PUC-Rio - Certificacdo Digital N° 1212756/CA

5
Modelagem e analise dos resultados

Neste capitulo serdo detalhados os resultados da modelagem realizada por
meio de arvores de decisdo, a escolha final do modelo das variaveis que melhor
definem o perfil de clientes propensos a aceitar ofertas de uso de dados via

campanhas de cross-selling e as implica¢Oes dos resultados obtidos.

5.1.
Caracterizacado da amostra

Todas as informac0es utilizadas na modelagem foram levantadas a partir da
base de dados da operadora de telefonia movel estudada. Nos proximos paragrafos
serdo apresentadas caracteristicas da amostra final segundo algumas estatisticas
descritivas essenciais.

Os dados levantados apresentam clientes, em sua maioria, com bastante
tempo de relacionamento com a empresa. Pode ser observado na Figura 4.2 que,

51% da amostra possui acesso de voz ha mais de trés anos na empresa.
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Figura 4.2: Tempo de Base
Fonte: Prépria
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Embora uma grande parte dos clientes na base total da empresa sejam
usudrios de iPhone, no grupo de clientes analisados, estes usuarios representam
apenas 11% do total. Isso pode ser explicado pelo filtro de “ndo usuarios de
internet” feito previamente, o que leva a crer que usuarios de iPhone geralmente
sd0 usuérios de internet.

A Figura 4.3 apresenta a distribuicdo da base por tipo de smartphone. Nela é
possivel identificar que a maioria dos selecionados, 74%, sdo usuarios de

aparelhos Samsung, Nokia ou LG.

m Qutrod

H Sony

m BlackBerry
m Motorols
W Apple
mlG

m MNokis

W Samsung

MARCA DD APARELHOD

Figura 4.3; Marca do Aparelho
Fonte: Propria

A segmentacéo dos clientes na empresa analisada leva em consideragao seu
gasto total mensal, onde os clientes que gastam mais sdo classificados como
clientes diamante, seguidos pelos clientes ouro, prata e bronze.

Como pode ser observado na Figura 4.4, dentre os clientes do grupo
analisado, 84% estdo nas categorias prata e bronze, indicando que néo séo, em sua
maioria, clientes de alto valor. Assim como ocorre na marca de aparelho, devido
ao filtro de ndo usuarios de internet no celular, podemos inferir que clientes de

alto valor ja sdo usuérios de internet.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1212756/CA


PUC-Rio - Certificacdo Digital N° 1212756/CA

SEGMENTOD

mDIAMANTE
mOURD
mPRATA
mBRONZE

Figura 4.4: Segmento
Fonte: Prépria
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Na Figura 4.5, nota-se que apenas 8% dos clientes analisados possuem

planos de voz acima de 100 minutos. Como a quantidade de minutos utilizados

esta diretamente relacionada ao gasto mensal do cliente, esta frequéncia é coerente

com a classificacdo dos segmentos vista anteriormente.
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Figura 4.5: Plano de Voz
Fonte: Propria
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5.2.
Modelagem

No inicio da modelagem, trés técnicas de data mining foram testadas para
identificar que atributos s@o mais importantes na predicdo dos clientes mais
propensos a contratacdo do servi¢o de internet para o celular: Regresséo Logistica,
Redes Neurais e Arvores de Decisdo. Entre estas, a modelagem por arvores de
decisdo foi escolhida como técnica a ser aplicada neste estudo devido a natureza
dos dados de entrada e por apresentar com maior clareza quais variaveis
participantes do modelo sdo relevantes, fornecendo também a ordem de
importancia de tais variaveis para a predicéo.

Uma variavel alvo binaria foi necessaria para estimar a Arvore de Decisio.
Essa variavel foi criada a partir de uma campanha real de cross-selling na
operadora estudada, onde o valor 0 (zero) representa os clientes que aceitaram a
oferta e 1 (um) os clientes que ndo ativaram a oferta. Lembra-se que a oferta era
relativa a assinatura de um plano de internet para uso no celular.

Para a construcdo da arvore de decisdo, foram consideradas inicialmente
todas as variaveis disponiveis. Entretanto, dada a natureza desta técnica desta
modelagem, onde cada uma das varidveis é classificada de acordo com a
importancia, apenas as variaveis mais relevantes sdo consideradas no resultado
final. As outras variaveis que foram incluidas no modelo inicialmente néo
contribuiram significativamente para a predicao.

Depois da otimizagéo dos parametros, um modelo final foi obtido, com uma
predicdo satisfatdria da aceitacdo do servico de internet para o celular. A arvore de
decisdo estimada foi capaz de escolher, dentre todas as varidveis iniciais que
poderiam ser Uteis, as mais importantes para a predicao.

Para que fosse possivel generalizar os resultados, foi necessario treinar o
modelo primeiro para depois fazer sua validagcdo. A amostra foi repartida em dois
subconjuntos mutuamente exclusivos onde o primeiro, que continha 70% da
amostra, foi utilizado para o treinamento do modelo. Os 30% restantes (nunca
antes vistos pelo modelo) foram usados na validacdo do modelo estimado. Este
processo é feito para determinar o quanto o modelo é preciso na pratica, ou seja,
como seria 0 seu desempenho para um novo conjunto de dados. Assim, € possivel

garantir que o modelo realmente possui capacidade de generalizacéo.
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5.3.
Ajuste da arvore de deciséo

Um lift chart representa graficamente quanto o modelo melhora os
resultados obtidos. Através do lift chart é possivel comparar os resultados das
diferentes técnicas aplicados, para utilizar no modelo final apenas aquelas que
trazem os melhores resultados (LIMA, HOR-MEYLL, FERREIRA, 2012).

Neste estudo, com o modelo final, foi possivel obter um lift de 1,85,
conforme demonstrado na Figura 5.1. Esse lift indica que, com a utilizacdo do
modelo, se abordados somente os 10% de clientes classificados como mais
propensos a aceitar uma oferta de internet movel, seria possivel melhorar em 1,85
vezes a efetividade da campanha. Ou seja, se o retorno inicial da campanha de
cross-selling foi de 1,05%, com a utilizagdo do modelo, esse retorno poderia

passar a ser de 1,94%, quase o dobro.

Tool Name

|DEa:elﬂe B T
Figura 5.1: Lift Chart do Modelo Final
Fonte: Propria

De forma geral, os modelos ndo conseguem acertar em todas as
classificagbes que serdo feitas no futuro. Uma aproximagdo do erro de
classificacdo pode ser obtida utilizando os resultados obtidos no treino do modelo.
Depois de criado o modelo, os resultados obtidos no trieno sdo confrontados com
os resultados obtidos na validacdo. O resultado desta analise é a Matriz de
Confuséo.
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A matriz de confusdo quantifica quantos exemplos da base de dados
utilizada seriam classificados corretamente pelo modelo construido e quantos
exemplos ndo seriam classificados corretamente pelo modelo (LIMA, HOR-
MEYLL, FERREIRA, 2012).

A matriz de confusdo obtida ap6s o ajuste do modelo esta apresentada na
Tabela 5.1. Nela, identificamos que o modelo foi capaz de prever corretamente
88% dos casos em que o0 retorno era negativo, ou seja, que o cliente ndo aceitou a
oferta. Isso significa que o modelo acerta muito em predizer quem ndo vai aceitar
a oferta. Os beneficios deste cenério séo:

» Menor desgaste da base, na medida em que clientes que ndo aceitariam a

oferta ndo serdo abordados.

» Reducdo de custo, ja que a abordagem sera mais efetiva.

E possivel verificar também que o modelo foi capaz de prever corretamente
somente 33% dos casos em que 0 retorno era positivo, ou seja, que o cliente
aceitou a oferta. Isso significa que o0 modelo né&o acerta tanto em predizer quem
vai aceitar a oferta. O complicador deste cenario é que a empresa pode deixar de

abordar clientes que seriam propensos a aceitagdo da oferta.

PREDITO

0 1
B8%
&I 0 12%
&
1 67% 33%

Tabela 5.1: Matriz de Confusdo do Modelo Final
Fonte: Propria

O resultado da matriz de confusdo pode ser visualizado mais facilmente no

Gréfico de Acerto da Figura 5.2 abaixo.
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Figura 5.2: Grafico de Acerto
Fonte: Propria

5.4.
Estrutura final da arvore de decisao

De acordo com o algoritmo utilizado pela arvore de decisao, a variavel que
contribui mais para a distincdo de duas classes é alocada na primeira divisdo.
Seguindo a ordem decrescente de importancia, as variaveis subseqiientes que
contribuem para a divisdo aparecem nos demais niveis, até que nenhuma outra
variavel seja atil para distinguir duas classes.

Na estrutura final da arvore de decisdo, observa-se que a variavel mais
relevante foi a marca do aparelho utilizada pelo cliente, seguida da quantidade de
minutos que o cliente utiliza em chamadas recebidas e do seu tempo de
relacionamento com a operadora.

O diagrama completo desta modelagem é apresentado na Figura 5.3. A
influéncia de cada uma das variaveis selecionadas para a estrutura final da arvore

na definicdo da varidvel alvo serd discutida na sessdo seguinte.

Figura 5.3: Diagrama da Arvore de Decisdo
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Figura 5.3: Diagrama da Arvore de Decisdo
Fonte: Propria

5.5.
Andalise dos resultados

A variavel mais importante para determinar a propenséo de clientes a aceitar
ofertas de uso de dados no celular foi a marca do aparelho que o cliente possui no
momento do contato. De acordo com a primeira divisdo, tem-se que, se forem
abordados os usuarios de smartphones Motorola, LG, Blackberry e Sony, as
chances de o cliente aceitar a oferta de internet para uso no celular aumentam de
27,9% para 40,2%. Por outro lado, se forem abordados os usuarios de
smartphones Nokia, Samsuing, Apple e Outros, as chances de o cliente aceitar a
oferta caem de 27,9% para 21,6%.

Como visto anteriormente, na selecdo do grupo de analise, foi feito um filtro
prévio de ndo usudrios de internet no celular. Assim, ha indicios de que os
usuarios de smartphones Nokia, Samsung, Apple e Outros, que ainda ndo usam a
internet no celular, de fato ndo tém interesse no servi¢o. Portanto, ndo ha
necessidade de aborda-los com ofertas desse tipo. E possivel que sejam clientes
mais idosos, ndo familiarizados com a tecnologia, ou mesmo clientes que usam a

internet no celular apenas via wi-fi.
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A segunda variavel mais importante foi a quantidade de minutos utilizados
em chamadas recebidas. Esta divisdo mostra que, para clientes com aparelhos
Motorola, LG, Blackberry e Sony, se um individuo fala mais de 25 minutos em
chamadas recebidas, as chances dele aceitar a oferta aumentam de 40,2% para
44,5%. Por outro lado, se um cliente fala menos de 25 minutos em chamadas
recebidas, as chances de aceitar a oferta caem consideravelmente, de 40,2% para
12,2%.

A quantidade de chamadas recebidas pode estar relacionada a utilizagdo do
celular como um todo, com outros tipos de chamadas, outros tipos de servicos e
utilidades, e até mesmo com a aceitacdo do canal de comunicacdo utilizado para a
oferta (Smart Message). Assim, é provavel que, quanto maior a quantidade de
chamadas recebidas, maior a utilizagcdo do celular e maior a propensao do cliente
em conhecer e utilizar novos servicos que antes eram desconhecidos seja pelo
servico em si ou por uma oferta da operadora. Por exemplo, estes clientes
poderiam desconhecer que a operadora possui planos de internet para uso no
celular com prego acessivel.

A terceira varidvel mais importante foi o tempo de relacionamento do
cliente com a operadora. Esta divisdo mostra que, para clientes com aparelhos
Motorola, LG, Blackberry e Sony e que usam mais do que 25 minutos em
chamadas recebidas, se um individuo tem mais de 3,15 anos de relacionamento
com a operadora, as chances dele aceitar a oferta caem de 44,5% para 20,2%. Por
outro lado, se um cliente tiver menos de 3,15 anos de relacionamento com a
operadora, as chances de aceitar a oferta aumentam de 44,5% para 47,6%.

O tempo médio de relacionamento entre o cliente e a operadora pode estar
relacionado a idade do cliente. Se isto for uma realidade, podemos assumir que
clientes com mais idade ndo sdo o publico alvo para este tipo de oferta. Essa
suposicao poderia ser confirmada se tivessem sido disponibilizados mais dados
demogréaficos (sexo, idade, renda, escolaridade, etc) do grupo de clientes
analisados.

Na selecdo inicial das varidveis foram levantados alguns dados que
poderiam ser relevantes para 0 modelo, mas que ndo apareceram na estrutura final
da arvore, especialmente os contatos do cliente com o call center da operadora.
Esperava-se que, quanto menos contatos o cliente tivesse com o call center,

menos motivos ele teria de insatisfacdo e possivelmente estaria mais aberto a
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aceitar ofertas de cross-selling. Entretanto, 0 modelo mostrou que esta ndo é uma
variavel suficientemente relevante. E possivel que, se as interacdes tivessem sido
levantadas em um periodo maior de tempo, os resultados fossem diferentes.

O mesmo aconteceu com informagdes relacionadas ao gasto do cliente com
a operadora como o segmento e o plano de voz. Talvez essas ndo fossem as
variaveis ideais para estimar a faixa de gastos do cliente na operadora. Talvez
fosse melhor utilizar dados de faturamento total, que corresponde ao

comprometimento mensal do cliente de fato.

5.6.
Aplicacdo do modelo proposto ao caso estudado

Conforme apresentado anteriormente, 0s meios de comunicagdo mais
utilizados pela operadora para agdes de cross-selling hoje sdo o0 SMS e o Smart
Message.

Na a¢do de estimulo a contratacdo do servigo de internet para uso no celular,
o canal escolhido foi 0 Smart Message. Isso porque, para a¢des que envolvem a
contratagdo do servigo no momento do recebimento da comunicacdo, o Smart
Message é um canal mais eficiente, j& que, para retirar a mensagem da tela do
celular, o cliente precisa dar um comando de aceite ou recusa. No caso do SMS, o
cliente pode visualizar a mensagem, deixar para entrar em contato com a
operadora posteriormente e esquecer ou desistir.

Porém, apesar de ser mais eficiente, o canal Smart Message exige a
contratacdo de um fornecedor externo, ja que ndo é uma plataforma propria da
operadora em questdo. Nas entrevistas com funcionarios, foi dito que a operadora
tem um limite de 300.000 envios diarios estabelecido por contrato com o
fornecedor. Ou seja, com uma Unica acdo de cross-selling (cujos dados foram
analisados nesta pesquisa), a operadora utilizou metade de sua capacidade diaria
de envios, ja que foram abordados 150.000 clientes.

O contrato determina ainda que a remuneracdo do fornecedor externo deve
corresponder a 20% da receita liquida gerada pela primeira fatura de cada cliente
apos a contratacdo do servico. Mas ainda que a operadora tenha esse custo por

ativagdo, quanto mais ativages melhor.
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Com a modelagem proposta foi possivel identificar que, abordando apenas
10% dos 150.000 clientes iniciais, seria possivel obter uma efetividade quase duas
vezes maior na acdo de cross-selling. Isso porque seriam abordados apenas 0s
clientes mais propensos a aceitar a oferta de internet mével. Dessa forma, a
operadora usaria apenas 5% de sua capacidade diaria de envios, ao invés de 50%,
e poderia fazer outras campanhas de cross-selling em paralelo para aumentar sua
receita. Estimulo a aquisi¢do de outros tipos de servicos como canais de musica,
educacao ou saude, por exemplo.

Este resultado confirma o exposto na literatura analisada, especialmente os
estudos de caso de Ahn et al (2011) e Li, Sun e Montgomery (2011), que também
obtiveram melhora de performance significativa nas ac6es de cross-selling com a
utilizacdo de modelos preditivos.

Em acles futuras, os resultados do modelo proposto poderiam ser
facilmente aplicados. Basta que a operadora passe a usar filtros adicionais na
geracao do mailing para as acdes de cross-selling de estimulo ao uso de servigo de
internet no celular, além dos que ja sdo aplicados. Estes novos filtros
corresponderiam as varidveis classificadas como relevantes pela arvore de
decisdo. Ou seja, nas proximas campanhas, deveriam ser selecionados apenas
clientes que atendessem aos seguintes critérios:

» Usuérios de smartphones Motorola, LG, Blackberry e Sony

» Que recebam utilizem mais de 25 minutos em ligacOes recebidas por més

» Que possuam um plano de voz pds-pago hd menos de 3 anos na

operadora
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