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Resumo

O desenvolvimento de estratégias para retencdo de cli-
entes se tornou uma prdtica comum entre companhias
de diversos segmentos, uma vez que relacionamentos de
longo prazo com clientes estdo associados a sobrevivén-
cia econdmica e ao sucesso das empresas. Portanto, com
o objetivo de antever clientes propensos a abandonar o
relacionamento com uma startup brasileira, fendmeno
conhecido como churn, este artigo apresenta um mo-
delo preditivo que possibilita a classificagdo de churn
e permite a interpretacdo dos motivos que impactam
o desfecho. Apés um extensivo processo de data wran-
gling, aplicou-se a regressao logistica fazendo uso de
validacdo cruzada K-fold e do algortimo stepwise para
selecdo de covariaveis. O modelo final, composto por
14 covaridveis, passou por uma andlise de diagndstico
por meio dos residuos quantilicos aleatorizados e teve o
poder preditivo avaliado através da curva ROC, matriz
de confusdo e de métricas de avaliagdo. Em todas as
etapas do estudo o modelo foi considerado adequado
para o negécio e, além de exibir um bom poder pre-
ditivo, demonstrou-se capaz de fornecer insights para
acdes de marketing personalizadas e otimizadas com
foco na retencdo dos clientes propensos a dar churn.
Palavras-chave: Churn, Retenc¢éo de clientes, CRM, Re-
gressdo logistica, Stepwise.

Abstract

Developing strategies for customer retention became a com-
mon practice among companies from different segments, since
long-term relationships with customers are associated to the
economic survival and success of companies. Therefore, with
the goal of predicting the customer churn of a Brazilian star-
tup, this article presents a predictive model that classifies
the customer churn and allows interpreting the reasons that
impact the outcome. After an extensive data wrangling pro-
cess, the logistic regression was applied using K-fold cross-
validation and the stepwise algorithm for covariate selection.
The final model, composed by 14 covariates, has undergone
a diagnostic analysis through randomized quantile residuals

T Aluno do programa de Especializagio em Data Science & Big
Data, acsjunior@ufpr.br.

ZProfessor do Departamento de Estatistica - DEST/UFPR, walmes@
ufpr.br.

and its prediction power was evaluated by the ROC curve,
confusion matrix and evaluating metrics. The model was con-
sidered appropriate for the business in all stages of the study
and not only proved to have a good prediction power, but also
demonstrated to be capable of providing insights for executing
optimized and customized marketing actions focusing on the
retention of customers likely to churn.

Keywrods: Customer churn, Customer retention, CRM, Lo-
gistic regression, Stepwise.

1 Introducao

A importancia do relacionamento de longo prazo entre
cliente e empresa é um assunto vastamente discutido
na literatura. Devido aos efeitos do aprendizado e a re-
ducéo dos custos de manutengio, atender um cliente se
torna menos dispendioso a cada ano adicional de rela-
cionamento [1]. Por conta do aumento dos custos para
atracdo de novos clientes em um mercado competitivo e
a potencial redugdo dos custos associados aos relaciona-
mentos de longo prazo, a retencdo de clientes se torna
essencial para a sobrevivéncia econdmica e o sucesso
das empresas do setor de servigos [2]. De acordo com
Gallo [3], dependendo do estudo e do segmento no qual
a empresa estd inserida, o custo para adquirir um novo
cliente pode ser de cinco a vinte e cinco vezes superior
ao da manutengdo de um cliente ja existente.

O desenvolvimento de estratégias para retencdo de
clientes se tornou uma pratica comum entre companhias
de diversos segmentos, e em consequéncia, antever os
clientes propensos a abandonar o relacionamento com
a empresa, fendmeno conhecido como churn, se tornou
um anseio constante. Em um momento de generaliza-
dos esfor¢os na dire¢do da cultura orientada a dados, os
modelos preditivos para detecgdo de churn, predominan-
temente utilizados por grandes companhias no setor de
telecomunicacdes, se tornaram ferramentas populares
nas empresas, independentemente da magnitude e da
area de atuacéo.

A literatura comprova que a modelagem preditiva
para deteccdo de churn é um tema bastante explorado e
que possibilita intimeras maneiras de desfecho: Botelho
e Tostes [4] ajustaram um modelo de regressao logistica
para predizer a probabilidade de churn em uma grande
empresa de varejo; Vafeiadis et al. [5] tiveram sucesso,
entre os métodos comparados, na classificagdo de churn
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através do SVM (kernel polinomial) com AdaBoost em
uma empresa de telecomunicagdes; Baseados nos dados
de avaliagBes online de clientes, Kumar e Yadav [6] pro-
puseram um modelo preditivo para detec¢do de churn
baseado em regras, através de redes neurais artificiais e
teoria dos conjuntos aproximados.

Com base nos dados disponibilizados pelo Olist, star-
tup brasileira que tem como principal produto uma pla-
taforma digital para conectar vendedores de diversos
segmentos aos grandes marketplaces, a proposta deste
artigo é apresentar um modelo preditivo que possibilite
ndo so a classificagdo de vendedores propensos a abando-
nar o relacionamento com a empresa, mas que também
permita a interpretagdo dos motivos que possivelmente
estejam impactando o desfecho. Diante da variedade
de técnicas disponiveis e das particularidades de cada
modelo de negdcio, a escolha do algoritmo adequado
se torna uma etapa crucial do processo de modelagem.
Portanto, tendo como referéncia a abordagem de Silva
Janior, Almeida e Santos [7], que utilizaram uma mode-
lagem hibrida multicritério considerando multiplos de-
cisores para a escolha de um modelo preditivo de churn,
o algoritmo escolhido para desenvolver o classificador
proposto foi a regresséo logfstica.

2 Materiais e métodos

2.1 Estruturacdo do conjunto de dados

Os dados utilizados neste trabalho referem-se a clien-
tes do Olist e foram disponibilizados anonimizados e
com varidveis quantitativas padronizadas com média
0 e desvio padrdo 1. Considerando que estes clientes
contrataram uma plataforma digital que possibilita a
venda de produtos nos principais marketplaces, neste
trabalho eles serdo chamados de vendedores. Devido as
caracteristicas da arquitetura do banco de dados e as par-
ticularidades do negécio da companhia, houve a neces-
sidade de realizar um longo processo de data wrangling.
Este processo inicia-se por um diagndstico preliminar
dos dados, ou seja, se estdo no formato adequado, se
respondem as perguntas que motivaram a anélise e o
que € necessdrio para colocd-los no formato ideal. Em
seguida avalia-se a ocorréncia de dados faltantes, valo-
res inconsistentes e duplicatas e, por fim, realiza-se um
processo de limpeza e transformagio, de modo a se obter
um conjunto de dados adequado para o estudo [8].

2.1.1 Definicdo da variavel resposta e covariaveis de
desempenho

Inicialmente foram definidos como churn (Y = 1) os
vendedores que estiveram inativos por 30 dias corridos
desde a data da dltima atividade e permaneceram no
mesmo estado em definitivo, considerando como ativi-
dade o acesso a plataforma digital ou a ocorréncia de
uma venda online. Em seguida, em funcdo da data de
corte estabelecida conforme a tabela 1, foram mantidos
no conjunte de dados somente os vendedores com pelo

Tabela 1: Defini¢do da data de corte

Vendedor Data de corte

Ultima atividade
Realizagdo da analise

Definido como churn
Em atividade normal

Tabela 2: Interpretagdo das métricas de desempenho

Valor  Desempenho
0,5 Mantido
>0,5 Aumentado
<0,5 Reduzido

menos 90 dias de histérico. O periodo de 90 dias, fi-
nalizado na data de corte, foi dividido igualmente em
dois subperfodos, onde foram calculadas métricas como
faturamento, ticket médio, quantidade de produtos pu-
blicados, quantidade de pedidos cancelados, ntimero de
dias em atividade e etc., em cada cada um dos subpe-
riodos. Em seguida, através da equagdo V2/(V1+ V2),
foi calculado o desempenho do vendedor em funcéo de
diversas métricas, sendo V1 e V2 os valores calculados
para cada subperfodo.

As métricas desempenho, dada a natureza da equa-
¢do de origem, possuem o comportamento explicado
pela tabela 2. Ao término desta etapa foi obtido um con-
junto de dados composto pela varidvel resposta (churn)
e, como covariaveis, 9 métricas de desempenho, onde
cada observagdo representa um vendedor.

2.1.2 Adicao de outras covariaveis

Foram adicionadas covaridveis qualitativas que repre-
sentam o estdgio do vendedor, o plano contratado e a
regido de origem, bem como covaridveis quantitativas
como o faturamento total, total de produtos publicados,
quantidade total de pedidos e etc., resultando em um
conjunto de dados com 23 covaridveis.

2.1.3 Criacdo de covariaveis binarias

Dada a necessidade de analisar o comportamento da
varidvel resposta em funcdo de uma covaridvel quali-
tativa com 1 categorias, deve-se criar 11 — 1 covaridveis
binérias (dummies), que assumem valores iguais a 0 ou
1, ficando por conta do pesquisador decidir qual das ca-
tegorias serd a referéncia (dummy = 0) [9]. Portanto, as
covariaveis qualitativas adicionadas foram transforma-
das em bindrias, resultando em um conjunto de dados
composto por 32 varidveis e 11.131 observagdes.

2.2 Modelo de regressao logistica

O objetivo da regressdo logistica é o estudo da proba-
bilidade de ocorréncia de um evento de interesse (Y),
apresentado na forma dicotomica (Y = 1 se o evento
de interesse ocorrer; Y = 0, caso contrério), em func¢io
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de um vetor de covariaveis (Xy, ..., Xj;). Sua defini¢do
ocorre através da equagdo

-
In (1 _ln,> =PotprXa+ .+ BpXy, (1)
1

em que fB; (j = 0,1,2,..., p) representa os parametros
a serem estimados, sendo By o intercepto e os demais,
parametros de cada covaridvel. E o subscrito i representa
cada observagao da amostra (i = 1, 2,...,n) [9].

A equacdo (1) modela a log-chance de ocorréncia do
evento de interesse, portanto, para obter uma expressao
para a probabilidade de ocorréncia do evento é necessa-
rio isolar matematicamente 7t;, resultando na equacgéo

(2)

T — ! :
1 4 ¢ (PotPrXnt.tppXip)
A estimacdo dos parametros ; € realizada por ma-

xima verossimilhanca, método que consiste em encon-

trar os pardmetros que maximizam a fungéo de verossi-
milhanca representada através da equagéo

n
Y; 1-Y;
L=T]|m-m) ], o)
i—1
entretanto, matematicamente é mais conveniente tra-
balhar com o logaritmo da fung¢do de verossimilhanca,

conhecido como fun¢do de log-verossimilhanca [9, 4],
representado através da equagdo

n

logL = ; [Y;In(m;) + (1 = Y;) In(1 — )]

4)

2.3 Ajuste do modelo e selecdo de covaria-
veis

A comparagdo entre dois modelos de regressdo logistica
pode ser realizada através do Critério de Informagdo de
Akaike (AIC), definido por —2log L +2p, em que log L
é a log-verossimilhan¢a maximizada e 2p é o termo de
penalizagdo, sendo p o nimero de parametros do mo-
delo, devendo-se selecionar o modelo que apresentar o
menor valor de AIC. Entretanto, avaliar todas a combina-
¢des possiveis pode ser computacionalmente invivavel,
mesmo para um ntmero moderado de covaridveis. Por-
tanto, para ajudar a encontrar o melhor modelo com
o menor ndmero de covaridveis possivel foi utilizado
o algoritmo stepwise [10]. Por padrao o stepwise utiliza
a minimizagdo do AIC como critério para selecdo das
covaridveis, porém, neste estudo optou-se por alterar
o mdiltiplo de penalizacdo do AIC de 2 para 3,841459,
que corresponde ao valor do quantil da distribuigdo do
x? com 1 grau de liberdade e 5% de significancia, per-
mitindo assim que fosse considerado o p-valor = 0,05
como valor critico para a selecdo das covaridveis em
cada iteracdo do algoritmo.

O conjunto de dados foi separado aleatoriamente em
duas partes, garantindo a proporcdo aproximada de
47,3% de ocorréncia de churn (Y = 1) em ambas as amos-
tras. A amostra menor, com 25% dos dados, foi separada

para a etapa de avaliagdo do poder preditivo do modelo,
ao passo que a amostra maior foi utilizada para o ajuste
de dois modelos por vali¢do cruzada K-fold com 5 folds
[11], a partir de todas as covaridveis disponiveis. Um de-
les, denominado modelo completo, foi ajustado da maneira
tradicional, ao passo que o segundo modelo, denomi-
nado modelo restrito, teve o ajuste realizado através do
algoritmo stepwise.

3 Resultados e discussoes

3.1 Teste da razao da verossimilhanca

Por meio do teste da razdo da verossimilhanca (TRV),
representado através da equagdo

(5)

é possivel verificar a qualidade do ajuste do modelo com-
pleto, ajustado com j covaridveis, em comparagdo com o
modelo restrito, ajustado com j — k covariaveis, sendo k
o nimero de covaridveis removidas do ajuste. Quando
a estatistica do TRV é inferior ao valor da distribui¢do
do x? com k graus de liberdade e 5% de significancia,
nao rejeita-se a hipétese nula, ou seja, constata-se que a
remocao de k covaridveis ndo afeta a qualidade do ajuste
do modelo [9].

Ao realizar o TRV foi constatado que a remocéo das
17 covaridveis através do algoritmo stepwise ndo alterou
a qualidade do ajuste, uma vez que a estatistica do teste
foi inferior ao valor da distribuicdo do x? com 17 graus
de liberdade e 5% de significancia. Portanto, optou-se
pelo modelo restrito para a continuidade do estudo, uma
vez que este possui complexidade inferior com relagdo
ao modelo completo, sem perda de qualidade. A tabela 3
exibe as 14 covariaveis selecionadas para o modelo.

TRV = —2(10g Leompleto — 108 Lrestrito ),

3.2 Analise de diagnostico

Com a intengdo de generalizar o método de andlise
dos resfiduos da regressdo linear para todos os mode-
los lineares generalizados, Dunn e Smyth [12] propuse-
ram os residuos quantilicos aleatorizados, definidos por
ri = ¢ (u;), em que ¢! é ainversa da fungio de distri-
bui¢do acumulada da normal padrao e u; = F(y;; 4, @),
com distribuicdo uniforme entre 0 e 1, é calculado com
base na distribui¢do acumulada do modelo proposto.
Caso o modelo logistico esteja bem ajustado, espera-se
que os residuos quantilicos aleatorizados se apresentem
normalmente distribuidos e com variancia constante [13].
A andlise da qualidade do ajuste, através dos residuos,
foi realizada de forma grafica. Ao comparar os residuos
com os valores ajustados (Figura 1) é possivel observar
que estes apresentam variabilidade aproximadamente
constante e estdo centrados predominantemente em 0,
entre -2 e 2. No gréfico quantil-quantil [14] (Figura 2)
nota-se que os residuos estdo, de forma razodvel, ade-
rentes a distribui¢do normal. Portanto, nesta etapa foi
concluido que o modelo ndo apresentou violacdo dos
pressupostos.
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Tabela 3: Covariaveis utilizadas pelo modelo

Covaridvel  Descrigao Suporte
Meétricas de desempenho
X2 Desempenho do ntimero de pedidos cancelados ou suspensos no perfodo [0, 1]
X4 Desempenho da média de dias de atraso (postagens) no periodo [0,1]
X5 Desempenho da média de dias de atraso (entregas) no periodo [0,1]
X6 Desempenho do faturamento no periodo [0,1]
X9 Desempenho do ticket médio no periodo [0,1]
Qualitativas
X11 Necessita de dias adicionais para postagem {0,1}
X13 Estd no estdgio | {0,1}
X14 Estd no estdgio R {0,1}
X20 Localizado na regido Sudeste {0,1}
Quantitativas
X22 Valor total do faturamento R
X27 Ntimero total de produtos publicados N
X29 Ntimero de dias desde a contratagdo até a primeira venda N
X30 Ntimero de dias desde a contratagdo até estar pronto para operar N
X31 Ntimero de dias em atividade no periodo N

Residuos
o

Valores ajustados

Figura 1: Graficos dos resfduos versus valores ajustados

Quantis amostrais
o

-1 -2 0 2 4
Quantis teéricos

Figura 2: Gréfico quantil-quantil

3.3 Analise e interpretacdo das estimativas
dos parametros

A tabela 4 apresenta as estimativas dos parametros do

modelo para cada covariavel utilizada. Através da esta-
tistica z de Wald, definida pela equagéo

N

B (B

em que f; € a estimativa de um particular parametro

(6)

B; do modelo e ep(f;) é o seu erro padrao, é possivel
obter a significancia estatistica de cada estimativa. Cal-
culadas as estatisticas z de Wald, através da distribuigio
normal padrde a um determinado nivel de significaincia
obtemos os respectivos valores criticos e verificamos se
estes rejeitam ou ndo a hipétese nula do teste z de Wald
(Hop : B]- = 0) [9]. Em outras palavras, o p-valor do teste
z de Wald indica a probabilidade de j ser tdo ou mais
extremo que Zﬁj

Através da tabela 4 observa-se que todas as estimati-
vas apresentaram significancia ao nivel de 5%, ndo sendo
necessdria qualquer intervengao adicional no modelo fi-
nal obtido a partir do algoritmo stepwise.

Através da equagdo

i :gﬁo+l31Xz‘1+~~~+l3sz‘p,
1— 7T

)

obtida a partir da equacao (1), é possivel modelar a
chance de ocorréncia do evento de interesse para uma
particular observagdo e, em consequéncia, avaliar o
quanto a chance de ocorréncia do evento de interesse
se altera em média, em fungdo de uma particular esti-
mativa. Adicionalmente podemos dizer que o aumento
de k unidades em uma particular covaridvel, mantidas
as demais condicdes constantes, multiplica a chance de

ocorréncia do evento de interesse por i, em que f;
representa a estimativa do parametro desta particular
covariavel [9].
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Tabela 4: Estimativas dos parametros do modelo

Covaridvel Estimativa Erro padrao Wald  P-valor
Intercepto 1.5513 0.1316  11.7902 0.0000
X2 0.3693 0.0387 9.5437 0.0000
X4 -0.3558 0.0444 -8.0085 0.0000
X5 -0.2567 0.0487 -5.2749 0.0000
X6 -0.8296 0.1052 -7.8829 0.0000
X9 0.4532 0.1006 4.5028 0.0000
X11 -0.3950 0.0697 -5.6703 0.0000
X13 -2.6981 0.1237  -21.8040 0.0000
X14 -2.2880 0.1246  -18.3608 0.0000
X20 0.1598 0.0628 2.5453 0.0109
X22 -0.1925 0.0629 -3.0595 0.0022
xX27 -0.1717 0.0748 -2.2949 0.0217
X29 -0.4516 0.0321  -14.0894 0.0000
X30 0.4201 0.0457 9.1935 0.0000
X31 -1.6460 0.0863  -19.0675 0.0000

As tabelas 5 e 6 representam as estimativas dos para-
metros do modelo e estdo ordenadas decrescentemente
em funcdo da variacdo absoluta da chance de ocorrén-
cia de churn. Suas interpreta¢des podem ser realizadas
da seguinte forma, comegando pela tabela 5: a chance
de churn fica multiplicada por e~ 1640 = 0,1928 para 1
unidade a mais na covariavel X31, mantidas as demais
condi¢des constantes. Em outras palavras, o acréscimo
de 1 unidade na covaridvel X31 impacta na reducdo da
chance de churn em 81%, fixadas as demais covariaveis.
Como as covaridveis quantitativas foram padronizadas
com média 0 e desvio padrédo 1, é importante ressal-
tar que 1 unidade na covaridvel X31 nao representa 1
dia de atividade, assim sendo, neste estudo a melhor
forma de interpretar as estimativas dos parametros das
covaridveis quantitativas ¢ assimilando que estimativas
menores que zero reduzem em média a chance de churn,
mediante ao aumento do valor de suas respectivas co-
varidveis, ao passo que a estimativa maior que zero au-
menta em média a chance de churn, a medida que o
valor de sua respectiva covariavel também aumenta,
fixadas as demais covaridveis. Quanto as covaridveis
qualitativas, também representadas na tabela 5, pode-
mos interpreté-las conforme o exemplo: a chance de
churn para os vendedores que estdo no estagio I (X13)
¢é 93% menor com relagdo aos vendedores que ndo es-
tdo no mesmo estdgio, mantidas as demais condicoes
constantes. Por fim, com relacdo as covariaveis de de-
sempenho (tabela 6), dadas as suas suas caracteristicas
representadas na tabela 2, suas interpretagdes podem
ser realizadas de acordo com o exemplo: a chance de
churn de um vendedor que melhorou o seu desempenho
nos subperiodos avaliados com relacdo ao faturamento
(X6 > 0,5), é em média mais de 34% menor, fixadas
as demais covaridveis. Em contrapartida, a chance de
churn de um vendedor que piorou o seu desempenho
nos subperidos avaliados com relacdo ao faturamento
(X6 < 0,5), é também menor em média, entretanto, em
um valor percentual inferior a 34.

Nesta etapa foi constatado que o aumento do ntimero

Tabela 5: Chances de ocorréncia de churn para covaria-
veis quantitativas e qualitativas

Covaridvel Estimativa Chance Variagdo (%)
X13 -2.6981 0.0673 -93
X14 -2.2880 0.1015 -90
X31 -1.6460 0.1928 -81
X30 0.4201 1.5221 52
X29 -0.4516 0.6366 -36
X11 -0.3950 0.6737 -33
X22 -0.1925 0.8249 -18
X20 0.1598 1.1733 17
X27 -0.1717 0.8422 -16

Tabela 6: Chances de ocorréncia de churn para covaria-
veis de desempenho

Covariavel Estimativa Chance (0,5) Variacdo (%)
X6 -0.8296 0.6605 -34
X9 0.4532 1.2543 25
X2 0.3693 1.2028 20
X4 -0.3558 0.8370 -16
X5 -0.2567 0.8795 -12

de dias em atividade no perido (X31), estar tanto no
estagio I (X13) como no estagio R (X14) e a melhora do
desempenho quanto ao faturamento (X6), sdo os fatores
que mais impactam a redugéo da chance de churn.

3.4 Avaliacdo do poder preditivo do modelo

Para possibilitar a avaliacdo do poder preditivo do mo-
delo na amostra de validagéo, é necessario antes definir
o valor de cutoff, ou seja, um ponto de corte de modo
que as observagdes com probabilidade de ocorréncia de
churn superior ao cutoff sejam classificadas como churn
(Y = 1) e, caso contrério, classificadas como nao churn
(Y = 0). A escolha do cutoff foi realizada através da
andlise das curvas de sensibilidade e especificidade em
funcado dos valores de cutoff, e da curva ROC (Receiver

=— Sensibilidade = Especificidade

1.004
Cutoff
0.751
0.50+
0.251
0.004
0.00 0.25 050 075 1.00
Cutoff

Figura 3: Curvas de sensibilidade e especificidade
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3 >

©
]
o

050 0.25 0.00

1 - Especificidade

1.00 0.75

Figura 4: Curva ROC

Operating Characteristic), grafico que apresenta a variagdo
da sensibilidade em funcéo de (1 - especificidade), que
mostra o comportamento do trade off entre a sensibili-
dade € a especificidade em funcéo da alteragdo do cutoff
[9]. Através do célculo da 4rea sob a curva ROC (AUC -
Area Under the Curve) é possivel avaliar a eficiénca global
do modelo, sendo AUC = 1 o melhor valor possivel. O
modelo em estudo apresentou AUC = 0,8894, o que
indica uma boa eficiéncia global. Analisadas as curvas
de sensibilidade e especificidade (Figura 3) e a curva
ROC (Figura 4), e considerando os requisitos do negécio,
optou-se por um valor de cutoff que garantisse o equili-
brio entre sensibilidade e especificidade. Portanto, para
continuidade do estudo foram consideradas como churn
(Y=1) as observacdes com probabilidade de ocorréncia
de churn superior a 0,55.

Definido o valor de cutoff, através do cruzamento dos
valores preditos pelo modelo e os valores observados, foi
construida a matriz de confusdo (tabela 7), que apresenta
em sua diagonal principal o ntimero de classifica¢des
corretas €, na diagonal secundéria, o ntmero de classifi-
cagdes incorretas. A partir da matriz de confusdo foram
calculadas as seguintes métricas de avaliacdo: sensibili-
dade (taxa de classificagdo correta entre as observacoes
com a ocorréncia de churn), especificidade (taxa de classi-
ficacdo correta entre as observagdes sem a ocorréncia de
churn) e acurécia (taxa global de classificacdes corretas),
representadas pelas equagdes

VP

5= VP { EN’

(8)
VN

E=—""__
VN +FP

©)
- VN +VP
~ VN+VP+FN+FP’
respectivamente.

Com a sensibilidade de 0,8164, especificidade de
0,8111 e acurécia de 0,8136 (com invervalo de confianga
de 0,7986 a 0,8279), o poder preditivo do modelo foi
considerado adequado para o negécio.

(10)

Tabela 7: Matriz de confusio

Observado
Predito 0 1
0 Verdadeiro negativo (VN)  Falso negativo (FN)

1 Falso positivo (FP) Verdadeiro positivo (VP)

4 Conclusoes

Através deste trabalho pretendeu-se construir um mo-
delo para classificagdo de churn interpretdvel e com po-
der preditivo adequado para o negécio. Entre as diversas
técnicas disponiveis, a regressado logistica foi escolhida
por ser altamente confidvel, por possibilitar a interpreta-
cao direta das estimativas dos pardmetros e por oferecer
uma resposta na escala de probabilidade, permitindo
aos decisores nédo s¢ identificar os vendedores propen-
sos a abandonar o relacionamento com a empresa, mas
também ordend-los em fungdo da probabilidade da ocor-
réncia do churn.

Por meio dos resultados apresentados, pode-se cons-
tatar que o modelo proposto é capaz de atender a ne-
cessidade do negdcio, uma vez que além do bom poder
preditivo apresentado, oferece insights para a¢des de
marketing personalizadas e otimizadas com foco na re-
tengdo dos vendedores propensos dar churn.

Por fim, a abordagem utilizada na definicdo da varia-
vel resposta e na criagdo de métricas para avaliacdo de
desempenho demonstrou-se eficaz no processo de mode-
lagem, portanto, espera-se que este trabalho seja capaz
de apoiar estudos futuros em condigdes semelhantes.
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