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RESUMO

O presente estudo monografico fundamenta modelos da ciéncia de dados que possibilitam
estratégias preditivas de marketing, considerando fundamentos das areas de experiéncia do
consumidor, gestdo de relacionamento e sucesso do cliente como estratégia de
sustentabilidade para empresas de receita recorrente. A partir de indicadores que visam
garantir a sustentabilidade do negbécio e relacionamento, como compras previstas,
probabilidade de evasdo e valor do tempo de vida do cliente, o estudo desenvolve uma
metodologia de modelos matematicos e estatisticos denominados “Buy ‘til you die models”
que consideram a base de dados de transagdes histéricas para prever o futuro do
relacionamento entre empresa ¢ cliente. O objetivo geral desta monografia ¢ desenvolver
analises preditivas para negdcios B2B com tecnologias relacionadas a ciéncia de dados.
Adicionalmente, seus objetivos especificos sdo, por meio da linguagem Python, possibilitar
analises preditivas de compras, probabilidade de evasdo (churn) e valor do cliente (CLV) para
toda a extensdo base de dados (big data operation). Para isso, foram aplicadas duas
metodologias: RFM e BG/NBD vinculado ao modelo Gamma-Gamma. As metodologias
possibilitaram a modelagem estatistica dos indicadores de sucesso para toda a base de clientes
pelos proximos quatro anos. Assim, foi desenvolvido um plano de agdes estratégicas e

relacionamento com base nas previsdes obtidas.

Palavras-chave: SUCESSO DO CLIENTE; CIENCIA DE DADOS; MARKETING
PREDITIVO.



ABSTRACT

The monographic study presents fundamentals of data science that enable predictive
marketing strategies, considering as fundamentals the areas of consumer experience,
management of relationship and customer success as a sustainability strategy for recurring
companies. Based on indicators that seek to guarantee the sustainability of the business and
the relationship, such as the forecast of purchases, the probability of evasion and the value of
the customer's useful life, the study develops a methodology of mathematical and statistical
models called “Buy 'til you die models” that model a database of historical transactions to
predict the future of the company-customer relationship. The overall objective of this
monograph is to develop predictive analytics for B2B businesses with technologies related to
data science. Additionally, its specific objectives are, through the Python language, to enable
estimates of purchases, probability of evasion (churn) and customer value (CLV) for the entire
database extension (big data operation). For this, two methodologies were applied: RFM and
BG/NBD linked to the Gamma-Gamma model. The methodologies made it possible to model
statistical indicators of success for the entire customer base for the next four years. Thus, a

strategic and relationship action plan was developed based on the forecasts obtained.

Keywords: CUSTOMER SUCCESS; DATA SCIENCE; PREDICTIVE MARKETING.
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1 INTRODUCAO

Os clientes, de fato, sd3o a esséncia de todo negocio. Fideliza-los e reté-los por
muito tempo sdo imperativos para negocios de receita recorrente (aqueles em que o
faturamento ¢ baseado na venda de produtos em uma frequéncia recorrente, por exemplo,
mensalmente) e, por isso, sao necessarios investimentos reais para torna-los bem sucedidos

com seu produto ou servigo prestado.

Nesse contexto, surge no Vale do Silicio uma filosofia de negdcios denominada
Customer Success, uma unidade organizacional focada na experiéncia do cliente com intuito
de maximizar a retengdo e o valor do seu tempo de vida (CRUZ, 2021), reduzindo possiveis
evasoes. A redugdo da evasdo na carteira de clientes, por si, ja justifica a implantagdo de uma

operacdo voltada ao sucesso do cliente.

Ao longo dos anos, essa filosofia vem demonstrando sua eficiéncia por meio de
indicadores que expressam seu potencial financeiro e também ndo financeiro, agregando
maior valor de mercado as empresas que a adotam, que em maioria sdo empresas start ups

e/ou empresas de tecnologia (Steinman et al., 2020).

Em 2020, com o avanco da pandemia do virus Covid-19, organizagdes em todo o
mundo passaram por um processo de aceleracdo digital, no qual processos internos,
experiéncia de compra e o relacionamento com o cliente foi adaptado para acontecer em
canais digitais que, por sua vez, adequaram-se para satisfazer clientes com jornadas mais

simplificadas, rapidas e com comunicagdo coerente.

Portanto, investimentos em tecnologia foram realizados para reinventar os setores
de marketing e vendas, com intuito de reestrutura-los. E ha um fator comum entre todos os
canais em ambiente digital: todas as interacdes entre empresa-cliente deixam dados histdricos
que podem e devem convergir para resultar em informagdo e inteligéncia em prol da

organizagdo sobre seus clientes.

Nesse sentido, a tecnologia tem um papel protagonista ao funcionar como um
orientador preditivo para agdes de marketing voltadas ao cliente (Kotler et al., 2021),
melhorando assim as entregas de relacionamento e experiéncia, que consideram o estagio do
ciclo de vida em que o cliente se encontra, a jornada mapeada que € proposta para cada grupo
de clientes, assim como o planejamento de agdes que tem o objetivo de reter e fidelizar a base

de clientes (Madruga, 2021).
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Esta pesquisa objetiva identificar os beneficios da implementacdo de estratégias
com foco no sucesso do cliente, fundamentadas a partir de conceitos da Experiéncia do
Consumidor (do inglés, Customer Experience ou CX) e do Gerenciamento do
Relacionamento com o Cliente (do inglés, Customer Relationship Management ou CRM)
aplicados ao contexto de empresas de receita recorrente e ao marketing preditivo,

operacionalizados por solugdes relacionadas a ciéncia de dados.

Os objetivos especificos definidos para essa monografia, que visam garantir a
execugdo do objetivo geral do estudo, ¢ desenvolver uma aplicagdo de marketing preditivo
para negocios B2B por meio da linguagem de programagdo Python, que possibilita previsdes
pelos proximos quatro anos dos indicadores de frequéncia de compras, probabilidade de
evasao dos clientes e valor do tempo de vida do cliente a partir do histdrico de transagdes dos

ultimos dois anos.

No Capitulo 1 ¢ introduzido o tema, proporcionando uma visdo geral de suas
caracteristicas, o cenario académico sobre praticas de administracdo de clientes e a

contribuicdo das técnicas da disciplina de marketing.

O Capitulo 2 aborda conceitos e técnicas da area de Customer Experience, como o
mapeamento da jornada do cliente, Customer Relationship Management e Customer Success
como uma estratégia adotada para o planejamento de marketing, compreendendo seus
indicadores quantitativos e monetarios. Ainda, levanta quantitativamente os estudos acerca do

tema ja produzidos e a relevancia do tema.

No Capitulo 3 sao fundamentados os conceitos relacionados ao marketing preditivo
e aplicagdo de metodologias da ciéncia de dados para andlise de dados histdricos e
modelagem matemadtica e estatistica com intuito de prever indicadores de sucesso e

monetarios para periodos futuros.

O Capitulo 4 apresenta um detalhamento acerca da metodologia dos modelos
estatisticos que sdo aplicados a base de dados considerada para esta pesquisa com intuito de

possibilitar a previsao dos indicadores de marketing.

No Capitulo 5, apresenta-se a analise dos dados obtidos por meio da modelagem de

dados via linguagem de programagao, separando os resultados em compras previstas para o
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periodo, probabilidade de churn (ou evasdo do cliente) e previsdo do valor monetario do seu
tempo de vida, bem como a apresentacdo de agdes estratégicas de marketing proposto

orientado por esses resultados.

Por fim, no Capitulo 6, apresenta-se a conclusdo, seguida pelas referéncias
bibliograficas que embasam o estudo e pelo apéndice no qual consta o cddigo de programacao

desenvolvido pela autora.
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2 O SUCESSO DO CLIENTE COMO UMA ESTRATEGIA DE MARKETING

O tema desta pesquisa ¢ Customer Success, em portugués, Sucesso do Cliente e os
beneficios deste em empresas B2B (Business to Business) que sdo as que contam com o
modelo de negocio de receita recorrente, que consiste em compras periddicas mas sem
vinculo contratual. O setor organizacional abreviado por “CS” surge no inicio dos anos 2000
em empresas SaaS (Software as a Service - venda de softwares como um servigo estratégico
para as empresas), por exemplo, a pioneira em sua adogdo e integracdo, a Sales Force.

(Steinman, Murphy e Mehta, 2017).

O futuro, de fato, ja4 chegou. Nos ultimos anos tornaram-se um importante
diferencial e fator de sustentabilidade financeira os investimentos em “transformacao digital”
- uma cultura organizacional que permeia processos operacionais a tomadas de decisdo. No
geral, sdo softwares e sistemas que otimizam a mineragao, tratamento e visualiza¢do de dados

para as tomadas de decisdo, assim como a agilidade de tarefas e assertividade de estratégias.

Esse mercado e metodologia cresceu exponencialmente apds a aceleragdo digital
vivida em 2020 (Kotler et al., 2021) com a pandemia de COVID-19 e regimes officeless,
adotados por organizagdes em todo o mundo que respondem a uma demanda omnichannel
(experiéncia satisfatoria do cliente entre os canais de contato com a organizacdo) de um
contexto em que o consumidor torna seus habitos cada vez mais digitais, seja através de
plataformas de e-commerce, redes sociais, aplicativos em geral ou de relacionamento, assim
como o torna mais consciente sobre suas decisoes de compra e jornadas de experiéncia com as

marcas (Kotler et al., 2021).

Por conta disso, a necessidade de personalizar as experiéncias, baseadas no
conhecimento ¢ dados de cada cliente € essencial para atender as expectativas do publico que,
nesse contexto, giram em torno de 3 premissas: personalizacdo, facilidade e velocidade
(Zendesk, 2022). Por meio dessas, as jornadas de experiéncia e ofertas mais adequadas a cada
perfil de cliente e a fluidez do processo de compra ou troca, evitam quaisquer ruidos e

garantem a satisfacdo geral do mesmo.

Nesse sentido, em meados de 2020, o Customer Success comega a ganhar
relevancia no mercado brasileiro, quando as empresas, cada vez mais com habitos digitais,

tomam o Sucesso do Cliente como prioridade para a transformacao e diferencial do negdcio.
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O CS alinhado a transformacao digital, segundo Steinman et al., “agrega expertise,
inovagdo e tecnologias Data Science - como andlise de big-data e sofisticada business
intelligence (inteligéncia de negocio) para acelerar o time-to-value (prazo de entrega do

valor prometido/esperado) e, em ultima instancia, o sucesso” (p.12, 2016).

Outro ponto relevante, € a evolugdo da participagdo do CRM (customer relationship
management ou gestao do relacionamento com clientes) como “uma automagdo da for¢a de
vendas para algo semelhante a uma plataforma de clientes, abrangendo vendas, servigos,
marketing, andlise de dados, aplicativos e internet das coisas (internet of things - loT)"”
(Steinman et al., 2016). Por isso, os dados agregados aos softwares de CRM transformam-se
de simples analises de histérico de compras reativas para possibilitar previsdes ¢ agdes

proativas.

O Customer Success trabalha orientado por métricas que visam garantir a saude do
cliente, focando em retencao e fidelizagdo dos mesmos, o que prolonga sua vida 1til junto a
organizagdo e reduz, por consequéncia, as taxas de evasdo e os custos de aquisicdo de
clientes. Atualmente, algumas empresas no Brasil j4 aderem a esse novo conceito, porém em
grande maioria dentro do segmento de tecnologia, startups e empresas de receita recorrente. O
Customer Success ¢ um diferencial que busca satisfacao, relacionamento, solugdes e, a médio
prazo, estabilizar o faturamento mensal e sucesso da empresa; que, apesar do seu carater B2B,
deve ser otimizado e  implementado em empresas cujo preocupam-se em seu

desenvolvimento sustentavel ao longo dos anos.

Em “Uma perspectiva da industria / académica sobre a gestdo do sucesso do
cliente”, Bryan Hochstein, Deva Rangarajan, Nick Mehta e David Kocher (2020) abordam o
antigo problema de servigo, em que os clientes B2B deixam de perceber valor e ficam
insatisfeitos, o que leva a rotatividade e redu¢do da lucratividade da empresa fornecedora.
Especificamente, concentram em como o atendimento proativo dos clientes pode reduzir as
taxas de rotatividade, garantindo que os clientes realizem o faturamento mensal previsto como
meta comercial, que deve ser recorrente e suficiente para a sustentabilidade do negdcio. A
questdo da rotatividade de clientes estd se tornando cada vez mais critica a medida que as
empresas fazem a transicdo para ofertas de servigos digitais e por assinatura, o que reduz

muito os custos de troca. Nesses modelos, que dependem de receitas recorrentes, os relatorios

' Internet das coisas (Internet of things - 10T): a conexio de objetos dentro do espaco fisico da empresa, como
sensores, softwares ou totens, conectados por meio da internet, trocando ou obtendo dados dos clientes que
interagem com eles.



19

da industria demonstram que os esforgos tradicionais de atendimento e suporte ao cliente nao

sdo suficientes para reté-los.

O principal fator de rotatividade de esforcos crescentes de servigo, segundo os
autores, ¢ a incapacidade das empresas de se envolverem de forma proativa com os clientes,
gerando ativamente valor que resultem na perspectiva de sucesso para o cliente. Para superar
esse problema, o gerenciamento do sucesso do cliente, que define-se operacionalmente como
“o envolvimento relacional proativo (versus reativo) dos clientes para garantir que o
potencial de valor das ofertas de produtos seja realizado pelo cliente” (Steinman et al., 2020,
p.34), estd se tornando uma pratica comum da industria. O gerenciamento do sucesso do
cliente ¢ necessario porque dentro de relacionamentos dinamicos, os clientes que ndo estao
devidamente engajados (ou seja, ajudados na manuten¢do do valor conforme as ofertas se
expandem e mudam) podem se sentir negligenciados, o que faz com que migrem para estados

de relacionamento negativos.

Dado seu foco em reter clientes, Customer Success voltado ao gerenciamento de
relacionamento business to business (B2B) esta sendo rapidamente adotado por empresas que
oferecem solugdes de servico completo, ou seja, aquelas que para além do produto, oferecem
maneiras com que o cliente se satisfaga e atinja sucesso, como € o caso desta pesquisa, ao

analisar estratégias voltadas para negdcios de receita recorrente.

Para CRUZ (2021), em “Customer success: os beneficios de uma cultura com foco
no sucesso do cliente em uma industria de alimentos do interior do Rio Grande do Sul”, os
conceitos relacionados a filosofia de Customer Success, consistem, basicamente, em uma
cultura com foco no sucesso do cliente. Customer Success possui métricas que visam garantir
a saude do cliente (ou seja, seu lifetime como cliente ativo do negocio), focando na retengao e
fidelizacdo dos mesmos, o que prolonga sua vida util junto a organizagao e reduz, por

consequéncia, as taxas de evasdo e os custos de aquisi¢cdo de clientes.

Apesar de pouco desenvolvido academicamente no Brasil, como observado na
Figura 01, o tema e métodos possuem forte relevancia e pouco contetido escrito por autores

nacionais, além de pouco aplicado de maneira pratica no mercado.
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Figura 01: Volume de publicagbes e pesquisas académicas em temas sobre praticas de administragdo de
clientes. Fonte: Pesquisa Popular Press (Factiva) | Academic Press (Web of Science), apud. Zeithaml, Valarie A.
etal., 2020.

Para isso, o marketing tem contribuicao ativa para alcangar os objetivos de sucesso
do cliente. Define-se marketing como a atividade humana dirigida para satisfazer
necessidades e desejos por meio da troca (Kotler, 2003), por isso conhecer o seu cliente ¢
essencial para alcancar o objetivo de satisfazé-lo. Afinal, “quanto mais o marketing entende o
seu publico-alvo e as transformac¢oes em seus habitos, necessidades e desejos, maior a
probabilidade de saber o que pode ser oferecido [...] para que ocorra a troca” (Gabriel,

2010, p. 29).

Nesse sentido, os desejos humanos obedecem a uma hierarquia de necessidades
proposta pelo psicologo Abraham Maslow em 1943 na obra “A fteoria da motivagdo

humana”, como observado na figura 02:
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Figura 02: Piramide de Maslow da hierarquia das necessidades. Fonte: Wikipédia, 2022.

Ainda segundo Gabriel, “o marketing ndo cria necessidades [...] mas influencia
e/ou cria desejos de produtos para satisfazer as necessidades” (2010, p.30). Por isso, a
defini¢do de uma estratégia de marketing ¢ essencial para desenvolver inteligéncia em captar,
reter e fidelizar clientes, sejam esses negocios Business to Business (B2B) ou Business to

Customer (abreviado para B2C, referente a negdcios varejistas).

Planejamento de marketing ¢, portanto, um processo de analise do ambiente -
macro, micro e interno e a defini¢do de alocagdo de recursos para atingimento de certos
objetivos, determinando a melhor combinagdo entre praga, preco, produto e promogao,
ajustando-os a variaveis controldveis, minimizando ou anulando ameagas e maximizando

oportunidades (Gabriel, 2010).

O plano de marketing deve ainda contemplar os aspectos estratégicos e taticos,
sendo o primeiro relacionado a andlise e oportunidades e o segundo as agdes operacionais
determinadas, como definicdo de canais, contratacoes a serem feitas etc. Além disso,
segmentar a base de clientes ¢ essencial, pois cada publico requer uma estratégia especifica,
afinal, cada publico tem seu objetivo ao interagir com uma marca e seus produtos ou servicos,

¢ em funcao deles que o plano de marketing deve ser implementado. (IBIDEM, 2010)

Conforme Martha Gabriel reitera em sua obra “Marketing na Era Digital”:
“marketing digital ndo existe, o que existe é marketing e o seu planejamento estratégico é o

que determinara que plataformas ou tecnologias serdo usadas - digitais ou ndo” (2010, p.
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105), por isso, a logica que serd desenvolvida neste trabalho de monografia deve ser
constantemente interpretada como marketing, apesar da multidisciplinaridade de

conhecimentos aqui tratados.

Na proxima secao, serdo apresentados os fundamentos da experiéncia do cliente,

que subsidiardo agdes estratégicas e taticas que atenderdo ao objetivo deste estudo.
2.1 Customer Experience Management

Segundo estudos dos psicologos Leaf Van Boven e Thomas Gilovich publicados no
Journal of Personality and Social Psychology, “experiéncias trazem mais felicidade do que
bens materiais” (Madruga, 2021, p. 8). Neste estudo, os especialistas compreendem que
existe uma diferenca entre comprar um bem ou servigo e viver uma experiéncia, tendo em

vista que essa ultima engaja um relacionamento, em grande parte afetivo, com o consumidor.

Dessa forma, a estruturagdo para integrar e elevar as experiéncia do cliente em
canais presenciais e remotos, atualmente, sdo desafios vividos pelas areas de marketing,
negocios € operacdes em grande parte das empresas brasileiras. (Madruga, 2021). Em 2020,
com o surgimento da pandemia de Covid-19, fez com que empresas em todo o mundo
voltassem investimentos as areas de Customer Experience € Customer Success, que contam
com “o principio omnichannel e com estratégias proativas de relacionamento” (Madruga,
2021, pag. 3), conforme a figura 03, que explicita as principais expertises envolvidas no

Processo:

Atendimento e servigos ao Cliente
Forca de vendas
E-commerce
Comunicagao com o Cliente
Gestao dos touch points
Gestao da jornada dos Clientes

CX

|

On-line e off-line
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Figura 03: Processos vitais da empresa evoluindo para o modelo de Customer Experience e Customer Success
(Madruga, 2021, p. 3).

Esta metodologia de desenvolvimento do negdcio voltado a area de relacionamento
com o cliente ¢ denominada como uma cultura Customer Oriented Organization, na qual a
area de negocios e relacionamento se aliam para projetar o Customer Experience, prevendo e
respeitando toda a jornada do cliente, pontos de contato (produto, compra, assisténcia técnica

e outros), além da memoria que os clientes terdo desse relacionamento. (Madruga, 2021, p.6).

Esta projecdo considera todos os canais de relacionamento, sejam eles presenciais
ou digitais, que devem ser interpretados de forma mais ampla, também como “medidas para
otimizar a experiéncia dos funcionarios e o estabelecimento de foco na jornada do cliente”
(IBIDEM, p. 4). Conforme a figura 04 ilustra, Customer Experience é a integracdao de
diferentes expertises que tem como intuito proporcionar a melhor experiéncia, independente
do canal de comunicacdo, levando em consideragdo os objetivos iniciais de captar, reter e

fidelizar clientes.

User
Experience
Priorizacao da
experiéncia i
do usuario, | ™
usabilidade e
arquitetura de
informacoes

{ Gestao da experiéncia do Cliente
} durante todos os momentos de
| contato

i Enga amento dos
CX { funcionarios, cultura customer
g or/ented e autonomia

| Customer Journey Mapping |

! Gestao da jornada do Cliente para que
essa possa ser mapeada e otlmlzada 1

Figura 04: CX possui a propriedade de integrar UX, CXM, CJM e EX. (Madruga, 2021).

O objetivo de uma cultura organizacional centrada na CX, quando bem gerenciada,
¢ o aumento da conversdo em vendas, qualidade de atendimento, reten¢do de consumidores e

maior valor do cliente (Madruga, 2021). Portanto, na préatica, planejar o Customer Experience
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tem como finalidade reduzir o indice de evasdo de clientes (churn), aumentar a sua satisfagao
e engajamento, aumentar o valor comprado (estratégias up-sell) ou aumentar o mix de

produtos comprados (estratégias cross-sell).

A CX pode ser considerada como um das principais contribuicdes para o

faturamento do negdcio e fidelizagao do cliente:

Um ter¢o dos clientes conectados esta disposto a pagar mais por uma CX
excepcional, segundo uma pesquisa da Salesforce. Um estudo da PwC também
mostrou que quase trés em cada quatro clientes dizem que uma otima CX vai
fideliza-los. E os consumidores pagariam um preco premium de até 16% mais por

uma CX melhor (Kotler et al., 2021, p.123).

Para os autores, a experiéncia do cliente vai além de um atendimento ou compra,
permeia pela comunicagdo da marca, ponto de venda, atendimento, produto, conversas com
outros clientes e servicos de assisténcia técnica (Kotler et al., 2021). Por isso, sugerem a

metodologia dos 5 As, que considera todas a jornada do cliente (ver figura 05).

o O o
g o
k /; = 3
assimilacao  atracao arguicao acao apologia

0 cliente é exposto O cliente processa Impelido pela Incentivado por ~ Com o passar do
4s marcas a partir as mensagens das  curiosidade, 0 mais informagbes,  tempo, o cliente
de experiéncias, marcas e é atraido  cliente pesquisa o cliente decide passa a ter um

anincios e por algumas delas. mais informagoes. qual marca senso de lealdade,
recomendagdes. comprar e usar,  demonstrado por
meio da defesa
da marca.

Figura 05: O caminho dos 5As do cliente. Adaptado de Kotler et al., 2021, p.125.

Nesse sentido, a jornada ideal de todo negdcio consiste em guiar o cliente entre as
fases de assimilacdo a apologia, o que significa um cliente leal e fidelizado que mantém

compras recorrentes.
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O especialista em marketing global Gary DeAsi realizou em 2019 uma pesquisa
com cerca de 700 profissionais de CX e marketing em todo o mundo para compreender como
empresas lideres de segmento melhoram as jornadas de seus cliente, experiéncia e,

consequentemente, o impacto em seu negocio. (2019, ndo paginado, apud. CRUZ, 2021).

Segundo o relatorio nomeado “The State of Customer Journey Management and CX
Measurement”, “87% dos entrevistados afirmaram que proporcionar uma experiéncia
excepcional ao cliente é muito ou extremamente importante para os negocios. Apenas 2%
disseram que ndo é tao importante” (IBIDEM, p.27), enquanto 80% afirmam que uma
estratégia baseada na jornada do cliente ¢ relevante para sua satisfacdo, retengdo e valor de

vida util. (DeAsi, 2019, ndo paginado, apud. CRUZ, 2021, p.28)

Portanto, conclui-se que existe um consenso entre profissionais em todo o mundo
que a estruturacdo da jornada de experiéncia do cliente contribui diretamente para o
sentimento de satisfagdo, assim como influenciam positivamente os indicadores de retengdo e

prolongamento da ,vida util.
2.1.1 Mapa de jornada do cliente

O mapa de jornada do cliente ¢ a ferramenta que operacionaliza e guia a CX. A
ferramenta considera todos os pontos de contato (do inglés, touch points) do cliente com o
negocio e os planeja para entregar experiéncias satisfatorias e emocionalmente positivas

(Madruga, 2021).
Segundo Madruga, 2021, o mapa de jornada do cliente é:

e Gestdo integrada de todas as formas de atendimento presencial, remoto e
automatico;

e Atuagdo em tempo real para controle e aumento do First Call Resolution
(FCR) e a taxa de resolutividade;

e Atuacdo para que a Jornada do Cliente seja continua, eliminando “espacos
em branco” nas chamadas e mensagens, reduzindo transferéncias e
interrupgoes;

e Projeto em conjunto com areas de negdcios e gerenciamento de réguas de
relacionamento ativas;

e Gerenciamento constante da oferta de experiéncia de qualidade e de
agilidade para o Cliente por meio do controle e da integracdo do
autoatendimento (p.36).

Portanto, a CX deve considerar a omnicanalidade (comunicacdo que atua de forma

linear em todos os pontos de contato, sejam online ou offline). Para isso, considera-se todos os
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canais de comunicagdo possiveis do negocio antes, durante e depois da compra (ver figura

06):
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Figura 06: Diversos canais e fontes de informacdo para tomada de decisdo antes, durante e apds a compra,

fazendo com que as empresas se tornem Omnichannel. Adaptado de Madruga, 2021, p.61.

Os canais de contato devem ser otimizados por meio da tecnologia. Alguns deles,
como vistos na figura 06, contam com a automacdo de chatbots, e-mails, gravacdes que
guiam o atendimento via telefone etc. Em “Marketing 5.0, Kotler et al (2021, p.126)
reiteram que “os papéis das pessoas e das maquinas tém importancia igual em uma CX
hibrida”. A participacdo de ambos os atores (tecnologia e interagdo humana) se
complementam, afinal, a primeira inova, acelera, automatiza e possibilita decisdes mais
assertivas, enquanto a participagdo humana possibilita uma percepcao sensivel e acdes que

fogem do programado para a inteligéncia artificial.
2.2 Customer relationship management

O primeiro sistema de CRM ¢ atribuido a Siebel Systems, empresa estadunidense
fundada em 1993 por Thomas Siebel, consultor de vendas da Oracle (Madruga, 2021). O
CRM surge como uma tecnologia que proporciona uma interface para o relacionamento entre
marketing, atendimento e publico consumidor e um complemento dos sistemas Enterprise
Resource Planning (ERP). Enquanto este ultimo funciona como um back-office de custos

internos, insumos e operacdes, o CRM surge como um complemento front-office, retendo e
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cruzando dados sobre clientes, compras e possibilitando analises de perfis de consumo

(Madruga, 2021).

No estudo Customer relationship management: implementation process

perspective, os autores Mishra e Mishra reiteram que:

[...] & medida que mais organizacdes percebem a importancia de
tornar-se centradas no cliente na era competitiva atual, mais elas adotam o CRM
como estratégia central de negdcio [...] pode ajudar as organizagdes a gerenciar suas
interagdes com os clientes de forma mais eficaz, a fim de manter a competitividade
(2009, apud., Demo, Gisela et al., 2015, p. 130).

Por isso, o CRM tem como prerrogativa utilizar os dados concentrados para gerar
informagdes relevantes acerca da base de clientes, oferecendo valor por meio de ofertas

segmentadas e possibilitando relacionamentos mais duradouros (Demo, Gisela et al., 2015).

O CRM de vendas integra o histérico de clientes e as oportunidades de vendas
automaticamente, fazendo com que a equipe de vendas foque apenas na atividade-fim (Kotler
et al., 2021). Portanto, o CRM automatiza essas expertises que guiam a equipe de vendas para

que foquem nos atendimentos aos clientes ideais.

O sistema de CRM possibilita, além da administracao da base de dados e compras
das empresas, visualizagdes de dados e acompanhamento em tempo real do faturamento, além
de comparativos com historicos de venda, conforme pode ser observado na figura 05, que
retrata a visualizagdo interna de um dashboard desenvolvido dentro do Salesforce, um dos

principais e mais avangados sistemas de CRM disponiveis no mercado.
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Figura 07: Interface do sistema de CRM Salesforce. (Fonte: Salesforce, 2022).

Apesar do amplo potencial, o0 CRM também ¢ muitas vezes subutilizado, ganhando
também uma designagdo nao tecnoldgica no contexto brasileiro. Restringindo-se, por vezes,
para tragar envios de comunicagao para o cliente, seja digital (quando feito a partir de e-mails,
sms, whatsapp ou redes sociais), seja humanizado (por meio do contato de um atendente),
esta tecnologia ¢ desenvolvida em perspectiva omnichannel, possibilitando todo o

mapeamento da jornada do cliente (Madruga, 2021).

Ainda, realizar previsdes ainda ndo ¢ comum em muitas empresas, pois a maior
parte das equipes de vendas baseiam-se na intui¢do, o que nao ¢ uma estratégia assertiva, se
considerar-se o todo (Kotler et al., 2021). Nesse sentido, apesar das funcionalidades do
sistema de CRM, que agrupa dados e disponibiliza informagdes, ainda sim existe um trabalho
humano em interpreta-los e providenciar agdes, como uma ligacdo do time de atendimento,

um e-mail marketing programado com ofertas, entre outros.

A aplicacdo do CRM em conjunto com as prerrogativas do marketing preditivo
permite que a equipe de marketing e vendas atuem com previsdes mais precisas, priorizando

as melhores oportunidades em vendas ou recuperagao de clientes (Kotler et al., 2021).


https://www.salesforce.com/br/form/sales-cloud/overview-demo/
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Nesse sentido, 0 CRM deve ser implementado em etapas com foco na experiéncia
do consumidor. Nesta monografia, trata-se de uma proposta com foco na experiéncia da
empresa consumidora (como ¢ o caso de negdcios B2B). A principal entrega que o negocio
deve entregar para satisfazer o cliente, nesta perspectiva portanto, ¢ prospectar seu sucesso e

alavancar seu faturamento (Steinman et al., 2020).

Sucesso, para uma empresa que contrata uma funcionalidade ou produto de outra, ¢
que aquele produto otimize suas vendas, afinal. O RD Station, por exemplo, possibilita aos
seus clientes o envio de e-mail marketing e criagao de landing pages com intuito de que seus

usudrios (clientes) fechem mais vendas.

Tendo como exemplo as empresas atendidas pelo RD Station, assim como as
revendedoras Natura, possuem pontos em comum: ambas desejam alcancar sucesso em suas
vendas e ambos proporcionam receita recorrente (compras periddicas) a empresa fornecedora.
Portanto, o faturamento e orgamento mensal de empresas como as citadas depende

diretamente da recompra perioddica de suas solugdes sem a formalizagao de um contrato.

Por isso, estratégias de CRM integradas a perspectiva de customer success
garantem recompra, aumento da vida util do cliente (CLV) e evitam a inativagdo (evasdo ou
churn). Nesse sentido, na proxima secdo, introduz-se a cultura CS, que proporciona uma
metodologia com foco em fidelizagdo e retencdo de clientes, aqui aplicadas ao contexto de
empresas B2B e na se¢do 2.5.1 introduz-se essa perspectiva relacionando-a ao marketing

preditivo e seus beneficios.
2.3 Customer success

Segundo Steinman et al., “customer success é uma cultura organizacional que foca
na experiéncia do cliente, com o objetivo de maximizar a retengdo e CLV. Somente se essas
tarefas forem executadas com eficdcia, a empresa por assinatura sera capaz de sobreviver
[...]”7 (2020, p.39). Portanto, investimentos em CS sdo essenciais para reduzir e gerenciar a
evasdo de clientes, promover o aumento do valor de compra com os atuais clientes e melhorar

a experiéncia e satisfacdo dos mesmos.

Investimentos na satde do cliente (aqui tratada sob a perspectiva da administragao,
na qual uma “boa saude” representa o periodo ativo em que o cliente faz transagdes com a
empresa), por certo, existem na maior parte das empresas, contudo, para as estratégias serem

executadas com maestria, exigem competéncias profissionais e metodologicas especificas
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(IBIDEM, p.46). Customer success também pode ser compreendido, de forma mais ampla,

como uma metodologia para o processo pds-venda.

Por definicdo, CS n3o deve ser CRM ou suporte ao cliente. E um setor
organizacional indutor de receita, com indicadores voltados ao sucesso do cliente, focado na
analise de dados e preditivo, prevendo quem procurar ao invés de ser procurado, conforme

exposto na tabela 01:

Customer success Suporte ao cliente
Financas Indutor de receita Centro de custos
Acgdo Proativo Reativo
Meétricas Voltado para o sucesso Voltado para a eficiéncia
Modelo Focado na anélise de dados Intensivo em pessoas
Objetivos Preditivo Responsivo

Tabela 01: Diferengas entre customer success e suporte ao cliente. (Adaptado de Steinman, Murphy e Mehta,

2020, p.50).

Conforme demonstrado por Steinman, Murphy e Mehta na figura 08, a maior parte
receita de uma empresa tende, ao longo dos anos, depender da base ja instalada de clientes
fidelizados, enquanto o faturamento advindo de novos clientes representa um percentual
menor, enquanto captagdes de novos negocios exigem, rotineiramente, maiores esforgos em

tempo de prospeccao e dinheiro.
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Figura 08: Pedidos da base instalada de clientes versus pedidos de novos clientes. (Steinman, Dan et al. 2020,
p.56).

Portanto, a metodologia do sucesso do cliente aliado ao customer experience
propde o acompanhamento da satde do cliente, orientado a dados, assim como mapeamento

da sua jornada e todos os pontos de contato.

Segundo Gary DeAsi, no artigo “Why the customer journey is your new marketing
funnel”, ap6s passar pelas etapas do tradicional funil de vendas, o consumidor passa para um
novo funil, agora invertido, que considera as etapas de pos-venda, como descrito na figura 09

(DeAsi, 2016, nao paginado, apud. CRUZ, 2021, p.30).

Compreendendo que nem todos os clientes seguem a mesma jornada e tém
interacdes com os mesmos pontos de contato, o novo funil com 10 estagios possibilita a visao

geral de etapas que devem ser mapeadas na estratégia de sucesso.
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Figura 09: New Marketing Funnel. Adaptado de DeAsi, 2016, ndo paginado, apud. CRUZ, 2021, p.30.

Nesse sentido, cada estagio do funil ¢ uma etapa da jornada do cliente:

e  Engagement (Engajamento): consiste em lancar uma ampla rede e agregar
valor ao publico. O objetivo ¢é que os clientes encontrem a
marca/produto/servigo;

e  Education (Educacional): o objetivo desse estagio ¢ que os clientes percebam
que tém um problema para o qual precisam de solugéo;

e  Research (Pesquisa): objetiva explicitar os principais beneficios, capacidades e
diferenciadores do produto/servigo, reafirmando o valor e a necessidade do
mesmo para o individuo;

e  Evaluation (Avaliagdo): a partir deste estagio, o foco estd no produto/servigo.
Aqui fala-se de proposi¢des de valor, recursos, capacidades e especificagdes
técnicas. Essa fase pode ser determinada pela interrogativa: “Este produto
resolve meus problemas e atende as minhas necessidades e exigéncias
especificas?”;

e  Justification (Justificativa): nessa fase, o questionamento passa a ser: “Por que
eu realmente preciso disso agora?”. E entdo inicia-se a andlise sobre o valor
que o cliente e potenciais envolvidos percebem sobre produto ou servigo. Pode
haver sete a vinte pessoas envolvidas em qualquer decisdo de compra;

e  Purchase (Compra): esse estagio ¢ grande e muitas vezes pode ser
subestimado. Conforme o processo de compra se aproxima, algumas novas
perguntas, preocupagdes, objecdes e bloqueadores podem surgir. A partir desse
estagio, ¢ finalizada a fase “pré-compra” ¢ inicia-se a fase “pds-compra”; ¢
Adoption (Adogdo): primeiro estdgio da “pds-compra”, que € caracterizado
pela integrag@o e implementagdo do produto/servigo;

e  Retention (Retengdo): nesse estdgio ¢ necessario garantir que os clientes
estejam satisfeitos, atingindo suas metas com o produto/servigo. Segundo
DeAsi (2016), “Os clientes devem ver que vocé realmente se importa ¢ deseja
ajuda-los a ter sucesso. Quanto mais pudermos agregar valor e mostrar amor ao
cliente aqui, mais nos prepararemos para que o cliente devolva o amor nos
estagios de Expansion ¢ Advocacy.”. Conforme Mehta, Murphy e Steinman
(2018, p. 72), “Este € o cerne do customer success.”;

e  Expansion (Expansdo): caso a operagdo tenha obtido sucesso em todos os
estagios anteriores, nesse estagio ¢ possivel ja ter obtido a confianca do cliente.
O trabalho do time de Sucesso do Cliente ¢ atuar para que o cliente perceba
claramente os beneficios e volte a procurar a empresa em caso de novas
necessidades ou aumento de demanda;

e  Advocacy (leia-se Lealdade): um advogado da marca pode ser definido como
um cliente que fala favoravelmente sobre uma marca ou produto e transmite
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mensagens positivas (“boca a boca”) sobre a marca para outras pessoas
(DeAsi, 2016, apud. CRUZ, 2021, p.30-31).

Para isso, sdo definidas trés frentes para otimizar o esforco com a base de clientes,
considerando seu valor, sdo elas: high touch, low touch e tech touch, estratégias de
atendimento ao cliente que obedecem uma hierarquia pelo seu valor para o negdcio (ver

figura 10).

High-touch
(personalizado)

Valor Low-touch

(padronizado)

Tech-touch
(automatizado)

Niamero de clientes

Figura 10: Hierarquia do valor do cliente. Adaptado de Steinman et al., 2020, p.68.

A primeira, idealizada para clientes de alto ticket médio (valor monetario por
compra efetuada), defende uma comunicacao de “alto toque”, humanizada e com maior
frequéncia. A segunda, voltada para clientes de ticket médio intermedidrio, defende um
acompanhamento humanizado espagado em periodos trimestrais e segmentado por grupos de
clientes, mas também digital, para trabalhar a constincia da satisfacdo desse nicho de
consumidores. Por ultimo, comumente a maior parte da base de clientes, fech touch define
uma comunicagdo rapida, por meio de canais digitais e muitas vezes automatizado, para
acompanhamento dos clientes de baixo ticket médio, por intermédio de e-mails, webinars,

comunidades, grupos de usudrios e/ou eventos, por exemplo. (Steinman et al., 2020).

Portanto, o customer success € aplicavel a qualquer escala de empresa ou base de
clientes, afinal, existem segmentacdes que, focadas em andlise de dados e orientadas ao

sucesso, otimizam esfor¢os com comunicagao e geram satisfagao.

2.3.1 Ciclo de vida do cliente
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A jornada prevista na estratégia de CX ganha mais especificidade quando integrada
as estratégias de customer success. Dessa perspectiva, a estratégia de CS considera cinco
etapas gerais de pos-venda em que os clientes seguem para alcancar seu sucesso e satisfacao,

sdo elas: onboarding, energizagdo, protegdo, reconquista e recuperagdo (ver figura 11).

- Identificagao
e oo Indicacdo de dos moti\sos
promessas novos Clientes do declinio
IEliase Oferta de e programas de -
tivacao dos ) Gao para
dtivas cross-sell e reconhecimento
T~ produtos e reconquista de
| B upsell e recompensa .
servicos P [ Clleptes
| i i/ ) o il $
| , 2 3 4
1 | Energizacio | Protecio | Reconquista

| /Onboarding]

Calculo dos custos 5 )
envolvidos com  Recuperacao
a recuperagao e 3

acoes de reversao
em certos casos

Figura 11: O Customer Lifecycle do Cliente faz parte do modelo de relacionamento. Na parte de cima do

diagrama estdo as a¢ées comerciais potenciais da empresa. Adaptado de Madruga, 2021, p.53.

Estas etapas sdo denominadas de “ciclo de vida do cliente” ou customer lifecycle,
em inglés, e consideram o planejamento de marketing, vendas e relacionamento para cada

etapa da vida do cliente junto ao negdcio.

e Onboarding: a etapa de onboarding ou boas-vindas, em livre traducdo, prevé a
jornada inicial na qual a empresa entrega o valor prometido na fase de captacao
do novo cliente. H4 um acompanhamento especial desse cliente, afinal ele esta

em fase de experimenta¢do do produto/servigo. (Madruga, 2021)

e [FEnergizagdo: apos periodo inicial definido pela estratégia do negdcio, o cliente
entrard em uma fase de energizag¢do, na qual esta pronto para expandir seu
relacionamento com a empresa. Aqui, sdo consideradas ofertas de cross-sell e

upsell. (IBIDEM, 2021)

® Protecdo: nesta etapa, o cliente atingiu um nivel ideal de aquisi¢do de

produtos/servigos e segue para uma jornada de fideliza¢dao. (IBIDEM, 2021)
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® Reconquista: a fase de reconquista acontece quando o cliente esfria em relacao
a sua frequéncia e faturamento de compras. (IBIDEM, 2021) Esta fase tem
como intuito tratar de maneira preventiva uma possivel evasdo e deve ser
monitorada de forma preditiva, conforme se vera adiante na secdo 3.1 que

apresenta estratégias de marketing preditivo (Kotler et al., 2021).

® Recuperagdo: os esforcos na etapa de consideracao consistem em analises, por
parte dos gestores, dos clientes evasores e avaliagdes, caso a caso, de possiveis

negociacdes para o retorno dos mesmos (Madruga, 2021).

Segundo o artigo “Customer Journey — Quando, como e porque mapear a jornada
de seus clientes” (2018) de Eduardo Tavares, autor do blog Customer Success Brasil,
empresas brasileiras iniciaram investimentos no mapeamento da CX, contudo com falhas de
implementagao e operagao:

Na maioria dos casos, ap6s esse mapeamento inicial algumas coisas vém a tona,
sendo as mais comuns:

Descobri que depois do onboarding nada ¢ feito com o cliente;

Estamos mandando muito e-mail para o cliente;

Estamos tratando todos os clientes da mesma maneira;

Atualmente todas as a¢des que temos sdo reativas; (TAVARES, 2018, ndo
paginado, apud., CRUZ, 2021, p.32).

Portanto, reforca-se que as estratégias de comunicacdo devem ser tragadas
considerando os periodos do ciclo de vida do cliente e a hierarquia de valores dos mesmos.
Dessa forma, a CX se torna funcional, operacionalizavel e mapeavel e o valor de sucesso para

o cliente vai sendo percebido no desenvolvimento de cada uma das etapas seguidas.

A seguir serdo apresentados indicadores de sucesso voltados para a estratégia de

CX, que compreendem o engajamento e satisfacdo da base de clientes.
2.3.1.1 NPS

Net Promoter Score (NPS) ¢ um indicador que mede o engajamento e exceléncia da

experiéncia da base de clientes.

Segundo Madruga, “o Net Promoter Score é um mecanismo prdtico utilizado para
entender o que os Clientes querem e voltar toda e empresa para corresponder efetivamente a

demanda” (2021, p.146). O NPS consiste em um feedback pds-venda no qual o cliente
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responde a uma unica pergunta: “Em uma escala de 0 a 10, o quanto vocé recomendaria nossa

empresa a um amigo ou familiar?”.

A partir das respostas colhidas, divide-se os respondentes entre cliente promotores
(aqueles que pontuam a experiéncia entre 9 e 10), clientes neutros (aqueles que pontuam entre

7 e 8) e detratores (os que pontuam entre 0 a 6). Em que:

e Promotores: sdo aqueles clientes que avaliam com notas entre 9 e¢ 10 e
representam a parcela de clientes leais, que recomendam o produto/servigo a
amigos e familiares através do marketing boca-boca;

e Neutros: sdo aqueles clientes que avaliam com notas entre 7 ¢ 8 e representam
clientes passivamente satisfeitos, os quais podem facilmente migrar para outra
categoria (positiva ou negativamente);

e Detratores: sdo aqueles clientes que avaliam com notas entre 0 € 6 e representam
um fracasso grave na operagdo. (CRUZ, 2021, p.53).

Madruga propde uma tabulacdo das respostas recebidas dadas pelo calculo:
“Quantidade de promotores - Quantidade de detratores / Total de respondentes” (2021,
p-150). O resultado da analise deve ser comparado com o benchmark do segmento e pode ser

classificado como:

e Abaixo de 0 ponto: Critico (requer intervengdes urgentes ¢ importantes);

e De 0 a 49 pontos:Aperfeicoamento (requer intervengdes importantes);

e 50 a 74 pontos: Qualidade (requer esforgos para elevacdo do indice);

e 75 a 100 pontos: Exceléncia (requer esforcos para manter o indice). (Madruga,

2021, p.151).

A pergunta principal também pode vir acompanhada de uma pergunta secundaria,

que aborda o motivo pelo qual o individuo deu a nota inicial (Madruga, 2021).

Segundo o artigo Building loyalty at B2B Companies:

Os clientes B2B que sdo "promotores" t€m um valor médio da vida 1til normalmente
trés a oito vezes o valor dos "detratores", dependendo do segmento ¢ do setor. Os
promotores ficam mais tempo com a empresa, compram mais produtos, geralmente
custam menos para servir e t€ém maior probabilidade de encaminhar o fornecedor a
colegas e amigos (Bain & Company, 2019a, ndo paginado, apud., CRUZ, 2021,
p.56).

J& no artigo Reliable, Trusted Currency/Metric afirma que:

[...] os clientes promotores aumentam suas compras mais rapidamente que os

detratores, sdo menos sensiveis ao pre¢o e exigem menos em vendas, marketing e
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custos de publicidade do que outros clientes (BAIN & COMPANY, 2019b, ndo
paginado, apud., CRUZ, 2021, p.56).

Portanto, a medi¢gdo do NPS funciona como uma rapida perspectiva de exceléncia
ou probabilidade de evasdo do cliente, mas deve ser analisado em conjunto com demais dados
para uma leitura positiva e correta, sendo um passo essencial dado em rumo a melhoria da

CX.

Na sec¢do a seguir, serdo apresentados os principais indicadores da estratégia de CS
voltados ao valor do cliente, que serdo o ponto chave para a implementacao do marketing

preditivo.
2.3.2 Valor do cliente

Valor do cliente, ou customer value em inglés, para Madruga esta “intimamente
ligado aos beneficios gerados pelo processo de relacionamento [...] desde que conduzidos por
profissionais que dominem o CX” (2021, p.186). Este valor ¢ um processo continuo, que nao
deve ser compreendido apenas como a receita gerada pelo cliente, afinal empresas com foco
na CX dao oportunidade para que os clientes participem das decisdes, gerando valor por meio

da interagdo com a linha de frente do negécio (IBIDEM, 2021).

No artigo “The commitment-trust theory of relationship marketing”, sobre a relagao
de troca entre empresa e consumidor, considera que compartilhar valores ¢ fundamental para
geracdo de confianga entre empresa-cliente. Afinal, os clientes avaliam, julgam, orientam
discussdes e guiam agdes em prol do sucesso da organizagdo (Morgan; Hunt; 1994, apud.,

Madruga, 2021).

Nesse sentido, pode-se identificar diferengas culturais das empresas, principalmente
quando considera-se que as estratégias das empresas B2B, foco do estudo, tendem a focar em
metas de produtividade, eficiéncia, qualidade do produto, gerenciamento de estoque, entre

outros, enquanto o relacionamento do cliente se torna reativo (CRUZ, 2021).

Por isso, Madruga (2021) diferencia caracteristicas, em perspectiva cultural, entre

empresas que tem foco voltado ao produto de empresas Customer Centric:
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Empresas com foco em si mesmas

Empresas com foco no valor do Cliente

Crenca na eficiéncia da produgdo, na

reducdo de custos e no produto

Identificagdo ¢ monitoramento dos valores

que s3o importantes no relacionamento

Busca resolver questdes de estoque | Utiliza ferramentas com os Clientes para
excedente por meio de promogdes | prever eficientemente a demanda

agressivas

Os produtos sdo  projetados e | O cliente ¢ envolvido em diversas etapas do
comercializados sem a participagdo do | produto: da concepgao a customizacao
Cliente

O relacionamento com o Cliente ¢ visto
como mero contato do produto com o

Cliente

O relacionamento ¢ priorizado como um

grande diferencial competitivo com a

criagdo de valores compartilhados

A recompra a curto prazo ¢ a maior garantia

que a estratégia foi bem-sucedida

O engajamento e a longevidade indicam o

sucesso das estratégias

Tabela 02: Diferenca entre a empresa com foco em si mesma e empresa com Foco no Valor do Cliente. Adaptado

de Madruga, 2021, p.187.

Uma cultura Customer Centric apresenta beneficios mutuos para a cliente e

empresa. Na perspectiva do primeiro, ha o engajamento, experiéncias positivas, satisfagcao

com produtos e atendimento, economia de tempo e dinheiro, além do sentimento de

participagdo ativo e menos reclamagdes. Na perspectiva do segundo,

ha o resultado em

vendas, retencdo dos clientes, indicacdes de novos negdcios, equipe interna envolvida e

eliminacdo de custos e tomadas incorretas de decisdoes (Madruga, 2021).

Nesse sentido, apresenta-se a seguir como medir o valor do cliente por meio de

indicadores estratégicos sugeridos pelo CS.

2.3.2.1 Customer lifetime value (CLV)
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Para Madruga, o valor de vida do cliente ou valor vitalicio € “uma representagdo,
ao longo do tempo, da lucratividade que um Cliente pode fornecer a empresa mediante trocas
constantes” (2021, p.189). Segundo o autor, o indicador nomeado lifetime value (LTV) vem
sofrendo uma tendéncia de mudanga de nomenclatura para customer lifetime value (CLV), que
inclui o termo “cliente” na expressdo, contudo pode ser encontrado na literatura de ambas as

formas (Madruga, 2021).

O CLV considera a média de compras anuais, a margem de lucro média, os curstos
com marketing e vendas, taxa média de desconto, valor médio da compra, a taxa de aquisi¢ao
de novos clientes e a taxa média de retengdo dos mesmos (Madruga, 2021). Portanto, ¢ um
indicador de valor monetario a longo prazo, que possibilita otimizacdo das estratégias de
comunicagdo e vendas com base no mapa de jornada do cliente, como visto no topico 2.2.1

desta monografia.

Frederick Reichheld, na obra “Principios da lealdade”, defende ainda que os lucros
por cliente podem aumentar anualmente e que podem ser compreendidos em cinco frentes
lucrativas: “lucros por melhor prego, lucro por indicagoes, lucro por redugdo de custos

(aprendizado), lucro por aumento de compras (cross e upsell) e lucro original do

produto/servigo” (Reichheld, 2002, apud., Madruga, 2021, p.191).

Por isso, aumentar a longevidade do cliente por meio da estratégia de

relacionamento € essencial para a sustentabilidade monetaria de negocios B2B.

Segundo Gallo (2014) no artigo How valuable are your customers?, existem varias
maneiras de se calcular o CLV, contudo a matematica que processa os modelos estatisticos ¢
complexa (Gallo, 2014, apud., CRUZ, 2021). A autora criou uma calculadora de CLYV,

conforme observado na figura 12:
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Ainda sobre o céalculo do CLV, Otavio Andrade, no artigo LTV: o que é e como
calcular o Lifetime Value (2018) sugere um calculo simplificado do indicado, conforme

indicado na figura 13:

Média de
compras por
cliente a cada

ano

Média de

tempo de

Lifetime

Ticket médio k.4

Value relacionamento

Figura 13: Calculo simplificado de LTV. Fonte: Adaptado de Andrade (2018, ndo paginado), apud., CRUZ,
2021, p.4l.
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As possibilidade de célculo do CLV existentes sdo limitadas e voltadas para o
tratamento small data (pequena quantidade de dados), tendo em vista que a primeira,
apresentada por Amy Gallo, prevé o indicador para um cliente especifico, enquanto o método
proposto por Otavio Andrade possibilita, de forma simplista e ndo exata, a medi¢do do

indicador.

Esta monografia concentra-se na modelagem matematica do CLV, possibilitada por
meio de solugdes da ciéncia de dados para big data (manipulagdo de grandes bases de dados),

conforme o objetivo especifico e que sera apresentado no Capitulo 3 desta pesquisa.

Existem, ainda, uma série de técnicas para implementacdo do indicador de CLV,
que consideram valores emocionais e racionais do cliente, o Service Level Agreements (que
estabelece processos de trabalho e mapeamento dos esforcos para a equipe interna) e

diretrizes para a diretoria e presidéncia.

Essas solucdes de procedimento ndo serdo exploradas no presente estudo, tendo em
vista que o foco do mesmo sdo os modelos matematicos envolvidos que possibilitam a

estratégia de uma perspectiva orientada a dados.
2.3.2.2 Churn

Segundo Steinman et al., churn sdo “todas as agbes que reduzem a receita
recorrente anual da empresa [...] evasdo é simplesmente o valor monetario [...] que foi
perdido” (2020, p.37). Portanto, churn ¢é toda a¢do na qual clientes abandonam a empresa, ou
conseguem grandes parcelas de descontos para reativagdo, ou compram menos produtos no
periodo. Dessa forma, para controlar e gerenciar o churn ¢ necessario o desenvolvimento de

técnicas para retengdo dos clientes mais rentaveis do negocio (CRUZ, 2021).

Churn rate ¢ a denominacdo para a taxa percentual que aponta o abandono de
clientes em um determinado periodo e pode ser calculada ao “dividir o numero de clientes
que deixaram a empresa em um determinado periodo pelo nuimero de clientes no inicio desse
periodo, multiplicando por 100 para que a taxa se apresente em porcentagem” (BALIEIRO,
2019, apud., CRUZ, 2021, p.49).
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NUMERO DE CLIENTES QUE
CANCELARAM O SERVICO
NOMES

CHURN= &2

NUMERO DE CLIENTES
NO INICIO DO MES

Figura 14: Calculo de Churn. Fonte: Wagner, 2015, ndo paginado, apud., CRUZ, 2021, p.49.

Outra métrica relevante ao considerar a evasdo ¢ o churn de receita ou MRR Churn
Rate (abreviagao de Monthly Recurring Revenue Churn Rate, que se refere ao modelo de
receita recorrente mensal), que ¢ definida “como o montante monetario que se deixou de
ganhar naquele més em fungdo dos clientes desistentes (clientes que “deram’ churn). Para
isso, basta multiplicar o numero de clientes perdidos pelo seu ticket médio” (Balieiro, 2019,

apud., CRUZ, 2021, p.49).

O MRR Churn Rate também pode ser medido em percentual, dado pelo calculo:
“MRR CHURN % = (MRR Churn/MRR ultimo més) x 100" (Klemz, 2018, apud., CRUZ,
2021, p.50). Portanto, enquanto o Churn rate indica a quantidade de clientes que se evadiram
em um periodo, 0 MRR Churn rate indica o valor monetario perdido no periodo por esse

montante de clientes. (CRUZ, 2021).

Para Steinman et al., uma taxa anual entre o intervalo de 5% a 7% representa um
cenario saudavel para a empresa (2020). Contudo, Klemz reitera que “E quase impossivel
estimar um valor que seja verdadeiro para todo tipo de negécio. Em segmentos especificos
temos alguns benchmarks [estudos comparativos com outros negocios do mesmo segmento”

(2018, apud., CRUZ, 2021, p.51).

O objetivo de monitoramento do churn consiste em identificar o cliente que tem a
probabilidade de abandonar o relacionamento com o negdcio, compreendendo qual deles
justificam financeiramente o esforgo para a¢des de retencdo e a compreensao do motivo pelo
qual os clientes lucrativos resolvem sair (Ikeda, 2006, apud., CRUZ, 2021). Por isso, €
necessario prever quais sdo os clientes com maior propensdo a abandonar o negécio e definir

acoes estratégicas proativas para evitar a evasao (Neslin et al, 2006, apud., CRUZ, 2021).

Nesse ponto, a analise de dados tem um papel importante, pois ¢ uma maneira de
identificar padroes de comportamento aos clientes prestes a cancelar o contrato (Ward e

Ryals, 2001, apud., CRUZ, 2021). Nesse sentido, o CRM tem uma participacdo ativa e
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ampliada, pois deixa de analisar eventos passados e passa a trabalhar com a predi¢do de

eventos futuros (Neslin et al., 2006, apud., CRUZ, 2021), por meio de modelos estatisticos.

Com o amadurecimento do negocio, assim com a estratégia voltada para a CX e
gerenciamento do churn rate, “a empresa atinge o patamar ideal de churn e é possivel focar
mais esfor¢os no up-selling: vender mais para os clientes atuais” (Wagner, 2015, apud.,
CRUZ, 2021, p.52). Dessa forma, o negdcio ¢ levado para atingir o negative churn, que

segundo o autor, ¢ quando a estratégia de up-selling supera a taxa de evasdo (ver figura 15).

NEGATIVE CHURN

Faturamento ao Faturamento perdido
vender mais para et com clientes que
clientes atuais sairam da base (churn)

Figura 15: Negative churn. Fonte: Wagner, 2015, ndo paginado, apud., CRUZ, 2021, p.52).

Este ¢ o equilibrio ideal para negocios sustentaveis. Nesta monografia, serdo
apresentadas solugdes possiveis por meio da ciéncia de dados para decisdes proativas e
antecipadas para o gerenciamento do churn. Dessa forma, serdo utilizados modelos
matematicos que possibilitam a previsao em larga escala da base de contatos de um negocio

de receita recorrente.

Na proxima secdo, contextualiza-se expertises da area da ciéncia de dados que
possibilitardo analises preditivas que sdo aliadas intrinsecas da estratégia de sucesso do

cliente.
3 Data science aplicado ao sucesso do cliente

Assim como o marketing, a ciéncia de dados contribui, por meio de andlises de
bancos de dados, com o conhecimento acerca do consumidor, seus comportamentos e
preferéncias, assim como aspectos pessoais. Essa expertise da-se o nome de engenharia social,
que pode definir-se como “esforcos para influenciar atitudes e comportamentos dos
individuos através da obtengdo e andlise de dados pessoais deles” (Gabriel, 2010, p.95).

Dentre todas as linguagens de programagdo disponiveis, Python ¢ uma das quais ¢
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considerada de alto nivel, interpretada de script, imperativa e orientada a objetos, funcional,
de tipagem dindmica e forte, que foi desenvolvida por Guido van Rossum, em 1991.

(BORGES, 2014).

Python possui uma série de bibliotecas com funcdes especificas para cada
finalidade, sejam modelagens estatisticas para engenharia, sejam analises voltadas a area de

marketing.

As bibliotecas de ciéncia de dados que atendem aos requisitos de marketing sado
chamadas de Buy 'Til You Die Models: BTYD’, usada para “modelar as caracteristicas de
compra e habitos dos clientes, que é entdo usado para prever o valor de vida util do cliente” -

CLV ou LTV (Ganti, 2019, p.2, traduzido pela autora).

Os modelos de rotatividade de clientes que encontram-se com mais frequéncia na
ciéncia de dados sdo aplicaveis a configuracdes contratuais, nas quais os clientes assinam
contratos de prazo limitado com provedores de internet, redes de telefonia mdvel, entre outros
servicos baseados em assinatura. As empresas em contextos contratuais podem desenvolver

uma visdo mais clara dos clientes que tém propensao a churn, por exemplo.

A analise preditiva permite que as empresas antecipem o movimento do mercado e
clientes antes que ele ocorra (Kotler et al., 2021). Até entdo, profissionais e empresas tentam
prever de forma intuitiva resultados para suas estratégias com base nos historicos de compra,
enquanto na analise preditiva, a maior parte do trabalho ¢ realizada pela inteligéncia artificial

(IA) e maquinas de aprendizado (IBIDEM, 2021).

Para empresas contratuais, os dados brutos de seus contratos mostram um risco
elevado sempre que um prazo de contrato chegar ao fim. As equipes de vendas e marketing
costumam entrar em contato com um cliente antes que ele comece a pensar em renovar ou

cancelar sua assinatura.

2 Buy Til You Die Models (BTYD): do inglés, “Modelos Compre Até Morrer”. Sio modelos estatisticos lineares e
distributivos aplicados ao marketing que analisam a probabilidade de evasdo do cliente.
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Em contrapartida, em um ambiente de negocios ndo contratual (receita recorrente)
esse tipo de insight ndo € claro. As equipes de vendas e marketing ndo podem prever o risco
elevado de um cliente em seus calendarios. A maioria dos modelos de classificacdo que
normalmente aplicam-se a problemas de rotatividade de clientes em configuragdes de
negocios contratuais ndo sdo aplicaveis a configuragdes ndo contratuais. As datas de churn

ndo sdo transparentes.

Dessa forma, se analisa o comportamento de compra dos clientes fazendo
suposi¢des distributivas. Um modelo de probabilidade também permite prever o volume de
compras. Para Kotler et al. (2021), “os dados passados sdo alimentados em um motor de
aprendizado de maquina para revelar padroes especificos, o que é chamado de ‘modelo
preditivo’ [...] o profissional de marketing pode rever desfechos futuros, como quem tem mais

probabilidade de comprar [...] " (p.260).

Por isso, as empresas conseguem tracar estratégias mais proativas e otimizacao de
investimentos futuros, descobrindo quais clientes, apesar de novos, poderdo se tornar
valiosos, fazendo com que a decisdo de investir recursos no crescimento de clientes

especificos ¢ mais assertiva (IBIDEM, 2021), possibilitando estratégias cada vez mais

segmentadas e unicas para cada cliente.
3.1 Marketing preditivo

Segundo Kotler et al. (2021), “a andlise preditiva usa e examina dados historicos”
(p-160), o que possibilita a descoberta, por meio do big data, padrdes que orientam acdes €
propostas que influenciam o resultado de forma preventiva ou proativa, o que dialoga com
Steiman et al. (2020), porque reitera que “a capacidade de predic¢do [...] vai mais longe - ao

prever a quem procurar antes de ser procurado” (p.54).

A analise preditiva possui solugdes para gerenciamento do cliente, produtos e
lancamentos, assim como gestdo da marca (acoes de branding), conforme ¢ possivel observar

na figura 16:
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* Descoberta de * Previsdo da probabilidade
oportunidades de Gestdo do Gestdo do de sucesso de um
up-selling e cross-selling ; langamento

* Previséo da fidelidade L REOED . Per?.;onalizagéu das
do cliente e da taxa de propostas de valor para
rejeigao Y cada cliente

* Definig&o da proxima agéo * Recomendacéo de
ideal para cada cliente produtos de um amplo

portilio
Gestéo da
marca

* Previsao da campanha de marketing
que tera exito

* Previsdo do contetdo de marketing
que vai tocar o cliente

* Condugao do cliente por meio de
conteddo em sua jornada digital

Figura 16: Aplicagdes do marketing preditivo. Adaptado de Kotler et al., 2021, p.261.

Denominado customer equity, a gestao de clientes tem a possibilidade de medir o
valor vitalicio do cliente (/ifetime value) considerando periodos futuros. Nesse sentido, o
intuito das tecnologias da ciéncia de dados € preparar insights, segmentagdes de clientes de
perfis semelhantes e comportamentos baseados nos histdricos de compras para que o setor de
marketing tenha a possibilidade de tracar estratégias que conduzam a jornada do cliente a

ofertas up-selling ou cross-selling. (Kotler et al., 2021)

A figura 17 ilustra “A pirdmide da gestdo de conhecimento”, que defende que
qualquer estratégia de experiéncia do cliente aliada a dados ndo descarta a intervengdo

humana.

P SABEDORIA
Dominios do
ser humano
IDEIAS
CONHECIMENTO
INF{]HMAG(']ES Dominios da
maguina
DADOS

-

Dominio do
ser humano [ RUIDO
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Figura 17: A piramide da gestdo do conhecimento. Adaptado de Kotler et al., 2021, p.128.

A partir de perfis de CLV, estratégias one to one (segmentadas para clientes
especificos), acdes comerciais, acdes e canais de relacionamento high touch, low touch ou
tech touch podem ser melhor planejados para que a experiéncia ideal satisfaga o cliente

conforme seu valor para o negocio e faga com que esses clientes evoluam ao longo do tempo.

Corroborando com as estratégias de sucesso do cliente, considera-se que “clientes
com contribui¢do mais lucrativa terdo acesso a uma equipe exclusiva de assisténcia ao

cliente, ao passo que os demais terdo acesso a uma interface digital automatizada”

(IBIDEM, p.163).

O profissional de marketing precisa ter uma compreensao das ideias por tras dos
modelos preditivos, afinal o projeto deve ser direcionado pelo setor de marketing que deve
possuir habilidades em tecnologia e utilizar setores parceiros, como o setor de Tecnologia da

Informagao (TT), como um suporte operacional e ndo lider do processo (IBIDEM, 2021).
3.1.1 Biblioteca lifetime e modelos matematicos

Neste estudo, portanto, apresenta-se a lifetime, biblioteca Python exclusiva para
analises de negocios de compra recorrente € que possibilita, por exemplo, a predicdo da
frequéncia de transagdes ou quantidade de clientes evasores durante um periodo. A lifetime
utiliza-se de dois modelos matematicos avangados: o modelo RFM, Beta-Geometric/Negative
Binomial (BG/NBD) combinado com o modelo Gamma-Gamma para estimar o valor

monetario da vida 0til do cliente.
3.1.1.1 Modelo RFM

Para Kotler e Armstrong “atrair clientes ¢ uma tarefa importante, mas reter
clientes é mais importante, pois perder um cliente significa perder o todo o fluxo de compra
que o cliente faria ao longo da vida” (2006, apud., WEI et al., 2010, p.4199). Por isso, atrair

e reter os clientes mais rentaveis € o ponto de partida para o modelo RFM.

O modelo RFM (recéncia, frequéncia e valor monetdrio, em livre traducdo) ¢ uma
técnica de segmentagdo baseada em um modelo aplicado para analisar o comportamento de
um cliente e, em seguida, fazer previsdes estatisticas com base no histérico do banco de dados

(WEI et al., 2010).
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Neste modelo, cada cliente ¢ classificado em uma categoria, geralmente em uma
escala de 1 a 5 (quanto maior o numero, melhor o resultado). “O segmento de 20% superior é
codificado como 5, enquanto o proximo segmento de 20% é codificado como 4 e assim por
diante. Finalmente, a recéncia [frequéncia e valor monetario] de cada cliente no banco de
dados é indicada por um numero de 5 a 1”7 (Hughes, 1996; Kahan, 1998; Tsai and Chiu,
2004, apud., WEI et al., 2010, p.4200, traduzido pela autora).

Portanto, quanto maior a classificacdo do cliente, mais provavel é que ele volte a
fazer negbdcios com uma empresa. Nesse sentido, o modelo aumenta a precisdo da
classificagcdo e extracao de regras de classificacao melhorando o CRM para as empresas (WEI

etal., 2010).

Essencialmente, o modelo RFM corrobora o ditado de marketing de que "80% dos

negocios véem de 20% dos clientes" (Investopedia, 2022).
A defini¢do para cada um desses indicadores ¢:

e Recéncia: o nimero em dias do periodo de tempo entre a penultima e a ultima (mais

recente) compra de um cliente;
e Frequéncia : o nimero de compras em determinado periodo;
e Valor Monetario: receita gerada pelo cliente no periodo especifico;

e Idade do cliente (T) : o numero de periodos de tempo desde a primeira compra do

cliente.

As previsoes feitas pelo modelo Beta Geométrico/Distribui¢do Negativa Binomial,

apresentado na secao a seguir, baseiam-se nas métricas do RFM.
3.1.1.2 Beta-geometric/Negative Binomial (BG/NBD) e Gamma-Gamma

O modelo beta-geometric/NBD compreende que em negocios de receitas
recorrentes o nimero de transagdes nao ¢ determinado por uma tendéncia, afinal, faturamento
e taxa de evasdo (churn) sdo variaveis aleatorias. Por isso, 0 modelo possibilita processos que
determinam o que influencia o consumo dos clientes, individualmente e em larga escala,
sendo uma evolu¢do do Pareto/NBD, de mais facil implementagdo em empresas. (Fader,

Hardie e Lee (2005, 275).
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O primeiro modelo, Pareto/NBD, foi proposto em 1987 por Schmittlein, Morrison e
Colombo em “Counting Your Customers: Who-Are They and What Will They Do Next?”. O
modelo matemaético observa o comportamento do cliente em periodos “dropout”, que levam

em conta o abandono ou o espacamento entre transagdes de compra (IBIDEM, 275).

Este tempo de abandono ¢ modelado por meio do modelo de tempo de Pareto e
comportamento de compra repetida para clientes ativos, denominado modelo

Poisson-Gamma.

Segundo Fader, Hardie e Lee (2005, 276, traduzido pela autora):

e O namero de pedidos que um cliente fara em um periodo de tempo segue uma
distribuicao de Poisson com taxa de transacdo lambda. Essa distribuicao de
contagem de Poisson é equivalente a suposicao de que o tempo entre transacoes
segue uma distribuicao exponencial com a mesma taxa de transacao lambda.

e A demanda varia independentemente entre os clientes: heterogeneidade em
lambda. A variacdo em lambda é uma variavel aleatéria que segue uma
distribuicdo Gamma com parametro de forma r e escala alfa .

e Apds qualquer compra, um cliente pode ficar inativo com probabilidade p e se
afastar do negocio. O risco de churn segue uma distribuicao geométrica.

e Orisco de churn varia independentemente entre os clientes: heterogeneidade na
p. A variacdo da probabilidade de churn ou dropout p é uma variavel aleatoéria
que segue uma distribuicdo Beta.

Enquanto isso, o0 modelo matematico Gamma-Gamma estima valores provaveis de
compra por transacao a nivel do cliente (Fader et al., 2013). Além dessa, bibliotecas principais
de Python também serao importadas e utilizadas, como a numpy, pandas, matplotlib e

seaborn.

A maior parte da matemdtica envolvida € processada pela linguagem de
programacao e bibliotecas aqui citadas, por isso, neste estudo sera apresentada a metodologia
de programac¢do em torno da base de dados de clientes do negocio ndo contratual (recorrente),
assim como sua aplicagdo para chegar aos indicadores previstos na estratégia de Customer

Success ja contextualizada.
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4 METODO DE PESQUISA
4.1 Analises preditivas em Python

Para possibilitar analises preditivas do faturamento mensal, /ifetime value do cliente
e indicador de evasdo (churn) como proposto, utilizou-se o ambiente de programacao gratuito
Jupyter Notebook. Nesse sentido, importou-se todas as bibliotecas de programagao que serao

utilizadas para a analise, conforme demonstrado na figura 18:

In [3]: #Importocdo dos bibliotecas gque serdo utilizados paorg o andlise do base de dodos que estd em Excel

import numpy as np

import pandas as pd

import matpletlib.pyplot as plt
from datetime import timedelta
import seabern as sns

from sklearn.metrics import mean_sbsclute_percentage_error

from lifetimes import BetaGeoFitter, GammaGammaritter

from lifetimes.utils import %
calibration_and_holdout_data,
summary_data_from_transaction_data,
calculate_alive_path

from lifetimes.plotting import \
plot_frequency_recency_matrix, \
plet_prebability_alive_matrix, \
plot_period_transactions,
plot_history_aliwve, %
plet_cumulative transactions, 3\
plot_calibraticn_purchases_vs_holdout_purchases,
plot_transacticn_rate_hetercgeneity,
plot_dropout_rate_heterogensity

import warnings
warnings.filterwarnings{"ignore")

Fmatpleotlib inline
sns.set(rc={"image.cmap": 'cooclwarm’})

pd.set_option("display.pre on",2)}
np.set_printeptions(precision=2, suppress=True)
pd.options.display.float_format = '{:,.&8f}".format

Figura 18: Jupyter Notebook. Importacao de bibliotecas Python para analises preditivas. Imagem da autora.

4.1.1. Base de dados e tratamento inicial

A base de clientes das empresas ¢ um documento muitas vezes sigiloso,
principalmente por resguardo da Lei Geral de Prote¢do de Dados (LGPD). Por isso, optou-se
por aplicar uma base de dados de venda em Excel, disponibilizada para estudo pelo

Repositério de Aprendizado de Maquina da UC Irvine (2015). Esta base atende aos dados

necessarios para modelagem realizada na metodologia deste estudo.

® A Lei Geral de Protecdo de Dados Pessoais (LGPD), Lei n® 13.709/2018, é a legislacdo brasileira que regula as
atividades de tratamento de dados pessoais por organizagdes.


https://archive-beta.ics.uci.edu/ml/datasets/online+retail
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Essa base de dados contém cerca de 542.000 registros dos anos de 2010 a 2011 de
um negdcio B2B britanico, conforme explicita a figura 19. Registra-se, ainda, a presenca das
colunas “Pais”, “ID Cliente”, “Pre¢o unitario (por venda)”, “InvoiceDate” (do inglés, data de
compra”), “Quantidade”, “Descri¢cao”, “StockCode” (do inglés, “n° de estoque™) e “InvoiceNo
(do inglés, “nimero da compra”).

#Importocdo (abertura) dao base de dodos

dfe = pd.read_excel(r"\Users\gabri\onebrive\Documentos\online Retail.xlsx™)

InvoiceNo  StockCode Descrigio  Quantidade InvoiceDate Prego unitario 1D Cliente Pais

[1] 536355 251234  WHITE HANGING HEART T-LIGHT HOLDER 6 2010-12-01 02:26:00 3 17,850 United Kingdom

1 536385 71053 WHITE METAL LANTERM 6 2010-12-01 08:25:00 3 17.850 United Kingdom

2 536385 844086 CREAM CUPID HEARTS COAT HAMGER 8 2010-12-01 08:25:00 3 17.850 United Kingdom

3 536365 840205 KNITTED UNION FLAG HOT WATER BOTTLE & 2010-12-01 08:25:00 3 17,850 United Kingdom

4 536385 84028E RED WOOLLY HOTTIE WHITE HEART. 6 2010-12-01 08:25:00 3 17,850 United Kingdom
541904 581587 22613 PACHK OF 20 SPACEBOY MAPKINS 12 2011-12-08 12:50:00 1 12,680 France
541905 SB158T priettele] CHILDREN'S APROMN DOLLY GIRL 6 2011-12-09 12:50:00 2 12,680 France
541906 581587 23254 CHILDRENS CUTLERY DOLLY GIRL 4  2011-12-09 12:50:00 4 12.680 France
541907 SB158T 23255 CHILDRENS CUTLERY CIRCUS PARADE 4 2011-12-09 12:50:00 4 12,680 France
541908 581587 22138 BAKING SET 8 PIECE RETROSPOT 2 2011-12-09 12:50:00 5 12.680 France

541909 rows = & columns

Figura 19: Jupyter Notebook. Importacao da base de dados e campos de dados. Imagem da autora.

Com intuito de tratar a base de dados antes de estruturar a analise preditiva, alguns
procedimentos de limpeza foram adotados, como a exclusdo de clientes sem identificacdo do
ID (figura 20), exclusdao de transacdes de devolucdo e restrigdo para tratamento apenas de
transagdes acima de uma quantidade (figura 21), padronizagdo do formato da data e outras

revisdes de variaveis (figura 22).



In #lonferéncia se o campo "ID do cliente” estd vozio, afinal, precisamos trabalhor apenas com os clientes identificdveis
# para compreender de forma real os indicadores sugeridos
dfe[dfe.isnull().any (axis=1)]
out[14]:
InvoiceNo  StockCode Descrigio  Quantidade InvoiceDate Prego unitario 1D Cliente Pais
622 536414 22138 MNaM 55 2010-12-01 11:52:00 o MaM  United Kingdom
1443 535544 21773 DECORATIVE ROSE BATHROOM BOTTLE 1 2010-12-01 14:32:00 3 MaM  United Kingdom
1444 535544 21774 DECORATIVE CATS BATHROOM BOTTLE 2 201M0-12-01 14:32:00 3 MaM  United Kingdom
1445 536544 21788 FOLKADOT RAINHAT 4 2010-12-01 14:32:00 1 MaM  United Kingdom
1446 536544 21787 RAIN PONCHC RETROSPOT 2 2010-12-01 14:32:00 2 MaM  United Kingdom
541536 581408 250008 JUMBDO BAG RED RETRCSPOT 5 2011-12-09 10:26:00 4 MaM  United Kingdom
541537 581408 B500OC JUMBO BAG BARQQUE BLACK WHITE 4 2011-12-00 10:26:00 4 MaM  United Kingdom
541538 581408 85150 LADIES & GEMTLEMEN METAL SIGN 1 2011-12-09 10:26:00 5 MaM  United Kingdom
541539 S81408 25174 S'4 CACTI CAMDLES 1 2011-12-09 10:26:00 11 MaM  United Kingdom
541540 S81408 DoT DOTCOM POSTAGE 1 2011-12-09 10:26:00 1.714 MaM  United Kingdom

135080 rows = & columns

In [16]: # Deleto-se ags linhos que nfio se pode identificar o cliente

dfl = dfe.copy()
dfl = dfi[pd.notnull{df1["ID Cliente®]}]

Figura 20: Jupyter Notebook. Exclusdo de transagdes ndo identificaveis pelo ID. Imagem da autora.

In [28]: |#Parag prevenir que compras devolvidas de clientes contgbilizem, exclui-se os valores numéricos que estejaom negotivos
df1[dfi["Quantidade”] <= 8]
out[ze]:
InvoiceNo  StockCode Descrigdo  Quantidade InvoiceDate  Prego unitario  ID Cliente Pais
141 C536370 D Discount -1 2010-12-0109:41:00 28 14527 United Kingdom
184 0536383 35004C SET OF 3 COLOURED FLYING DUCKS -1 2010-12-01 09:48:00 g 15,211  United Kingdom
235  C526301 22555 PLASTERS IM TIN CIRCUS PARADE -12  2010-12-01 10:24:00 2 17548 United Kingdom
236  C536301 21884 PACK OF 12 PINK PAISLEY TISSUES -24  2010-12-01 10:24:00 o 17548 United Kingdom
237 C528301 21883 PACH OF 12 BLUE PAISLEY TISSUES -24  2010-12-01 10:24:00 o 17,548 United Kingdom
540449  CEE1400 23144 ZINC T-LIGHT HOLDER STARS SMALL -1 2011-12-00 09:57:00 1 14,287 United Kingdom
541541 CEE1400 M Manual -1 2011-12-09 10:28:00 225 15,488 United Kingdom
541715  C581598 21258 VICTORLAN SEWING BOX LARGE -5 2011-12-09 11:57:00 11 15,311 United Kingdom
541716  C5B1550 B40TE  HANGING HEART JAR T-LIGHT HOLDER -1 2011-12-09 11:58:00 1 17,215 United Kingdom
541717  C581559 20878 36 PENCILS TUBE RED RETROSPOT -5 2011-12-09 11:58:00 1 17,215 United Kingdom

2905 rows = & columns

In [22]: |# Restringir andlise apenas & transagdes com quontidode positiva

dfl = dfl[df1["Quantidade”] » @]
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Figura 21: Jupyter Notebook. Exclusdo de transacdes de devolugdo e restricdo da analise apenas a transacdes de

quantidades acima de um item. Imagem da autora.
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Figura 22: Jupyter Notebook. Padronizacdo do formato de datas e outras revisdes. Imagem da autora.
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# Ng columa "Doto Transacdo” temos o die e horo gue o cliente comprou. Como gpends o dota serd utilizads ng andlise, remove-se

# A biblioteca Pondas interpreta o "ID cliente” como umg varidvel numérico. Serd necessdrio redefinir

count  unique

[30]: |# Restringir andlise apenas & transocfes com gquantidade positiva
dfl = dfi[dfi["Quantidade”] > @]
# os algorismos relativos & hora, pois ndo serdo necessdrios.
dfl["Data Transacdc”] = pd.to_datetime(dfi["Data Transacdc"]).dt.date #normalize()
#df1.set_index(“Invoicebate”, inplace=Folse)
£ como um ] bijeto, ng € ndo como ndmero.
dfi["ID Cliente"] df1["ID cliente"].astype(np.int&4).astype(cbject)
# review the categorical vari
dfl.describe(include="obj
[32]:

top freq

Transagio 397924 13536
Cod Estoque 387824 3585

576330 542
851234 2025

Descrigio 307824 3877 WHITE HANGING HEART T-LIGHT HOLDER 2028

Data Transagdo 387924 305
ID Cliente 32087224 4330
Pais 387824 ar

2011-11-08 3423
17841 TE4T
United Kingdom 354345

ApoOs o tratamento inicial € com uso da fungdo “describe” (ver figura 23), tem-se

uma visao geral que totalizou a base em 4.339 clientes unicos, com cerca de 397.924

transagoes totais de venda e o pais com mais transagdes ¢ o Reino Unido.

Foram excluidas as colunas “Transacdao”, “Cod Estoque” e “Descri¢dao” por ndo

fornecerem informacgdes significativas. A coluna “Pais” apresenta dados relevantes para

segmentar geograficamente os clientes, contudo a base de dados ja soma quase 400.000

dados, por isso, foi removida com intuito de facilitar a manipulacao e trabalhou-se com a

perspectiva global de cada um dos clientes identificados pelo niimero ID, conforme a figura

23.

# 05 nimeros dos faturas, codigos de estoque e descrigdes ndo fornecem informocdes significativas para o andlise
# portanto, exclui-se

# poleta-se colunas que néo sdo Uteis
try:
dl = dfi.drop{["Transagao”, "Cdd Estogque”
except:
pass
dfl.describe(include="object').T

count  unigque top freq

Data Transagdo 387224 305 2011-11-06 3423
ID Cliente 387224 4338 17841 T84T

es pora a segmentacdo de cli
o, para jacilitar a monipulo

, “Descrigac”, “Pais"], axis=1, inplace=True)

, contudo, por trabalhar-se com uma qual
os clientes serdo ondlisados de uma perspectiv
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Figura 23: Jupyter Notebook. Dados totais apds tratamento inicial e exclusdo de colunas irrelevantes. Imagem da

autora.

Para determinar os valores monetarios das transagdes — e, mais a frente, também os
LTV de todos os clientes — insere-se uma nova coluna “Faturamento” multiplicando as
quantidades pelos precos unitarios correspondentes, conforme retrata a figura 24:

In [22]: |# Parg determinar os valores monetdrios dos tromsagdes - e posteriormente também os LTV de todos os clientes -

# insere-se umg nova coluna “Faturamento™ multiplicando as quantidodes pelos pregos wnitdrios correspondentes.

df1["Faturamento"] = dfi["Quantidade”] * dfi["Precc unitdrio”]
df1

Transagio GQuantidade Prego unitario ID Cliente Faturamento

L] 525365 g 3 17850 15
1 536265 g 2 17250 20
2 538365 8 2 17850 2
2 538365 8 3 17250 20
4 5358365 8 3 17850 20
541904 581587 12 1 12880 10
541905 581587 8 2 12880 12
541306 581587 4 4 12680 17
541907 521587 4 4 12680 17
541908 581587 3 5 12880 15

397924 rows = 3 columns

Figura 24: Jupyter Notebook. Visdo geral da base de dados apos tratamento e insergdo da coluna “faturamento”.

Imagem da autora.

4.1.2. Aplicagdo do modelo RFM

Para demonstragdo da aplicagdo do modelo RFM, escolheu-se aleatoriamente um
cliente para desenvolvimento de um dataframe de transacdes de um cliente especifico, neste

caso o 14527.

Utilizou-se, ainda, o indicador “Idade 7, que representa o periodo maximo desde a

primeira compra do cliente com o negdcio.
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In [53]: | # Recéncia, Freguéncig e Idade "T"
dfx = df1[df1["ID Cliente"] 14527]
smax_date = dfx["Data Transacdo"].max()
ymin_date = dfx["Dsta Transacdo"].min()

# Recéncia:

print("Data da primeira compra:", xmin_date)

print("Data da Oltima compra:"”, xmax_date)

xrec = (xmax_date - xmin_date).days

print("recéncia:", xrec) # recéncia & o tempo entre g primeira e dltima compra

# Idade :
smaxall_date = dfi["Data Transacdo"].max()

print("Data mdxima do histdrico:", xmaxall date)

xage = (xmaxall_date - xmin_date).days # Idode “T"
print("T:", xage)

# Frequéncia:
xfreg = len{dfx[dfx["Quantidade"] » @].groupby("Data Transacdo")})-1 # Freguéncia: periodos entre compras
print("Frequéncia:", xfreq)

Data da primeira compra: 2818-12-85
Data da dltima compra: 2011-12-87
recéncia: 367

Data maxima do histérice: 2e11-12-@9
T 389

Frequénciz: 52

Figura 25: Jupyter Notebook. Teste de indicadores com cliente especifico. Imagem da autora.

Conforme expressa a figura 25, ja pode-se observar dados especificos como a data
de primeira compra, 01/12/2010; data da ultima compra, 07/12/2011; sua recéncia, 371 dias;

tempo do cliente na empresa, 373 dias e a frequéncia de suas compras, 53 dias.

Na préxima se¢do, sera conduzida a modelagem desses indicadores em perspectiva
de testagem e treinamento do machine learning (aprendizagem de mdquina) para contemplar

analise de toda a base de clientes.
4.1.2.1 Modelo RFM - Fungdo calibration and holdout data para aprendizado de maquina

A funcao “calibration and holdout data”, da biblioteca lifetime, tem o intuito de
dividir a base de dados para testar e treinar o aplicativo que esta sendo desenvolvido e, nesse
sentido, precisa de uma grande quantidade de dados para melhorar o aprendizado de maquina,

que seria limitado caso fosse considerado um curto periodo de tempo.

Dessa forma, testes foram aplicados e definiu-se que a andlise seguira considerando
que o periodo de inativacdo da empresa B2B em questdo seja 240 dias, ao invés de 90 dias

como rotineiramente ocorre, contudo, limitaria o machine learning.

Esta funcao divide a base de dados entre o conjunto de dados de treinamento e de
teste. Em paralelo, calcula-se os valores de recéncia, frequéncia , faturamento e idade “T”
para cada cliente simultaneamente. Esta func¢do cria um novo dataframe, que foi atribuido a

variavel “df ch”. Os dados de origem originais, “df1 ”, foram organizados pela identifica¢ao
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do cliente e nimero da fatura; enquanto “df ch” usa os IDs exclusivos do cliente como seu

indice e resume os registros de fatura por cliente.

In [55]: | # Etopa de Treinamento/Te

t_holdout = 238

max_date = dfi["Data Transacac"].max()
o:", max_date}

print("Data fim da cbserva

max_cal_date = max_date - timedelta(days=t_holdout)

df_ch = calibration_and_holdout_data(

transactions = dfi,
customer_id_col = "ID Cliente”,
datetime_col = "Data Transagao",

monetary_value col =

observation_pericd_end

freq = "D")

“Faturamento”,
calibration_pericd_end

= max_cal_date,
= max_date,

# dota finol de observagdo

print("Comportamento do cliente no periode de calibracdo e espera")

pd.options.display.float_format = '{:

of ch

Data fim da cbservacdo: 2011-12-89
Data fim do periodo de calibragso: 2011-84-13

Comportaments do ¢liente no periodc de calibracdo e espera

,-Bf}" . format

reservados para o periodo

# data final escolhida para o periodo de calibracdo
print("Data fim do periodo de calibracdo:™, max_cal_date)

out :
e frequency_cal recency_cal T_cal monetary_value _cal frequency_holdout monetary_value_holdout duration_holdout
ID Cliente

12346 ] 1} a5 1] 1} 0 240
12347 z 121 127 556 4 28 40
12343 2 10 13 207 1 103 240
12330 ] 0 70 0 0 0 40
12352 3 34 58 422 3 0 240
18270 0 0 28 0 1 28 240
18272 o 1} g 1] 5 i3 240
18273 ] 0 17 0 2 TS 40
18280 i} 1} 37 1] 1} i 240
18283 z 53 a7 105 11 3 40

2289 rows x 7 columns

Figura 26: Jupyter Notebook. Treinamento de maquina e teste ampliado para toda a base de dados. Imagem da

autora.

Utiliza-se a fun¢do “describe” para andlise geral das principais médias da base de

dados (figura 27). Nesse sentido, ja ¢ perceptivel alguns insights sobre o comportamento de

compra dos clientes desse negdcio, sao eles:

® 75% dos clientes mantiveram, pelo menos, 01 (uma) compra durante o periodo

de 240 dias;

e O maximo de compras feitas por um cliente durante o periodo foi 35

transagoes;
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In [57]: | df_ch.describe()

out[s7]:
. frequency_cal recency_cal T_cal monetary_value_cal frequency_holdout monetary_value_heldout duration_holdout
count 2 2289 2249 2,209 2,208 2280 2280
mean 1 N e 178 3 28 240
std 2 44 43 £33 5 13 ]
min 0 0 0 0 0 240
25% 0 0 42 1] 1 3 240
S0% 0 1} a2 1] 2 16 240
T5% 1 85 124 252 4 23 240
max 35 133 133 £.030 a5 4,307 240

Figura 27: Jupyter Notebook. Visdo geral das principais médias contemplando toda a base de dados. Imagem da

autora.

A figura 28 contempla frequéncias médias e o percentual de clientes da base que
adere a cada classificagdo. Reitera-se que clientes que representam frequéncia zero sdo
aqueles que fizeram a primeira compra no periodo e ainda nao retornaram. Aqui, percebe-se
que o maior percentual de clientes estd entre zero e cinco compras. Uma minoria que
corresponde a soma de 0,032 mantém uma frequéncia maior que seis compras durante o

periodo, chegando ao maximo de 17 transacdes.

In [58]: |# treinomento: frequéncig
pd.options.display.float_format = '{:,.3F}".format
X = df_ch["freguency_cal"].value_counts{ncrmalize=True}
¥ = X.nlargest(15)
print{"Frequéncia: "}

¥.sort_index{ascending=True)

Frequéncia:
out[52]: a.eea 8.591
l.828  8.1%4
2.880 0.892
3.e28  @.851
4,828 8.827
s.e2@  8.817
5.880 B.883
7.e28  @.8e8
s.828  0.8e4
s.828  0.8e4
1o.e08 o0.282
11.288 @.2e1
12.288  @.8€1
14.288  8.8€1

17.288 8.2€l
Name: freguency_cal, dtype: floates

Figura 28: Jupyter Notebook. Frequéncia média contemplando toda a base de clientes. Imagem da autora.

Nos graficos 01, 02 e 03, utilizou-se os displots da biblioteca seaborn para possibilitar a
visualizacdo dos indicadores de frequéncia, recéncia e idade do cliente em dias versus

densidade da base de clientes.
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Grafico 01: Jupyter Notebook. Visualizagdo da frequéncia x densidade da base de clientes. Imagem da autora.

Observa-se, por meio do grafico 01, que a maior quantidade de clientes tende a

recomprar uma ou duas vezes.
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Grafico 02: Jupyter Notebook. Visualizagdo da recéncia x densidade da base de clientes. Imagem da autora.

Em relagdo a recéncia (grafico 02), que mede o numero de dias entre a primeira e
ultima compra, percebe-se que a maior parte da base de clientes tende a zero, indicando a alta

adesao de novos clientes no periodo analisado.

J& em relacdo a idade do cliente “T” (grafico 03), que vai do primeiro dia de
compra até o periodo final setado, analisa-se que a maior parte da base analisada possui 120
ou mais dias de histérico com a empresa. Contudo, o equilibrio entre as colunas de dias que
representam de zero a 90 dias aponta que a taxa de ativacdo de novos clientes se mantém

estavel, indicando tendéncia positiva de sustentabilidade.
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). distribugio de clientes

Grafico 03: Jupyter Notebook. Visualizagdo da idade do cliente “T” x densidade da base de clientes. Imagem da

autora.

4.1.3 Aplicacao do modelo BG/NBD

4.1.3.1 Modelo BG/NBD - Fung¢do BetaGeoFitter para previsdo de indicadores

Para estruturar a base de dados para aplicagdo do modelo proposto, utilizou-se a

fun¢do Summary data from_transaction_data(), da lifetime, para obter o perfil RFM

(frequéncia, recéncia, idade “T” e faturamento) de toda a base de clientes, conforme mostra a

figura 29:

In [62]: |# determingr recéncia, frequéncia, idade do cliemte T, foturamento de cada cliente

df_rft = suemary_dsta_from_transaction_data(
transactions = dfl,

customer_id_col =
datetime_cel = "Da
monetary_value_col =

observation_pericd_end = max_date,

freq = "D")
pd.options.display.float_format = '{:,.ef}".format
df_rft

out[s2]:
frequency recency T monetary_value
1D Cliente

12348 0 0 325 ]

12347 g 3585 387 500

12348 3 283 358 301

12343 0 0 13 ]

12330 0 0 310 ]

18280 1] o 27 i}

18281 0 0 g0 ]

18282 1 119 128 T8

18283 13 334 337 153

18287 2 159 201 B35

4339 rows = 4 columns

Figura 29: Jupyter Notebook. Fungdo sumary data_from_transaction_data() que estrutura a base de dados a ser

utilizada no modelo BG/NBD. Imagem da autora.



60

In [116]: | # Modelo BG/MED

bgf = BetaGeoFitter(penalizer coef=le-8&)
begf.fit{

frequency = df_rft["freguency”],

recency = df_rft["recency”],

T = df_rfE["T"],

weights = None,

verbose = True,

tol = 1le-@&)
pd.options.display.float format = '{:,.3f}".format
bef. summary

optimization terminated successfully.
current function walus: -2.7@3754
Iterations: 38
Functien evaluations: 39
Gradient evalustions: 39

purhels coef se(coef] lower 353% bound upper 35% bound
r o087 0.027 0774 0878

alpha 58.870 25818 B3.779 T4.041

a 0.p02 0.008 -0.010 0.014

b 2857 5.267 28317 15250

Figura 30: Jupyter Notebook. Ajuste da base de dados a distribui¢@o para derivacdo de seus parametros. Imagem

da autora.

O proximo passo foi testar o modelo programado para entender se ele € coerente e
preditivo, a partir de historico de transagdes anteriores, para com as transacdes atuais, que
compreendem os 240 dias definidos anteriormente. Esse treinamento ¢ dado pela funcgao
plot _period_transactions que gera um grafico comparativo entre o modelo e transacdes reais.
Conforme observado na figura 31, a partir do grafico, o modelo (em laranja) ¢ equilibrado

com as transagdes que se concretizaram no periodo (em azul).

In [119]: # treinamento: o modelo reflete dados reqis de formg suficientemente proximg?
# frequéncia de transacdes repetidags: previsdo X regl
fig = pl;.Figur*e{-Figgize:(za, 28))
plot_period_transactions{bgf};

«Figure size 1448x1448 with @ Axes:

Frequency of Repeal Transactions
600

- At

400 Mode|
1200
& 000
o]
S w0
00

I N
s . A ] - 0 @
MNumber of Calibration Period Transackions

Figura 31: Jupyter Notebook. Treinamento do modelo X transac¢des atuais que demonstra que o aplicativo estd

equilibrado. Imagem da autora.

Portanto, o modelo do aplicativo programado até entdo tem previsdes equilibradas

com os dados reais de transacdes e atende as analises preditivas de forma satisfatoria.
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Por meio do método plot calibration purchases vs holdout purchases, da
lifetime, testa-se se o modelo atende satisfatoriamente a previsdo da frequéncia de compras
em comparativo com a frequéncia de compras reais no periodo. Conforme observado no

grafico 04:

Actual Purchases in Holdout Period vs Predicled Purchases

1] Fequency  haoldowl

model_predctions

urchases im Hokso
L]

Byerage of |

Purchases in calibration period

Grafico 04: Comparativo da frequéncia de compras do modelo preditivo X compras reais no periodo. Imagem da

autora.

O modelo ¢ coerente com a frequéncia de compras reais. Percebe-se que acima de
trés compras, o modelo se destoa do real pois estes eventos tém uma probabilidade menor de
ocorrer (um cliente comprar mais de trés vezes dentro do periodo de 240 dias), mas podem

ocorrer de forma pontual, como observado.
4.1.3.2 Modelo BG/NBD aplicado a base de dados em integridade

Apos testes e calibragdo do modelo em numero limitado de dias, amplia-se a
aplicacilo em toda a base de dados. Foi aplicada a  fungdo

summary_data_from_transaction_data, ja apresentada no tdpico anterior.

A figura 32 possibilita uma visdo geral das principais estatisticas descritivas,

portanto, trabalhou-se com a totalidade da base de dados estudada.



In [123]: | df_rft.describe{)
out[123]:
frequency recency T monetary_value
count 4,339 4,339 4330 4,339
mean 3 131 223 o7
std 8 132 118 2812
min 0 0 ] 0
25% 0 o 1z 0
0% 1 93 248 177
T5% 3 252 31X 360
max 131 33 im3 188,470

Figura 32: Jupyter Notebook. Visdo geral de estatisticas descritivas. Imagem da autora.

Assim como na se¢do anterior, o modelo ajusta a base de dados a distribuicdo para
derivagdo de seus parametros por meio da fun¢do BetaGeoFitter e testa-se a frequéncia de
transacOes previstas versus transacoes reais por meio do método plot _period transactions, o

resultado ¢ dado pelo grafico 05 e demonstra equilibrio do modelo preditivo (em laranja) em

comparagdo com o historico real de transagdes (em azul).

Grafico 05: Frequéncia de transagoes. Treinamento do modelo X transa¢des atuais que demonstra que o

100
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I-' |I "||Il| 1I n Period Transa

aplicativo esta equilibrado. Imagem da autora.

Por ultimo, testa-se o aplicativo para verificar a previsdo de compras previstas

versus reais no periodo analisado, o que pode ser observado no grafico 06:

Chon s

. At

Mode
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Actual Purchases in Moldout Period vs Predicted Purchasss

[ —— Frequency_holdout
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Grafico 06: Compras previstas X Compras reais no periodo. Treinamento do modelo X compras atuais que

demonstra que o aplicativo estd equilibrado. Imagem da autora.

Por meio do grafico 06 é perceptivel que o aplicativo prevé suficientemente as
transacdes de compras no periodo. Um pico ndo previsto em um intervalo entre trés e quatro
compras (em azul) se destoa do modelo (em laranja) pois, para esta base de clientes, uma
frequéncia acima de trés compras no periodo € pouco provavel (ver figura 18), contudo pode

acontecer de forma pontual, assim como € observado neste grafico.

Na proxima se¢do, serdo apresentados os resultados preditivos de compras,
probabilidade de churn e, por ultimo, do [lifetime value, possibilitados pela metodologia
desenvolvida até aqui com aplicagdo do modelo BG/NBD ¢ Gamma-Gamma, que faculta a

estimativa para valores monetarios (faturamento).
5 APRESENTACAO E ANALISE DE DADOS DA PESQUISA
5.1 Compras previstas

Para encontrar a previsdo de compras futuras pela base de clientes analisada,
utiliza-se uma matriz de frequéncia X recéncia. Este dois indicadores, por meio do método

plot_frequency recency matrix da lifetime, predizem as compras esperadas para um periodo.

Nesse sentido, considera-se dois periodos comuns entre empresas de servigos
recorrentes no Brasil: 90 e 180 dias. O resultado pode ser observado nos graficos 07 e 08,

respectivamente.
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Expected Number of Future Purchases for 50 Units of Time:
by Frequency and Recency of a Customer =

=

Custamer's Resency

=10

Customer's Historical Frequency

Grafico 07: Compras previstas nos proximos 90 dias. Imagem da autora.

for 180 Units of Time,

-]

Gustomers Recency

Customer's Historical Frequency

Grafico 08: Compras previstas nos proximos 180 dias. Imagem da autora.

Ambos os graficos apontam, por meio da zona vermelha no canto inferior direito,
que clientes com alta frequéncia, a partir de 70 transacdes e longa recéncia, acima de 300 dias,
tém maior propensao a realizar compras futuras, o que representa cerca de 15 a 25 compras no

grafico 07 e cerca de 30 a 50 compras no grafico 08.

Ainda pode-se identificar e consultar previsdes para clientes especificos. Por meio
da funcao bgf.predict, seleciona-se um cliente aleatorio (aqui considerou-se o 12500) e retorna

a estimativa de 4.4 compras para os proximos 180 dias (ver figura 33).



In [7&6]: e
138

ustIp = 12588

df_rft_c = df_rft.lec[custin,:]
predC = bgf.predict( t,

df_rft_c["recei

af_rft_c["1"])
print("cliente”, custID,

Cliente 12582 :

Figura 33: Jupyter Notebook. Fungio bgf.predict para previsdes de clientes especificos. Imagem da autora.

previsdo de compras de cliente selecionado em periodo
s

": nimerg esperado de compras

nimero esperado de compras em 128 dias = 4.4

em", t, "dias =", f'{predc:.1f}")
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Por meio da fun¢do predict purch, aplica-se a analise preditiva para toda a base de

clientes, conforme visualizagdo obtida pela figura 34. A partir daqui, € possivel a exportagao

da tabela para o formato .CSV, por exemplo, que possibilita manipulacdao posterior em Excel

ou Power B.1I, sofiwares esses que sao mais comumente utilizados em empresas.

predict_purch_180 predict_purch_270

frequency recency T monetary_value predict_purch_30 prob_alive prob_vivo

]

Cliente
12346 00 0.0 3250 00 0.2 1.0 1.0 0.4 0.6
12347 6.0 365.0 3570 3997 14 1.0 1.0 28 42
12348 30 283.0 3580 3015 0.2 1.0 1.0 16 24
12348 0.0 0o 180 0.0 08 1.0 1.0 1.7 26
12350 00 0.0 2100 1] 0.2 1.0 1.0 04 06
18280 00 0.0 2770 090 02 1.0 1.0 0.4 0.6
18281 0.0 0.0 1800 0.0 03 1.0 1.0 0.8 e
18282 1.0 119.0 128.0 EE 0.8 1.0 1.0 1.7 25
18283 13.0 3340 3370 152.8 31 1.0 1.0 8.1 92
18287 20 1500 2010 536.0 0.0 i0 10 10 28

4339 rows x 12 columns

Figura 34: Jupyter Notebook. Fungdo predict _purch para previsdes de toda a base de clientes. Imagem da autora.

E possivel, ainda, uma visualizagdo por ordem decrescente dos principais

compradores (top 10), para facilitar acdes de marketing especificas para o sucesso do cliente,

por exemplo (ver figura 35).



frequency recency

T monetary_value

predict_purch_10

predict_purch_30 predict_purch_80 predict_purch_50
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[}

Cliente
14911 131.0 aF20 3720 0837 30 38 17.8 238
12748 113.0 3730 3730 884 28 T 15.5 232
17841 1.0 aFan 3raan 364.5 25 ThH 15.2 228
13311 aa.0 3730 3730 avr.T 2.0 8.1 12.2 18.3
14606 280 3F20 3730 135.9 a0 6.0 12. 181
12971 T0.0 369.0 3720 159.2 18 48 98 14.5
13089 85.0 367.0 3880 2937 1.5 45 2.0 13.5
14327 53.0 367.0 3880 155.0 1.2 3T T4 1.1
13758 520 aTo 3720 TO8.T 12 35 72 10.8
16422 470 352.0 3880 T02.5 1.1 33 6.8 98

Figura 35: Jupyter Notebook. Top 10 clientes pela previsdo de compras nos proximos 90 dias. Imagem da autora.

5.2 Probabilidade de churn

A previsdo sobre a evasdo de um cliente (ou sua fidelidade) ¢ obtida por meio do

método plot probability alive matrix, da lifetime. Este método considera a frequéncia e

recéncia de um cliente ao longo do tempo para gerar, assim como o método anterior, uma

matriz.
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Grafico 09: Jupyter Notebook. Probabilidade de churn. Imagem da autora.

fidelizado, orientado por altos indicadores de recéncia e alto nimero de transacdes.
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No grafico 09, a zona vermelha representa a probabilidade de o cliente estar



Nesse

sentido,

ha

a

possibilidade

de  aplicagdo

conditional_probability alive, que gera o dataframe ilustrado na figura 36:

da
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fungao

frequency recency T monetary_value predict_purch_80 predict_purch_180 predict_purch_270 prob_vivo

count 433800 4338000 433800 4,339.00 4,339.00 4,339.00 4339.00 4,338.00
mean 285 13074 2mav 30584 08 215 323 1.00
std B85 13221 117.88 281245 127 254 3m 0.01
min 0.00 0.00 0.00 0.0 0T 0.34 0.50 0.75
25% 0.00 0.00 11200 0.00 0.45 0.80 1.35 1.00
50% 1.00 g3.00 24800 176.84 077 1.53 2.30 1.00
T3% 300 25200  326.00 36018 127 2.54 3.8 1.00
max 13100 37300 37300 168,469,860 26.84 53.68 80.50 1.00

Figura 36: Jupyter Notebook. Fungdo conditional probability alive. Imagem da autora.

Na coluna inserida e nomeada “prob alive” (probabilidade de estar “vivo”),

percebe-se que 75% da base de clientes, no minimo, estard ativa no periodo maximo do

historico.

Pode-se, ainda, identificar os clientes mais sensiveis a se evadir da empresa,

aqueles a quem se deve tragar planos (comerciais ou de relacionamento) com objetivo de

reté-lo. Na figura 37, segmentou-se a base de clientes com probabilidade menor de 90% de

recompra, ou seja, maior probabilidade de inativagdo, que resulta em quatro clientes:

frequency recency T monetary_walue predict_purch_90 predict_purch_180 predict_purch_270 prob_vivo

ID Cliente
13093 G.00 BE.OD 373.00 1,172.18 A8 2.38 3.54 0.85
13107 5.00 §1.00 372.00 40.70 0.59 78 2.68 0.75
15235 8.00 56.00 373.00 24038 7 1.54 5.32 0.89
16723 5.00 8.00 371.00 N7 0.97 1.84 3 0.81

Figura 37: Jupyter Notebook. Clientes com probabilidade menor de 90% de recompra. Imagem da autora.

O método plot history alive analisa, ainda, o histérico de um cliente especifico e

como se desenvolveu durante todo o periodo de tempo. Este método ¢ ttil, por exemplo, para

compreender o historico de comportamento de compra e experiéncia dos principais clientes,

assim como dos clientes evasores. Aqui, considerou-se o cliente 13093 (ID Cliente), o

primeiro da lista com menor probabilidade de recompra para visualizar seu histérico junto ao

negocio (ver figura 38):
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Cliente 13893 : probabilidade de estar wivo ao longo do tempo
Hswry of P_alae
1

P
murchases

Cliemte 12893 probabilidade de estar vivo, desenvolvimento ao longo do tempo
count 374,24
mean 8.97
std 2.ed
min @.85
254 B.97
S 1.8a
754 1.2a
max 1.88

diype: floates

Figura 38: Jupyter Notebook. Probabilidade de churn de cliente especifico (ID Cliente 13093). Imagem da

autora.

O modelo ainda considera uma probabilidade minima de 85% para que este cliente
retorne a comprar com a empresa. [sso se da devido ao curto periodo de histérico (para esta
base, dois anos que compreendem entre 2010 e 2011) e grande percentual de clientes de
média frequéncia. Desse modo, caso se analisasse a partir de uma base de alta frequéncia com
clientes que compram mensalmente, o0 modelo tenderia a diminuir o percentual minimo de

probabilidade de recompra.

Na proxima se¢do, apresenta-se as modelagens preditivas do CLV, incluindo valores

previstos de faturamento geral e por cliente.
5.3 Previsao monetaria do customer lifetime value (CLV)

A previsao do customer lifetime value é possivel por meio da integracdo entre o
modelo BG/NBG e Gamma-Gamma. A longevidade do cliente considera todo seu histérico
disponivel de compra e a probabilidade de tempo de vida leva em conta parametros que
devem ser informados a maquina de aprendizado para aplicagio da funcdo

customer_lifetime_value.

Esses parametros sdo:
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e O periodo esperado que deve ser aplicado ao modelo probabilistico (em

meses);

e A taxa de desconto do retorno liquido que a empresa espera receber neste

prazo, ou seja, a taxa de dividendo entre acionistas (em percentual);

Para esse estudo, foi definido um periodo de 48 meses, para alcangar a previsao de
indicadores pelos proximos quatro anos, que € o periodo proposto como objetivo especifico
para esta monografia; e uma taxa de desconto anual de 10%, a exemplo de uma taxa de

dividendo definida entre os acionistas para o periodo, o que pode variar entres as empresas.

A fung¢do utiliza as métricas obtidas no modelo BG/NBD por meio da fungdo
summary_data_from_transaction_data (recéncia, frequéncia, longevidade “T” e wvalor

monetario) e retorna uma matriz de valores de CLV, conforme figura 39:

count mean std min 25% S0 T3% max

CLV_previste 2790000 9723082 35132822 535.1868 25872

—

3 4639820 3084076 000357238
3 4339820 5024076 000257238
3 40639820 5084076 880257238

CLY 2790000 9723.082 315132822 535.168 25372

e

LTV 2790000 9,723.082 35132822 535.188 25572

—

frequeney 2,790,000 4454 §.830 1.000 1.000 3.000 5.000 131.000

recency 2790000 203328 111450 1000 106.000 211.000 301.750 373.000

T 27900000  260.121 101.480 9000 197250 234000 353000 373.000

moenetary_value 2790000 477350 3245522 1000 187185 309473 458371 168459500
predict_purch_30 2,780.000 1.428 1.458 0.258 0872 1.067 1.650 20.843
predict_purch_180 2.790.000 2855 2818 0.731 1.345 2133 1318 53,677
predict_purch_370 2,790,000 4281 4375 1.088 2017 3200 4077 20.504
prob_vive 2790000 0.988 0.007 0.752 0.888 0.888 1.000 1.000
faturamento_esperade 27800000 459080 2437708 35325 228001 329182 453733 125940.165
media_esperada 2790000  477.350 3245832 1000 187.165 309473 458371 168459.500
margem_erre 2,790,000 -7.370 812660 -42.520.434 -1.025 11482 33887 T11.687

Figura 39: Jupyter Notebook. Descri¢ao de previsdes de toda a base de clientes. Fonte: imagem da autora.

A partir do dataframe, conclui-se que em quatro anos, a média prevista do CLV
para esta base de dados ¢ de €9.723,08, com uma probabilidade média de 99,8% da base de

clientes estar viva.



E possivel ainda, ampliar a visualizagio por cliente. Na figura 40, percebe-se, por

exemplo, que o cliente 16.446 € o cliente mais valioso, com um CLV esperado de quase €1

milhao e faturamento esperado, nos proximos 48 meses, de €125.940,16.

CLV_previsto CLV  prob_vive faturamento_ssperade media_ssperada margem_erro

D

Cliente
16446  909,257.238 000357238 09942 125,840.188 158,480.500 42520434
146468  TOT, 753273 TOT. 753273 1.000 0.321.425 6,388.706 -45.281
18402  651,125.338 651,125.338 1.000 8,230,351 0,348.477 -118.125
17450 5354978630 5354978630 1.000 T.315.109 T.404.600 -80.581
14036 470350878 470,650.878 1.000 3.885.181 4,071,434 -T5.273
12755 324.303 §24.303 0988 125.048 17.550 107. 452
14865 307251 807251 0899 123.144 15.000 108.144
17134 303.200 603.280 0998 118.40% 10.000 100,409
18037 586.816 588.816 0.947 35.325 T.T44 27.581
17816 §35.168 535.163 09948 50.983 3.783 441048

Figura 40: Jupyter Notebook. Dataframe de visualizag@o de indicadores por cliente. Fonte: Imagem da autora.

5.4 Visualizacao de dados
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Por fim, a base de dados ¢ exportada do ambiente de programagao e importada para

a ferramenta Data Studio, da Google. A ferramenta de visualizagdo de dados possibilita o

compartilhamento do dashboard preditivo para gerenciamento proativo da carteira de clientes

(ver figura 41).
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Dashboard de sucesso do cliente | Por Gabrielle Désirée

valor faturado Valor esperado em 3 meses Valor esperado em & meses Valer esperado em 4 anos Margem de emo (faturamenio)

1.331.830,74 € 3.984,20 € 7.966,87 € 1.311.269,57 € -20.561,18 €
Valor de vida do cliente (CLV) Frequéncia média
27 127 398 65 { 4 45 Probabilidade de chum
- - r '
I Frequincia ssperads por clisnte v 1 Clicnte ay
= Q, Digite para pesquisar Faixa de CLV (em Euro)
16445 999,3 mil : — *
W 14545 797,38 mil ]
W 18102 651,1 mil
W 17430 536 mil
W 14095 470.7 mil
14911 12748 17841 15311 14606 12971 13089 14527 13798 16422
W 149711 337.9 mil

Figura 41: Visualizacdo de dados preditivos em dashboard hospedado no Data Studio. Fonte: Imagem da autora.

O dashboard ¢ interativo, gratuito e compartilhdvel, levando a equipe de marketing
a tomadas de decisdes orientadas a dados preditivos. Foram selecionadas métricas relevantes
para acompanhamento a longo prazo, como a frequéncia média de compras, CLV, faturamento

esperado, margem de erro e churn, por exemplo.

Os dados sdao podem ser atualizados em tempo real, a partir do ambiente de
programagao, sendo atualizados a medida do processamento de novas transagdes ou pela falta

delas, como abandonos, recompras ou entrada de novos clientes.
5.5 A¢bes estratégicas

A partir dos recursos fundamentados a respeito da experiéncia do cliente, gestao de
relacionamento e marketing preditivo, todos em prol do sucesso do cliente, este trabalho
resulta em uma aplicagdo que baseia-se em machine learning, esta que ¢ melhorada a medida
que recebe mais historico de transagdes, para prever resultados monetarios pelos proximos
quatro anos - periodo esse que foi limitado apenas para fins metodolégicos e que pode ser

expandido.

Nesse sentido, agdes estratégicas para gerenciamento desses resultados de forma
proativa, gerenciando o onboarding, fidelidade e recuperagdo sdo propostas e aplicaveis para
modelos de negbcios de receita recorrente, correspondendo ao objetivo geral desta

monografia.
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Com intuito de induzir ao faturamento a curto, médio e longo prazo, sdo propostas

as seguintes acgdes:

e Divisdao dos clientes em clusters (agrupamento de clientes de caracteristicas
especificas) baseados em seu CLV, para tratamento de interesses, distribui¢ao
de beneficios, suporte de sucesso, acompanhamento da jornada e indicador de
satisfacdo (o NPS), o que visa reter e fidelizar os principais clientes que
compdem a carteira que € o ponto-chave para a sustentabilidade financeira do
negocio, como apresentado na se¢do 2.3.2.1 desta monografia;

e Defini¢do de um grupo de trabalho especifico para tratamento do grupo de
clientes com probabilidade de evasdo acima de 80%, por exemplo - esta taxa
devera ser definida pela empresa, embasada nos resultados estatisticos obtidos
e fundamentados na secdo 2.3.2.2 desta monografia, conforme defende a secao
3.1 que, apesar da estratégia aliada a dados, a interven¢do humana ¢ essencial
para o sucesso do plano tatico;

e Pesquisas com o cliente interno que caracterizem qualitativamente cada cluster
e analises quantitativas exploratdrias, demarcando padrdes estatisticos sobre
produtos e servicos que sdo consumidos e quais t€m potencial para crescer a
participagdo de clientes na carteira, gerenciando estratégias de up-sell e
cross-sell orientadas a andlise relacional entre os demais participantes do
cluster;

e Revisdo do mix de produtos/servigos e divisdo dos quais atendem cada cluster,
formando comités de clientes que opinam ativamente e guiam a produgdo de
produtos ou melhoria de servicos, como fundamentado no topico 2.3.2 desta
monografia que argumenta acerca do valor do cliente para a estratégia da

empresa, gerando a oportunidade de participagdo em decisdes;
5.5.1 Mapeamento da jornada do cliente

O mapeamento da jornada do cliente para empresas B2B precisa considerar as
etapas do ciclo de vida do cliente, prever os pontos de contato e plano de canais de

comunicag¢do que considerem a hierarquia de valor dos clientes (ver figura 10).

As figuras 42, 43 e 44 contemplam o modelo desenvolvido pela autora para
empresas de receita recorrente, baseado no ciclo de vida do cliente, fundamentado no tépico

2.4.1 e na evolugao do funil de marketing, apresentada na se¢ao 2.3 deste estudo.
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Fase da Jomada Etapa 01: Captacdo de clientes Etapa 02: Onboarding

Agodes

O que o cliente vai

fazer? h . }
Engajar, conhecer, investigar, avaliar, compreender
e converter

Touchpoint: Que
parte do servico o

cliente vai interagir? . s
Canais de comunicagéo

- High touch: prospeccéo hunterfativa por
consultores especializados e SDRs;

- Low touch: Canais de publicidade fisicos ou

digitalis

High tech: Canais de publicidade fisicos ou

digitalis

Pensamento do
cliente: o que o cliente

S5t persando? A empresa tem uma boa solucio/produto para meu

negacio/para mim.

Sentimente do
cliente: o que o cliente

estd sentindo? Neutro/Positivo

Propriedade do
processo. quem € o

lider nisso? Equipe de Marketing

Oportunidades

Estratégias de captacéo online, offline e ativa
(hunter).

Indicadores de

performance Taxa de ativacéo de novos clientes (captacdo X

conversao)

Receber promessas feitas durante a captacéo
Obter acesso a materiais de implementacdo do servico, freinamento do
produto.

Canais de comunicagéo

.

High touch reunities presenciais de treinamento & implementacéo com
especialistas,

Low touch: reunies periddicas de treinamento/implementacéo e canal
digital de comunicacéo;,

High tech: Treinamento/Implementacéo através de portal de
relacionamento, webinars, canais digitais;

.

Terei sucesso com esse produto/servico

Neutro/Positivo

Equipe de Customer Success

Participacéo do canal de SAC,
Premiacdes e beneficios exclusivos;
Ofertas segmentadas;

Brindes;

Compras previstas, frequéncia prevista X Real, NPS

Figura 42: Mapeamento da jornada do cliente: captagdo e onboarding. Fonte: Imagem da autora.



Fase da Jornada Etapa 03: Energizacao

Acdes
O que o cliente vai
fazer?

Aumentar o ticket médio, comprando mais produtos e experimentando outras

solucdes/servicos/produtos.

Touchpoint: Que
parte do servigo o
cliente vai interagir?
Canais de comunicacgédo

+ High touch: Consultores especializados;

» Low touch: Consultores especializados, loja fisica ou atendimento online;
« Techtouch: E-commerce, canais de vendas digitais, e-mail ou loja fisica

Pensamento do
cliente: o que o cliente

esta pensando? para obter mais sucesso.

Sentimento do
cliente: o que o cliente s
esta senﬁnqdo? Neutro/Positivo

Propriedade do
ﬁé:freﬂs:sz)?quem €0 Equipe de Marketing Digital/Comercial

Oportunidades

Indicadores de

performance Compras previstas, frequéncia prevista X Real, NPS

Preciso de mais solucbes/produtos ou solugbes/produtos complementares
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Etapa 04: Protecaolfidelizacio

Contribuir ativamente com o negécio, promover positivamente a empresa,

beneficiar-se com as solugdes adquiridas, aumentar ou manter seu ticket
médio

Canais de comunicagao

- High touch: Consultores especializados,

- Low touch: Consultores especializados, portal de relacionamento e canais
de publicidade digitais;

- Tech touch: Portal de relacionamento e canais de publicidade digitais;

Tenho sucesso com essa solucgo/produto.

Positivo

Equipe de Marketing/Comercial/Customer Success

Participacéo do canal de SAC;
Premiaces e beneficios exclusivos;
Ofertas segmentadas,
Brindes;

Compras previstas, frequéncia prevista X Real, CSAT

Figura 43: Mapeamento da jornada do cliente:energizacao, protecdo e fidelizacdo. Fonte: Imagem da autora.
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Fase da Jornada Etapa 05: Reconquista/Recuperacao

Agdes
O que o cliente vai
fazer?

Solucionar empecilhos para seu sucesso, retomar o negocio.

Touchpoint: Que
parte do servigo o
cliente vai interagir?

Canais de comunicacgdo

- High touch: Consultores especializados;
- Low touch: Consultores especializados e canais de publicidade digitais;
. Tech touch: Canais de publicidade digitais;

Pensamento do
cliente: o que o cliente . . .
esta pensando? N&o obtive sucesso com essa solugédo/produto.

Sentimento do
cliente: o que o cliente

esta sentindo? Negativo

Propriedade do

processo: quem é o

lider nisso? Equipe de Marketing/Customer Success

Oportunidades Participagéo do canal de SAC;

Premiagées e beneficios exclusivos;
Ofertas segmentadas;
Brindes;

Indicadores de
performance
Churn rate

Figura 44: Mapeamento da jornada do cliente: retencdo e recuperagdo. Fonte: Imagem da autora.

5.5.2 Canais de comunicacdo

O planejamento dos canais de comunicacdao segue a metodologia de hierarquia do
valor do cliente (ver secdo 2.3.2), prevendo diferentes experiéncias e pontos de contato para
consumidores de alto, intermediario e baixo ticketr médio, com base nas fundamentagdes

apresentadas no topico 2.3 do estudo.

Para consumidores de alto ficket médio, sdo propostos canais de comunicagao high
touch, com maior intervengdo e contato de consultores especializados, que contemplam
reunides mensais, por meios fisicos ou digitais, além de profissionais capacitados para atuar

dentro do negocio do cliente como facilitadores.

Para consumidores de ticket médio intermediario, propde-se canais de comunicagao

low touch, com intervengdes de consultores especializados apenas quando necessario e/ou em
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periodo pré-definido, com a possibilidade de reunides trimestrais, por exemplo. Nesse
sentido, também sdo ofertados ao cliente como canais de comunica¢do o e-mail, portal de

relacionamento, lives, What 5App exclusivo de atendimento, SAC, loja fisica, entre outros.

Para clientes de baixo ticket médio, planeja-se a comunicacao digital, por meio de
portais de relacionamento, e-mail, chat automatizado, webinars, lives, loja fisica, central de

relacionamento, SAC, entre outros.

Na fase de captacdo, propde-se, ainda, a atuacdo de hunters (cagcadores, em inglés).
Hunters sdo agentes de captagdo de clientes que podem atuar em meios fisicos, como
captacdo em eventos relevantes, ou online, atuando em redes sociais como o LinkedIn ao
abordar empresarios, investidores, empreendedores ou qualquer outro perfil que seja relevante

para o negocio.
5.5.3 Plano tatico

Baseado na analise de indicadores preditivos resultantes da implementacao da
aplica¢do desenvolvida neste estudo, o relacionamento do cliente, principalmente nas fases de
energizagdo, protecao e reconquista pode ser monitorado e controlado com base nas faixas de

probabilidade de churn e CLV.

Na secdo “Probabilidade de churn”, pode-se, ainda, segmentar a base de clientes
por faixas de probabilidade de evasdo, levando a equipe a agir proativamente ao evitar a
inativagdo do cliente e a diminui¢do do potencial de compra. Algumas acdes podem ser

propostas, a exemplo:

e C(lientes com probabilidade de churn abaixo de 60% (quanto menor o
percentual, mais provavel ¢ a evasdo) e CLV acima de €50.000 sao contatados

e recebem consultorias do servigo/produto pelo proximo més;

e C(lientes com probabilidade de churn abaixo de 80% (quanto menor o
percentual, mais provavel ¢ a evasdo) e CLV até €50.000 sdo contatados,

recebem treinamento gravado e ofertas especificas;

e C(Clientes que declinaram na previsdo CLV no ultimo més recebem ofertas

customizadas;
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Portanto, o plano de agdo de marketing e vendas deve ser guiado pelos insights de
valor do cliente, em prol de seu sucesso. Existe um horizonte de agdes que podem ser
adotadas a partir da aplicagdo desenvolvida nesta monografia, possibilitando inclusive a
existéncia de relacionamentos one fo one, que consideram beneficios, ofertas e oportunidades
personalizadas por cliente, dentro do universo de toda a base de contatos. Esta ¢ uma das
contribuicdes em que a ciéncia de dados ¢ aplicada a favor do marketing, operacionalizando

analises de big data e resultando em estratégias assertivas e otimizagdo de orcamento.
6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

O presente estudo debrucou-se a aplicar as solucdes da ciéncia de dados a favor de
estratégias preditivas de marketing, voltadas ao sucesso do cliente e a sustentabilidade

financeira do negocio de receita recorrente (B2B).

Atualmente, empresas tém adotado a disciplina Customer Oriented, na qual
estruturam-se internamente para entregar o melhor produto/servico ao cliente, solucionando
quaisquer atritos durante o relacionamento. Sdo varios os beneficios conquistados ao adotar
essa cultura: clientes satisfeitos, comprando mais, indicando o negocio para possiveis novos
consumidores e com participagao ativa no desenvolvimento de novos produtos, campanhas,

entre outros.

A 4rea de CRM, que rotineiramente administra canais de comunicacdo e ofertas
para a base de clientes, pode ser aliada a estratégias de Customer Success e solucdes da
ciéncia de dados para gerenciar operagdes com grandes quantidades de dados que resultam em

acoOes guiadas por previsdes estatisticas € matematicas.

O setor de Customer Success tem o objetivo de entregar as promessas de valor e
sucesso durante todas as fases da jornada do cliente com o negdcio por meio de uma postura
proativa e observacdo de indicadores de sucesso, evitando evasdes e fidelizando

consumidores.

Observou-se ao longo do estudo que as metodologias relacionadas a matematica e
estatistica possibilitam o gerenciamento do relacionamento com toda a base de clientes de
maneira otimizada, orientando a equipe de marketing por meio de dados. Conforme
demonstrado, os modelos RFM, BG/NBD e Gamma-Gamma, aplicados por meio da
linguagem de programacao Python, tornaram possivel a previsao por maquina de aprendizado

pelos proximos quatro anos da frequéncia de compras (geral e por cliente), probabilidade de
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evasdo e valor de vida do cliente (CLV) por meio de operacdes em larga escala de dados

historicos (big data).

Dessa forma, agdes estratégicas que otimizam investimentos ¢ melhoram o
relacionamento com o consumidor sdo propostas a partir dos resultados observados na secao
de visualizagdo e fundamentado por técnicas da experiéncia do cliente, em que se mapeia a
jornada do cliente, prevé a operagdo dos canais de comunicagdo e/ou pontos de contato e

acoes proativas de energizacao, prote¢do e recuperagao do cliente quando propicio.

Como préximos passos de desenvolvimento, que visam a continuidade deste
estudo, ¢ possivel o cruzamento de dados de faturamento segmentando esforcos por praca,
resultados integrados com agdes que acontecem em redes sociais e, ainda mais relevante,
dados de faturamento cruzados com o tempo climatico, podendo, por exemplo, compreender

qual a correlagdo da performance de vendas em dias chuvosos ou ensolarados.

Estes insights poderdo entregar profundas andlises de oportunidades para acdes
estratégicas de marketing, fazendo com que a equipe realize acdes com maiores resultados e o
minimo de investimento € que se tornam cada vez mais assertivos, tendo em vista que a
maquina de aprendizado desenvolvida na aplicagdo tende a se tornar cada vez mais confiavel

com a atualizagdo diaria de sua base de dados.
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APENDICE A - CODIGO DE PROGRAMACAO

In [2]: |pip install lifetimes

rRequirement already satisfied: lifetimes in c¢ihusers\gabri‘anacendaz\libhsite-packages (@.11.3)Mote: you may need to restart th
e kernel to use updated packages.

Requirement already satisfied: pandss»=8.24.@ in c:usersigabri‘anacondsz'\libhsite-packages (from lifetimes) (1.2.4)
Requirement already satisfied: dill»=d.2.6 iIn c:‘\wsers‘gabri‘anaconda3‘lib\site-packages (from lifetimes) (@.3.4)

rRequirement already satisfied: numpy»=1.18.e in c:\wsers\gabri\anaconda2'lib‘\site-packages {from lifetimes) {1.20.3)
Requirement already satisfied: scipy»=1.8.2 in c:\usershgabrivanaconda3'\lib‘site-packages (from lifetimes) (1.7.1)

Requirement already satisfied: sutogradr=1.2.8 in ciwusershgabri\anaconda3\lib\site-packages (from lifetimes) (1.3)

Requirement already satisfied: future»=8.15.2 in c:hwsers\gabrianaconda3ilibhsite-packages (from sutograd»=1.2.@->1ifetimes)
(8.18.2)

Requirement already satisfied: pytz»=2817.3 in c:\usershgabri\anaconda3‘\lib%site-packages (from pandas»=@.24.2->lifetimes) (282
1.3)

rRequirement already satisfled: python-dateutils=2.7.3 in cihwusers‘gabri‘anacondaz\lib\site-packages (from pandas»=@.24.8->1ifet
imes) (2.8.2)

Requirement already satisfied: six»=1.5 in c:\users\gsbrianacondaz‘:lib\site-packages {from python-dateutil>=2.7.3-»pandas»=0.2
4.8-»1ifetimes) (1.15.8)

In [2]: | #Importogde dos bibliotecas que serdo utilizedas para o andlise da base de dodos que estd em Excel

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
from datetime import timedelta
import seaborn as sns

from sklearn.metrics import mean_absclute percentage_error

from lifetimes import BetaGecritter, Gammacammaritter

from lifetimes.utils import \
calibration_and_holdout_data,
summary_data_frem_transaction_data, %
calculate_alive path

from lifetimes.plotting import %
plot_frequency_recency_matrix, \
plot_probability_alive_matrix, \
plet_period_transactions,
plot_history_alive, \
plot_cumulative_transactions, \
plot_calibration_purchases_vs_holdout_purchases, \
plet_tranmsacticn_rate_heterogeneity,
plot_dropout_rate_hetercgeneity

import warnings
warnings.filterwarnings("ignore"}

#matplotlib inline
sns.set{rc={'image.cmap': 'coolwarm'})

pd.set_option("display.precision”,2)
np.set_printoptions(precision=2, suppress=True)
pd.options.display.float_format = '{:,.&f}"'.format



In [2]: |#Importogdo (obertura) da base de dodos
dfeé = pd.read_excel(r"‘Users\gabri\OneDrive\Documentoshonline Retail.xlsx"™)

In [5]: |&#Conferéncia se o campo "I0 do cliente"” estd vazio, afinal, precizemos trabolhar apenas com os clientes identificdveis

out[5]:

In [&]: |# Deleta-se as linhas que ndo se pode identificar o

In [7]:

out[7]:

In [8]:

# para compreender de forma real os indicodores sugeridos

dfe[dfe.isnull().any(axis=1)]

Transagio Cod Estoque Descrigio  Quantidade Data Transagdo Frego unitaric 10 Cliente Pais

822 535414 22138 [VER] 53 2010-12-D1 11:52:00 1] MaM  United Kingdom
1443 536544 21772 DECORATINE ROSE BATHROOM ECTTLE 1 2010-12-01 14:32:00 3 MaM  United Kingdom
1444 536544 21774 DECORATIVE CATS BATHROOM BCTTLE 2 2010-12-01 14:32:00 3 MaM  United Kingdom
1445 536544 21785 POLKADOT RAIN HAT 4 2010-12-01 14:32:00 1 MaM  United Kingdom
1446 536544 21TET RAIN PONCHO RETROSFOT 2 2010-12-01 14:32:00 2 MaM  United Kingdom
M1536 581408 E50008 JUMBO BAG RED RETROSPOT g 2011-12-09 10:25:00 4 MaM  United Kingdom
1537 581408 250949C JUMBO BAG BAROQUE BLACK WHITE 4 2011-12-09 10:25:00 4 MaM  United Kingdom
41538 581408 25150 LADIES & GEMNTLEMEM METAL SIGN 1 2011-12-08 10:25:00 5 MaM  United Kingdom
41538 581408 25174 Si4 CACTI CANDLES 1 2011-12-0910:25:00 1 MaM  United Kingdom
41540 581408 DoT DOTCOM POSTAGE 1 2011-12-08 10:25:00 1714 MaM  United Kingdom

135080 rows = & columns

# Copig-se a base de dodos por seguranga
dfl = dfe.copy()
dfl = dfi[pd.notnull{dfi["ID Cliente"]}]

# Ainda existem valores faltando? Se sim, exclui-los
becMiss = dfl.isnull().values.any{)
if bocMiss:
_ = [print(k,":",v) for k,v in dfl.isnull(}.sum().items(} if wl=8]

# Revisdo dos mumergis muméricos para conferéncia
dfl.describe

<bound method MDFrame.describe of Transagdo Cod Estoque

a 536365 851234 WHITE HAMNGING HEART T-LIGHT HOLDER
1 536365 71@s53 WHITE METAL LANTERM
2 536365 44858 CREAM CUPID HEARTS COAT HANGER
3 536365 248296 ENITTED UMIOM FLAG HOT WATER BOTTLE
4 536365 B4829E RED WOOLLY HOTTIE WHITE HEART.
541284 BB15E7 22513 PACK OF 2@ SPACEBOY NAPKINS
541985 BB15E7 22899 CHILDREN'S APROM DOLLY GIRL
S419as 5E15E7 23254 CHILDREMS CUTLERY DOLLY GIRL
5412@7 SE15E7 23255 CHILDRENS CUTLERY CIRCUS PARADE
541983 EB15E7 22138 BAKING SET 9 PIECE RETROSPOT

Data Transagdc Frego unitarico ID Cliente Fals
] 2818-12-81 8312888 3 17,858 United Kingdom
1 2818-12-81 85:25:82 3 17,858 United Kingdom
2 2818-12-81 85:25:88 3 17,858 United Kingdom
3 2@1@-12-81 @5 2588 3 17,858 United Kingdom
4 2@1@-12-81 @5 2588 3 17,858 United Kingdom
541984 2011-12-89 12:58:88 1 12,688 France
41985 2811-12-82 12:58:88 2 12,588 France
S419@s 2811-12-82 12:58:88 4 12,588 France
41987 2811-12-892 12:58:88 4 12,588 France
5419@E 2011-12-89 12:5&.88 5 12,688 France

[485829 rows X 8 columns]»>

#Para prevenir que compras devolwidos de clientes contobilizem, exclui-se

dfi[df1["Quantidade”] <= @]

# valores faltando

o m e W

P

Lo e

v

—

Descrifdo Quantidade

ores muméricos que estejam negotivos
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out[a]: Transagio Cod Estoque Descrigac Quantidade Data Transagdc Prego unitario 1D Cliente Pais.
141 C536379 8] Discount -1 2010-12-01 0E:41:0D 23 14,527 United Kingdom
154 C536383 35004C SET OF 3 COLOURED FLYING DUCKS -1 2010-12-01 02:49:0D 5 15,311 United Kingdom
235 C535391 Z2558 PLASTERS IN TIN CIRCUS PARADE -12 2010-12-01 10:24:00 2 17.548 Unit=d Kingdom
236 C538301 2104 PACK OF 12 PINK PAISLEY TISSUES -24  2010-12-01 10:24:00 a 17,848 United Kingdom
237 C536301 21083 PACK OF 12 ELUE PAISLEY TISSUES -24  2010-12-01 10:24:00 1] 17,548 United Kingdom
540449 C581480 Z3r44 ZINC TLIGHT HOLDER STARS SMALL =11 2011-12-09 0E:57-00 1 14,387 United Kingdom
41541 C581409 M Manus! -1 2011-12-09 10:28:00 225 15,488 Unit=d Kingdom
4475 C531563 21258 VICTORIAM SEVIMG BOX LARGE -5 2041-12-08 11:57-0D 11 15,311 United Kingdom
MiTi6  C531500 24872 HAMGIMNG HEART JAR T-LIGHT HOLDER -1 2041-12-00 11:52:00 1 17,215 United Kingdom
™7 Co31509 20870 36 PENCILS TUBE RED RETROSPOT -6 2011-12-00 11:58:00 1 17,215 United Kingdom

8905 rows = & columns

In [9]: |# Restringir andlise gpenos & transogdes com guantidade positiva
df1 = dfi[dfi["Quantidade"] > 8]

83

# Ng columa “Dato Transacdo”™ temos o dig € horg que o cliente comprou. Como apenas @ dote serd wtilizods mo ogndlise, remove-se
# o5 glgarismos relativos & horg, pois ndo serdo necessdrios.
dfi["Data Transagio”] = pd.to_datetime(dfi["Data Transacdo"]).dt.date #normolize()
#df1.s5et_index("InvoiceDate”, inplace=False)

o

# A biblioteco Pandas interpreto o "ID Cliente" como uma voridvel numérica. Serd necessdrio redefimir
# como um tipo de objeto/string e ndo como numero.

df1["ID Cliente"] = dfl["ID Cliente"].astype(np.inted).astype{ocbject)

# revisfio das waridveis cotegdricas
df1.describe(include="object"}.T

outf2]: count unique top freq
Transagdo 397924 18533 578338 542

Cod Estoque 387824 3885 851234 2035

Descrigio 397924 3BTT  WHITE HANGING HEART T-LIGHT HOLDER 2028

Data Transagao 397924 305 2011-11-08 1423

ID Cliente 397324 4318 17841 TBAT

Pais 387824 ki United Kingdom 354345

In [12]: | # O conjunto

# 0 pois (localidode) com mais transacdes & o Reino Unido.

de dodos compreende 4.339 IDs de clientes exclusivos e 385 datas de compra dentro do periodo enalisado

# Os mumeres dos foturos, codigos de estogue e descrigbes ndo fornecem informogdes significotivas pare o ondlise,
# portanto, exclui-se.

#1 colung "pois" gpresento dados relevantes porg g segmentocdo de cliente, contudo, por trobolhar-se com wmg quantidode

# ge mois de 490.000 dodos serd removido, poro focilitor o manipulogdo. Os clientes serdo andlisodos de umo perspectiva global.

# Doleta-se colungs gue ndo sdo lteis

try:

dl = dfil.drop(["Transagdc”, "CAd Estoque", "Descrigdo”, "Pais"], axis=1, inplace=True)

except:

pass
dfl.describe{include="object").T

out[12]:

count

unigue

top freg

Data Transagdo 397024
ID Cliente 307024

05
4338

20111108 3423
17841 7847

In [11]: | # Porg determingr os velores monetdrios das transacdes - e posteriormente tombém os LTV de todos os clientes -
# insere-se umg nova colung “Faturamento™ multiplicande as quantidedes pelos precos unitdrios correspondentes.

df1["Faturamento"] = dfi["Quantidade™] * dfi["Precoc unitaric”]

afl



Oout[11]: Quantidade Data Transagdc Prege unitario 1D Cliente  Faturamento

o ] 2010-12-01 3 17e50 15
1 g 2000-12-01 3 17850 20
2 8 2010-12-01 3 iTesD 22
3 g 2010-12-01 3 17850 20
4 g 2000-12-01 3 17850 20
541904 12 20111208 1 12680 10
41805 g 2011-12-00 2 12580 13
41806 4 2011-12-08 4 12680 17
541907 4 20111208 4 12680 17
41508 3 2011-12-00 ] 12580 15

397924 rows x 5 columns

In [12]: |# Revisdo dos valores numericos
dfl.describe()

out[12]: Quantidade Prego unitario Faturamento
count 307,624 IET.024 387,824

mean 12 3 22

std 180 22 i

min 1 1} ]

25% 2 1 5

0% & 2 12

T5% iz 4 0

max 80,885 8.143 168.470

In [13]: | #Estrutura de doto
date_grp = dfl.groupby(dfi["pata Transagas”]).mean()

date_grp
out[13]: Quantidade Prego unitario Faturamento
Data Transagio

2010-12-1 12 3 24
2010-12-02 16 3 24
2010-12-03 11 3
2010-12-03 G 3 1z
2010-12-06 & 3 16
2011-12-05 11 3 17
2011-12-08 11 2 i
2011-12-07 i 3 32
2011-12-08 11 3 20
2011-12-08 147 2 i)

303 rows = 3 columns

In [14]: |# Recéncim, Frequéncic e Idade T
dfx = df1[df1["ID Cliente"] == 14527]
xmax_date = dfx["Data Transacdo"].max()
xmin_date = dfx["Data Transacdo"].min()

# Recéncia:

print("pata da primeira compra:", xmin_date)

print(“"Data da Gltima compra:"”, xmax_date)

xrec = (xmax_date - xmin_date).days

print(“recéncia:", xrec) # recéncia € o tempo entre o primeirg e dltimg compra
# Idode "T":

xmaxall_date = dfl["Data Transacdo"].max()

prinmt("Data mdxima do histdrico:", xmaxall date)

xage = (xmaxall_date - xmin_date).days # Idode "T"

print("T:", xage)

# Frequéncia:
xfreq = len{dfx[dfx["Quantidade"] » &].groupby("Data Transacdo"})-1 # Freguéncig: periodos entre compras
print("Frequéncia:", xfreq)

Data da primeira compra: 2818-12-85
Dzta da Ultims compra: 2011-12-87
Recéncia: 367

Data maxima do histérico: 2811-12-89
T: 369

Frequénciz: 52



In [15]:

out[15]:

In [158]:

out[15]:

In [17]:

out[17]:

# Ftopa de Treinamento/Teste (colibration/holdout)

t_holdout = 248 # digs reservodos para o periodo de esperg

max_date = dfl["Data Transagdc"].max() # dotg fingl de observardo

print("Data fim da cbservacdo:", max_date)

max_cal_date = max_date - timedelta(days=t_holdout} # dota finol escolhida para o periodo de calibragdo

print({"Data fim do periodo de calibragao:”, max_cal_date)

df_ch = calibration_and holdout data(
transactions = dfl,
customer_id_col = "ID Cliente",
datetime_col = "Data Transacda",
monetary_value_col = "Faturamento”,
calibration_period end = max_cal_date,
observation_pericd_end = max_date,
freq = "D")

print("Comportamento do cliente no periodo de calibragdo e espera")
pd.options.display.float_format = '{:,.8f}"'.format
df_ch

Dsta fim d& cbservacdo: 2811-12-88
Data fim do periodo de calibragdo: 2811-94-13
Comportamente do cliente no periodo de calibracao € espera

frequency_cal recency_cal T_cal monetary_value_cal frequency_holdout monetary_value_holdout duration_holdout

ID Cliente
12346 o 1] 85 0 0 ] 240
12347 2 121 127 558 4 25 240
12348 2 10 118 207 1 02 240
12330 o 1] 70 0 0 0 240
12352 3 34 56 422 3 20 240
18270 i} 1] 28 0 1 i) 240
18272 i} 1] g 0 ] 18 240
18273 i} 1] 17 0 2 TG 240
18280 1] a 37 0 0 ] 240
18283 2 53 a7 105 1 3 240

2299 rows x 7 columns

df_ch.describe()

frequency_cal recency_cal T_cal menetary_value_cal frequency_holdout monetary_value_holdout duration_holdout

count 2700 27299 2209 2299 2209 2,780 2700
mean L | Y 178 3 28 240
std z 42 43 438 5 13 ]
min U] 0 a 0 a ] 240
25% ] 0 42 0 1 3 240
0% ] 0 g2 0 2 ] 240
T3% L 63 124 252 4 22 240
max 5 133 133 2,030 05 4,07 240

# treinamento: frequéncia
pd.options.display.float_format = '{:,.3f}".format

X = df_ch["frequency_cal"].value_counts{normalize-True}
X = x.nlargest(15)

print{"Frequéncia: "}

¥.s0rt_index{ascending=True)

Frequéncia:

a.22a a.591
1.2 a.184
2.0 8,892
3.oea @.851
4.8 a.e27
S.oaa a.a817
.02 8,289

8,224
16.208 9.0e3
1l.288 8.2€1
13.288 9.0¢1

17.2a8 a.eel
Mame: freguency_cal, dtype: floates
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In [18]:

Oout[18]:
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# troining: axis Length

max_freq = df_ch["fregquency_cal"].quantile{a.g3)
max_rec = df_ch["recency_cal™].max()

max_T = df_ch["T_cal"].max()

# treinamento

fig = plt.figure(figsize=(s, 4))

ax = sns.distplot{df_ch["frequency_cal"”])

ax.set_xlim{a, max_freg)

ax.set_title("Freguéncia (em dias): distribucdc de clientes");

# treinamento

fig = plt.figure({figsize=(s, 4))

ax = sns.distplet{df ch["recency_cal™]}

ax.set_xlim{e, max_rec)

ax.set_title("Recéncia (em dias): distribugdo de clienmtes")

# treinamento

fig = plt.figure(figsize=(s, 4))

ax = sns.distplot{df_ch["T_cal"]}

ax.set_xlim{a, max_T)

ax.set_title("Idade do clients T (em dias): distribugdo de clientes™)

Text(@.5, 1.8, 'Idade do cliente T (em dias): distribucdo de clisntes")

Frequéncia (em dias): distibugio de dienfes
na
or
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In [19]: | # determingr recéncia, frequéncia, idade do cliemte T, faturamento de coda cliente

df_rft = suemary_data_from_transaction_datal
transactions = df1,
customer_id_col = "ID Cliente”,
datetime_col = “"Data Transagdc",
monetary value_col = "Faturamento”,
observation pericd_end = max_date,
freq = "D")

pd.options.display.float_format = '{:,.8f}".format
df_rft

In [19]: |# determwingr recéncia, frequéncia, idade do cliente T, faturamento de cada cliente

df_rft = suemary_data_from_transaction_data(
transactions = dfl,
customer_id_col = "ID Cliente”,
datetime_col = "Data Transacdc"”,
monetary_value_col = "Faturamento”,
observation_pericd_end = max_date,

freq = "D"}
pd.options.display.float_format = '{:,.8f}".format
df_rft

out[19]: frequency recency T monetary_value
1D Cliente

12348 1} 0 325 1]

12347 8 365 367 600

12348 3 283 358 m

12349 1} 0 18 0

12250 o 0 0 ]

18280 i} 0 7 (1]

18231 i} 0 180 1]

18282 1 119 128 T8

18283 13 334 337 153

18287 2 159 201 536

4339 rows * 4 columns



In [22]:

out[2e]:

In [21]:

Aplicacdo do modelo beta-geometric/NBD

# Modelo BG/NED
bgf = BetaGeoritter(penalizer_coef=1le-25)
bef.fit{

frequency = df rft["frequency”],

recency = df rft["recency”],

T = df_rft["T"],

weights = None,

verbose = True,

tol = 1e-88)
pd.options.display.float_format = '{:,.3f}".format
bgf.summary

Optimization terminated successfully.
Current function value: -2.78%794
Iterations: 38
Function evaluations: 39
Gradient evaluations: 3%

coef se[coef] lower 95% bound upper 85% bound

r o 0T 0.027 0.774 0878
alpha 88.810 2818 G770 T4.041
a 0002 0.008 -0.010 0.014
b 2857 5.267 -8.317 15250

# treinamento: o modelo reflete dados regis de forma suficientemente prowima?

# freguéncig de tronsogdes repetidos: previsdo X real
fig = plt.figure{figsize={20, 2@))
plot_period_transactions{bgf};

«Figure size 1442x144@ with @ Axes»
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In [22]: |# Teste de compras previstos X redis no periodo de holdout
fig = plt.figure{figsize=(4a, 48}}
plot_calibration_purchases_ws_holdout_purchases({bgf, df_ch});

In [23]:

out[23]:

In [24]:

kT4

<Flgure size 28822880 with @ Axess

Actual Purchases in Holdout Period vs Predicied Purchases

- 3

Average of Purchases in Holdout Peniod

# Determing-se recéncig, frequéncig,

—— fequency_haldout
— model_predictions

2
Purchases in calibration period

3

4

turamento para todo a bose de clientes

df_rft = summary_data_from_transaction_data(
transactions = dfl,
customer_id_col = "ID cCliente”,

datetime_cel = "Data Transagac”,
monetary_value _col = "Faturamento”,
observation pericd end = max_date,

freg = "D"}
pd.options.display.float format = '{:,.8f}".format
df_rft

frequency recency T monetary_value
1D Cliente

12346 ] 0 325 [}

12347 ] 385 387 500

12242 3 283 3858 0

12349 0 [ 1] L]

12350 1] 0 3o []

18280 0 27 [}

18281 0 0 180 o

18282 1 118 126 &

18283 13 334 337 153
18287 2 158 201 536

4339 rows = 4 columns

df_rft.describe()
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out[24]:

In [25]:

out[25]:

frequency recency T monetary_value

count 4,330 4,330 4330 4,330
mean ] 131 223 anr
std ] 132 118 2612
min 0 0 i} 1]
25% ] o 1z i}
0% 1 93 248 177
7% 3 252 3% 360
max 13 3f3 3T 168,470

# Modelo BG/NBD
bef = BetaGeoFitter(penalizer coef=1e-8&)
bgf. Fit{
frequency = df rfE["frequency”],
recency = df_rft["recency”],
T = df_rfE["T"],
weights = None,
verbose = True,

ol = le-88)
pd.options.display.float_format = '{:,.3f}'.format
bef. summary
optimization terminated successfully.

Current function walue: -2.7839794
Iterations: 38
Function evaluations: 39
Gradient evaluztions: 39
coef se[coef] lower 33% bound wpper 35% bound
r 0827 o.oz7 0.774 0.87@
alpha §3.810 2618 83.778 7404
a 0.002 0.008 -0.010 0.014
b 2857 5267 -2.317 15.250
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In [26]:

In [27]:

#axis Length

max_freq = int{df_rft["frequency”].max{)}
max_T = imt{df_rft["T"].max(}}

max_rec = int(df rft["recency™].max(}}
print(max_freg)

# frequéncia de transacdes repetidas: prevista X real
fig = plt.figure(figsize={2a, 2a))
plot_period_transactions{

model = bgf,

max_frequency = 18);

121
<Flgure size 144gwlsasa with @ Axess
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Compras previstas

#ompras previstas em gté 38 dios

# funcdo owdilior: plotg o nimere esperodo de compros futurgs gque um cliemte com
# frequéncio f e recéncia r fordo no periodo de previsdo

def plot_freq rec(t):
fig = plt.figure(figsize=(18, 1)}
plot_freguency_recency matrix(
model = bgf,
T=1,
max_frequency = max_freq,
Max¥_recency = max_rec);

# Chomado do fungdo plotter entre 3@ e 189 dios
tFC = [98, 188]
_ = [plot_freq rec(t) for t in trC]
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In [28]: |# previsdo de compras de cliente selecionado em periodo “T"
t = 132
custID = 12588

df_rft_c = df_rft.loc[custID,:]
predC = bgf.predict( t,
df_rft_c["“frequency”],
df_rft_c["recency™],
df_rft_c["T"])
print(“cliente”, custID, ": nimerc esperadc de compras em", t, "dias =", f'{predC:.1f}")

cliente 125@8 : ndmero esperado de compras em 128 dias = 4.2

In [29]: |# fungdo cuxiliar "predict purch": previsfo de compras de todos os clientes em periodo “T"
def predict_purch{df, t}:
df["predict_purch_" + str{t)] = \
bef.predict(
t

»
df["frequency™],
df["recency"],
T )

# # funcdo guxilior "predict_purch": previsdo de compras de todos os clientes em miltiplos periodes “T"
t_FC = [98@,180,27a]

_ = [predict_purch{df rft, t) for £ in t_FC]

pd.options.display.float_format = '{:,.1F}".format

print(“Previsdc do nimero de compras de cada cliente nos prdximos 'T' dias"":")

df_rft

Previsdo do nimero de compras de cads cliente nos proximos T dias:

out[29]: frequency recency T monetary_value predict_purch_30 predict_purch_180 predict_purch_270
1D Cliente
12348 0.0 0.0 3250 0.0 0.2 0.4 0.8
12347 g0 IE5.0 3670 5RO 4 3 42
12348 2.0 2830 3530 015 0.8 1.6 24
12349 oo 0o 180 0.0 09 i7 2.6
12350 00 00 3100 0.0 0.2 04 0.8
18280 00 00 2770 0.0 0.2 04 0.8
18281 oo 0.0 1300 0.0 03 08 02
18282 i0 118.0 1260 T8 03 17 25
18283 120 3240 3370 1523 24 g1 0z
18287 20 1580 201.0 536.0 0.9 19 28

4339 rows = 7 columns

In [3e]: # top 1@ clientes nos prdximos 3@ digs
print("top 18 clientes pela previsio de compras nmos préximos 28 dias"™)
df_rft.sort_values(by="predict_purch_38", ascending=False).head(1a)

top 18 clientes pels previs3o de compras nos proximos 9@ dias



out[3e]: frequency recency T monetary_value predict_purch_30 predict_purch_180 predict_purch_270
1D Cliente
14511 131.0 ar2o 3730 1,083.7 258 537 80.5
12743 113.0 730 3730 208 4 232 45.3 60.5
17841 111.0 3720 3730 3645 228 455 6.3
15311 En0 730 3730 BIT.7 183 5.8 54.9
14808 B0 3720 3730 135.0 181 352 54.2
12371 T0L0 3500 3v20 1502 145 289 43.3
13083 5.0 357T.0 360.0 2037 135 aT0 40.8
14327 530 3570 369.0 155.0 111 el 332
13798 520 ario 3720 TOG.Y 0.8 218 323
16422 470 3520 359.0 025 BE 128 285
In [31]: #distplot da segborn
print("Previs3o do nimerc de compras nos proximos 98 dias:™)
ax = sns.distplot(df_rft["predict_purch_se"]).set_xlim(2,8)
Previsdo do nimero de compras nos préwimos 98 dias:
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In [32]: # O método Probabilidades de tempo de vida probabilidode of n purchases up to time
# colcula o ndmero médio de transagdes por cliente em um periodo de tempo.
# funcdo ouxiliar: probabilidsde 'n' compras repetidas em um periode 't
def prob_purch(t, n):
p = bgf.probability of n_purchases_up_to time(t, n)
return p
# Chamodo do funcdo owdiliar: probebilidade 'n' compras repetidas em um periodo 't’
t =28 # periode analisodo
purch = range(e,18,1) # mumero de compras repetidas
probs = [prob_purch({t,n} for n in purch]
dict_probs = dict(zip({purch, probs))
# = [print(k, ":",f "{v:.2f}") for k,v in dict_probs.items()]
plt.plot{purch, probs, '-o', color='blus'}
plt.xlabel("nimero de compras")
plt.ylabel( "probabilidade™ )
plt.xticks({purch)
plt.show()
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Probabilidade de churn dos clientes
In [33]: # probabilidode de um cliente ndo se svodir (continuar wivo)

# baseado em clientes com recéncia r e frequéncie f especificas
fig = plt.figure{figsize=(1e, 18})
plot_probability alive matrix(

model = bgf,

max_frequency = max_freaq,

ma&X_recency = max_rec);
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In [34]: | # probabilidade de codo cliente estar 'wvive' em dotafrome
we = bgf.conditional_probability alive(

frequency = df rft["fregquency”],
recency = df_rft["recency”],

prob_ali

T = df_rft["T"]}

"] = prob_alive

pd.options.display.float format = '{:,.2f}".format

- 06

=04

T monetary_value predict_purch_50 predict_purch_180 predict_purch_270 prob_vivo

df_rft["preb_vivo

df_rft.describe()
out[34]: frequency recency

count 4330000 4323000 4

mean 286 13074
std 505 13221
min 0.00 0.00
25% 0,00 0.00
50%: 1.00 g3.00
T3% 200 25200
max 13100 27300

220.00 4,330.00
232278 306.94
1i7.88 261245

0.00 000
112.00 0.00
242.00 176.04
325.00 36015
373.00 158, 4569560

4,330.00
1.02
127
0.17
0.45
077
127

26.24

4,330.00
215
254
034

5388

In [37]: | # Mostrar clientes com probobilidode menor de 98% de estarem 'vivos'

Gf_rft[df_rft["prob_vive"] ¢ @.5]

out[37]:

1D Cliente

frequency recency

T monetary_value

4,330.00
.23
281
0.50
1.35
230
3.8

a0.s0

4,330.00
.00
om
075
1.00
1.00
1.00
1.0

predict_purch_30 predict_purch_180 predict_purch_270 prob_vive

13083
13107
15235
16725

8.00 B88.00
5.00 G100
200 155.00
5.00 58.00

373.00 117218
3r2.00 40.70
3T 240.89
3700 13177

118
D.80
177
0.7

236
1.70
354
184

3.54
2.58
5.32
2.8

0.85
0.7%
0.29
0.21

95



In [38]:

In [33]:

out[39]:

Método plot_history_alive

Mosfra o histdrico de transacdes do clienfe durante tode o periodo disponivel

# Selecionar wm cliente
cliente_id = 13892

df1C = dfi[dfi["ID Cliente"] == cliente_id]
dfiC.describe(}

#Definicdo

max_date = dfi["Data Transacdc"].max()
min_date = dfi["Data Transacdc"].min()
periodo_dias = {(max_date - min_date).days
print(pericdo_dias)

# histdrico do cliente selecionodo: probabilidade ao longo do tempo de estar "vivo'

fig = plt.figure(figsize=(28,4))

print(“Cliente”,cliente id,": probabilidade de estar vivo ac longo do tempo")

plot_history alive(
model = bgf,
t = pericdo_dias,
transactions = dfic,

datetime_col = "Data Transagao”);

EXES

Cliente 12202 : probabilidade de estar vive aoc longo do tempo

. a1

# probabilidode de um cliente selecionode estar 'vivo': desenvolvimenio go longe do tempo

path_alive = calculate alive_path(
model = bgf,
t = periodo_dias,
transactions = dfic,
datetime_col = "Data Transagace™);

print("Cliente",cliente_id,"probabilidade de estar vive, desenvolvimento ao longe do tempo™)
path_alive.explede(}.astype(np.floates) .. describe()

Cliente 13893 probabilidade de estar vivo, desenvolvimento ac lengo do tempo

count 374,28

mean 2.97
std 2.84
min 2.85
25% 8.97
SEk 1.8@
75k 1.8@
max 1.ea

dtype: float

Hiwp ol F_akm



Estimando valor monetario com modelo Gamma-Gamma

In [42]: |# selecionar gpenas clientes com v
df_rftv = df_rft[df_rft["monetary
pd.options.display.float_format =
df_rftv.describe()

Lor de compra > &
alue"] > 8]

{:,.2f}" . format

out[42]: frequency recency T menetary_value predict_purch_%0 predict_purch_180 predict_purch_270 preb_vivo
count  2,790.00 2,780.00 2,700.00 2,700.00 2,700.00 2,700.00 2,790.00  2,790.00

mean 445 20333 8042 47735 143 285 425 .00

std 5.93 11146  101.48 3,24562 1.45 282 438 0.01

min 1.00 1.00 8.00 1.00 0.37 073 110 075

25% 1.00 1dE00 19725 187.197 087 1.34 202 1.00

S50% 300 21100 28400 300.47 1.07 213 320 1.00

7% 500 30175 358.00 45837 1.65 332 4.08 1.00

max 131.00 27300 3TIO0 168,460.60 263.24 5382 20.50 1.00

In [41]: |# Gamma-Gommo requer umg correlogdo de Pecrson priximg de @
entre frequéncio de compra e valor do transacdo

H

corr_matrix = df_rftv[["monetary_value", "freguency"]l.corr()
corr = corr_matrix.iloc[1,@]
print(“"Correlacdo de Pearson: ¥.3f" % corr)

correlagdo de Pearscn: 8.816

In [42]: | # Modelo Gommo-Gamma

gef - GammagammaFitter(penalizer_coef = 1le-8&)

gef. fit({
frequency = df_rftv["frequency”],
monetary_wvalue = df rfiv["monetary walue"],
welghts = None,
verbose = True,
tol = le-8&,
q_constraint = True)

pd.options.display.float_format = '{:,.3f}".format

gef. summary
Out[42]: coef se(coef] lower 95% bound upper 35% bound
p 4178 0186 3an 4.541
q 2415 0.0v0 2278 2552
v 140875 2.304 132.600 166.151

In [51]: | # Previsdo do faturamento com coda cliente, baseodo na frequéncia e valores de todas as dltimes compras
faturamente esperado = gef.ceonditional expected average profit(
df_rfev["frequency™],
df_rftv["monetary_valus"]}

df_rftv["faturamentc esperade”] = faturamento_esperado
df_rftv["media_esperada"] = df_rftv["monetary_value"]
df_rftv["margem_errc”] = df_rfiv["faturamentc_esperado”] - df _rfiv["media_esperada”]

mape = mean_absolute percemtage error{faturamento_esperado, df rfiv["monetary_valus"]}
print(“"Mapa de faturamento esperado:”, f'{mape:.2f}")

pd.options.display.float_format = '{:,.3f}".format
df_rftv.head()

Mapa de faturamento esperado: 8.12



out[s1]:

In [84]:

out[&4]:

In [E5]:

out[es]:

98

LV LTV frequency recency T monetary_value predict_purch_30 predict_purch_180 predict_purch_270 prob_vive faturamento_e
D
Cliente
12347 11,024.213  11,024.213 5.000 365.000 337.000 500,702 1.408 2817 4.225 1.000
12348 3308.058 3,358.058 3.000 283.000 358.000 301.480 0.206 1812 2417 0.een
12352 ©B2B8615 8.2BE615 5.000 250.000 294.000 368.257 1.683 3.385 5.048 1.000
12356 2518454 2518454 2000 303.000 325000 259905 0.345 1281 1.835 [iR=a]
12358 6,175.758 6,175.758 1.000 148.000 150.000 683.200 0.750 1.500 2250 [iR=a]
»
LTV
# Colculo do CLV
desconto_anual = 8.1@ # médio de desconto onual
VIDA = 48 # tempo de vido esperado parg os clientes em meses
discount_m = (1 + desconto_anual)®**(1/12) - 1 # distribui o desconto anual por més
LTV = gef.customer_lifetime walue(
transaction_prediction_model = bgf,
frequency = df_rfiv["freguency"”],
recency = df_rfitv["recency"],
T = df_rftv["T"],
monetary_value = df rftv["monetary wvaluz"],
time = VIDA,
freq = "D",
discount_rate = discount_m)
df_rftv.insert(e, "CLV prewvistoz", LTV} # valor CLV esperado
df_rftv.describe(}.T
count mean std min 25% 0% 3% max
CLV_previsto2 2790000 9723082 35132022 535.188 2587213 4639820 BAG840756 090257238
CLV_previsto! 2790000 9723082 35132832 535.188 2587213 4839820 BGB4075 999257238
CLV_previste 2790.000 9723082 35132822 535.188 2587213 4639820 G4G84075 089257238
CLV 2700000 ©723.082 35132822 535188 2,587.21% 4030820 5384076 000257238
LTV 2700000 ©,723.082 325,132.822 535188 2,587.21% 4,030,820 BG84.076 000257.238
frequency 2.780.000 4454 6.830 1.000 1.000 3000 5.000 131.000
recency 2790000 203.328 111.480 1.000 106.000 211.000  301.750 373.000
T 2790000  260.121 101.480 9.000 197.250 224000 352000 373.000
monetary_value 2790000 477359 3245522 1.000 187.165 309473 458371 158 469.500
predict_purch_30 2,780.000 1.428 1,458 0.385 0572 1.067 1.660 23843
predict_purch_180 2,790.000 2.855 2.018 0.731 1.345 2133 3310 53.677
predict_purch_270  2,790.000 4223 4375 1.085 2017 32.200 20.504
prob_vive 2,790.000 0.og2 0.007 0.752 0.000 0.000 1.000
faturamento_esperade 2790000 460880 2437.788 35328 228.0M 329.162 125,940,166
media_esperada 2700000 477358 3245522 1.000 187.165 309473 458371 168 469.600
margem_erro 2,780.000 -7.370 814630 42529434 -1.025 11.482 33887 111.887
# Visfo cLv por cliente em dataframe
df_rftv.sort_values(by="LTV", ascending=False}
CLV_previsto2 CLV_previstol CLV_previsto CLv LTV frequency recency T monetary_value predict_purch_30 predict_purch_11
D
Cliente
164456 000,257 238 009 257 238 P00 257 238 000257238 000257238 1.000 205.000 205.000 168,489.600 0500 1.1t
14646 TOT,THLETE T97,753.273  TOT,T53.2T3 TOT.7H3.2TI TOT.TH3aTI 44000 353.000 354.000 6,230.706 2857 19.00
18102 §51,125.338 651,125.333 651,125.338 651,125.338 851,125338 25000 367.000 357.000 0,349 477 5.331 10.6¢
17450 535872630 535078639  BIEOTREID EB350TAE30 BIEOTREID 26.000 359.000 357.000 T.404 580 5.837 1.07
14096 470,550.878 470,550.978 470,650,878 47D,650.67T2 470650878 16.000  §7.000 101.000 4071432 2805 17.8
12733 §24.303 524.303 624203 §I4203 g24203 1.000  25.000 3265.000 17.550 0.377 0.7¢
14865 807.251 B07.251 607251 607.251 1.000 365.000 372.000 15.000 0.373 0.7
171584 503.280 ©03.200 603.280 603.280 603.280 1.000 87.000 360.000 10.000 0.382 0.7E
18037 534.816 B38.816 506.216 506.818 566.818 5.000 202.000 352.000 T.T44 1.213 2.4}
17816 535,168 535168 535.188 535.168 535.168 3000 320.000 365.000 8.783 0.783 1.5t

2790 rows = 16 columns
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