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Resumo

Este trabalho desenvolve um modelo estatistico para o cancelamento dos clientes
assinantes de planos de satde. O modelo empregado é um modelo de regressdo logistica
tendo como varidveis explicativas varidveis transacionais, demogréificas e dados sobre o
histérico de eventos. O objetivo € definir o perfil dos clientes com maior risco de
cancelamento. Os resultados do ajustamento do modelo indicam que o perfil do assinante
com maior risco de cancelamento da sua assinatura inclui: alto tempo entre exames e
consultas, valores baixos de mensalidades atrasos nos pagamentos, menor uso de servigos
opcionais, recéncia do vinculo e pouca utilizacdo do plano. Os resultados da andlise sdo,
finalmente, confirmados empregando-se, para obtencdo de classes de clientes com
probabilidades semelhantes de evasdo, um pareamento (matching) baseado em escores de

propensdo.
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1. INTRODUCAO

A grande maioria das empresas estd focada em medir o retorno dos projetos, para
investir recursos que maximizem os resultados e tragam retorno financeiro. Ao mesmo
tempo, sdo realizadas pesquisas para identificar os clientes de maior valor e os clientes com
maior risco de desligamento ou cancelamento (Churn).

A partir dessas pesquisas, algumas estratégias sdo selecionadas. Uma delas é o
programa de relacionamento com clientes (CRM — Customer Relationship Management),
que tém por objetivo aumentar o valor do cliente. Objetivos da diferenciacdo de clientes sdao
encontrar os clientes de maior valor e os clientes de maior potencial de se tornar Churn.

Administradoras de planos de sadde, por exemplo, procuram formas de estimar o valor
do cliente ndo pautando somente no valor de receita gasto por cliente ao longo do
relacionamento. A sua disposi¢do ao desligamento, ou a propensdo a se tornar Churn é uma
das avaliacOes possiveis de serem adotadas para medir a eficiéncia de um programa de
relacionamento. E € nesse aspecto de propensdo ao Churn, que esse estudo se concentrara.

A Secido 2 deste artigo apresenta o conjunto de dados analisado. A Secdo sumariza a
metodologia empregada baseada nos modelos de regressdo logistica. A Secdo 4 apresenta os
resultados do ajustamento. A Se¢do 5 discute esses resultados. A Secdo 6 utiliza o recurso

do pareamento para reavaliar o efeito das caracteristicas estudadas.

2. OS DADOS

O banco de dados utilizado nesse estudo pertence a uma grande operadora de planos de
saide no Estado do Rio de Janeiro. Para a andlise, foi preciso efetuar alguns filtros até que
chegasse a base final. Entre os filtros, o principal deles foi o de s6 selecionar clientes (ativos
ou inativos) que comecaram a usar o plano de satide dessa operadora a partir de 1999. A
base final utilizada continha 130.552 assinaturas (domicilios), sendo 63.849 (48,9%)
domicilios ativos no plano de satide e 66.703 (51,1% ) domicilios inativos no plano.

O filtro na base de dados original € justificado de acordo com a pauta desse estudo, que
visa caracterizar clientes e suas possiveis chances de se tornar Churn. Visto isso, os planos
vigentes e criados antes de 1999 sdo caracterizados por possuirem individuos, ou titulares

nos domicilios, mais idosos e consequentemente menos propensos ao Churn. Pois esses
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mesmos planos, adquiridos antes de 1999 trazem beneficios improvdveis de serem
conquistados novamente.

Além da varidvel principal, que distingue se um cliente € Ativo ou nio (Cancelado ou
ndo), outras varidveis importantes foram consideradas. Para decidir que varidveis poderiam
ser consideradas no estudo, primeiramente se fez um levantamento empirico das
informagdes contidas no banco de dados até a data de 31/07/2007 (tltima data disponivel de
atualizacdo do banco). Para melhor identificacgdo do modelo, algumas informacdes
precisaram ser codificadas e recodificadas. Abaixo, seguem as varidveis analisadas,

separadas por natureza Demografica, Geogréfica, Cadastral e Transacional:

Quadro 1: Descri¢ao das Varidveis, presente no banco de dados

Demogréaficas Sexo Sexo do cliente

Demograficas Estado Civil Estado Civil do diente

Demogréficas Idade ldade do cliente

Geograficas Bairro Bairro onde se encontra o domicllio do diente

Geograficas Area Administrativa  Classifica dos bairres, segundo drea administrativa - 1BGE
Classifica as dreas administrativas, segundo participacdo de receita com a

Geogréficas | Area de Rendimento ) .
empresa no rendimento do domicilio

Cadastral Data de inclusdo Data de inicio do relacionamento

Cadastral Agregados CQuantidade de agregados associados ao plano

Cadastral Dependentes CQuantidade de dependentes associados ao plano

Cadastral Rede de Produtos Grupo de produtos onde se dassifica o plano do associado

Cadastral Opcional Odontologia Identifica se o cliente possui opcional de cdontologia

Cadastral Opcional Emergéncias Identifica se o cliente possui opcional de emergéncias

Cadastral Opcional Viagens ldentifica se o cliente possui opcional de viagem

Cadastral Opcional Air Identifica se o cliente possui opeional de vio

Cadastral Flag DCC Flag que identifica se o cliente optou por pagar o plano em débito em conta
Transacional Tempo de Consulta  Tempo, em dias, desde a dltima consulta
Transacional Tempo de Exame Tempo, em dias, desde o Ultimo exame
Transacional Flag de Atraso Flag que identifica se o cliente atrasou o pagamento nos ltimos 12 meses
Transacional Valor T1 Ultime valor page & empresa no consolidade do més
Transacional Valor T2 Pendltimo valor pago & empresa no consolidado do més
Transacional Valor T3 Antependltimo valor pago & empresa no conselidado do més
Transacional Segmento de Utilizacdo Varidvel recodificada gue identifica o perfil de uso do plano com a empresa
Transacional Internacdo Quantidade de Internacdes nos Ultimoes 12 meses
Transacional Cirurgia Quantidade de Cirurgias nos dltimeos 12 meses

Nesse banco de dados de 130.552 clientes analisados, clientes que possuiam planos
individuais (com ou sem dependentes), as varidveis significativas consideradas para
determinar o risco de cancelamento (Churn), no modelo de Regressdo Logistica, foram treze

ao todo (em ordem de importancia): Tempo de Exame, Segmento de Utilizacdo, Flag de
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Atraso, Tempo de Consulta, Ano de Inclusdo, Valor T3, Faixa Etaria, Area de Rendimento,
Valor T2, Rede de Produto, Flag de Opcional, Sexo e Estado Civil.

A tabela de classificacdo mostrou que a taxa de acerto geral do modelo de Regressao
Logistica € acima de 85%, e que as taxas de acerto dos grupos individuais sdo altas e
indicam uma consisténcia na previsiao de qualquer um dos dois grupos. O grupo que cancela
plano de satide apresentou taxa de acerto acima de 80%, enquanto o grupo que ndo cancela,

tem taxa de acerto acima de 90%. Esses nimeros oferecem sustentagdo ao uso dos modelos

de Regressao Logistica para se estimar a probabilidade de um cliente se tornar Inativo.

3. ANALISE DE REGRESSAO LOGISTICA

A Regressdo Logistica reescreve o modelo cldssico de regressdo linear de modo a
confirmar o valor da varidvel resposta para a faixa de 0 (zero) a 1 (um), a0 mesmo tempo em
que as varidveis independentes possam variar continuamente. Isto é obtido pela equagdo

abaixo: ! ! )
eﬁn*ﬁv]‘ 1+ X+ 4 B X

Y" il 1+eﬁ{|+ﬁ1-¥1+ﬁ:-1":+---+ﬁa:'li

onde X1, X2,..., Xk representam as K varidveis explicativas e os f’s, seus respectivos
parametros, estimados através do método da Méaxima-Verossimilhanca. (BO representa o
parametro do intercepto). E representa a probabilidade estimada para cada individuo i.

Assim, a Regressao Logistica € aplicada a uma varidvel dependente dicotdomica, onde a
varidvel dependente ndo representa os valores de dados brutos, mas representa a
probabilidade do evento estudado ocorrer.

Nos modelos Logit, a principal suposi¢do € a de que o LN(Odds), ou seja, logaritmo da
razdo entre as probabilidades de ocorréncia e ndo ocorréncia do evento é linear. Sendo

assim, a equacdo da funcao Logit que descreve uma relagdo linear na Regressao Logistica é:

In ]—,. = By+ B X +B X +.. 4B X,
—
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onde os termos da direita sdo os termos padrdo para as varidveis independentes e o
intercepto numa equacdo de Regressao linear. E do lado esquerdo estd o In(Odds) é chamada
de Logit.

Na Regressao Logistica hd um relacionamento linear com as varidveis independentes,
mas € linear nas probabilidades de LOG e nao nas probabilidades originais. Como o objeto
de estudo € a probabilidade de ocorréncia de um evento (o individuo se tornar Churn), a
equacgdo Logit pode ser transformada numa equagdo na probabilidade (Paula, 2004).

Diferente da Regressdo linear cldssica, os erros desse modelo ndo seguem uma
distribui¢cdo normal, mas sim a de Bernoulli. Na Regressdao Logistica usa-se o método da
maxima verossimilhangca para se estimar os valores dos pardmetros B0, ..., Bk, que
maximizem a probabilidade de se obter o conjunto observado de dados (Hosmer e
Lemeshow, 1989).

Os parametros da Regressdo Logistica podem ser estimados de forma bem semelhante a
Regressao linear multipla pelo fato de que um modelo de base € primeiro estimado visando a
fornecer um padrdo para comparagdo. Na Regressdo linear multipla, a média € utilizada para
estabelecer o modelo base e calcular a soma total dos quadrados dos afastamentos. Na
Regressao Logistica, 0 mesmo processo € utilizado, com a média usada no modelo estimado
ndo para estabelecer a soma dos quadrados, mas para estabelecer o valor de probabilidade

log.

4. MODELO DE REGRESSAO

Segundo Hosmer e Lemeshow (2000), o objetivo da Regressdao Logistica € achar o
melhor relacionamento entre a varidvel resposta (varidvel dependente) e um conjunto de
varidveis explicativas ou preditivas, sendo o modelo final aquele que apresentar o melhor
ajuste e for naturalmente razodvel de se explicar.

Foram analisados contratos vigentes entre Agosto de 2006 a Julho de 2007. A base de
dados da administradora de planos de saide possui todas as informacgdes dos clientes ativos
e inativos, a partir de 1999.

Lu (2001) propde que consumidores com menos de trés meses de relacionamento sejam
excluidos da andlise, em fun¢do do baixo tempo de relacionamento. Devido a atuacdo do
Marketing de Relacionamento da empresa concentrar-se no Estado do Rio de Janeiro,

somente clientes residentes neste Estado foram considerados.
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Outra sele¢do dos dados, como registrado na Tabela 2 a seguir, trata da exclusdo de
clientes, com data de inclusdo anterior a 1999, tendo em vista a diferente legislacdo que
regulamenta os planos de saude anteriores a esta data.

E por fim, faz-se necessdrio o uso do filtro, talvez o mais importante de todos, de
exclusdo dos clientes assegurados por contratos empresariais, uma vez que quem determina
a permanéncia ou ndo no plano nao € o cliente, e sim o empregador.

Utilizando-se os filtros anteriormente propostos, e considerando-se somente domicilios,
obteve-se um total 130.552 clientes dentre ativos e inativos, com data base final de Julho de
2007, sendo 63.849 (48,9%) domicilios ativos e 66.703 (51,1%) domicilios inativos. O
Quadro 2 lista as varidveis finais que serdo investigadas para obtenc¢do do Escore de Churn.

Quadro 2: Descricao das varidveis utilizadas na Regressao Logistica

|_Natureza | Varidvel | Descricdo

Demograficas SEND Sexn do cliente

Cemograficas Estado Civil Estado Civil do cliente

Demograficas Idade |dade do dliente

Cemograficas Faixa Etaria Recodifica a idade em grupos de idade

Geograficas Bairro Bairro onde s encontra o domicilio do cliente
Geongraficas Area Administrativa  Classifica dos bairros, segunde drea administrativa - |IBGE

Classifica a5 dreas administrativas, segundo participacdo de receita com 2

Geongraficas Area de Rendimento ) o
empresa no rendimento do domicilio

Cadastral Data de inclusao Data de inicio do relacionamento
Cadastral Safra de Entrada Recodificagdo na data de inclusdo, considerando o ano de entrada
Cadastral Relacionamento Diferenca, em dias, entre & atulizacdo do banco (30/7/07) e 3 sua inclusdo
Cadastral Agrepados Cuantidade de agregados associados ao plano
Cadastral Dependentes Cuantidade de dependentes associados ao plano
Cadastral Flag Dependente Varidvel recodificada que identifica =& h3 pelo menos 1 agregado ou
JAgregado dependente associado ao plano
Cadastral Rede de Produtos Grupo de produtos onde se classifica o plano do associado
Cadastral Opcional Odontologia  |dentifica =e o cliente possui opcional de odontologia
Cadastral Opcional Emergéncias |dentifica se o cliente possui opcional de emergéncias
Cadastral Opcional Viagens Identifica ze o cliente poszui opcional de viagem
Cadastral Opcional Air |dentifica se o cliente possui opcional de véo
Cadastral Flag de Opcional varidvel recodificada que identifica se hd pelo menos 1 opcional
Cadastral Flag DCC Flag que identifica se o cliente optou por pagar o plano em débito em conta
Tranzacional Tempo de Consulta  Tempo, em dias, dezde @ dltima conzulta
Transacional Tempo de Exame Tempa, em dias, desde a dltima exame
Transacional Flag de Atraso Flag que identifica =e o cliente atrazou o pagamento nos dlitimos 12 mezes
Transacional Valor Tl Ultimo valor page & empresa no consolidado do més
Tranzacional ValorT2 Penultimo valor paeo 3 empresa no consolidado do més
Transacional Valor T3 Antependltimo valor pago @ empreza no conzolidado do més
Tranzacionzl  Segmento de Wtilizacdo Varidvel recodificada que identifica o perfil de uso do plano com s empresa
Transacional Internagao Cuantidade de Internagbes nos Ultimos 12 meses
Transacional Cirurgia Cuzantidade de Cirurgias nos dltimos 12 meses
Flag de Internagdao  Varidvel recodificada que identifica se hd pelo menos 1internagdo ou cirurgiz

Transacional . L
b JCirurgia nos Ultimos 12 meses
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maximiza a precisdo do modelo, foi adotado o método de iteracdo stepwise forward, que
através da estatistica de Wald encontrou o modelo parcimonioso com 13 varidveis. Em um
segundo momento, utilizando as 13 varidveis finais, o modelo de Churn foi novamente
validado.

O ponto de corte utilizado para classificacdo foi o de probabilidade igual 0.5, pois
define probabilidade de cancelamento igual para os dois grupos (ativos e inativos). Como a
amostra possui porcentagem de clientes inativos muito préxima a 50%, foi possivel adotar
tal corte.

O resultado do modelo inicial apresenta a tabela de classificagdo considerando o modelo
com apenas uma constante, ou seja, se arbitrariamente todas as assinaturas fossem
consideradas canceladas, a taxa de acerto seria de 51,1%. O modelo de Regressdo Logistica
que ird estimar o risco de cancelamento de clientes precisa ser mais assertivo na

classificacao dos clientes.

Tabela 1: Modelo apenas com a constante

Percentua
0%

Classificagio Nio chum
N3o Churn 0 53849
0 66703 100%

Percentual Médio 51,1%|

Observado

A primeira varidvel incluida no modelo é a que tiver a estatistica de pontuagdo mais
alta, estatistica Wald. No caso, a varidvel Tempo desde ultimo exame € selecionada a
compor o modelo. Em segundo lugar, a varidvel Segmento de uso do plano foi incorporada
ao modelo. E em seguida, a varidvel dicotomica que indica Atraso no pagamento. Essas trés

varidveis contribuem com 70,5% do poder explicativo do modelo.

O modelo de Regressdao Logistica final, para estimar o Churn individual, ficou ajustado

da seguinte forma:
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A LEENN
Bo+ D BiX,

A e i=1
Y =

fo+D X,
l+e ™

onde X, Xo,..., Xj» representam as varidveis explicativas e os B’s, seus respectivos
pardmetros, estimados por Maxima-Verossimilhanga. (B representa o parimetro do

intercepto). E representa a probabilidade estimada de cada individuo i se tornar Churn.

X; — Tempo de Exame (tempo desde o iltimo, em dias),
X, — Segmento de Utilizacao,

X3 — Flag de Atraso,

X4 — Tempo de Consulta (tempo desde a ultima, em dias),
X5 — Ano de Inclusio,

X6 — Valor em T3 (valor pago no antepeniiltimo més),
X7 — Faixa Etaria,

Xs — Area de Rendimento,

Xy — Valor em T2 (valor pago no peniiltimo més),

X0 — Rede de Produto,

Xj1 — Opcional,

Xi2 — Sexo,

X3 — Estado Civil.

A Tabela 2 contém as varidveis presentes no modelo ajustado e seus respectivos

parametros. Adiante se discutird o ajuste do modelo e suas interpretacoes.
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Tabela 2: Estimacdo do Modelo de Churn

Variaveis no Modelo Desvio |Estatistica| Graus EXPF
Wald B

Ang de Inclusag - 2007
Anz d= lnciusaz - 13383 a.50a

Ang de Inclusas - 2000 0412
Ang de Inclusaz - 2001 0161
Ang de Inclusaz - 2002 -0, 006
Ang de Inclusaz - 2003 0.273
Ang de Inclusaz - 2004 Q072
Ana d= Inclusaz - 2003 -0,130
Ana d= Inclusaz - 2006 -0,602
Saxg - M asculing -0.218

Fawa Etdr-im- 58 anos cu mas

Faixa Etdrin~ ate 18 anos -0,484

Fawa Etd-m-cde= 122 23 anzs -0.180

Fawa Etd-m-cde= 24 2 28 anzs -0.037
Fawa Etd-m-cm 22 3 33 anzs 0,020
Fawa Etdrm-dm 38 3 30 amzs -0, 060
Faixa Etéria- d= 39 2 43 anas 0,083
Faiwa Etéria- d= 44 2 48 anas 0126
Faima Etaria- d= 49 2 53 anas 0,363
Faixa Etdria- d= 54 2 53 anas 0,133

Rede de Produte - Persona

Aada d= Produts - Afa 0,105
Bmdm dm Drogdyts - Bmta 0161
Aada de= Produts - Dalta 0,187
Aada de= Produts - NSD -0A38
Rade de Produts - Dmega 0,071
Armade Randiments - &

femade Dmqdmeats - B Q092

Lrmxdm Bandiments - O 0,164
Lrmxds Bend mests - Dutros B -0 445
Lrmade Rendiments - Dutros 0.1&63

Estado Civil - Solt=ino
Estada Ciwil - Casada 0,053
Estada Civil - Dutras 0,071

Sag d= Utilizagds - Sem S=gmeants

Sag d= Utilizagds - CirurgialInt=rnagas 0,768
Sag de= Utilizagds - Consulta/Exame Allta 0,431
Sag d= Utilizagds - Consulta/Exame Baixa -0,033
S=g de= Utilizagss - Consulta/Exame= MEdia 1432
Flag d= Atraso 1304
Flag Opciona -0314
Tampo da Consulta 0,074
Tampsde Exame 0,174
Valkzr T2 -0.,001
Walor T2 -0,002

Constants -1548

594,443
0,030 31.A57
0,033 22037
0,041 15334
0,037 0,023
0,033 53,964
0,028 §,738
0,028 42726
0,030 396772
0,019 135151
510,154

20zd zailss
0,033 25424
0,026 1373
0,028 0,580
0,027 448338
0.030 7864
0,036 12004
Q.04 62,716
0,060 2414
114,340

0,022 23574
0,026 33923
0,027 48 3286
0,043 78852
0,055 15438
135320

0,013 23,507
0,020 56,802
0,046 1125353
0,042 16,133
59,111

0,019 8134
0,029 3. 3686
3320667

0,024| 1041542
0021 536443
0016 4,292
0016 &07.111
0,027 44565381
0021 225433
0,002| 2078337
0,002| 83059072
0,000 320,293
0,000 1167411
0,048 10164635

L I e T e e R e e I S R N i = =Y Y S S S ST S R S S S (4]

T e o e e N
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1510
1,175

0524

1322
1074

0,835
0,544
0804

0616
0,835
0,964

1020

0542

1087
1,134

A3T
1.203

1,110
1,175
1,206

0,647
0831

1,096
1173

0616

1134

1435
1074

2,156
1617

0967

1574
6075

0,731

1076
1,133

0,933
049338
0,213

Intervale de Confiang 95% - EXP |H

[Limite inferior | Limite Superior|

1393
1271
1,085
0,926
1235
1,013
07492
0516
0775

0537
0773
0,916
0,970
0,833
1025
1056
1314
1063

1084
1113
1144
0587
0,835

1,056
1133
0,563
1030

1017
1014

2,058
1353
0.237
1525
5762
0701
1073
1135
0933
0933

133
179
127
106
141
113

084
0,58
-4

0,64
0,89

101
107

053
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121
157
135

115
123
127
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No modelo final encontram-se varidveis continuas (Valor T2, Valor T3, Tempo de
Consulta e Tampo de Exame), varidveis categoricas (Ano de Inclusdo, Faixa Etaria, Rede de
Produto, Area de Rendimento, Estado Civil e Segmento de Utilizagdo) e varidveis binarias
(Sexo, Flag de Atraso e Flag Opcional). A interpretacdo dos parimetros B’s acontece na
seguinte forma:

- Varidveis Continuas: Sendo B positivo, a medida que é acrescido um valor na variavel
continua, aumenta-se a probabilidade de Churn. Sendo P negativo, diminui-se a
probabilidade de Churn. A real relagdo pode ser vista através da Razdo de Chance, ou EXP
(B). Exemplificando, a razdo de chance da varidvel Tempo de Exame é de 1,189. Isto
significa dizer que, aumentando-se o Tempo de Exame em 1 (um) dia, a chance de se tornar
Inativo aumenta na razido de 1,189.

- Varidveis Categéricas: E escolhida arbitrariamente uma categoria da varidvel como
referéncia e, a partir dessa referéncia, se comparam as outras categorias da varidvel. Em
outras palavras, por exemplo, em Area de Rendimento, a categoria de referéncia escolhida
foi “A”. Significa entdo que morar numa drea de Rendimento “B” ou “C” aumenta a chance
de se tornar Churn em relacdo a quem reside numa area de Rendimento “A”.

- Varidveis Bindrias: A presenca da varidvel incide positiva ou negativamente na
probabilidade de Churn (de acordo com o ). Exemplo, ter o Flag Opcional diminui a
chance do individuo se tornar inativo (B negativo e EXP(B) menor que 1).

Além das interpretacOes dos pardmetros, se faz necessario analisar algumas estatisticas
de validacdo, nos modelos de Regressao Logistica.

A comecar pela Deviance. A estatistica de probabilidade -2log likelihood (Deviance)
diminuiu a medida que foi incluida uma varidvel no modelo, indicando melhora. Em
contrapartida, as medidas pseudo R’ aumentaram 2 medida que previsores foram
adicionados. O pseudo R’ de Nagelkerke no dltimo passo ficou em 0.695 (Tabela 6),

considerado pela literatura como um excelente poder de explicagdo do modelo.

Tabela 3: Méxima verossimilhanca e R*

-2106G6 R’ de R’ de
Verossimilhanca| Coxe |Nagelkerke

Modelo 84682,377 0,522 0,6950

10
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A medida Hosmer e Lemeshow de ajuste geral tem um teste estatistico que indica que
nao houve diferenca estatisticamente significativa entre as classificagdes observadas e
previstas para todos os modelos com duas ou mais varidveis. O valor Hosmer e Lemeshow
mede a correspondéncia dos valores efetivos e previstos da varidvel dependente. Neste caso,
o melhor ajuste do modelo € indicado por uma diferenca menor na classificacdo observada e
prevista. Um bom ajuste de modelo € indicado por um valor Qui-quadrado (Chi-square) ndo
significante (Hair et al., 2005).

O SPSS 13.0 © utiliza algoritmos iterativos que buscam um subconjunto de varidveis
para maximizar a probabilidade. Nao é o mesmo que maximizar a precisdo da estimativa.
Entdo, pode haver problemas na utilizacdo de métodos de regressdo quando o objetivo da

andlise € a precisao da estimativa.

Tabela 4: Teste de Hosmer e Lemeshow

Teste de Hosmer e Lemeshow

. graus de

Modelo 9773,344 8/ 0,0000

A medida Hosmer e Lemeshow, apresentada no modelo (Tabela 4), é significativa a
muito altos niveis de significincia (Sig). Essa medida indica a auséncia de diferenca
significativa na distribuicdo de valores dependentes efetivos e previstos. Essas medidas
combinadas sugerem a aceitacdo do modelo do ultimo passo como um modelo significante
de Regressao Logistica.

A tabela de classifica¢do final, também utilizada quando se descreve um modelo na
Técnica de Analise Discriminante (Hair et al., 2005), mostra taxas de acerto extremamente
altas, de casos corretamente classificados para o modelo final proposto, de 13 varidveis.
Como se verifica na Tabela 5.

Tabela 5: Classificagdo no modelo final

Tabela de P'ed ito

Percentual
_— mm

58167 5682 91,1%

m 10434 562692 84,4% 1

Percentual Medio 87.7%

Observado
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A taxa de acerto geral foi de 87,7%. Além disso, as taxas de acerto de grupos
individuais sdo consistentemente altas e ndao indicam um problema na previsao de qualquer
um dos dois grupos. Apesar de altas, as taxas de acerto do grupo “ndo se torna Churn” é
ainda maior que a taxa do grupo que ‘“‘se torna Churn”, 91,1% contra 84,4%.

O modelo inicial, que considerava apenas a constante, tinha uma taxa geral de acerto de
51,1%. O modelo completo com 13 varidveis aumenta 1,7 vezes a taxa de acerto na
previsao.

Nos dltimos passos do stepwise, a melhora no R* é pequena e a taxa de acerto geral do
modelo ndo se altera tanto. Isto indica que as dltimas varidveis inseridas no modelo nao
apresentam tanto peso para determinar o Escore de Churn. No entanto, tais varidveis
permaneceram no modelo final para ajudar na definicio do perfil dos domicilios que
cancelam a assinatura (contrato) do plano de satude. A Tabela 6 (abaixo) indica a Estatistica
de Wald que considera a importancia de cada varidvel no modelo proposto.

O valor percentual foi calculado a partir dos valores absolutos de cada varidvel através
da Estatistica de Wald. De maneira percentualizada € possivel comparar a importincia das
varidveis.

Tabela 6: Peso das variaveis no modelo final

Estatistica %
WALD Peso

Tempo de Exame 8.059,07 00 31,4%
Segmento de Utilizagdo 6.310,48 W 24,6%
Flag Atraso 4.456,58 | 17,3%
Tempo de Consulta 2.078,84) 8,1%
Ano Inclusdao 1.174,45 4,6%
Valor em T3 1.167,41 4,5%
Faixa Etaria 1.029,57 4,0%
Area de Rendimento 354,72 1,4%
Valor em T2 320,30 1,2%
Rede de Produto 306,68 1,2%
Opcional 225,49 0,9%
Sexo 135,15 0,5%
Estado Civil 73,27 0,3%

As 3 varidveis mais importantes para o modelo, ou seja, as que carregam a maior
informacdo relacionada a probabilidade do individuo se desligar do plano de saude sdo,
respectivamente: o Tempo de Exame, a Segmentacdo de Utilizacdo e o Flag de Atraso de

Pagamento. Juntas, essas trés varidveis carregam mais de 73% de toda variabilidade
12
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explicada pelo modelo Logit. Tempo de consulta se apresenta como uma quarta varidavel (no
nivel de importancia). Essas quatro varidveis ultrapassam os 80% da explicagdo do modelo

probabilistico.

5. INTERPRETACAO DOS RESULTADOS

Como serd visto mais adiante, as principais varidveis explicativas do modelo,
apresentam os sinais esperados, no que diz respeito a correlacio com o Churn.

A. Tempo de Consulta — Esta varidvel representa, em dias, o tempo decorrido desde a
tltima consulta. E de se esperar que pacientes com elevado tempo desde sua ltima consulta,

tenham uma maior probabilidade de se tornar ex-cliente.

Tabela 7: Comparativo no Tempo de Consulta entre Churn e nao-Churn

FemosdeConnit i | s | ks e D
2,00 8,46

Cliente 0,00 101,00 5,25
Ex-Clilente 0,00 103,00 19,66 19,00 10,22
Total 0,00 103,00 12,61 10,00 11,84

Observando a Tabela 7 acima, € possivel distinguir o grupo dos clientes que se tornaram
Churn, (com tempo médio e tempo mediano de consulta acima de 19 dias); e o grupo dos

clientes Nao-Churn (com baixo tempo de consulta).

Figura 1. Dispersao entre o Tempo de Consulta e Probabilidade de Churn

1,000000 <

0,600000 —

0,600000 —

0,400000 —

Predicted probability

0,200000 —

0,000000 —

T T T T T T
0,00 10,00 20,00 30,00 40,00 50,00 60,00
TempoConsulta
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A Figura 1 mostra através da Probabilidade predita (Predicted Probability) que quanto

maior € o tempo de consulta do paciente, maior € sua chance de se tornar um Churn.

B. Tempo de Exame — Varidvel que representa, em dias, o tempo decorrido desde o

ultimo exame.

Tabela 8: Comparativo no Tempo de Exame entre Churn e ndo-Churn

Terpade e | o | Wi | e | Nedars Dot
3,00 7.05

Cliente 0.00 99.00 4,65
Ex-Clilente 0.00 103,00 19,73 20,00 10,26
Total 0,00 103,00 12,36 8,00 11,62

O comportamento da varidvel Tempo de Exame se mostra similar ao comportamento do
Tempo de consulta; ou seja, ex-clientes possuem um elevado nivel em dias no tempo de
exame, como se pode ver na Tabela 8.

Figura 2. Dispersao entre o Tempo de Exame e Probabilidade de Churn

1,000000 —

0,500000 —

0,600000 —

0,400000 —

Predicted probability

0,200000 —

-
0,000000 — : o

| T T I T T I
0,00 10,00 20,00 30,00 40,00 50,00 60,00

TempoExame

Em outras palavras, a medida que se aumenta o Tempo de exame, aumenta a

probabilidade de se tornar um ex-cliente. Pode-se ver isso na Figura 2.
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N

C. Valor T2 — Representa o valor da mensalidade do plano, pago a empresa, no
pendltimo més. E razodvel supor que clientes ativos tenham uma distribuicdo de valores

superiores aos clientes inativos. A Tabela 9, abaixo, confirma essa suposi¢ao.

Tabela 9: Comparativo no Pentltimo Valor Pago entre Churn e ndo-Churn

I 7 T T

Cliente 9742,00 918,94 428,00 691,35
Ex-Clilente 0,00 7028,00 263,63 172,00 352,04
Total 0,00 9742,00 437,40 264,00 573,26

D. Valor T3 - Valor da mensalidade do plano, pago a empresa, no antepenultimo més.
Clientes que ndo pagam esses valores (valor 2 e t3) tendem se tornar inativos. Tal afirmacao
se confirma através da varidvel dicotdomica criada para verificacdo de inadimpléncia no
pagamento (flag Atraso). Mais ainda, a Tabela 10 indica semelhanca entre as varidveis Valor
t2 e t3. Era de se esperar que os valores tl, t2 e t3 tivesse comportamentos semelhantes,

visto que um assinante contrata um plano mensal num valor estipulado.

Tabela 10: Comparativo Antepenultimo Valor Pago entre Churn e ndo-Churn

I T ) g T

Cliente 9982,00 040,48 440,00 710,83
Ex-Clilente 0,00 8544,00 263,81 174,00 349,21
Total 0,00 9982,00 448,03 266,00 587,26

E. Flag Atraso — Indica se o cliente teve algum ‘“ndo pagamento” nos ultimos trés
meses. Onde 1 (um) indica atraso em um dos trés possiveis pagamentos. Intuitivamente,

tem-se que os clientes com atraso sdo os que mais se desligam do plano de saide.

Tabela 11: Churn versus Atraso - Absoluto

42.918

102.069

4.698 23.785 28.483

63.849 66.703| 130.552
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Tabela 12: Churn versus Atraso - Percentual

78,2%

3,6% 18,2% 21,8%

48,9% 51,1%|( 100,0%

Nas tabelas 11 e 12 acima, se evidencia quem aqueles assinantes em atraso t€ém maior
chance de se tornarem inativos.

F. Ano de Inclusdo — Ano de entrada do participante na empresa (posterior a 1998).
Proporcionalmente, clientes que entraram em 2004 e 2005 sdo mais propensos a se tornarem
Churn, como se pode ver através das Tabelas 13 e 14 abaixo.

Tabela 13: Churn versus Ano de Inclusido - Absoluto

1999 1.080 382 1462
2000 1.042 s09|  1.551
| 2001 4803 3418 8311
AT
S| 200 6277  4562| 10.839
£ 200 550 6187 11707
S| 2004 9102 19133 28.235
=1 2005 12411 20148 32559
2006 2175 11825  33.575
2007 1.774 s3] 2313
Total 63.849 66703 130.552

Tabela 14: Churn versus Ano de Inclusao - Percentual

Churn
Total
Nao Sim
1999 1,7% 0,6% 1,1%
2000 1,6% 0,8% 1,2%
° 2001 7,7% 51% 6,4%
g
E 2002 9,8% 6,8% 8,3%
'GE'L: 2003 8,6% 9,3% 9,0%
E 2004 14,3% 28,7% 21,6%
= 2005 19,4% 30,2% 24,9%
2006 34,1% 17,7% 25,7%
2007 2,8% 0,8% 1,8% 16
Total 100,0% 6 100,0%  100,0%
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G. Segmento de Utiliza¢do — Indica forma mais habitual com que os clientes utilizam os
planos (Definicao em Anexo 1). Dos clientes que ndao costumam utilizar, os considerados
“Sem segmento”, espera-se uma maior probabilidade de Churn. De fato isso ocorre, como

mostra a Figura 3.

Figura 3. Distribuicdo entre os Clientes Ativos e Churn através do Segmento

NOReg 6326 8646 20445

70% 10712

0%

Crurga/ Consultay Consulta’ Consulta/ Sem
Internacdo Exame Alta Bxame Exame Segmento
Baixa Média

H. Opcional — Indica a presenga de algum tipo de opcional (Opcional Odontologia,
Opcional p/ Emergéncias, Opcional para Viagens, Opcional Air) no plano original do

paciente.

Tabela 15: Churn versus Opcional - Absoluto

41.149 52.732 93.881
22.700 13.971 36.671
63.849 66.703( 130.552

Opcional

40,4%  71,9%

17,4% 10,7% 28,1%

Opcional

48,9% 51,1%| 100,0%
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Os pacientes com opcionais tém mais chance de ndo permanecer ativo. Essa afirmacdo €

corroborada através das Tabelas 15 e 16.

1. Faixa Etaria — Quanto maior a faixa etdria, maior é a chance de haver clientes ativos.
Isso pode ser explicado pelo alto valor do plano, associado a faixa etdria, mas
principalmente a necessidade da idade. Clientes idosos necessitam recorrer mais ao plano se

comparados aos mais jovens. Isso se evidencia nas Tabelas 17 e 18, abaixo.

Tabela 17: Churn versus Faixa Etaria - Absoluto

até 18 anos 18.669 19.075 37.744

entre 19 e 23 3.174 4.286 7.460

entre 24 e 28 7.037 9.720 16.757

o| entre29e33 6.888 9.678 16.566

| entre34e38 6318 7785  14.103

.% entre 39 e 43 5.148 6.057 11.205
i

entre 44 e 48 3.639 3.519 7.158

entre 49 e 53 2.624 2.290 4.914

entre 54 e 58 2.100 1.380 3.480

59 anos ou mais 8.252 2.913 11.165

Total 63.849 66.703( 130.552

até 18 anos 29,2% 28,6% 28,9%

entre 19 e 23 5,0% 6,4% 5,7%

entre 24 e 28 11,0% 14,6% 12,8%

© entre 29 e 33 10,8% 14,5% 12,7%

:‘uij entre 34 e 38 9,9% 11,7% 10,8%

% entre 39 e 43 8,1% 9,1% 8,6%

= entre 44 e 48 5,7% 53% 5,5%

entre 49 e 53 4,1% 3,4% 3,8%

entre 54 e 58 3,3% 2,1% 2,7%

59 anos ou mais 12,9% 4,4% 8,6%
Total 100,0%| 100,0%| 100,0% 18
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A defini¢do das Faixas Etdrias no estudo pautou-se nas faixas definidas originalmente

na operadora de plano de satide. Em virtude disso, sé é possivel notar diferencas

significativas na ultima faixa de idade.

J. Area de Rendimento - Classificacdo de Areas Administrativas do Estado do Rio de
Janeiro, segundo participacdo de receita da drea com a empresa. Essa varidvel detecta
regides, no Estado do Rio de Janeiro, com maior propor¢do de clientes com menor poder
econdmico. Vale lembrar que os bairros que correspondem a cada Area de Rendimento no

Estado do Rio de Janeiro podem ser vistos na Figura 4.

Figura 4. Distribui¢do Econdmica nos Bairros do Estado do Rio de Janeiro

Acari Iraié
raja N
M Classe A ] Parque Columbia
M Classe B Jardim América
Classe C Caelho Neto Vigario Geral
Costa Barros,
M Classe D i Parada de Lucas
Barros Filho Parada de Lucas
Ricardo de Albuquerque
Anchieta » s
Cosmos Inhoaiba 4 Paqueta
Paciéncia 1lha do Governador
Centro
Gléria
Catete
o s
. Laranjeiras
I 1
; *gacarepagué}, -7 191 Flamengo
argem . .., A% 17 Santa Tereza
Grande \\ ? 7 Botafogo
Urca
Sepetiba Barra da Tijuca . Copacabana
. ] Lagoa
Pedra de Guaratiba 4 9
Camorim Jardim Boténico
Itanhanga L
) Vargem Pequena . panema
Barra de Guaratiba Rocinha
. Leblon
b Recreio dos Joa Vidigal .,
Grumari  pandeirantes Gavea
Sao Conrado
1.Santissimo 10.Marechal Hermes 19.Pechincha 28.Complexo do Alemao 37.Tijuca 46.Engenho de Dentro
2.Senador Vasconcelos 11.Campo dos Afonsos 20.Tanque 29.Ramos 38.Maracana 47.Agua Santa
3.Senador Camara 12.Jardim Sulacap 21.Praca Seca 30.Maré 39.Vila Isabel 48.Pilares
4.Padre Miguel 13.Taquara 22.vila Valqueire 31.Portuaria 40.Andarai 49.Quintino
5.Realengo 14.Curirica 23.Bento Ribeiro 32.Jacarezinho 41.Grajai 50.Piedade
6.Magalhdes Bastos 15.Cidade de Deus 24.Madureira 33.S40 Cristovao 42.Engenho Novo 51.Tomas Coelho
7.Vila Militar 16.Gardénia Azul 25.Cascadura 34.Santo Cristo 43.Lins 52.Vicente de Carvalho
8.Deodoro 17.Anil 26.Vila Cosmos 35.Estacio 44.Méier 53.Vaz Lobo
9.Guadalupe 18.Freguesia 27.Inhaima 36.Rio Comprido 45.Cachambi

Fonte: IBGE (2004)
Apesar de ser significativa no modelo probabilistico de Churn, ndo ha diferenca
significativa entre clientes e ex-clientes nas Areas de Rendimento, ou seja, ndo se destaca

nenhuma drea em relacdo a outra (como visto na Tabela 2).
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K. Rede de Produto - Grupo de produto onde se classificam os planos dos associados.
Quanto melhor classificado € o plano, menos chance de se tornar inativo tem o cliente. Isso

se deve a importancia e os beneficios que esse plano lhe traz.

Figura 5. Distribuicdo entre os Clientes Ativos e Churn através do Plano

100%
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Personal € o plano mais bésico, na rede de produtos, seguidos respectivamente pelos
planos Alfa, Beta, Delta e Omega. Planos antigos ou mal especificados pela operadora
foram alocados em Nao identificados. As diferengas entre os planos (rede de produtos)
citados sdo: a presenga de privilégios, tais como uma rede de hospitais diferenciada, a op¢ao
de quarto ou enfermaria, entre outros. A Figura 5 ratifica a intuicdo de que quanto melhor é

o plano do assinante, menos chance o mesmo tem de ser tornar Inativo.

6. O METODO DE MATCHING

Matching (ou pareamento) ¢ um método amplamente utilizado na literatura de avaliagio
de tratamentos. O método consiste basicamente em tomar como base as caracteristicas das
unidades tratadas e tentar encontrar unidades em um grupo de controle ndo experimental que
possuam as mesmas caracteristicas, previamente definidas no grupo de tratamento. Em
seguida, o grupo de comparacdo € emparelhado ao grupo de tratamento através do
Propensity Escore (Escore de propensao ou probabilidade predita de participacdo).

Segundo Hirano, Imbens e Ridder (2003) o efeito médio para uma subpopulacdo com
um dado valor para as varidveis observdveis pode ser estimado simplesmente tirando a

diferenca entre as médias dos grupos de tratamento e controle nestas subpopulacdes. Para
20
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que se possa obter uma estimativa ndo viesada do efeito do tratamento, tem de identificar
um grupo de controle que seja 0 mais préximo possivel do grupo de tratamento em termos
das caracteristicas gerais que sdo capturadas por uma varidvel designada de X. Rosenbaum e
Rubin (1983) sustentam que ajustando as diferengas entre as unidades de tratamento e
controle, apenas através do escore de propensdo, todo o viés associado as diferencas nas
varidveis prévias observaveis é removido.

A utilizagdo do escore de propensdo baseia-se em duas hipdteses-chave. A primeira é
que a selecdo nos observaveis requer que a participa¢do no programa seja independente dos
resultados, condicional nas covariaveis.

A segunda hipétese refere-se a existéncia de um suporte comum. Esta condi¢do requer
que existam unidades de ambos os grupos, tratamento e controle, para cada caracteristica X
para o qual se deseja comparar.

E necessdrio que 0 < P(X) < 1. Isto assegura que para cada individuo tratado exista
outro individuo ndo tratado pareado, com valores similares de X. Dessa forma, os individuos
devem possuir uma probabilidade de serem participantes ou nio participantes que se situe
entre 0 e 1, ndo podendo ser esta igual aos extremos. Em outras palavras, a varidvel X
precisa seguir uma distribui¢do de probabilidade.

O Escore de Propensao € definido por Rosenbaum e Rubin (1983) como a probabilidade
condicional de receber um tratamento, dadas as caracteristicas a priori:

p(X)=Pr{D=1|X}=E{D|X}.

onde D = {0, 1} é o indicador da exposicdo ao tratamento e X € o vetor
multidimensional de caracteristicas a priori.

O principal objetivo do PSM (Propensity Score Matching) é descobrir o efeito médio do
tratamento (ATT), ou seja, responder a pergunta: o que aconteceria com o grupo de controle
se recebesse o tratamento € o que aconteceria com o grupo de tratamento se ele ndo o
recebesse?

Nesse estudo, o PSM serd utilizado para descobrir e emparelhar individuos com
caracteristicas parecidas, com resultados contrdrios, ou seja, individuos que se tornaram
Churn (perdidos) versus individuos que ndo se tornaram. Fazendo esse emparelhamento é
possivel definir dois grupos similares para comparagdo de perfil.

Se a distribuicdo do tratamento fosse aleatéria dentro de uma amostra (isto é, se o

experimento fosse natural), essa pergunta teria uma resposta simples, a saber: bastaria testar
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a diferenca de médias da varidvel supostamente impactada pelo tratamento para os grupos de
tratamento e de controle.

No modelo probabilistico, a probabilidade de um individuo se tornar Churn € regredida
sobre seus supostos determinantes a fim de corrigir o viés de selecdo na distribui¢do do
tratamento. Nesse sentido, essa probabilidade € o escalar que se procura.

Depois, hd o pareamento das probabilidades estimadas. Esse casamento € realizado da

seguinte forma: seja p (X;) a probabilidade de se tornar Churn do individuo i, que se tenha
tornado efetivamente Churn. Se dentro de um raio (pequeno) partindo de p (Xj) existir pelo
menos um p (Xj), em que j é um individuo que ndo se tornou Churn, os individuos i e j

formardo um par tratamento-controle (Churn-ndo Churn). Assim, podem-se acompanhar
esses grupos no tempo e efetuar o teste de médias a fim de calcular o efeito médio do
“suposto tratamento” (neste estudo, o “tratamento” € o individuo se tornar Churn).

A metodologia de Matching consiste na escolha de um grupo de controle ideal a partir
de uma amostra maior que a amostra do grupo de tratamento. O grupo de controle é
“casado” com o grupo de tratamento a partir de um conjunto de caracteristicas observadas
ou utilizando um Escore de propensdo (probabilidade de Churn dadas certas caracteristicas).
Quanto mais préximos esses Escores, melhor o “Matching”. Conforme citou Ravallion
(2003), um bom grupo de controle vem do mesmo ambiente econdmico, social e cultural do
grupo de tratamento. Nesse caso, a escolha do grupo de controle (individuos que ndo se
tornaram Churn) se dara de forma aleatéria.

Existem varias metodologias de aplicacio do “Matching”, as mais utilizadas na
literatura e apresentadas por Becker e Ichino (2002) sao:

- Vizinho mais préximo;

- Radius Matching;

- Kernel Matching e;

- Estratificacdo.

O método de Estratificagdo consiste na divisdo das observacoes em intervalos de acordo
com o Escore de propensdo. Dentro de cada intervalo, a média do Escore de propensdo das
observacdes de controle e de tratamento deve ser igual. Para facilitar o processo, na prética,
podem ser utilizados os mesmos blocos identificados pelo algoritmo da estimacao do Escore

de propensdo. Em cada intervalo computa-se a diferenca entre as médias da varidvel de
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resultado das observacdes de controle e das observacdes de tratamento. O ATT final serd a
média do ATT de cada bloco ponderada pela distribuicdo das observagdes entre os blocos.

Uma das desvantagens dessa metodologia € que ndo sdo levadas em consideracio
observacdes que pertencam a um bloco onde apenas existam observacdes de controle ou
apenas observagdes de tratamento. Uma maneira de resolver este problema seria utilizando a
metodologia de “matching-Vizinho Mais Préximo”, pois esta procura, para cada observagao
tratada, a observagao de controle com o Escore de propensdao a Churn mais proximo. Esta
busca pode ser feita com ou sem reposi¢do, visto que uma observacao de controle pode ser o
melhor “matching” para mais de uma observacdo tratada. Uma vez encontrados todos os
“matching”, a diferenca dos resultados de cada grupo € computada e o ATT final serd a
média dessas diferencas.

Algumas vezes, a qualidade do “matching” pode ndo ser muito boa tendo em vista que o
controle mais préximo de uma observacdo tratada pode estar bem distante em termos de
Escore de propensdo a Cancelamento. As metodologias “Radius matching” e “Kernel
matching” t€ém uma solucdo para este problema.

No método de Radius matching, cada unidade tratada é “casada” com um controle
pertencente a uma vizinhanca predefinida com base no Escore de propensdo do tratado. Se
definirmos uma vizinhanca restrita, existe uma grande chance de ndo encontrarmos controle
dentro desta vizinhanga para todas as observacoes tratadas.

Por outro lado, quanto menor a vizinhanga, melhor serd a qualidade do Matching, e
mais proximos estardo os grupos de tratamento e de controle. O método de kernel leva em
consideracdo todas as observacdes de tratamento e de controle, e essas sdo casadas
(pareadas) de maneira ponderada.

Todos os controles sdo aproveitados e o peso utilizado para cada um € inversamente
proporcional a distancia do seu Escore de propensdo e o Escore da observagdo tratada. Vale
ressaltar que, em todos os métodos, a qualidade do Matching pode ser melhorada quando
impomos uma regido de suporte comum. A escolha do método a ser utilizado vai depender
do tipo de dados que se tem disponivel. E clara, a existéncia de um trade-off entre a
qualidade do Matching e a quantidade de observagdes casadas.

A aplicagdo do PSM para encontrar individuos com potenciais a Churn apresenta
vantagem metodoldgica sobre as demais alternativas, como, por exemplo, a de definir como

potenciais a Churn individuos que ndo se tornaram Churn, mas apresentam @() >0,5.
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A primeira vantagem € que a escolha de p(X) = 0,5 € arbitrdria. A segunda vantagem ¢é
que o PSM possibilita a identificagdo dos individuos com Potencial a Churn “ocultos”, o que
o corte de probabilidade pode perder. Cabe salientar, entretanto, que a qualidade dessa
classificacdo depende do modelo probabilistico.

Para aplicagao do PSM foi utilizado um algoritmo desenvolvido por Raynald Levesque
e adaptado ao SPSS 13.0 © por John Painter (Fev 2004). Este algoritmo possui uma
limitagdo de selecdo de amostra de até 20.000 individuos para classificagdo do PSM. Assim,
foi selecionada uma amostra de 10.000 clientes Ativos (ou assinantes) e, através do
algoritmo, foram encontrados 10.000 clientes Inativos ou Churn (um para cada individuo
Ativo) para formarem os pares de probabilidade. Encontrados os publicos-alvos adequados,
que possam ser testados numa a¢ao de recuperacdo de clientes Inativos, passa-se a tracar um
comparativo entre os dois publicos (10.000 ativos e 10.000 inativos) Abaixo, seguem
comparacdes das caracteristicas entre grupos. Cada Tabela representa o perfil dos clientes e
ex-clientes selecionados através do PSM. Em cada tabela, podem-se notar diferencas entre
os grupos. No final, se fard uma interpretacdo dos resultados.

Tabela 19: Churn PSM por Sexo

Clientes Ex-Clientes

Absoluto % Absoluto %

Feminino 6.560| 65,6% 5.880 58,8%

Masculino 3.440, 34,4% 4.120 41,2%
Total 10.000| 100,0%  10.000 100,0%

Tabela 20: Churn PSM por Faixa Etéria

Clientes Ex-Clientes

Faixa Etaria Absoluto % Absoluto %

até 18 anos 2.390, 23,9% 2470, 24,7%
entre 19 e 23 600 6,0% 690 6,9%
entre 24 e 28 1.540 15,4% 1.020 10,2%
entre 29 e 33 1.640 16,4% 1.240 12,4%
entre 34 e 38 1.330 13,3% 970 9,7%
entre 39 e 43 1.140 11,4% 780 7,8%
entre 44 e 48 480 4,8% 460 4,6%
entre 49 e 53 340 3,4% 480 4,8%
entre 54 e 58 200 2,0% 270 2,7%
59 anos ou mais 340 3,4% 1.620 16,2%
Total 10.000| 100,0%| 10.000| 100,0% 24
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Tabela 21: Churn PSM por Safra de Entrada (Ano de Inclusio)

Clientes Ex-Clientes

Safra de

0, 0,
Entrada Absoluto %o Absoluto %o

1999 40/ 0,4% 100/  1,0%
2000 80|  0,8% 100/  1,0%
2001 430 43% 7700 7,7%
2002 880  8,8% 6200  6,2%
2003 1.340| 13,4% 770 7,7%
2004 6.640  66,4% 129 12,9%
2005 59|  5,9% = 2260 22,6%
2006 0 0,0% 37% 37,9%
2007 0 0,0% 3000 3,0%
Total 10.000 100,0%| 10.000 100,0%

Tabela 22: Churn PSM por Tipo de Plano

Clientes Ex-Clientes

% )

Absoluto Absoluto

ALFA 5260 52,6% 2910 29,1%

BETA 1.010, 10,1%,  1.350| 13,5%

DELTA 1.060] 10,6%  1.540| 15,4%
OMEGA 150  1,5% 3000 3,0%
PERSONAL 2.5200 252%  3.770| 37,7%
NAO IDENTIFICADO 0  0,0% 130  1,3%
Total 10.000/ 100,0% | 10.000| 100,0%

Tabela 23: Churn PSM por Area de Rendimento

Clientes Ex-Clientes

Reﬁ:leiam:i to Absoluto % Absoluto %
A 1.160] 11,6% 1.750 17,5%
B 4.380[ 43,8% 4.770 47,7%
C 3.990| 39,9% 2.980| 29,8%
OUT CIDADE DO RJ 60 0,6% 200 2,0%
Outros 410 4,1% 300 3,0%
Total 10.000| 100,0%  10.000 100,0%
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Tabela 24: Churn PSM por Segmento de Utilizagdo

Clientes Ex-Clientes

Absoluto

Absoluto %

Segmento %

Cirurgia/Internacao 770 7,7% 910 9,1%

Consulta/Exame Alta 740 7,4% 720 7,2%

Consulta/Exame Baixa 4.000 40,0% 3.230f 32,3%

Consulta/Exame Média 2.950 29,5% 2.150 21,5%
Sem Segmento 1.540 15,4% 2.990 29,9%
Total 10.000|100,0% | 10.000 100,0%

Tabela 25: Churn PSM por Estado Civil

Clientes Ex-Clientes

Estado Civil Absoluto % Absoluto %

Solteiro 6.710| 67,1% 6.330] 63,3%
Casado 2,920 29,2% 2910 29,1%
Outros 370 3,7% 760 7,6%
Total 10.000| 100,0%, 10.000 | 100,0%

Tabela 26: Churn PSM por Flag de Atraso

e clents
Flag de Atraso | Absoluto Absoluto

Sim 4.560  45,6% 7.8200  78,2%
Ndo 5.440 54,4% 2,180  21,8%
Total 10.000 100,0% 10.000 100,0%

Tabela 27: Churn PSM por Tempo de Consulta, Tempo de Exame, e pelos Valores

pagos da pentltima e antepenultima parcela

Tempo de | Tempo de Valor Valor
SICCLIENTE Consulta T2 LE]

Média 34,77 35,48 135,10 120,91
Mediana 32,00 33,00 74,00 100,00
Desvio Padrdo 9,75 9,21 201,78 182,53

Tempo de | Tempo de Valor
CLIENTE - P

Consulta Exame T3
Média 17,99 18,02 475,72 469,05
Mediana 10,00 12,00 297,50 306,00

Desvio Padrdo 20,00 18,00 572,43 557,73
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A andlise comparativa da selecdo através do PSM, resumida pelas Tabelas 22 a 30,
acima, fornece indicios de que os grupos selecionados ndo apresentam caracteristicas
semelhantes, apesar de termos os grupos selecionados a partir dos pares de probabilidades
aproximados.

Em algumas varidveis essas diferencas ndo ocorrem significativamente, tais como
Idade, Estado Civil e Area de Rendimento. No restante, hd significativas diferencas. Além
disso, pode-se observar que o grupo selecionado de ex-clientes é caracterizado por possuir
planos (rede de produtos) mais diferenciados, ter tempo de exame e de consulta menores em
relacdo aos clientes.

Significa dizer que existem perfis diferentes de individuos ativos e inativos com
propensdo a se tornarem Churn semelhantes. Em virtude disso, é importante atestar esses

diferentes perfis e tracar planejamentos distintos para cada grupo de clientes.

7. CONCLUSAO

O principal objetivo deste estudo foi elaborar um modelo probabilistico de regressao
logistica que descrevesse, para cada individuo presente na base analisada de clientes da
empresa, o risco de cancelamento no plano de saude. Consequentemente, apds a aplicagdo
do modelo de Churn, foi possivel tragar o perfil dos assinantes mais propensos a se tornar
Churn, como também os menos propensos. Além de tracar perfil dos ex-assinantes.

E possivel afirmar que o modelo proposto pode ser eficiente para determinacio do risco
de cancelamento de clientes, a partir de varidveis geograficas, demograficas e transacionais.

Nos 130.552 clientes analisados, as varidveis significativas, no modelo Logit, para
determinar a propensdo a Churn foram 13 (em ordem de importancia): Tempo de Exame,
Segmento de Utilizagcdo, Flag de Atraso, Tempo de Consulta, Ano de Inclusdo, Valor T3,
Faixa Etdria, Area de Rendimento, Valor T2, Rede de Produto, Flag de Opcional, Sexo e
Estado Civil.

A tabela de classificagdo mostrou que a taxa de acerto geral do modelo de Regressao
Logistica € de 87,7% e que as taxas de acerto dos grupos individuais sdo altas e indicam
uma consisténcia na previsdo de qualquer um dos dois grupos. O grupo que cancela
apresentou taxa de acerto de 84,4% enquanto o grupo que nio cancela tem taxa de acerto de

91,1%. O pseudo R? de Nagelkerke apresentou um poder de explicacdo de 0,695 e a medida
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Hosmer e Lemeshow de ajuste geral através de um teste estatistico indica que ndo houve
diferenca estatisticamente significativa entre as classificacdes observadas e previstas para o
modelo final. Além disso, o valor de -2LL aumentou a cada passo. A combinacdo dessas
medidas de avaliacdo do ajuste e da precisdo do modelo indica a aceitacdo deste como um
modelo de regressao logistica significante.

Assim, de acordo com as varidveis assumidas no modelo de regressao logistica, conclui-
se que o perfil do assinante com maior risco de cancelamento da sua assinatura é: aquele
com maior tempo entre exames e consultas, com valores mais baixo de mensalidades e,
consequentemente, rede de produtos inferiores, clientes que atrasam mais 0os pagamentos e
t€ém menos opcionais, clientes mais novos e que pouco utilizam o plano.

Finalmente foi realizada uma comparacdo entre os clientes assinantes ativos € 0s
clientes inativos utilizando o Propensity Score Matching numa amostra de 20.000 clientes.
O objetivo desta comparagdo era caracterizar assinantes e ex-assinantes com probabilidades
a Churn similares. Do ponto de vista mercadolégico, a principal contribuicio do PSM
consiste no uso alternativo de selec@o de publico, o qual pode ser facilmente replicado para
outros problemas de pesquisa. Esta andlise permitiu afirmar que o modelo proposto pode ser
eficiente para determinacdo do risco de cancelamento de clientes, a partir de varidveis

geograficas, demograficas e transacionais.
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