s&o
possiveis cancelamentos, um algoritmo que classifique todos eles com baixo
risco de cancelamento teria uma preciséo de 97%, porém esse resultado nao faz
sentido do ponto de vista pratico.

As ferramentas desenvolvidas para contornar esse problema focam em
aplicar métodos de amostragem diferentes entre as classes. Outra forma de
equilibrar a amostragem é atribuir pesos diferentes a cada classe. Dentre os
métodos aplicados, o oversampling e o undersampling s&o 0s mais comuns
(Chawla et al., 2002). O oversampling gera amostras aleatorias da classe
minoritaria, 0 que gera o risco de prejudicar a capacidade de generalizagdo do
modelo devido ao overfitting. Ja& o undersampling remove aleatoriamente
amostras da classe majoritaria, gerando o risco de remover casos com
caracteristicas importantes para o desenvolvimento do modelo (Li et al., 2019).

Diversas abordagens ja foram propostas para contornar esses riscos.
Dentre elas, o SMOTE (técnica sintética de oversampling da minoria, na sigla em
inglés), desenvolvido por Li et al. (2019), esta entre os mais citados na literatura.
O SMOTE é um método de oversampling que busca equilibrar as amostras
criando dados sinteticamente através de métodos de interpolagdo. O SMOTE
pode ser combinado ao undersampling da classe majoritaria para melhorar ainda

mais a qualidade das previsdes de um modelo (Chawla et al., 2003).
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O principal risco associado ao uso do SMOTE esta na adi¢ao de ruido aos
dados, que pode prejudicar a capacidade de previsdo do modelo, além de
apresentar dificuldade para lidar com situacdes nas quais a sobreposicdo das
classes € muito alta (Li et al., 2019). Algumas variagdes do SMOTE foram
propostas para melhorar a sua robustez, como o DeepSMOTE (Dablain,
Krawczyk e Chawla, 2023), o SMOTEboost (Chawla et al., 2003), o SMOTE IPF
(Saez et al., 2015), o Borderline-SMOTE (Han, Wang e Mao, 2005) e o Safe-
Level-SMOTE (Bunkhumpornpat, Sinapiromsaran e Lursinsap, 2009). Essas
ferramentas se diferenciam entre si pelo método utilizado para gerar dados
aleat6rios para a classe minoritaria, buscando gerar o minimo de ruido possivel,
e tornar mais clara para o modelo de previsdo a fronteira entre as classes da

populacao.

2.7.Métodos de previsao e classificacao de dados

2.7.1. Regressao logistica

A regressédo logistica é uma técnica efetiva e relativamente de
implementagao, para testar a relagdo entre uma variavel dependente categérica
e variaveis independentes, podendo estas serem continuas ou categéricas (Lu
et al., 2014). Ela pode ser definida como uma técnica utilizada para construir um
modelo linear que diferencia uma amostra em duas categorias (muitas vezes
identificadas como 0 ou 1), baseado em variaveis preditoras (Gattermann-
Itschert e Thonemann, 2021).

Aregresséo logistica pode ser representada pelas Equacdes 5 e 6, onde y

€ Y ={0,1}, para um conjunto de variaveis x;, sendo x € X = {x1, X2, ..., Xn}.

()

x= Pot X1Bixi = Bo+ Bix; + -+ Bpxy, =1In (%) (6)

A Figura 10 mostra uma representacao grafica da regressao logistica.
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Figura 10 — Representagao grafica da regresséao logistica

Fonte: Adaptado de (Montgomery e Runger, 2011)

A regresséao logistica apresenta melhor desempenho para conjuntos de
dados pequenos (Perlich, Provost e Simonoff, 2003) e representa muito bem
relagdes lineares entre as variaveis de entrada. Porém, tem dificuldade para
representar a relagdo de interagdo entre elas (De Caigny e De Bock, 2018;
Zhang, Moro e Ramos, 2022). Devido a essas caracteristicas, essa ferramenta
€ muitas vezes tratada como a base de comparagao para novos métodos em
desenvolvimento e, também, pode ser combinada a outras ferramentas para
formar modelos de previsdo compostos (ensemble).

Verbeke et al. (2012) utilizaram um banco de dados publicos, compostos
por dados de diversos tipos de empresas, e avaliaram a qualidade das previsdes
de diferentes ferramentas. Nesse estudo, os autores mostraram através da
comparagao da area sob a curva de caracteristicas operacionais (ROC), que a
regressao logistica apresentou uma acuracidade superior quando comparada
aos demais métodos.

A absorcao de variaveis categoéricas e as lacunas da base de dados
incompletas sao limitagdes para o uso da regressao logistica como ferramenta
de previsao, porém essas limitagdes podem ser contornadas de maneira simples

através do tratamento da base de dados (Coussement, Lessmann e Verstraeten,
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2017). Outro aspecto positivo dos modelos baseados em regressao logistica é a
facilidade de interpretar os dados de saida, ja4 que o0 método n&o € uma “caixa
preta” como outros mais complexos, o que facilita o entendimento e auxilia na
tomada de decisdo de gestores de negocio em situacdes reais (De Caigny e De
Bock, 2018).

A selecao das variaveis independentes que serdo utilizadas como
preditoras do modelo tem um impacto significativo na sua acuracidade. Segundo
Alboukaey, Joukhadar e Ghneim (2020), analises de churn baseadas em
parametros que sdo ajustados mensalmente € menos eficaz do que analises
baseadas em parametros ajustados diariamente, pois tem uma performance de

previsao menor.

2.7.2. Redes Neurais

Saha et al. (2023) definem redes neurais artificiais (RNA) como uma
representacido matematica do sistema nervoso humano e suas conexdes, a qual
€ composta por trés camadas: a camada de entrada, camada oculta e a camada
de saida. As RNA sao um dos métodos mais utilizados para modelar sistemas
de previsdo, pois sdo capazes de representar relagdes lineares e nao lineares
entre as variaveis preditoras com alta acuracidade (Bianchesi et al., 2022).

Dentre as redes neurais as redes multilayer perceptron (MLP) e fungao de
base radial (RBF) sdo as mais aplicadas para resolugdo de problemas
complexos como a previséo de churn (Khodabandehlou e Zivari Rahman, 2017).
Keramati et al. (2014) compararam a performance de diferentes métodos de
aprendizado de maquina na previsao de churn de uma empresa de
telecomunicagbes e mostraram que redes neurais atingiram 85% de
acuracidade, o que representa uma performance superior a outros algoritmos
como arvore de decisio e support vector machine.

A Figura 11 apresenta uma representacéo esquematica de uma rede neural
multicamadas e a equagao geral que descreve a relagcao entre as entradas e
saidas de cada neurénio, sendo: v a saida; H o numero total de neurénios na
camada anterior; u, a saida do neurdnio de numero h da camada anterior; wy, 0

peso atribuido a conexao; w, o erro; e f a fungao de ativagdo nao linear.



40

Fungdo de

H
P= f(z Whp + wo)
h=1

Camadade Camada " Camada
entrada oculta de saida

Saidas

Figura 11 — Representacédo de uma rede MLP e equagéao de saida do neurdnio
Fonte: Adaptado de Bianchesi et al. (2022)

A capacidade de processar grandes quantidades de dados de forma rapida
e de representar de forma eficaz relagdes nao lineares entre as variaveis
preditoras sdo uma das principais vantagens da aplicagdo das redes neurais

quando comparadas a outros métodos de previsao de churn.

2.7.3. Média-K

Métodos de clustering estdo entre os métodos de aprendizado de maquina
mais aplicados na construgdo de modelos de previsao de churn (Khine e Myo,
2023). Através deles, os dados de uma determinada variavel de resposta séo
agrupados de acordo com a similaridade entre as suas caracteristicas (variaveis
preditoras).

O algoritmo média-K (K-means) pode ser definido como um processo de
aprendizado nao supervisionado onde os dados sao agrupados em “K”
subgrupos através de uma fungdo que busca minimizar a média das distancias
entre cada ponto com o centroide do seu respectivo subgrupo (da Silva e
Salcedo, 2024).

Liu et al. (2023) analisaram o impacto da aplicagdo do algoritmo média-K em
conjunto com outros métodos de previsao para identificar os clientes com maior
probabilidade de churn em uma empresa de telecomunicagdes. Os autores
atingiram 79,5% de acuracidade combinando o algoritmo média-K a regressao
logistica e 90,8% ao combina-lo com uma rede neural MLP.

Em um trabalho semelhante Khine e Myo (2023) propuseram um modelo de

previsao de churn para o mercado bancario através da combinagao do algoritmo
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média-K com redes neurais MLP. O método proposto apresentou uma
acuracidade média entre os clusters de 85% sendo que dentre os subgrupos a
acuracidade maxima foi de 94%.

Da Silva e Salcedo (2024) dividiram os dados da base de compras de uma
empresa do mercado de e-commerce em 5 subgrupos através da aplicagao do
algoritmo média-K. Os autores avaliaram a performance na previsao de churn de
quatro algoritmos atingindo acuracidade de 68,7% com a regressao logistica,
69,6% com random forest, 69,4% com gradient boosting e 71,5% com light
gradiente boosting.

A segregacao dos dados com perfis semelhantes facilita a diferenciagao
entre as categorias da variavel de resposta dentro de cada subgrupo, por isso o
clustering tem sido utilizado com sucesso como uma etapa prévia a aplicacao de

outros métodos de previsao de churn (De Caigny, Coussement and Bock, 2018).



42

3. METODO DE PESQUISA

3.1.Definicao do método de pesquisa

O presente trabalho seguiu o método de pesquisa de modelagem e
simulagdo, fundamentado na estrutura de Bertrand e Fransoo (2002). Segundo
os autores, a construcdo de um modelo de simulagao é baseada na premissa de
que é possivel simular, totalmente ou em partes, o comportamento de sistemas
reais de forma a auxiliar no processo de tomada de decis&o no gerenciamento
de operacdes. Arelagao causal e quantitativa entre as variaveis de um processo,
quando mapeadas corretamente, permitem prever com relativa qualidade o
estado futuro de uma operacgao e nao somente descrevé-la em seu estado atual.

Os métodos de pesquisa para modelagem e simulacdo na gestdo de
operagdes podem ser classificados como sendo axiomaticos ou empiricos, de
acordo com a forma de construgdo do modelo, e cada uma dessas categorias
pode ser subdividida como sendo normativas ou descritivas, de acordo com o
seu objetivo de aplicagéo (Bertrand e Fransoo, 2002). Na Figura 12, € mostrado
de forma esquematica as etapas para a condugéo de um estudo por modelagem
e simulagao, no qual um modelo de previsdo baseado em dados empiricos pode
ser elaborado para que seja possivel medir o impacto de possiveis

mudangas/melhorias futuras em um processo.
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Figura 12 — Método de pesquisa de modelagem e simulagéo.
Fonte: adaptado de Bertrand e Fransoo (2002)
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3.2. Objeto de estudo e coleta de dados

O processo proposto nessa dissertacao incorpora etapas importantes para
melhoria da qualidade das previsbes dos modelos analisados. Para valida-lo, foi
realizada a sua aplicagdo pratica utilizando o cenario real de um clube de
assinaturas de livros que atua no mercado brasileiro € possui mais de 180 mil
assinantes.

A empresa objeto de estudo utiliza atualmente um modelo de previsdo de
churn que classifica seus assinantes quanto ao risco de cancelamento. Com uma
acuracidade de 71,8%, precisdo de 12,1%, recall de 11,7% e medida F1 de
11,9%, o modelo atual foi construido com base na regresséo logistica e ndo leva
em consideragao etapas de preparagao como balanceamento de classes e,
posteriormente, testes de estabilidade. Dessa forma, a falta dessas etapas faz
com que a capacidade do modelo de identificar os churn verdadeiros seja baixa,
0 que, consequentemente, o custo da sua aplicagao pratica seja alto.

Para a coleta dos dados, a base de assinantes no periodo de setembro de
2023 foi armazenada e tratados com o objetivo de prever os cancelamentos que
ocorreram durante o més de outubro do mesmo ano através da aplicagao do
framework proposto neste trabalho. Para se determinar o melhor modelo,
diferentes métodos de previsao foram testados e comparados entre si, e os
indicadores de acuracidade, precisao, recall e medida F1 foram os selecionados
para esta comparacgao eles.

A validacao da estabilidade do modelo selecionado levou em consideracao
dados extraidos de periodos diferentes e posteriores para a geragao de novas
previsdes. Com as novas informagdes geradas, foram calculados os indicadores
de cada periodo e comparados para verificar se houve variagao na performance

do modelo entre os periodos considerados.

3.3.Modelo conceitual: procedimento para modelagem de previsao de

churn em mercados de compra recorrente

O framework estruturado neste trabalho para constru¢ao de modelos de
previsdo de churn para mercados de compra recorrente encontra-se

representado na Figura 13. O processo foi elaborado em trés fases macro e
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sequenciais: preparagao dos dados, aplicagdo dos modelos e avaliagcdo dos

modelos.

3.3.1. Fase 1: Preparagao dos dados

O processo tem inicio com a coleta dos dados brutos de clientes durante
um periodo pré-determinado. As informacdes que compdem esse banco de
dados muitas vezes vao depender da natureza do negdcio analisado, mas em
geral sao priorizadas variaveis de carater demografico, comercial ou ligadas a
interacao entre cliente e empresa, como informagdes de atendimento, duvidas e
reclamacdes (Gur Ali e Aritirk, 2014).

Dessa forma, esses dados brutos precisam ser inicialmente tratados para
um melhor processamento posterior pelos modelos de previsdo. O pré-
tratamento dos dados busca padroniza-los em um formato que remova possiveis
fontes de erro, por exemplo, pela eliminagdo de dados faltantes e/ou valores
discrepantes (outliers). Em casos especificos, dependendo do método de
previsdo aplicado, pode ser necessario fazer uma transformag¢ao nos dados,
buscando aproxima-los de uma distribuicdo normal de probabilidades.

Com os dados refinados, prossegue-se com uma analise exploratéria
inicial, buscando identificar padrées de distribuicdo indiquem, por exemplo, as
variaveis preditoras mais promissoras e uma distribuicdo geral da base de
clientes entre essas variaveis. Outro ponto importante € entender, dentro da
populagdo, a propor¢ao entre as classes de churn e nao-churn. Uma taxa de
churn menor que 10% dentro da populagdo indica um problema de
desbalanceamento das classes que, se nao tratado, pode gerar um viés de
previsao e impactar negativamente a qualidade dos modelos avaliados (Li et al.,
2019).
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Caso o problema de desbalanceamento de dados seja identificado,
técnicas de reamostragem devem ser aplicadas para mitiga-lo e gerar uma
amostra que tenha um perfil mais balanceado de proporcéo entre as classes. A
aplicacdo de métodos estatisticos para geragao de pontos artificiais da categoria
minoritaria (oversampling) ou retirada de pontos da classe majoritaria
(undersampling) estao entre as técnicas mais aplicadas no tratamento desse tipo
de problema (Chawla et al., 2003). Métodos mais recente, como SMOTE e suas
variagdes, podem apresentar resultados ainda melhores na composicido da
amostra final, pois evitam a retirada da amostra de dados importantes para o
entendimento do perfil do cliente (Dablain, Krawczyk e Chawla, 2023).

Nos casos em que a amostra final contém muitas variaveis preditoras, a
selecdo daquelas que tem maior relagcdo com a decisdo de cancelamento por
parte do cliente, e a remocado de variaveis possivelmente redundantes, é
importante para melhorar a eficiéncia e reduzir o tempo de processamento
necessario para métodos de previsdo mais complexos. Analise de covariancia,
correlacdo de Pearson e até mesmo o valor-p fornecido por alguns testes de
hipoteses, como forma de avaliar a relagdo de cada variavel de entrada com os
dados de churn, ajudam na constru¢gao de modelos mais precisos.

Por fim, a Fase 1 termina com a obtencdo de uma amostra contendo dados
padronizados, com classes bem distribuidas e variaveis preditoras relevantes

selecionadas para o abastecimento dos modelos de previséo.

3.3.2. Fase 2: Aplicacao dos modelos de previsao

A aplicacdo individual ou uma combinacido de métodos traz uma miriade de
opcdes para a construcdo de modelos de previsdo. O uso, por exemplo, de
técnicas de clustering para segmentar os dados amostrais, combinado com a
aplicacdo de métodos de regresséo, tem sido bastante explorado recentemente
como forma de aumentar a precisdo nos modelos de previsdo de churn (De
Caigny, Coussement e De Bock, 2018).

Como visto no capitulo anterior, a revisdo sistematica dos artigos que
trabalharam em mercados semelhantes ao objeto de estudo dessa pesquisa é
um bom ponto de partida para selecionar os métodos que se deseja testar. Além

disso, a inclusdo de métodos mais tradicionais de previsdao, como a regressao
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logistica, tende a ajudar no estabelecimento de um referencial quando se deseja
comparacgdes com de modelos mais customizados.

Considerando que o objetivo do framework elaboado neste trabalho € a
identificacdo do melhor modelo entre os considerados no contexto da previsdo
de churn, é importante definir as métricas que serdo usadas para avaliar a
qualidade de cada modelo. Nesse contexto, Os indicadores derivados da matriz
de confusao estao entre os mais utilizados, principalmente porque permitem uma
avaliacdo abrangente dos resultados (Imani e Arabnia, 2023).

Para o caso dos métodos regressivos, a variavel de resposta é dada como
a probabilidade de churn de cada cliente. Assim, a classificacéo final entre cada
classe depende do valor limiar (threshold) que é definido para separar o churn
do ndo-churn. E consequentemente variando-se esse valor limitar, obtém-se
taxas diferentes para positivos verdadeiros (PV) e positivos falsos (PF).

A partir dos valores de PV e PF obtidos em cada valor limiar considerado,
pode-se construir a curva de caracteristicas operacionais do receptor (ROC) e
calcular a area sob esta curva (Kim, Jun e Lee, 2014). A area sob a curva ROC
varia entre 0 e 1 e representa a probabilidade que um modelo tem de classificar
um cliente de forma correta (Lu et al., 2014).

Para mercados onde o custo de retencao dos clientes é muito alto, os falsos
positivos gerados pelo modelo podem representar um impacto financeiro
significativo. Para esse tipo de situagao, pode-se utilizar os indicadores LM e
LME proposto por Garrido, Verbeke e Bravo (2018) que incorporam o custo de
retencdo na comparacao entre modelos.

Ao fim da Fase 2, espera-se obter as equacdes ou representacoes
matematicas para cada modelo selecionado. Além disso, € possivel realizar uma
analise de sensibilidade, que pode trazer informacdes importantes sobre o
impacto de cada variavel preditora na decisao do cliente de cancelar a proxima
compra. Essas informagdes podem ser valiosas para construgao de campanhas

de retencdo mais eficazes no futuro.

3.3.3. Fase 3: Avaliagao dos modelos

De posse das previsdes geradas e dos indicadores de performance de cada

modelo testado, parte-se entdo para a definicdo do melhor método de previsao.
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Assim, é importante que essa decisdo leve em consideracdo os aspectos de
aplicagao pratica, como a estabilidade dos modelos e suas complexidades de
implementacgao.

A analise de estabilidade é feita aplicando-se aos modelos dados de
periodos diferentes daqueles que foram utilizados na sua construgdo. Esses
dados precisam passar primeiro pelas mesmas etapas de padronizacao
utilizadas para composi¢ao da amostra inicial. Risselada, Verhoef e Bijmolt,
(2010a) afirmaram que a analise de estabilidade nos modelos de previséo de
churn é importante para avaliar a deterioracdo da capacidade preditiva dos
modelos com o tempo. Além disso, essa etapa ajuda a avaliar possiveis vieses
de sazonalidade que possam ter sido incorporadas ao modelo, prejudicando sua
utilizacdo em situagdes reais. ldealmente, um modelo com alta capacidade de
generalizagdo deve ser capaz de sustentar a qualidade das previsdes ao ser
aplicado a conjuntos de dados de diferentes periodos.

Ao final da Fase 3, espera-se obter um modelo relativamente robusto e
estavel, capaz de gerar previsbes com boa acuracidade e estabilidade em
diferentes periodos, e que tenha implementagao viavel no cotidiano da empresa
em questdo. Com isso, busca-se nao somente reduzir o churn por meio da
previsdo de possiveis cancelamentos, mas também uma identificacdo de perfis
semelhantes que possam nortear a constru¢ao de campanhas proativas de
retengao, que atuem de forma mais eficaz entre os clientes da empresa.

Um método construido dessa forma ajuda n&o s6 a reduzir o churn através
da previsao de possiveis cancelamentos, como também a identificacdo de perfis
semelhantes que podem nortear a construgdo de campanhas proativas de
retencdo que atuem de forma eficaz nos critérios mais importantes para a

tomada de decisdo dos clientes.
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4. RESULTADOS

Neste capitulo sera realizada a aplicacdo do framework proposto para
construcdo de um modelo de previsdo de churn utilizando os dados reais de um

clube de assinaturas de livros infantis localizado no Brasil.

4.1.Fase 1: Preparagao dos dados

4.1.1. Coleta e pré-tratamento da base de dados

A empresa objeto de estudo atende mais de 180 mil assinantes
mensalmente em todo o Brasil. O periodo selecionado para constru¢cdo do
modelo contém os dados de setembro de 2023 com o objetivo de prever os
cancelamentos ocorridos durante o més de outubro do mesmo ano. Para isso,
foram identificados os assinantes que realizaram o cancelamento da assinatura
durante o més de outubro de 2023 e adicionado uma coluna ao banco de dados
com a informagao de "churn” para identificar os que cancelaram e “néo-churn’
para 0s que permaneceram na base até ultimo dia do més.

Os dados brutos foram coletados, organizados e tratados para facilitar as
analises posteriores. Nesse processo foram identificadas e removidas
inconsisténcias, dados faltantes e outliers resultando em uma base de dados

refinados composta por 180.440 pontos.

4.1.2. Analise exploratéria dos dados

A partir dos dados refinados foram realizadas algumas analises para avaliar
a distribuigdo geral dos dados de acordo com cada uma das variaveis
disponiveis.

A proporcéo de cancelamentos dentro do més de outubro, como mostra a
Figura 14, é de 8,9%, representando aproximadamente 16 mil potenciais
cancelamentos. E importante destacar que a maior parte desses cancelamentos
€ revertido através de agdes de retencdo que buscam contato ativo com os

clientes oferecendo métodos alternativos de pagamentos e beneficios como
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descontos e produtos adicionais. A importancia desse tipo de agao pode ser
constatada a partir da andlise da Figura 14 que mostra que grande parte dos
cancelamentos acontece de forma involuntaria, principalmente por
inadimpléncia.

Através da analise das informacdes coletadas, buscou-se encontrar critérios
relevantes para a construcdo de um modelo capaz de prever quais assinantes
tém maior probabilidade de cancelar o servigo no decorrer do més seguinte. Para
ter um entendimento inicial de quais critérios poderiam ser mais ou menos
relevantes, foi feita uma analise grafica comparando a distribuicdo da populacao
analisada de acordo com os critérios disponiveis e comparado com a distribuicao

da populacao que realizou e a que nao realizou o cancelamento da assinatura.

(A) (B)

® N3o-churn ® Involuntario

® Churn Voluntario

91,1%

Figura 14 — Proporgao de cancelamentos (A) e propor¢ao de cancelamento voluntarios e
involuntarios (B) durante o més de setembro de 2023

E possivel observar pela Figura 15 que ha pouca diferenca entre a
composicao da base total e das populagdes que cancelaram e ndo cancelaram
com relagao ao produto adquirido (product_detail). Isso pode indicar que o tipo
de plano assinado pelo cliente ndo possui um alto impacto na previsibilidade do
cancelamento da assinatura. Um comportamento similar pode ser observado na
Figura 16 ao se analisar a variavel renewal_period, com exceg¢ao de um aumento
na categoria de pagamentos mensais, que apesar de representar uma pequena
parcela da base, tem uma proporcdo maior entre a populacdo que cancela

quando comparada a populagédo que nido cancela a assinatura.



Base completa

11,5%

®Produtc A
@ Produto B

@ Produto C

31,4%
57,1%

Churn Nao-Churn

Produto 8

@®Produte C ®Produte C
31,2%
Figura 15 — Analise por product detail
Base completa
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®anual ®anual

@:semestral @ :emestral

@ mensal @ mensal

@ rimestral @ rimestral

91,1% 91,0%

Figura 16 — Analise por renewal_period
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Em contrapartida, quando se considera o critério payment_type (Figura 17),
observa-se uma proporg¢ao significativamente maior de pagamentos recorrentes
na populacido que realizou o cancelamento da assinatura quando comparada a
que nao cancelou, indicando que essa talvez seja uma variavel preditora
importante para a construgdo do modelo. Dzieciolowski (2015) afirma que a
intencdo de cancelamento do assinante pode mudar de acordo com a quantidade
de tempo restante para o fim do contrato, pois a incorréncia de multas para sua
interrupcdo € uma pratica de mercado e o valor pago pelo assinante é
proporcional ao tempo remanescente do contrato. Dessa forma, pagamentos
recorrentes, que possuem contrato de apenas 1 més, ndo possuem multa de
cancelamento e por isso permitem a saida sem custo do assinante. O mesmo
racional se aplica a cancelamentos realizados proximos ou apos a ultima parcela

para pagamentos recorrentes.

Base completa

62,9%

Churn Nao-Churn

Figura 17 — Analise por payment_type

Outro fator importante que pode influenciar a decisdo do cliente sobre

manter ou nao assinatura ativa € o valor pago pelo produto, pois isso tem um
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impacto direto no custo-beneficio percebido. a Figura 18 mostra um box-plot dos
valores pagos pelas pessoas que tiveram suas assinaturas canceladas e as que
nao tiveram. Pode-se observar que nao ha uma diferenca significativa na
distribuicdo do valor pago pela assinatura entre os clientes que cancelaram ou

nao a sua assinatura.

Boxplot de Base total

90
80
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Base total

40

30
20

10
Churn N&o-churn
Grupos

Figura 18 — Distribuicdo de valores pagos pelos assinantes que cancelaram ou nao as
assinaturas

O valor mensal pago e a parcela de desconto aplicada para cada assinante
também podem ser considerados fatores de decisdo para o cancelamento de
assinaturas, principalmente porque, no momento da renovag¢ao do contrato, o
valor pago pelo assinante é corrigido automaticamente e os descontos sao
retirados. Esse valor de desconto pode ser calculado subtraindo do parametro
paid_price o valor do plan_price para cada assinante. Essa nova variavel
desconto foi calculada para todos os clientes da base e incluida como uma

variavel preditora nos modelos testados nos topicos seguintes.

4.1.3. Aplicacao de técnicas de reamostragem e definicao da amostra

Como pode ser observado na Figura 14, a taxa de cancelamentos dentro

da populagao analisada é de 8,9%. Uma diferenga tdo grande na proporgéo entre
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0s assinantes que cancelaram e ndo cancelaram suas assinaturas configura um
problema de desbalanceamento de classes. Se nao tratada no momento de se
construir a amostra, essa distribuicdo dos dados pode gerar um viés nos modelos
testados, fazendo com que identifiquem todos os casos como n&o-churn e ainda
apresentando altos valores de acuracidade (Li et al., 2019).

Neste estudo, optou-se por realizar uma subamostragem aleatéria (random
undersampling), coletando-se uma menor quantidade de pontos da classe
majoritaria (ndo-churn). Para isso, a populacéo foi dividida entre as classes e um
numero aleatorio variando entre 0 e 1 foi atribuido a cada caso, os 8.000 maiores
numeros da classe “ndo-churn” e os 2.667 da classe “churn” foram selecionados
para compor a amostra final, 0 que constituiu uma proporgéao de 1 para 4 (25%
de churn) entre as classes. A Figura 19 mostra a configuragdo da amostra de
acordo com os parametros analisados para a populagéo.

Cancelamentos Tipo de Churn

®Churn ®involuntério

®N3o-chumn ® Voluntario

Product_detail Renewal_period

Payment_type

Figura 19 — Analise geral dos parametros da amostra.
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As variaveis de entrada foram selecionadas de acordo com as informacgdes

individuais de cada assinante disponiveis no banco de dados da empresa e que

sao atualizadas mensalmente.

E importante destacar que o perfil sazonal do churn foi avaliado, pois alguns

meses possuem histdrico de cancelamentos maior do que os outros, e por isso

podem representar um maior risco para o total de cancelamentos. A Tabela 3

descreve a identificacdo, a descricdo dos dados coletados como variaveis

preditoras do modelo e os possiveis valores assumidos:

Tabela 3 — Descrigao das variaveis do banco de dados

Identificagao Notacao Descrigao Valores possiveis
Identificagdo numérica
fk_subscription FK ]
Unica de cada caso
Data de inicio da De 28/07/2014 a
subscription_date SD
assinatura 30/09/2023
. Tipo de produto
product_detail PD . 0,1ou?2
adquirido
Adiantado ou
payment_type PT Tipo de pagamento
Recorrente
Anual, Semestral,
renewal_period RP Ciclo de renovagéao
Trimestral ou Mensal
. . oLp . ainal do ol Entre R$ 20,00 e
an_price reco original do plano
plan_p ¢ g p R$ 90,00
Preco pago Entre R$ 20,00 e
paid_price PDP
atualmente pelo plano R$ 90,00
subscription_cycle SC Parcela atual do plano Entre 1 e 100
Diferenca entre preco Entre R$ 0,00 e
Desconto D

pago e prego original

R$ 54,90




56

Voluntario ou
tipo de churn TC Tipo de churn .
Involuntario

Cancelamento de B
churn Cc ] Churn ou Nao-churn
assinatura

Fonte: Autoria prépria
4.2. Fase 2: Aplicagao dos modelos

4.2.1. Selecao e aplicagao dos métodos de previsao

A quantidade de trabalhos académicos que buscam construir modelos de
previsdo de churn para clubes de assinatura de livros € pequena, ainda mais
quando com foco no publico infantil. Por isso, para selecionar os métodos a
serem testados nesse trabalho, considerou-se as ferramentas mais utilizadas
para mercados analogos como e-commerce, jogos eletrbnicos e de
telecomunicacdes.

A regressao logistica esta entre os métodos mais aplicados para avaliar a
performance de novos modelos de previsao, sendo muitas vezes utilizada como
referéncia para comparagdo entre métodos mais complexos (Verbeke et al.,
2012). Por isso sua aplicagao foi realizada individualmente neste trabalho.

De posse dos dados da amostra, foi utilizado o software Minitab 18® para
gerar a equagao de regressdo. Foram incluidos n&o s6 as variaveis
independentes individualmente, como as possiveis interagdes de primeiro grau,
buscando incorporar ao modelo possiveis relacdes entre elas.

Analisando os dados fornecidos pelo software, foram identificados termos
da equacgao que apresentavam p-value superior 0,05. Com o intuito de melhorar
a taxa de acertos do modelo, foram realizadas 2 iteracdes utilizando os mesmos
dados, porém removendo o termo com maior p-value. As equagbes 7 e 8
mostram as equacdes finais utilizada neste trabalho como modelo onde
“P(churn)’ representa a probabilidade de cancelamento calculada para cada

assinante representada como um valor entre 0 e 1.

e’

P(churn) = e (7)



S7

Y'=15,2+45+PD — 6,647 * PT — 0,76 * RP — 0,484 « PLP + 0,0706 * PDP
+ 0,0065 = SC — 1,495 * PD » PT — 0,1519 * PD * RP — 0,0712
* PD x PLP + 0,0259 = PD * PDP + 0,01494 = PD * SC + 0,1373
* PT * RP + 0,083 * PT * PLP — 0,00397 x PT * PDP + 0,03177
* PT * SC + 0,01638 * RP x PLP — 0,00357 * RP * PDP
—0,00038 * RP * SC + 0,002656 * PLP * PDP + 0,00362 * PLP
* D — 0,000566 * PLP x SC + 0,000246 * PDP * D — 0,000218
* PDP * SC
(8)

Através dos coeficientes da equacido do modelo e os valores possiveis para
as variaveis preditoras, € possivel avaliar o quanto cada termo impacta na
probabilidade de um assinante ser classificado como churn. A Figura 20 mostra
a analise de sensibilidade construida a partir da equagao acima considerando
somente as variaveis preditoras e a Figura 21 apresenta a mesma analise para
os termos originados a partir das suas interagoes.

As variaveis plan_price e paid_price apresentaram efeitos opostos sobre a
probabilidade de cancelamento quando comparadas individualmente aos demais
preditores. O efeito do valor percebido pelo cliente com relagdo ao produto pode
ser avaliado ao ser observar que a probabilidade de churn € menor entre
assinantes do produto 2 (que possui 0 maior valor de venda) versus assinantes
do produto 0 (que possui o menor valor de venda). Em contra partida, a variavel
paid_price indica que um aumento no valor pago pelo produto gera um aumento
significativo na probabilidade de cancelamento.

O comportamento da variavel subscription_cycle indica que a permanéncia
do assinante dentro da base do clube de assinaturas tem um efeito negativo na
probabilidade de cancelamento, ou seja, clientes mais longevos tendem a ser

mais fiéis a marca e ao produto.
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Figura 20 — Analise de sensibilidade para os termos do modelo sem interagéo.
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Figura 21 — Analise de sensibilidade para os termos do modelo com interagdo de primeiro grau.

A analise das interagdes entre as variaveis pode ajudar a indicar termos do
modelo que tem pouca interferéncia no resultado da previsdo gerada pelo
modelo. Esses termos podem ser identificados por apresentarem pouca ou
nenhuma inclinacdo no grafico como as interagbes entre paid price e
product_detail, payment_type e renewal _period. A retirada desses termos do
modelo contribui para a sua simplificagdo sem necessariamente impactar de

forma significativa a qualidade das previsdes realizadas.
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Modelos compostos pela combinacdo de métodos de clustering e
regressivos tém sido muito estudados em trabalhos recentes de previsdo de
churn (Liu et al., 2023). Para avaliar sua performance no mercado de clubes de
assinatura de livros infantis, foi testada a aplicacdo do algoritmo média-K
combinado a regressao logistica. Na primeira etapa, aplicou-se o algoritmo de
clustering dividindo a amostra em 2 subgrupos. A cada subgrupo foi entédo
aplicada separadamente a regresséo logistica, gerando-se um conjunto de
previsdes para cada um deles. E importante ressaltar que nas equagdes geradas
para cada cluster também foram incluidas as interagdes de primeiro grau entre
as variaveis preditoras.

A performance do modelo foi avaliada considerando tanto as classificagoes
individuais de cada cluster quanto o resultado global. A Tabela 4 apresenta os
dados dos centroides obtidos para cada variavel apos aplicagado do algoritmo

média-K.

Tabela 4 — Valores médios dos centroides obtidos a partir do algoritmo média-K.

Cluster PD PT RP PNP PDP D SC Casos %
1 1,19 1,00 11,66 57,29 50,95 6,35 18,58 6156 57,71
2 1,24 0,00 11,43 58,35 50,56 7,79 21,72 4511 42,29

Devido a capacidade de simular relagées nao lineares entre as variaveis e
a eficiéncia no processamento de grandes quantidades de dados, as redes
neurais tém sido cada vez mais utilizadas na previsdo de churn para mercados
de compras recorrentes, como os de telecomunicagdes, bancarios e de jogos
eletrénicos (Khodabandehlou e Zivari Rahman, 2017). Para comparar a
performance desse tipo de método com os mais tradicionais, foi construida uma
rede neural MLP utilizando os mesmos 16 mil casos que compdem a amostra o
seu treinamento e validacédo, sendo 50% dos dados utilizados no treinamento,
25% na validagao e 25% como teste. A Tabela 5 mostra os pardmetros utilizados
na rede MLP 7:7-5-1:1.

Tabela 5 — Pardmetros utilizados na constru¢ao da rede MLP 7:7-5-1:1.
Camada de entrada 7

Quantidade de neurdnios Camada oculta 5

Camada de saida 1
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Algoritmo fase 1 Backpropagation
Ndmero de épocas 100
Taxa de aprendizado 0,01
Parametros de treinamento Momentum 0,3

Gradiente descendente
Algoritmo fase 2

conjugado
Ndmero de épocas 500
Camada oculta Tangente hiperbdlica
Funcgoes de ativagao i
Camada de saida Funcao logito

4.2.2. Selecao dos indicadores de avaliagao

Pela sua natureza complementar, a acuracidade, a preciséo, o recall e a
medida F1 foram os indicadores selecionados para comparagdo entre os
modelos. O intuito principal € eliminar um provavel viés ao se considerar somente
a acuracidade. Devido a baixa proporg¢ao de churn presente na populagao, uma
alta taxa de negativos verdadeiros pode induzir a selecdo de modelos que
possuem algum viés de classificagéo.

Em um cenario ideal, uma alta precisdo e um alto recall resultam em uma
medida F1 proxima de 1. Isso indicaria um modelo robusto e capaz de identificar
corretamente clientes com alta probabilidade de cancelamento. Em
contrapartida, um modelo com um viés que favorece a classificacdo de
assinantes como nao-churn tende a apresentar uma acuracidade alta, porém
uma precisao e recall baixos, resultando em uma medida-F1 mais préxima de 0.

Considerando o custo de retencao atrelado a possiveis campanhas
construidas utilizando as previsbes geradas, uma alta taxa de positivos falsos
pode ser gerar um investimento desnecessario para a empresa que aplica o
modelo selecionado. Por isso, uma selecao correta de indicadores de analise de
performance pode ser um diferencial competitivo para situacdes de aplicacao
real.

Além disso, ao se realizar a analise de estabilidade, avaliar o
comportamento combinado dos indicadores pode trazer ainda mais informacdes
sobre a capacidade de generalizacédo do modelo. Modelos robustos e capazes
de manter esses indicadores em valores proximos ao da amostra inicial

demonstram uma melhor capacidade de generalizag&o.
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4.3. Fase 3: Avaliagao dos modelos

4.3.1. Analise dos indicadores de performance

A amostra foi submetida primeiramente a regressao logistica utilizando
como termos independentes tanto as 7 varaveis independentes (Tabela 3) como
as possiveis interagdes de primeiro grau entre elas. A funcéo logito gerou como
saida a probabilidade de cancelamento expressa como um numero entre 0 e 1.
O valor limiar (threshold) utilizado para separar as classes foi 0,3, ou seja,
assinantes com um risco estimado maior do que 30% de cancelamentos foram
classificados como churn.

Com as previsdes geradas pela regresséo logistica, foi construida a matriz
de confusdo e calculados os indicadores de performance do modelo. Com
acuracidade de 71,1% a regressao apresentou um resultado ligeiramente abaixo
modelo atual. Em contrapartida, com uma precisdo calculada de 44,6%, um
recall de 64,6% e uma medida F1 de 52,8% a regressao logistica mostrou que &
capaz de prever uma quantidade maior de churns verdadeiros do que o modelo
atualmente utilizado pela empresa.

A performance geral do modelo pode estar relacionada a falta de variaveis
com forte relagdo com o processo de decisdo do consumidor. A possivel adicdo
de novos preditores e uma analise de sensibilidade para selecionar aqueles com
maior relagdo com o risco de cancelamento podem melhorar ainda mais os
resultados da regressao logistica.

Hoang e Cam, (2025) atingiram 58% de acuracidade e 50% de preciséo
utilizando a regresséo logistica para prever o churn do mercado de jogos
eletronicos utilizando 13 preditores. Buckinx e Poel, Van den (2005) também
utilizaram regressao logistica para prever o churn no mercado varejista e
atingiram 80,0% de acuracidade utilizando 10 preditores. Sahar (2018) atingiu
uma acuracidade maxima de 87,4% utilizando 13 dos 17 preditores disponiveis
em um modelo de regresséo logistica utilizado na previsao de churn do mercado
de telecomunicagbes. De maneira geral, o resultado do modelo obtido por

regressao logistica neste trabalho estd dentro da faixa obtida pelos demais
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trabalhos descritos na literatura, o que mostra a aplicabilidade do método dentro
do cenario analisado.

O segundo método avaliado foi a combinagéo entre o método de clustering
e a regressao logistica. A Tabela 6 mostra as caracteristicas de cada grupo
gerado pelo algoritmo média K. A regressao logistica foi aplicada separadamente
em cada um dos conjuntos de dados, foram mantidas as variaveis preditoras e

o valor limiar utilizado anteriormente para identificar as classes.

Tabela 6 — Agrupamentos gerados pelo algoritmo média K.

Nao-churn Churn Total
Grupo 1 775 5381 6156
Grupo 2 1892 2619 4511

Quando analisado o resultado combinado dos dois grupos, a acuracidade
global do método foi de 76,3% e a precisao foi de 55,9%, sendo melhor quando
comparada a aplicagéo direta da regressao logistica. Porém com um recall de
24,7% e uma medida F1 de 30,2% a combinagdo de média-K e regressao
logistica mostrou uma menor capacidade de identificagcdo dos churns
verdadeiros quando comparada ao método anterior.

Quando analisados separadamente, o agrupamento 1 apresentou 87,5%
de acuracidade, 72,2% de precisao, 1,7% de recall e 3,3% de medida-F1 com
uma densidade de cancelamentos de 12,6%. Em comparagéo, o agrupamento 2
apresentou valores menores de precisdo e acuracidade, mas um recall e uma
medida F1 maiores com uma densidade de cancelamentos de 41,9%. Isso
mostra que a densidade de cancelamentos em cada cluster influencia
diretamente na performance do modelo.

Xiahou, Xiancheng e Harada (2022) aplicaram a mesma combinagao de
métodos para prever o churn no mercado de e-commerce atingindo 90,7% de
acuracidade e 85,3% de precisdo. Os autores utilizaram o algoritmo média-K
para dividir a amostra em 3 grupos e aplicaram a regressao logistica
individualmente em cada um deles. Isso mostra que o numero de centroides
definidos na etapa de pré-processamento pode impactar positivamente a

performance do modelo.



63

Por fim, uma rede neural MLP foi construida utilizando o software Statistica
7®. Apos a realizagdo de alguns testes iniciais, a estrutura que apresentou os
melhores resultados foi configurada com 7 neurdnios na camada de entrada (um
para cada variavel preditora), 5 neurénios na camada oculta e 1 neurdnio na
camada de saida. A fungao de ativagdo utilizada entre a primeira e a segunda
camada foi a tangente hiperbdlica e entre a segunda e a terceira camada foi a
funcao logito. O valor limiar utilizado para classificar as saidas da rede MLP foi
otimizado pelo proprio software no valor de 0,3611.

Assim como foi feito com os outros modelos, foi gerada a matriz de
confusdo a partir das previsdes geradas pela rede MLP e os indicadores foram
calculados. O método apresentou um acuracidade de 75,6% e uma precisao de
51,7%, superando a regressao logistica, mas um recall de 38,3% e uma medida
F1 de 44,0%.

Hoang e Cam (2025) aplicaram redes neurais para prever o churn no
mercado de jogos eletrénicos e alcangaram uma acuracidade de 68,5% com uma
precisdo de 66,7% enquanto Gordini e Veglio (2017) atingiram 88,5% de
acuracidade prevendo churn no mercado de e-commerce.

Assim como a regressao logistica, a performance da rede neural também
pode se beneficiar da adicdo de novos preditores. A adicao de mais neurdnios
na camada oculta e testes envolvendo novos parametros de aprendizado

também podem ajudar a aumentar a qualidade das previsdes.

4.3.2. Definicao do melhor modelo

A Tabela 7 traz a compilacdo dos resultados obtidos para cada um dos
meétodos avaliados em comparacdo com o modelo utilizado pela empresa. Nota-
se que a regresséo logistica foi o0 método com o maior valor de recall, o que
resultou em uma medida F1 quase 5 vezes maior do que a do modelo atualmente
utilizado pela empresa.

A lucratividade foi calculada utilizando uma adaptagcdo do processo
proposto por Neslin et al. (2006) no qual os modelos de classificagdo s&o
avaliados com base no retorno financeiro estimado para campanhas de retencao

construidas a partir de suas previsoes.
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Tabela 7 — Comparativo de acuracidade e precisdo para os modelos avaliados.

Modelo RL MK+RL MK+RL MK+RL Rede

Atual (Cluster 1) (Cluster 2) (Total) MLP

Recall 11,7% 64,6% 1,7% 34,1% 24,7% 38,3%

Precisiao 12,1% 44.6% 72,2% 55,7% 55,9% 51,7%

Acuracidade 71,8% 71,1% 87,5% 61,0% 76,3% 75,6%

Medida F1 11,9% 52,8% 3,3% 42,3% 34,2% 44,0%
Retorno da

-275.988 80.514 942 38.760 39.702 57.258

campanha (R$)

RL: Regressao logistica; MK — Algoritmo média-K; MLP: Multilayer perceptron.

A partir dos dados das matrizes de confusdao construidas a partir das
previsdes geradas por cada método, foram estimados os parametros e aplicados
a Equacédo 9 onde N é o numero total de assinantes, n é a fracdo de assinantes
impactados pela campanha, y € a fragdo de cancelamentos reais que foram
revertidos pela campanha, LTV é o valor adicional pago por cada cliente retido
(/ifetime value), d é o custo do incentivo oferecido para cada assinante, , € 0
percentual de churn da amostra e A é o coeficiente “/iff’ e mede o quao mais
provavel é o cancelamento de um assinante que foi contactado em relagdo ao

total da amostra.
Retorno=N*l]*((y*LTV+d*(l—y))*no*l—d) (9)

Para que fosse possivel comparar os cenarios, foram feitas algumas
estimativas sobre o escopo e possiveis impactos das campanhas de retencao.
Essas estimativas dessas constantes foram aplicadas igualmente a cada um dos

modelos e sao apresentadas na Tabela 8.

Tabela 8 — Constantes utilizadas para calculo do retorno financeiro esperado.

Constante Notacéao Valor
Custo do incentivo d R$ 30,00

Percentual de cancelamentos reais revertidos Y 70%
Valor adicional pago por cada cliente retido CLv R$ 150,00

Percentual de churn na amostra T, 25,0%
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Através da analise conjunta da medida F1 e do retorno esperado da
campanha de retencdo, pode-se afirmar que a regressdo apresentou uma
capacidade superior as dos demais modelos para a identificacdo de
cancelamentos reais dentro das condi¢gbes selecionadas. Uma maior taxa de
positivos verdadeiros resulta em uma maior eficacia de retencédo e,
consequentemente, um maior retorno sobre o investimento realizado nas
campanhas (Burez e Poel, 2007).

Bahnsen, Aouada e Ottersten (2015) afirmam que o custo de aquisi¢cédo de
um novo cliente € até 5 vezes maior do que o custo de retengdo de clientes
atuais. Sendo assim, uma taxa de retencao real superior a 20% dos clientes
impactados ja é o suficiente para que o retorno sobre o investimento seja
superior quando comparado ao investimento em aquisi¢ao. Apresentando uma
capacidade de identificar 44,6% de churn real dentre todos os casos
classificados como churn, o modelo pode ser considerado economicamente
viavel.

A inclusdo de mais variaveis que expressem a relagcao direta do assinante
com a empresa pode fortalecer ainda mais o modelo. Historico de inadimpléncia,
nivel de satisfacdo com o produto ou mesmo histérico de compras adicionais
podem ajudar a aumentar a taxa de positivos verdadeiros do modelo (Risselada,
Verhoef e Bijmolt, 2010).

Variaveis como essas nao estdo disponiveis no banco de dados da
empresa atualmente, mas a sua inclusao é fortemente recomendada como forma
de gerar modelos com capacidade de previsdo ainda melhores e,

consequentemente, maior eficacia de retencao de clientes.

4.3.3. Analise de estabilidade do modelo

Por ter apresentado uma melhor capacidade de identificagdo dos clientes
que efetivamente cancelaram a sua assinatura no més de outubro de 2023
através da analise dos dados de setembro de 2023, a regressao logistica foi
selecionada para seguir para a proxima etapa do fluxo e passar pela analise de
estabilidade.

A Equacéao 8 gerada pela regresséao logistica construida na etapa anterior

foi aplicada aos dados da base completa de assinantes em 3 periodos diferentes
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com espaco de 6 meses, ou seja, os meses de outubro de 2023, abril de 2024 e
outubro de 2024. Os mesmos indicadores de acuracidade e precisao foram
avaliados e s&o apresentados na Figura 22. E importante destacar que os dados
brutos dos periodos selecionados passaram pelo mesmo processo de
tratamento para remicdo de inconsisténcias. Além disso, para testar a
capacidade de generalizagao do modelo, a equacéo foi aplicada diretamente a

populagao, sem que fossem construidas amostras balanceadas.

Recall Precisao
44,3% 25,2% 28,2 26,5%
31,9% 31,5%
12,1%
11,7%
]
Modelo Atual  Outubo 2023 Abril 2024 Outubro 2024 ModeloAtual  Outubo 2023 Abril 2024 Outubro 2024
Acuracidade Medida-F1

33,2%

O/
85,5% 84,7% 83.8% 28,2% 29,7%
5
i I I I ] I I

Modelo Atual Outubo 2023 Abril 2024 Outubro 2024 Modelo Atual Outubo 2023 Abril 2024 Outubro 2024

Figura 22 — Analise de estabilidade do modelo de previsdo de churn construido a partir da
regressao logistica.

Como pode-se observar, o0 modelo baseado em regresséo logistica foi
capaz de manter a acuracidade acima de 80% mesmo quando alimentado com
dados referentes a um periodo 1 ano a frente daqueles usados na sua
construcao. A precisao e o recall do modelo, apesar de terem mantido valores
superiores ao do modelo atual utilizado pela empresa, apresentaram uma
reducdo quando comparados aos valores obtidos anteriormente. O mesmo pode
ser observado no indicador medida F1, indicando uma perda da capacidade do
modelo de identificar churns verdadeiros.

Esse comportamento pode ser consequéncia da baixa densidade de
cancelamentos nos periodos avaliados, que teve média de 9,4%, quando
comparada aos 25% da amostra utilizada na construgdo do modelo. Risselada,
Verhoef e Bijmolt (2010) observaram um comportamento semelhante ao

avaliarem o decréscimo do TDL de um modelo construido a partir da regressao
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logistica quando aplicado a periodos diferentes. Segundo os autores, a
performance dos modelos pode ser melhorada estabelecendo-se uma rotina
periddica de reavaliagdo ou retreinamento que podem ou nao incluir novas
variaveis e pesos atribuidos.

Li et al. (2023) avaliaram a estabilidade e a capacidade de generalizagc&o
de algoritmos de aprendizado de maquina na previsdo de churn. No respectivo
trabalho, foram aplicados métodos como random forest, support vector machine
e extreme gradiente boosting em 30 experimentos consecutivos e calculados os
valores maximos, minimos e o desvios padrdo da area sob a curva ROC e da
medida F1. Os autores também concluem que a perda de capacidade de
previsdo dos modelos gera a necessidade de reavaliagédo periddica sob o risco
de gerar investimentos desnecessarios em retengao caso a taxa de acertos seja
muito reduzida.

Quanto aos métodos avaliados, existem possibilidades a serem exploradas
buscando melhorar ainda mais os resultados obtidos. A analise de sensibilidades
das variaveis preditoras utilizadas na regressdo logistica pode trazer
informagdes importantes sobre fatores com baixa relagdo causal com a variavel
de resposta. A adicdo de mais centroides a aplicagao do algoritmo média-K pode
segmentar melhor os dados, tornando mais facil a identificacdo da classe de
cada caso. Por fim, a utilizagdo de diferentes fungcbes de ativacdo e de
aprendizado, assim como o teste de outros tipos de redes neurais como as de
funcdo de base radial (RBF) ou linear, podem contribuir para a construgao de

modelos mais precisos e com melhor capacidade de generalizagao.
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5. CONCLUSOES

O framework proposto para construgdo de modelos de previsdo de churn
mostrou-se capaz de tornar mais eficiente o processo de identificacdo do melhor
método previsdo dentro do contexto dos mercados de compras recorrente. A
inclusdo de etapas dedicadas ao tratamento de dados e balanceamento da
amostra mostrou ter um impacto positivo na qualidade final das previsdes
geradas por diferentes métodos.

A definicdo de métricas padronizadas permitiu a comparagao dos métodos
avaliados de forma ampla, trazendo informagdes além da acuracidade para o
processo de tomada de decisdo. A inclusdo da precisao, do recall e da medida-
F1 como critérios de avalicdo tornou possivel analisar a performance dos
modelos sob o prisma do custo de retencao de clientes, o que pode contribuir
para decisdes praticas em situagdes reais de negdcio.

Além disso, a inclusao da avaliacdo da estabilidade como critério de selegao
mostrou-se importante para a avaliagdo da capacidade de generalizagdo e do
estabelecimento de periodos para retreinamento do modelo. Esse processo traz
mais dinamismo para os métodos e contribui para manter a qualidade das
previsdes a longo prazo, tendo um potencial impacto importante no retorno
financeiro das campanhas de retencao.

A aplicacdo pratica do framework proposto neste trabalho permitiu a
avaliagao da sua performance em uma situacao real de mercado. Ao submeter
os dados de um clube de assinaturas de livros infantis ao processo, foi possivel
demonstrar com sucesso a importancia de cada uma das etapas.

Aregressao logistica se mostrou o mais eficaz para previsao de churn dentre
os métodos avaliados, apresentando acuracidade de 76,4% e 52,8% de medida-
F1, além de um retorno financeiro esperado superior ao dos outros métodos
como clustering e até redes neurais MLP.

Avaliando a estabilidade do método, a regresséao logistica manteve niveis
satisfatérios de acuracidade ao receber dados provenientes de outros meses.
Porém a baixa densidade de churn na populacéo e a falta de disponibilidade de
variaveis com relagdo mais forte com o processo de tomada de decisao do

cliente prejudicou a precisao e o recall do modelo.
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5.1. Contribui¢coes do trabalho

Essa dissertacdo contribuiu com lacunas importantes de conhecimento da
area de previsao de churn em mercados de compra recorrente. A estruturacao
do processo de constru¢gao de modelos de previsdo de churn com a inclusao das
etapas de tratamento de dados, construcdo de amostras e analise de
estabilidade fornece uma forma padronizada para se testar diversos métodos
diferentes e comparar os resultados dentro do mesmo contexto.

Além disso, ao enderecar o mercado de clubes de assinatura que, até o
momento, apresenta uma falta de publicacbes que enderecem as condi¢cdes
especificas desse mercado, também ajuda a compreender um pouco melhor as
especificidades do modelo de negécio.

Por fim, através da aplicacao pratica do framework realizada através dos
dados de um clube de assinaturas de livros infantis, foi possivel construir um
modelo de previsdo com resultados superiores ao modelo atualmente utilizado
pela empresa e que tem potencial para impactar positivamente os resultados de

negocio.

5.2. Sugestao de trabalhos futuros

Apesar da melhora na capacidade de previsdo do modelo proposto baseado
em regresséo logistica versus o modelo atual utilizado pela empresa objeto de
estudo, existem ainda possibilidades que podem ser avaliadas para atingir
previsdes ainda mais acuradas.

A principal delas é a inclusdo de mais variaveis preditoras ao modelo, para
que possa refletir ainda mais o processo de tomada de decisdo do assinante.
Variaveis relacionadas a historico de inadimpléncia, compras adicionais
realizadas além do kit mensal e o indice de satisfagdo com o produto e o
atendimento podem trazer mais acuracidade ao modelo ao incorporar a ele mais
parametros dinamicos.

Em relacdo aos métodos de previsdao avaliados, as redes neurais

apresentam um potencial ainda a ser explorado. Otimizacbes relacionadas a
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estrutura da rede, numero de neurbnios por camada e ao algoritmo de
aprendizado podem, além de fornecer previsbes mais acuradas, trazer mais
estabilidade ao modelo.

Por fim, existem diversos métodos disponiveis na literatura que podem ser
testados e comparados com os resultados apresentados até aqui. Algoritmos de
aprendizado de maquina como random forest, suport vector machine, gradiente
boosting e arvores de decisdo podem ser avaliados individualmente ou de forma
combinada a outros métodos, como a regressao logistica e redes neurais,
buscando previsdes ainda melhores.

A grande diversidade de métodos atualmente disponiveis e validados em
outros mercados abre muitas possibilidades de continuidade da aplicacdo do
framework proposto no contexto dos clubes de assinatura. Futuras aplica¢des
de modelos diferentes vdo ajudar ndo s6 a validar o processo estruturado
proposto, mas também a gerar mais conhecimento sobre o mercado de clubes

de assinatura.
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principals aspectas relacionados & modelagem de churm. As principals
ferramentas de previsdo, varidvels prodiloras mals comuns ¢ of
mercados de anwagdo foram Montificados. ORsen-se QU a8 eampvesas
de wlcomicagdo se destacam como o pvincipal mervado pava
modelon de peevisio, seguidos pelo mercado bancdnio ¢ o de comircio
digital. OQwamio ds fervamentas para construgdo de modelos, exiue wwa
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O Brasii aicangou em 2019 a primeira posigdo no ranking de maior
gerador de Residuos de Equipamento Eiévico ¢ Eierrénico (REEE) na
américa do sui. Infelizmente a faita de conscientizagdo da populagdo faz
com gque a grande maioria desses residuos sqjam descartados
Juntamente com o residuo doméstico, e destmados a aterros sanitarios
ou redes informais, condenando ndo somente 0 meio ambiente, como
tambeém a sauide da populagdo. Portanto torna-se essencial conhecer as
praticas de logistica reversa (LR) nos municipios e propor melhorias
necessarias. Dessa forma o oBjetivo do presente artigo foi conhecer as
praticas de logztica reversa de residuos de equipamentos eietricos
eletronicos adotadas pela populagdo do municipio de Iigjuba, Minas
Gerais. Para isso foi utiizado o metodo survey, empregando o estudo de
amostra aleatoria da popuiagdo, e utiizando o apiicativo Googie
Formsw para a coleta dos dados. O estudo fi reaizadocom 386 pessoas
do municipio. Foi verjficado que 63% dos entrevistados ndo conheciam
a forma correta de descarte. Foi identificado tambem que grande parte
das pessoas guarda os resixduos obsoietos em casa, aigo que dificuita o
processo de logistica reversa, ¢ o eletronico mais descartado pela
popuiagdo sdo os celulares, seguidos pelos materiais de mformatica.
Sugere-se que o municipio de Iigjuba bugue pela execugdo de
campanhas de conscientizagdo, separagdo e destnagdo correta dos
residuos eletronicos, a fim de ocorrer o bom funcionamento do sistema
de logistica reversa. Outro fator que contribuiria para a adogdo de
praticas de LR ¢ficientes e ¢ficazes, seria a adogdo da fiscalizagdo de
todo o processo.

Paiavras-chave: Logistica Reversa, Residuos de equipamentos
eletroeierrdnicos, e-waste.
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RESUMO

Considerando que a Jogmstica eScisats ¢ um diferencial estrategico em clubes do asumanmra, 556 Tabalbo avalou
© impacto da reducio do volume tramsportado pelos Comedos para um clabe do assizmatras de lvros infamsis,
wsando ComO Critétios 3% GONeEas 20 prazo, rechumacles mcehidas ¢ custo medio do Tansports. No cenerio 1,
satregas com 3t 15% 2 mais de custo via Tamsportadoras prvadys foram rediszibusdys ¢ zo cenanio 2 foi
realizada wm andy mwor ds form goe 203 cenenos | ¢ 2 o volooe manspartado peles cormwon
pasouds 2paal05e gmm\omllmpmdommno}d‘-.m
Todacio do 3,5% 20 custo medio do e, caquanto para o cenario 2 estes valores foram ds 0,51% 0 0,68%, oque
o5 que © foco 23 melboria do =tvel ds servigo de pods trazer wmma reducio 2o custo total das catregas.

1. INTRODUCAO )

O termo “clube de assinatura™ e aplicado 20 servigo de curadona, processamento 2 entrega de
diversos tipos de produto, periodicamente, no endereco de escolha dos clientes em um modelo
de assinatura recorrente, em geral mensal, trimestral ou anual (Noorda, 2019). Arualmente no
mado.mand:mumsasquemﬁomxendoesuupo&mxopmm
variedade de produtos como livros, revistas, cosmeticos, roupas ¢ artigos de uso domestico
(Andonova erai., 2021).

Ommdodedubesdeassmmposmumﬁommmmdemme
fidelizac3o. wsmwbsmcmmmmadommmnndomamo
significativo na ultima década, farurando mais de 2.6 bilhoes somente no mercado americano
em 2016 (Chen et al, 2018) e tendo apresentado um crescimento ainda masor em 2020
motivado principalmente pela pandemia do COVID-19 (Seetharaman, 2020).

Pais, familiares e educadores ®#m buscado formas de complementar a formacdo e o
desenvolvimento das criangas, principalmente atraves da leitura e de atividades educacionais
interativas. Essas necessidades combinadas a produtos de qualidade, uma curadona cuidadosa

e direcionamento de produtos especificos para cada faixa etaria e momento de aprendizado,
tem tormado o mercado educacional muito promissor para o crescimento de clubes de

assinarura (Noarda, 2019).
DexotdoccmBahseneul(MlS)aaquaodemvsasmeseamaxaodaquksqm
ja est3o na base de clientes s30 03 dois prmcipais objetivos das companhias que fornecem

$ervigos por assinatura. Por isso o nivel de servigo oferecido 20 cliente se torma um diferencial
estratégico para qualquer clube de assinatura

Swain e Garza (2022) definem nivel de servigo como como um acordo entre um forecedor e
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4 1 INTRODUCAO

O termo "dube de assinalura™ & apicado 20 Servigo 02 Curadoria & entrega de produto,
periodcamente, em um modelo recorrente (Noarda, 2019). Dentre os dubes de assnatura,
0 fornadmento de matenal educaconal tém sé mostrado muilo Promissor, uma vez que
pais e educadores estio buscando formas de complementar a formacgdo € o
desenvohimento das criangas (Noorda, 2019).

Bahnsen, Aouada e Ottersten (2015) afrmaram Que a aQuUISICA0 de Novos assinantes
€ a retencio dagqueles que j& est3o na base de dientes <50 s JOS principais objtives das
companhias que formacem Senvices por assinatura. A quantidade de clentes que deixam de
assinar um sanico é definido como " chuvrr” (Oskarsodttir et &., 2018). Desta forma, a
previsso do chwn S8 apresenta como um dos principais desalios para os clubes de
assinalura (He & al,, 2021).

Neste contexto, este Lrabaho tem como abjetivo construir um modelo que seja capaz
de cdassificar oS assinantes que compdem a base entre agueles com alla & baa
probabibdade de cancelamento, para Que Sirva de insumo na tomada de decisho estratégica
em um dube de assinatura de livres infants.



