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Sistema de Auxilio a Retencao de Clientes por Mineragao
de Dados

5.1.
Introducao

O churn em telefonia celular € um problema sério e com sérias
consequéncias e custos, como ja foi discutido. Fica claro que, dada a natureza
da questado e os impactos nocivos da perda de clientes para um concorrente, a
forma mais econdmica de se enfrentar o problema é encontrar uma maneira de
evitar que o abandono de clientes valiosos ocorra, ao invés de correr atras de
clientes perdidos e arcar com os grandes custos de aquisicdo e reaquisicdo de
clientes, além de grandes gastos com imagem e publicidade [MATTO01] [YANO4].
Para tanto, é necessario que uma operadora compreenda seus consumidores,
conhega seus desejos e criticas, entenda seus comportamentos e, por fim, seja
capaz de identificar quais dos seus milhdes de clientes estao prestes a cometer
churn. Somente sabendo, com alguma antecedéncia, quem sao esses
consumidores € que uma operadora pode agir de forma pro-ativa através de
incentivos e promogdes para evitar a perda do cliente. O conhecimento para
alcancgar esse objetivo reside nas inUmeras bases de dados operacionais e de
relacionamento das empresas. Voltando sua atencéo para elas, as operadoras
podem adquirir a compreensao do cliente necessaria para realmente prevenir o
churn.

O sistema de retencéo de clientes por mineragdo de dados para telefonia
celular aqui apresentado visa exatamente a essa meta: extrair o conhecimento
existente em bancos de dados de modo a tornar possivel o entendimento do
comportamento dos clientes e, consequentemente, a identificagdo prévia de
quais deles seriam possiveis churners [ARCH04] [AU03] [BERR0O] [MOZEO00]
[YANO4], gerando inteligéncia para a¢des de retencdo bem direcionadas.

Apesar do sistema apresentado aqui ser voltado especificamente para a
questado do churn em telefonia celular, acredita-se que ele apresente conceitos e
elementos suficientemente amplos para ser aplicado em outras industrias que

enfrentem o churn (como bancos e seguradoras).
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5.2.
O sistema de auxilio a retencao de clientes por mineragao de dados

Um sistema realmente completo, que possa servir como base para agdes e
estratégias de retengéo de clientes para uma empresa atuante no mercado de
telefonia celular, € composto por diversas etapas.

Como apresentado na Figura 5.1, o ponto de partida sdo os dados
operacionais e de relacionamento espalhados pela empresa, onde reside a
informagdo. Em um cenario ideal estes dados ja estariam organizados em data
warehouses e data marts, o que facilitaria em muito sua obtencdo, mas na
pratica tal organizagéo ainda € rara de ser encontrada. Sob a 6tica do problema
do churn e do negécio de telefonia celular e suas peculiaridades, o passo inicial
€ definir que tipo de informacgao, dentre todos os dados disponiveis, poderia ser
importante na caracterizagdo do cliente objetivando sua retencdo. Uma vez
definidos claramente quais dados poderiam contribuir nesse sentido, é realizado
um esforgo para sua obtencdo e agregagado. Se algum dos dados desejados néo
estiver disponivel, devem ser revisadas as necessidades iniciais, de forma a
substituir a informagao que nao pode ser obtida por outra de natureza similar, ou
até mesmo redefinir todas as necessidades de dados em virtude da limitagdes
encontradas para adquiri-los.

Realizada a captura e consolidacdo dos dados a serem utilizados, segue-
se com uma analise exploratéria dos dados, visando ao entendimento da sua
estrutura, ao mesmo tempo em que se busca sua validagao através da procura
por inconsisténcias e erros. Neste momento deve ser realizada a limpeza dos
dados conforme descrito anteriormente, para garantir sua homogeneidade e
confiabilidade. Se uma parte dos dados estiver incorreta e for impossivel repara-
la, deve ser realizada uma nova tentativa para sua obtengao.

Acreditando-se que os dados estejam livres de erros (pelo menos em sua
grande parte), o préoximo passo € a definicdo do alvo da analise a partir das
regras do negécio e da empresa em particular. O alvo € a variavel chave que
dira se o cliente presente na base de dados pertence ao grupo dos clientes
ativos ou dos clientes que cometeram churn, permitindo entdo a futura

compreensao do perfil de cada uma das classes.
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Figura 5.1 — Sistema de Auxilio a Retencao de Clientes por Mineragao de Dados

As etapas seguintes a definicdo do alvo objetivam a criagdo das bases de
dados para a posterior modelagem, incrementando o banco de dados através
de: adi¢cdo de variaveis secundarias, derivadas das existentes; transformacdes
de variaveis [PYLE99]; e selecédo das variaveis [BACKO01] [BLUM97] [JANG93]
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[KWAKO3] [YI197] [YANO1] [ZHENO4] que melhor podem contribuir para a
caracterizacdo do alvo. Aqui também é realizado o oversampling da base
[BERROQ], de forma a obter bases cuja taxa de clientes churners (classe rara)
seja suficientemente grande para ser reconhecida pelos modelos a serem
aplicados.

Uma vez que as bases de dados estejam prontas e divididas em conjuntos
de treinamento, validagéo e teste (para o estudo da generalizagdo dos modelos),
seleciona-se o modelo de classificacdo de padrdes a ser usado para a tarefa de
analise do perfil dos clientes ativos e churners, de forma a identifica-los
corretamente. Tal modelo é entdo treinado buscando-se obter o melhor
desempenho no problema de classificagdo de clientes. Varios tipos de modelos
diferentes devem ser testados, objetivando encontrar aquele que melhor
representa a realidade dos dados da empresa. Nota-se que uma analise da
lucratividade de cada modelo para o mercado de telefonia movel é realizada
antes da definicdo de qual modelo € o ideal.

Finalmente, com o modelo mais adequado escolhido e tendo sua
efetividade e lucratividade comprovadas, este deve ser aplicado ao ambiente de
producdo da empresa para realmente servir de fonte de informacao sobre o
cliente. Neste momento o sistema de auxilio a retengdo de clientes por
mineracdo de dados esta inserido nas acbes de retengcdo de clientes da
empresa, sendo o mecanismo fundamental para a selecdo de clientes que
deverado receber incentivos ou observados para evitar o churn. Uma vez
aplicado, o desempenho do sistema deve ser sempre monitorado, de forma que
mudangas na empresa, ou na propria estrutura de mercado, ndo afetem seu
desempenho. Se ocorrer degradacédo da resposta do sistema, principalmente
devido a temporalidade dos dados e a alteragdes no que define o perfil e razdes
de um churner, uma nova obtencdo de dados deve ser realizada e o sistema
como um todo deve ser atualizado para corresponder a nova realidade.

A Figura 5.1 ilustra todas as partes e processos do sistema desenvolvido
de retencdo de clientes por mineracdo de dados. As segbes seguintes

apresentam, em mais detalhes, cada uma destas etapas.

5.3.
Coleta e estudo dos dados

O primeiro passo para uma correta modelagem do problema do churn é

uma coleta de dados adequada. Para coletar e agregar estes dados é
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necessario primeiro entender a natureza dos dados geralmente disponiveis em
uma operadora e definir quais deles serdo necessarios para o sistema
[BERRO0O]. Em geral os tipos de dados presentes nas empresas de telefonia
celular, e que séo interessantes para o estudo do churn, podem ser agrupados
da seguinte forma [MOZEOQO]:

= Uso da rede: detalhes sobre as chamadas feitas pelo usuario (data,

tempo de duracdo, localidade, numeros de telefones diferentes
discados, tipo de ligagao), detalhes sobre chamadas perdidas (devido a
falta de cobertura, por exemplo) e dados sobre a qualidade do servigo
prestado (interferéncia, ma cobertura);

= Faturamento: toda a informagéo financeira que aparece na conta do

usuario (faturas mensais, valor da assinatura, cobrangas por uso
roaming, cobrangas por minutos adicionais, entre outros);
= Atendimento ao Cliente: dados sobre os contatos feitos entre cliente e
o servi¢o de atendimento ao cliente e suas resolucgdes;

= Relacionamento: detalhes sobre o relacionamento com o cliente
(antiguidade da conta, aparelho possuido, tecnologia utilizada, situagao
de crédito, e outros);

= Demografico: dados sobre a posigdo geografica dos clientes e suas

caracteristicas como populagéo (sexo, idade, estado civil, etc);

= Mercado: informagao sobre o mercado e os competidores (custos de

publicidade, tarifas da competicao, etc);

Apesar de sempre se desejar ter acesso a maior quantidade de informagéo
possivel, muitas vezes alguns dos dados desejados ndo sdo confiaveis ou nao
podem ser obtidos. Deve-se trabalhar com as possibilidades permitidas pela
realidade, mesmo sabendo que o sistema poderia ter um desempenho superior
caso certos dados existissem. Nesse momento, o sistema de auxilio a retengéo
de clientes pode fornecer sugestées para a empresa sobre que tipos de dados
nao acessiveis deveriam estar disponiveis e de que forma, para que no futuro a
realidade seja outra.

Outro detalhe importante na industria de telefonia celular é a necessidade
de segmentagéo dos dados para a elaboragao dos modelos. Isso ocorre porque
existem varios tipos de clientes e cada um deles possui razdes que podem ser
bem distintas na causa do churn. Além disso, cada tipo de cliente possui perfis
muito diferentes, o que tornaria impossivel qualquer tentativa de model&-los em
conjunto [BERROQ]. Os tipos de clientes mais comuns s&o 0s pré-pagos, 0s pos-

pagos e os clientes empresa. Podem e devem existir outros tipos, dependendo
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especificamente de cada operadora e suas definicbes de negdcio. Na etapa de
exploracao, validagado e limpeza dos dados esse fato deve ser observado e os
clientes pertencentes a diferentes tipos devem ser separados para a construgao
de um sistema de retencéo especifico para cada categoria de consumidor.

Ao se explorar os dados, varias analises de distribuicdo e consisténcia
devem ser realizadas, de modo que se entenda o perfil do cliente e se corrijam
erros que porventura existam nos dados, como por exemplo valores impossiveis
e outliers ou campos com muitos valores ausentes.

Uma vez obtidos, estudados, aprovados e compreendidos, os dados

devem ser preparados para a modelagem do churn.

5.4.
Preparagao dos dados

E essencial a busca por uma representacdo dos dados mais adequada,
que maximize a informagao presente na base de dados para a tarefa de
identificacdo do cliente como churner [MOZEOQO] [PYLE99]. As secdes a seguir
descrevem o0s passos necessarios, tomados nesta dissertagéo, para se alcangar

esse objetivo.

5.4.1.
Defini¢gao do alvo

Nao existe inicialmente na base de dados uma variavel que diga se um
registro corresponde a um cliente churner ou nao. A variavel alvo essencial, que
da ao sistema a capacidade de diferenciar um cliente ativo de um que
abandonou a empresa, deve ser criada baseada nas definicdes e regras de
negocio de cada operadora [YANO4]. Cada companhia pode possuir visdes bem
diferentes sobre 0 que caracteriza a saida de um cliente da empresa, e essas
visbes devem sempre ser respeitadas. Por exemplo, uma operadora pode
requerer somente uma ligagédo do cliente para terminar os servigos por completo,
enquanto outra necessita de uma carta do assinante para considerar os servigos
terminados.

Em geral o procedimento utilizado na definicdo da variavel alvo correta se
inicia com a escolha de uma janela de previsdo de churn. A janela de previsao
ideal pode variar de uma semana até varios meses, dependendo da conjuntura
de mercado e da situagcdo da operadora. Uma vez definido o tamanho da janela

de previsao, é escolhido um momento do histérico de dados que servira como
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periodo de base. Tal periodo de base deve possuir o mesmo tamanho da janela
de previsdo (semana, més, etc). E necessario garantir a existéncia de pelo
menos um periodo de tempo de mesmo tamanho apds o periodo base, pois sera
neste primeiro periodo que sera verificado o abandono do cliente, segundo as
regras de negocio da empresa. Todos os clientes que satisfizerem tais condigbes
de término de contrato, definidas pela operadora neste periodo apds o periodo

base, serao considerados churners.

5.4.2,
Adicionar variaveis derivadas

Neste momento pode ser interessante a criagdo de novas varidveis a partir
das variaveis existentes na base de dados, de forma a enfatizar certos aspectos
dos clientes que podem ser de grande ajuda na definigdo do churn. Existem
muitas formas de se realizar esse incremento na informagao presente na base
de dados, que em ultima analise dependem intrinsecamente dos dados
existentes e de caracteristicas da empresa.

Alguns exemplos da criagdo de variaveis derivadas sdao [MOZEO02]
[YANO4]: o calculo de razdes entre variaveis, como por exemplo, o gasto médio
por minuto de ligagéo; a criagao de variaveis que demonstrem mais claramente
variagdes de outras entradas ao longo do tempo, como crescimento da fatura ao
longo de alguns meses; ou até mesmo a criacdo de variaveis que agregem
diversas outras com pouca informagdo uma a uma, como por exemplo uma
variavel para descrever todas as outras relacionadas ao servigo de Call Center.
Tal variavel seria a soma de todas as ligagbes para o Call Center, ndo
importando sua natureza. As ligagdes para Call Center normalmente estdo
dispostas por tipo de ligagéo (reclamacgao, informagédo e servigo) em variaveis

distintas em bases de chumn.

5.4.3.
Transformagao dos dados

O passo de transformagao de dados é também de grande importancia para
um melhor desempenho dos modelos a serem executados. Assim como o
processo de criagdo de variaveis derivadas, a transformag¢ao de dados depende
diretamente dos dados disponiveis e € impossivel ditar, de forma genérica, todas

as transformacgdes que poderiam vir a ser uteis no processo de melhoria da
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representacdo dos dados sem estar com os dados da operadora especifica em
maos.

De qualquer forma, os procedimentos de [PYLE99] e descritos brevemente
em capitulos anteriores podem e devem ser aplicados aqui. Em, particular a
normalizacdo dos dados é sempre importante em problemas de churn, pois a
variabilidade e valores de maximo e minimo de cada variavel podem ser muito
distintos, ainda mais dadas as variadas origens dos dados, que podem vir desde
sistemas de faturamento até sistemas de atendimento ao cliente. Outra
transformacéo constantemente realizada € o mapeamento de variaveis
categdricas com n classes em n variaveis dummy com um unico valor ndo nulo
indicando a classe a qual pertence o registro. Tal mapeamento sera utilizado no
capitulo 6 para tratar as variaveis de sexo e categoria de cliente, por exemplo.

5.4.4.
Selecao de variaveis

O sistema de retencdo de clientes desenvolvido aqui aplica os trés
meétodos de selegdo de variaveis detalhados no Capitulo 3 (o Método do
Estimador de Minimo Quadrado — LSE [CHUNOO] [CONTO02], o Método da
Efetividade de uma Entrada Singular — SIE [CAO97] [CAO96-2] [CONTO02] e o
Método baseado no Modelo ANFIS [JANG93] [CONTO02]) na tentativa de
encontrar e reconhecer que variaveis presentes na base de dados contribuem
mais significativamente para a definicdo do churn. Além de reduzir a dimensao
do banco de dados através da eliminacdo de variaveis com pouca ou nenhuma
relevancia para caracterizacao do alvo, tal procedimento também fornece idéias
claras sobre quais s&o os atributos que levam um cliente a abandonar a
empresa. O produto desses resultados pode ser usado pela operadora na

compreensdo do cliente e no planejamento de incentivos mais eficazes.

5.4.5.
Oversampling

Como descrito anteriormente, é essencial um procedimento de
oversampling [BERROO] para que bases de dados de churn sejam trataveis por
modelos de classificagdo de padrbes. Observando-se novamente a Tabela 4.2
com as taxas de churn mensais médias para as quatro principais operadoras do
Brasil (2% para a Vivo, 3,1% para a Claro, 2,2% para a TIM e 1,8% para a Oi),

nota-se com clareza que qualquer base de dados de qualquer operadora contera
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um numero inferior a 4% dos registros pertencentes a classe de churner. Tal
propor¢do deve ser corrigida através de oversampling para algum valor entre
10% e 40%, de modo que os modelos a serem aplicados consigam distinguir
ambas as classes da variavel alvo.

No sistema desenvolvido, devido a limitacdo do numero de casos de
churners presentes na base de dados disponivel para testes, foi utilizada a
proporgao fixa de 28.6% de clientes da classe churner em todas as bases de
treinamento, validagdo e teste. Segundo [ARCH04] [BERRO0O], taxas em torno

desse nivel apresentam os melhores resultados.

5.5.
Modelagem do churn

Com as bases de dados prontas para a modelagem e divididas em
conjuntos de treinamento (70%), validacao (20%) e teste (10%), realiza-se entéo
a avaliacdo de diversos modelos de classificagdo de padrbes, na busca pelo
modelo que realize a classificacdo mais adequada dos clientes e possua a
melhor capacidade de generalizagao.

Os modelos utilizados e testados pelo sistema foram:

= Classificadores Bayesianos Naive [DUDAOQO];

» Redes Neurais MLP e PNN [BISH96] [MOZEO0Q] [ZHENO4];

= Arvores de Decisdo [QUIN87] [BERROO];

= Algoritmos Genéticos, com o Rule-Evolver [LOP99-1] [LOP99-2];

= Sistema Neuro-Fuzzy Hierarquico BSP (NFHB) [GONCO01] [SOUZ99];

= Maquinas de Vetor de Suporte [ARCH04] [ZHENO04] [DUDAO0O].

Nesta etapa devem ser realizados varios testes com os diversos
parametros que cada familia de modelos possui, de modo a se alcancar o
modelo mais préximo do 6timo possivel para os dados presentes. Por exemplo:
em redes neurais varia-se os algoritmos de treinamento, a taxa de treinamento, a
taxa de momentum, o weight decay, o numero de neurOnios na camada
escondida; em maquinas de vetor de suporte varia-se o parametro de
regularizagéo C, o tipo de kernel e os parametros do kernel; no Rule-Evolver
varia-se as taxas e tipos de mutacao e crossover, as fungoes de avaliagdo, o tipo
de recompensa entre outros; na Arvore de Decisdo varia-se o algoritmo de
treinamento, a profundidade maxima, o minimo de padrdes por folha, o minimo
de padrbes necessarios para uma particdo ocorrer; no NFHB varia-se a taxa de

decomposi¢do que limita o crescimento da sua estrutura.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0310411/CA


PUC-RIo - Certificagao Digital N° 0310411/CA

61

O desempenho dos modelos é avaliado principalmente segundo a matriz
de confuséo por eles fornecida, onde estéo claros os erros de classificacdo para
cada classe, além da andlise de lucratividade que sera detalhada na préoxima
secao.

Em todos os processos de modelagem é feito um procedimento de
validagao cruzada 10-fold, para ajudar na eliminagao de problemas relacionados
a divisbes tendenciosas entre os conjuntos de treinamento, validagéo e teste. A
proporcao entre churners e ativos em todas as bases € sempre mantida.

Alguns dos modelos utilizados geram regras do tipo SE-ENTAO, entre eles
as arvores de decisdo, o Rule-Evolver e o NFHB. Tais regras oferecem
interpretabilidade aos resultados, o que pode ser de muito valor na compreensao
dos clientes e dos fatores que levam ao churn. Mesmo que o modelo com o
melhor desempenho ao final do processo de modelagem nao seja um destes, se
o desempenho for préximo do étimo € interessante avaliar as regras geradas por

eles em busca de informacao util.

5.6.
Analise de lucratividade

No sistema de auxilio a retengéo proposto, a escolha do modelo ideal a ser
implementado pela operadora na caracterizagcdo de seus clientes ndo é
simplesmente resultado da andlise da taxa de classificagcdo correta que os
modelos apresentam. Apods terem sido otimizados, os melhores modelos de cada
familia de métodos sdo submetidos a uma andlise da lucratividade que eles
proporcionariam para a operadora caso fossem a base para suas acdes de
retencao.

O estudo desta lucratividade, ou corte de gastos, que a aplicagdo de um
modelo de mineragédo de dados para identificagao do churn resultaria € baseada
em [MOZEOQQ], onde é desenvolvida uma metodologia completa para a tradugao
do desempenho de modelos de classificagdo de padrées em possiveis lucros
para uma operadora.

Conforme ja foi dito anteriormente, agdes e estratégias de retengdo giram
em torno do oferecimento de algum incentivo para garantir a permanéncia na
empresa de algum cliente que porventura tenha sido identificado como provavel
abandono. Através de tal incentivo espera-se que haja a eliminagdo ou pelo
menos uma grande reducéo das chances do cliente contatado realmente trocar a

operadora por uma concorrente, evitando, portanto, o churn. A identificacdo de
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tais clientes a partir da mineracédo de dados visa exatamente a minimizar os
custos destas agdes de incentivo, evitando o contato com os clientes errados
que nao responderiam aos incentivos, ou que nem possuiam a intengdo de
churn.

Obviamente, qualquer incentivo tem o seu custo (Cincentivo), Mas esse custo
€ sempre muito mais baixo do que a perda de receita causada pelo churn de um
cliente (Cperaa). Em Ultima andlise, é exatamente essa grande diferenca entre o
Cincentivo © Cperda que realmente valida qualquer tentativa de se combater o churn.
Mesmo levando-se em consideragdo o importante fato de que nem todos os
clientes a quem seja oferecido um incentivo irdo desistir do churn (a redugéo na
probabilidade de churn por assinante devido a um incentivo sera chamada de
Pincentivo), grandes economias podem ser alcangadas.

Para expressar o que acabou de ser dito em nimeros, é necessario fixar
uma janela de tempo na qual é esperado que um incentivo faga efeito sobre o
cliente. Para o sistema em questdo foi fixada uma janela de seis meses, a
exemplo de [MOZEO00], mas o conhecimento de cada operadora sobre a sua
estratégia de incentivos € o que deve comandar essa escolha em uma aplicagao
real. Com essa janela de tempo fixa, & possivel calcular Cyeqs COMoO sendo a
soma da fatura média do cliente ao longo da janela de tempo, acrescida de um
custo fixo que representa o gasto necessario para se adquirir um novo cliente
para o lugar do que acabou de abandonar a empresa.

Entado, para calcular a economia de gastos resultante da aplicagdo de um
modelo de classificagcdo de padrdes na identificacdo de churners, os valores
acima, Cincentivo, Cperda © Pincentivo, S80 combinados com a matriz de confusédo do
desempenho de um modelo. Essa matriz de confusdo detalha o acerto de
classificacdo do modelo para cada uma das classes, assim como 0s seus erros,
em geral em valores percentuais. No entanto, para o calculo da lucratividade é
necessaria uma matriz de confusdo que possua o numero de clientes
classificados pelo modelo, correta ou erradamente, em cada um dos campos. O
numero absoluto de clientes dependera da operadora e do universo definido por
ela para a aplicagao do sistema de retengéo. Os elementos desta matriz seguem
a seguinte notacao:

= n(pC, rC) é o numero de clientes preditos churners (pC) e realmente

churners (rC).

= n(pC, rA) € o numero de clientes preditos churners (pC) mas que na

realidade s&o ativos (rA) — erro tipo 1, falso positivo.
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= n(pA, rA) é o numero de clientes preditos ativos (pA) e realmente ativos
(rA).

= n(pA, rC) € o numero de clientes preditos ativos (pA) mas na realidade

churners (rC) — erro tipo 2, falso negativo.

Dadas estas definicdes, & necessario computar duas estatisticas: o valor
do custo resultante para a operadora se ela ndao tomar nenhuma atitude para
evitar a perda dos clientes identificados como possiveis churners e
simplesmente deixa-los ir (Vperaa); € 0 custo de oferecer incentivos para cada um
dos consumidores identificados pelo modelo como churners (Vipgentivo). ESSES

calculos sao feitos conforme descrito nas Equacdes 5.1 e 5.2.

e

perda = [n(pca I"C) + n(pAa }"C)] X C Equagéo 5.1

perda

A Equacdo 5.1 mostra que, ndo importando se o churn é predito
corretamente ou nado pelo modelo, o cliente ira deixar o negdcio a um custo de

Chrerda POr assinante, resultando em uma perda total de Vperga.

y

incentivo

+[P,

incentivo

= [n(pc’ I"C) + n(pci' I’A)] x Cincentivo +

Equacao 5.2
«n(pC,rC) + n(pA,rC)]x C quag

perda

A Equacgdo 5.2 diz que o custo de se oferecer um incentivo Cipceniivo SEIa
gasto para cada assinante que foi predito como churner pelo modelo, mas ao
mesmo tempo ocorrera uma redugdo de fracdo Pjenivo Nas perdas causadas
pelos clientes corretamente classificados com churners.

Com esses resultados, € possivel, finalmente, calcular a economia de
custos estimada por cliente baseado em um modelo de classificacdo de padrdes,

segundo a Equacéo 5.3.

V

perda

[7(pC,rC)+ n(pA,rC)]

-V

incentivo

economia = Equacéo 5.3

A equacédo 5.3 deixa claro que a economia resultante do processo €&
exatamente a diferenga entre o que a operadora gastaria ndo intervindo de forma
alguma, deixando todos os churners abandonarem seus servicos, e o custo de

se agir sobre os clientes previstos como churners pelo modelo. O denominador
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da equacgao contendo o total de churners no universo de clientes avaliado serve
somente para dar a estimativa de economia por cliente de provavel abandono.
Com esse procedimento é possivel entdo calcular a economia gerada por
cada modelo que apresente resultados promissores, tendo uma visdo de seu
desempenho diretamente ligada ao problema do churn e ao seu impacto se

aplicado como base para estratégias de retencéo.

5.7.
Operacionalizagao dos resultados

Depois de otimizado e selecionado o modelo ideal para a tarefa de
entendimento do comportamento dos clientes e identificacdo dos mesmos como
ativos ou possiveis churners, o sistema deve ser levado para um ambiente de
producdo na empresa. La ele desempenhara seu papel de classificacdo na
freqiéncia desejada pela empresa e gerara inteligéncia sobre os clientes na qual
a operadora deve pautar suas a¢des de marketing, publicidade e atendimento ao
consumidor com o objetivo de prevenir o abandono daqueles clientes
considerados valiosos e evitar os gastos subsequentes do churn.

Dado o dinamismo do mercado de telefonia celular, € necessario o
monitoramento do desempenho do sistema e, preferencialmente, a sua
atualizagdo constante com o surgimento de novos dados. Desta forma, garante-
se que as razbes vigentes para o churn no momento de sua utilizagao fazem
parte de sua operacgéo e que o sistema nao esta preso a perfis de churners que

com o passar do tempo ndo existem mais.

5.8.
Resumo

Neste capitulo foi detalhado o sistema desenvolvido de retencdo de
clientes por mineragao de dados, apresentando todas as suas etapas.
O préximo capitulo apresenta um estudo de caso da aplicagdo do sistema

sobre uma base de dados real e sua eficacia.
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