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RESUMO

O estudo apresentou por objetivo colocar em praticanodelo de validacdo de retengéo de
cliente pré-concebido. A empresa objeto do estudo éetor de autopecas. A metodologia
inicialmente utilizada foi a qualitativa exploratre complementado como um estudo de
caso. Neste estudo de caso os dados foram coletadassim aplicados no modelo de

validacéo de retencdo de clientes preconizadosgenatlira de Fadest. al (2010). O modelo

foi validado em 33 meses, dos quais 21 meses fatdirados na calibracdo do modelo de

predicdo de compra de 12 meses seguintes. Osadssikncontrados na aplicagédo do modelo
foram satisfatorios relativamente quando confrapgacbom dados reais, na simplicidade de
aplicacdo e na geragdo de oportunidades na geaté@as® de clientes comprometidas na
entrega de valor econémico.

Palavras-chave:Ciclo de vida do cliente. Carteira de clienteslovde retencao.

1. INTRODUCAO

Dada a intensificacdo do ambiente competitivo mmedia globalizacdo de mercados e o0s
gerentes cada vez mais cobrados por resultadogrketing assume a responsabilidade de
identificar, desenvolver e assegurar as relacoem @3 clientes. O marketing de
relacionamento assumiu este papel apdés o markptiseguerra, e para este o foco era
influenciar transacdes de curto prazo, pois o guereduzia era vendido. O marketing de
relacionamento, por sua vez, assume papel fundameamh a maior oferta de produtos e
servicos, mudando o foco da gestdo de ativos imgesintes na qualidade dos produtos agora
na centralidade em clientes. Assim, as organizapéaesam a atuar na gestéo de ativos de
mercado que geram valor ao negdécio e este posineEma torna-se preponderante para a
sustentabilidade dos negécios atuais (BAINES; FRAGE, 2013; BARAN; GALKA, 2013;
GRONROQOS, 2007; PIERCY; EVANS, 2014).

O desempenho do marketing esta atrelado a mellderienétricas como conscientizagao,
imagem da marca e nivel de satisfacdo, e que marsamente, se considera as relagfes destas
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métricas com o valor da empresa, ou seja, € ddfmintar o retorno do volume de recursos
gastos com estes programas a empresa. Raramergeegativo de marketing sabe explicar
guanto vale um ponto extra de satisfacdo no vaardpresa. As empresas se voltaram para
as métricas de satisfacdo e qualidade, no enta@tacunas entre a relacado de valor entregue
ao cliente e o valor entregue a empresa desfavadeca participacdo do marketing hall

das decisdes estratégicas (BAINES; FILL; PAGE, 0BARAN; GALKA, 2013;
GRONROQOS, 2007; PIERCY; EVANS, 2014).

Os clientes sdo responsaveis pela totalidade aurpalor parcela dos fluxos de caixa que
remuneram e entregam o valor & empresa, aos de®ms atores envolvidos na cadeia de
valor. Empresas que relatam como estratégia do ciegéntregar valor aos clientes
monitorando métricas como fidelidade, satisfac@ualidade, acessar o valor econémico do
cliente caracteriza-se um balizador de fluxo deoryapois nem todos os clientes sao
igualmente lucrativos (BAINES; FILL; PAGE, 2013; BAN; GALKA, 2013;
GRONROQOS, 2014; PIERCY; EVANS, 2014).

Neste contexto se estabeleceu o seguinte problenpestuisaQual o resultado esperado
quanto a aplicacdo de um modelo de validacdo denggto de clientes?

Os trabalhos de pesquisa foram norteados peloiabgeéral devValidacdo de um modelo de
predicdo de retencao de clientes

Esse objetivo geral foi desmembrado nos seguittiesivos especificos:

» Aplicar o modelo de retencdo de clientes em umaresapdo setor de
autopecas;

 Analisar os beneficios do modelo aplicado;

* Investigar os gargalos do modelo aplicado.

2. REFERENCIAL TEORICO
2.1 VALOR DO CLIENTE

As métricas de clientes podem ser segmentadas dricaséde percepcdes e métricas de
comportamento de compra. As métricas de percepelleeem o que os clientes pensam em
relacdo a empresa como satisfagédo, qualidadealimlel intencdes de compra, enquanto que
as meétricas de comportamento de compra relacioeaassatitudes do cliente refletindo o
ciclo de vida (aquisicao, retencéo, expansao eodésaidade). A contribuicdo da fidelizagéao
de clientes para os lucros € de até 30 vezes maeda aquisicdo de novos clientes e até 3
vezes maior que o de corte de custos. A Fidelizagadtitude sdo de 50% a 120% mais
rentaveis do que os que apresentam a FidelizacBmuigportamento.QUPTA; ZEITHAML,
2006;RUST et al, 2004)

As variaveis Recente, Frequente e Monetaria (RFB encontradas amplamente nas
pesquisas académicas relacionadas ao marketirtg, diee medida em que correspondem ao
comportamento do consumidor. As varidveis RFM paa&aliacdo econdmica de clientes sédo
acompanhadas por modelos probabilisticos paraifidantse o cliente esta ativo ou ndo em

cenarios ndo contratuais com aproximacgao discethportamento de compra dando mais
robustez a analise. Poucos estudos descrevemcaldbfile em se obter dados individuais

sobre clientes em relacdo ao tempo dedicado atastia, além da tendéncia das leis que
protegem a privacidade dos clientes quanto ao estesl registros, aumentando o desafio do
acesso aos dados para a elaboragao dos modelos.

As diferentes abordagens de modelagens do CLV tétadb negbcios contratuais
diferentemente de negdcios ndo contratuais. Angi&ti entre contratual e ndo contratual
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implicam no cerne desta pesquisa muito similaaastlicacdo de Jackson’s (1985 a eldmt”
for good que caracteriza que o cliente uma vez perdiderdigo para sempre alivays-a-
shar€ considerando o ambiente competitivo em que unagee o cliente que fez pelo
menos uma compra existe sempre a chance dele adiaer negécio com a empresa (RUST
et al, 2004). A diferenca principal encontra-se na fdsedentificacdo do término da vida do
cliente. Para empresas contratuais é mais segertifidar quando sera este atrito, ao
contrario de empresas nao contratuais, em quersa tomplexo identificar e determinar o
ponto no em que este cliente apresentara contito @ empresa (FADER; HARDIE; LEE,
2005; FADER; HARDIE; SHANG, 2010; FADER; HARDIE, 29).

O modelo BG/BB utilizado nesta pesquisa foi deskmdo por Fader, Hardie e Shang (2010)
com uma simplificacdo do modelo Pareto/NBD (SCHMIEIN; MORRISON;
COLOMBO, 1987). Fader, Hardie, Lee (2005) deseretain 0 modelo BG/NBD também
como uma alternativa ao modelo Pareto/NBD. A apéicado modelo Pareto/NBD exige alta
complexidade matematica e sofisticada programagdgdosraros 0s casos aplicados e quando
0 séo (AMBLER, 2005).

2.2 O MODELO DE CUSTOMER-BASE ANALYSIS IN A DISAR-TIME

Fader et. al. (2010) por meio do modelo BG/BB analisaram a bdseclientes com
aproximacdo discreta do tempo, calculando expeatale transacbes de clientes para o
proximo periodo obtendo excelente performance. Qlehwo estocastico é congruente e
incentivado quando comparativamente mais simpkg$adl| aplicacdo, mais barato, obtendo
qualidade satisfatoria nas predi¢cdes do que modsimeasticos derivados de Schmittlein

al. (1987), caracterizados pela dificil estimacao a@@metros, com a utilizacdo de modelo de
tempo Pareto (exponencial —gamma mixture), senalglieacdo empirica um desafio dada a
dificuldade de implementagdo, sobretudo no desedhomaximizacdo da fungédo de
verossimilhanca por inimeras algoritmos e modelagean distribuicdo Gaussiana
hipergeomeétrica.

A eficiéncia e a congruéncia da aplicacdo empitwanodelo de Fadeaat. al (2010) em um
estudo de caso real € a aproximacdo discreta tlébdisdo de frequéncia de compras de
clientes ndo contratuais. A disponibilidade de datk empresa bem como a simplificacdo do
modelo em trés variaveis (RFM), além de favorecapl&cacdo, torna o modelo eficiente e
mais barato com qualidade razoavel de predicadalab® modelo de Fadet al (2010) é
completamente dependente de acOes efetivadas peltecno momento da compra.
Empresas gastam volumosos recursos na obtencaofaeacdes e desenvolvimento de
relacionamento de clientes, além de pesquisas dketimy adquirindo conhecimento no
nivel de intencdo e expectativa. Nem sempre o guwlientes pensam, efetivam em atitudes e
vice-versa. GUPTA; ZEITHAML, 2006; RUST et al 2004). Similarmente, Santanna e
Ribeiro (2008) validaram o modelo em uma base éatels de um supermercado brasileiro.
Em ambas as pesquisas o0 modelo BG/BB demonstraleexe habilidade em descrever e
prever o processo de comportamento de compra da de<lientes. A configuracdo do
modelo apresenta 2 métricas de grande aplicac&odjat:

* P (x): a probabilidade de o cliente estar ativouemdeterminado instante
de tempo
* E (x): quantidade esperada de meses em que elé ast@
O modelo tem 5 premissas, expostas a seguir. Defdsee as premissas (i) e (i) estdo
associadas a distribuicdo Beta-Binomial (BB) e esnssas (iii) e (iv) estdo relacionadas
com a distribuicdo Beta-Geométrica (BG):
* (i) enquanto ativo, o consumidor compra em uma agaetunidade com
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probabilidadep
* (ii) A heterogeneidade em através dos clientes segue uma distribuicéo
Beta com densidadese f3:

P a-p™
B(a. B)

e (ili) Um consumidor ativo se torna inativo no imicida préxima
oportunidade de compra com probabilidagele modo que o tempo de
vida (ndo observado) é distribuido através dastopioiades de compra de
acordo com uma distribuicdo geométrica (modificada)

* (iv) A heterogeneidade apsegue uma distribuicao Beta:

_ g'(1-¢)°"

flgly.0)=————_0<qg<l.
flgly.9) B(7.5) q

f(pla.B)= . 0<p<l.

* (v) A probabilidade de transac§oe a probabilidade de desligamerto
variam independentemente ao longo dos consumidores

Conjugando as caracteristicas do modelo BG/BB paraliente com um fluxo passado de
operacdes determinado pelo nimero x de operac@astdwm periodo de n oportunidades
de transacao e ultima transag&o na oportunidade angrobabilidade deeq é dada por:

n-m-1

L(p.q|x.nm)=p*(1-p)"*(1-q)"+ D p*A-p)"q(-g)™"
i=0

Enquantoa, B, y €5 sdo definidos por:

11
Lla.B.y.8|x.n.m) = [ [L(p.q | x.n.m)f(p|a.B)f(q|r.6)dpdg

00

n—-m-

_ Bla+x.B+n—Xx) B(;/.5+n)+ \_IB(a+.\'_,B+m—n+i) B(y+1.6+m+i)
B(a.B) B(r.8) i B(a.p) B(y.5)

O numero esperado de transac6es futuras para umotterde tempo finito a partir ae por
um cliente com o relacionamento passado descritx,poe m pelo modelo BG/BB € obtido
por EX (X * | * n, X, n,mg, B, v, 8), conforme segue:

Bla+x+1,8+n-Xx)

E(X |n" . x.nma.B.y.6)=
B(a.p)

B(y-1.6+n+1)-B(y—1.6+n+n +1)
B(y.d)

L(a.B.y.8 | x.n.m).

A atratividade deste modelo é a visdo de longograzcalculo da base de clientes, dada a
configuracdo do padrédo desenhado pelas equacOesemd@rio ndo contratual onde as

oportunidades das transa¢des ocorrem em interdaosetos. Neste é uma enorme vantagem
a facilidade de estruturacdo de dados, podendamassliferentes numeros de clientes,

aumentando ou diminuindo consideravelmente a basedabtlos utilizando a mesma

ferramenta.

A ferramenta proporciona também maior conhecimedts fatos do histérico de
relacionamento, mostrando elementos que podemtiéigados na tomada de decisdo em
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marketing quanto a melhorar a retencdo do cliedésenvolver acdes de marketing de
retencdo quando o cliente estd proximo a ser témagivo, identificar clientes mais rentaveis
dentre outros fatores observados no nivel do eieémtividual e no nivel agregado por
segmento, até a caracteristica do cliente padeédiferenciacdo dos segmentos, melhorando
a inteligéncia de marketing nas decisbes econdmiEADER; HARDIE; LEE, 2005;
FADER; HARDIE; SHANG, 2016; FADER; HARDIE, 2009).

Sobre a limitacdo dos modelos, os modelos de rEpdsaseados em métricas observaveis
podem néo ser adequados para se realizar projeégdEsnportamento futuro do(s) cliente(s),
pois o futuro ndo é um perfeito espelho do pasdaahnora apontado por eles que os modelos
probabilisticos sejam a melhor alternativa, em su@oria sdo baseados em métricas
observaveis que estas sdo governadas por cartcasriatentes que devem ser consideradas
por empresas que levam a sério a avaliacdo deckentes. No entanto, a modelagem destas
caracteristicas ainda configura um dos grandesfidespara este campo de pesquisa
(SCHULZE; SKIERA; WIESEL, 2012; STAHL; MATZLER; HINERHUBER, 2003). Tais
limitagGes foram consideradas motivagdes a ser@eradas em futuras investigacoes.

3. PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

O papel da metodologia da pesquisa é guiar umsstie procedimentos. Um método € um
conjunto de processos pelos quais se torna possstetlarem uma determinada realidade
(LAKATOS; MARCONI, 2008; RAMPAZZO, 2005). Caracted-se, ainda, pela escolha de
procedimentos sistematicos para descricdo e egplicde uma determinada situacdo sob
estudo.

Conjecturou-se utilizar o método do estudo de essduncdo do seu carater qualitativo. O
estudo de caso é adotado quando se colocam qudstdipe “como” e “por que”, quando o
pesquisador tem pouco controle sobre os acontetdsien quando no foco se encontram
fendmenos contemporaneos inseridos em algum cordextida real.

Foram precisas apenas 3 (trés) informacfes dewaddos clientes: a quantidade de meses
em que o cliente efetuou compr@a3, o ultimo més em que ele compr(n) e o total de
meses onde ele poderia ter efetuado confpmas

Pelo fato de n&o se aplicar o conceito corrigueg@mostra, o presente trabalho utiliza como
premissa, a Unidade de Analise (FLYVBJERG, 2006;OMRCLE; BELL, 1986; YIN,
2001). Assim sendo, a Unidade de Analise destelesesume-se nas atividades da empresa
investigada relacionadas as atividades de retetg@tientes. Para essa pesquisa, utilizou-se
o estudo de caso Unico. A empresa objeto é dodetautopecas.

Os dados foram exportados a uma planilha MicroBaftel semiestruturada a analise de
dados do cliente em individual, e na sumariza¢cd® m@sultados, agregou-se dados por
segmento de clientes, simplificando a abordagemutasal de modelos ndo contratuais,
conforme preconizado na literatura de Fadeal (2010).

Em seguida, os dados foram submetidos a validagdmatelo de retencdo de clientes
(Customer-Base Analysis in a Discret-T)metilizando a distribuicio(BG/BB) Beta-
Geométrica/Beta-Bernoulli no desenho de identificagdo de clientes ativosegquéncia
residual futura dos meses de compra, consideraat¥veis independentes e heterogéneas
com distribuicdo discreta e a distribuicdo Gama-&ara predicdo do valor econdmico de
cada compra, conforme modelo.

Esta metodologia, de forma mais simples e basreaspde as taxas medias obtidas na
configuracdo do modelo, no modelo de predicdo wesidla frequéncia de compra,
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confrontado a qualidade de predicdo a dados reaierficacdo da qualidade do modelo a
este estudo de caso.

4. RESULTADOS

A empresa de autopecas, objeto desse estudo,@ah@atacado e varejo distribuindo pecas

para outras autopecas, concessionarias, mecanatasdendo também o consumidor final no

balcdo de vendas. Fundada ha cerca de 50 anosj poss forte relacdo de fidelidade com a

carteira de clientes, cuja identidade foi preseav&tram analisados 33 meses, de abril de
2012 a dezembro de 2014 utilizados na calibra¢g@o pdgwametros do modelo para entao

projetar as operacdes no ano total de 2015. O aprasentou um total de 1.589 clientes que
realizaram a primeira compra entre abril a dezender@012 com chance de se manterem
ativos nos meses dos anos seguintes de 2013 e t2@lizando 52.437 observacdes (33 x

1.589). ApOs a calibragdo do modelo obtida projs®uo ano de 2015 nos 12 meses
completos, e confrontou-se o0 modelo de projecadoaoealidade da empresa no ano de 2015,
validando a qualidade do modelo de predicé&o.

Dado que o modelo de compra ndo € continuo, o codampento de compra €
necessariamente discreto e é claramente incorretielar o nimero de transacdes utilizando
a distribuicdo de Poisson. Desta forma foi apraolaria aproximacdo da modelagem do
momento da compra pela variavel discreta utilizaamddstribuicdo de Bernoulli, modelando o
namero de transa¢des em um dado periodo determiteatiompo conforme modelo de Fader
et. al. (2010). Os resultados obtidos com o modelo deepén de transacdes, claramente
convergem com a realidade da empresa, proporciongndlidade no célculo do valor do
cliente individual, a valoracdo de segmentos e lorvatal da base de clientes. Sugere-se
também uma andlise de elasticidade na extensdmrioiite de anélise a menor valor de
cada transacao pela analise mensal e ndo anuelagéo entre as variaveis RFM claramente
sdo nao lineares, a realizagdo de novos estuddsamio a relacdo e a elasticidade destas
variaveis pode contribuir com informacgfes sensiaeigstado e a criacdo de valor econémico
a empresa.

A agregacado de dados no modelo original foi dezlbote de analise de 6 (seis) anos, ou seja,
seis oportunidades totais de compra, nossa matrizurh pouco mais complexa com
agregacado de dados mensais, em 33 meses totgsrtientdades de compra. Diferentemente
da amostra do modelo original de Faddr al. (2010), a autopecas possui finalidade
econdmica de natureza privada, enquanto que a @raistmodelo original ndo. O modelo
original de Fadeet al. (2010) foi aplicado na modelagem do mercado BR®Cgonsumidor
final de doadores, enquanto que a aplicacdo dedtelee de caso deu-se em 80% do
comportamento de compra de personalidade juri@&28, Os dados Monetario no modelo
original de Fadeet. al (2010), foram utilizadas as Receitas, neste estadutilizado o
Resultado Liquido por cliente, descontando o cdst@quisicdo da peca, custo de vendas,
custo logistico, impostos, abatimentos e descohtés.foram incluidos despesas financeiras
e risco de crédito, sendo oportunidade de refinéonéa variavel monetaria nos parametros
do modelo em comparacdo com a variavel ReceitaaBRgsquisas adicionais acerca do
volume de receita envolvida nas transagfes conmergadem proporcionar valores
monetarios diferentes dos obtidos neste estudasie c

Desta forma, o estudo de caso desenvolveu o mantgmal de Faderet. al (2010),
aumentando a amplitude do tempo no horizonte detwpdade de compra, diminuindo os
valores absolutos de receita em cada oportunidadempra. Igualmente ao modelo original,
a trajetoria de compras desde o més/ano da Ultiamsacao, ndo importa. A cada novo
ano/més existe uma nova possibilidade de comptapandente dos meses/anos anteriores. A
frequéncia de compra e o valor monetario, formanpadréo tnico. E melhor a existéncia de
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qualquer frequéncia mensal, a existéncia de vatmret@drio sem a compra no determinado
més, Quando ha frequéncia, ha valor.

Antes do desenvolvimento do modelo foi realizad@ise de correlagdo de Pearson entre as
vaiaveis Receita Liquida, Numero de notas fiscaigigas, Frequéncia de compra, NUmero
de itens distintos e Recéncia. A correlacdo mgisifsiativa foi entre as variaveis Frequéncia
e Recéncia de 0,69. O modelo BG/BB assume indeperadéntre as variaveis. O modelo foi
configurado em planilha de Excel com a utilizacacsdlver para maximizagao da fungéo de
verossimilhanca. Foram inseridos 1 nos parametvicgis de alpha, beta, gamma e delta e
apos o uso do solver foram obtidos os valores cedts na Tabela 1:

Tabela 1 - Calibragdo do Modelo

Verossimilhanca Configuragdo  |Otimizacdo
Alpha 1,000 0,36

Beta 1,000 1,06
Gamma 1,000 63,11
Delta 1,000 3.406,46

B (alpha,beta) 1,000 2,73

B (gamma,delta) 1,000 0,0000

LL -27.166,07 -24.728,87

Fonte: Dados da Pesquisa

No gréafico 1 é possivel verificar a qualidade dodelo em capturar o comportamento da
carteira de clientes versus a realidade da cedeiientes da empresa de autopecas. No eixo
x estdo destacados os 33 meses para a configutaggmarametros do modelo e no eixo y 0
namero acumulado de clientes que fizeram sua Ultiomapra naquele respectivo més. Por
exemplo, no primeiro més, 275 clientes compraramupaa Unica vez engquanto o modelo
indica 118, configurando o maior erro absoluto 8& tlientes, conforme demonstrado no
grafico 1. No ultimo més, no entanto, houveram [Bhtes que realizaram compra enquanto
0 modelo apontou 7.

Frequéncia de Compra Real versus Modelo
300

250

200 -

150 - Frequéncia de clientes

Modelo

100 -+

50 HHHHHHHH

O T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33

Gréfico 1 - Verificacdo da qualidade do modelo
Fonte: Dados da Pesquisa

No grafico 2 foi destacado o erro absoluto més a dugante o periodo analisado. Pdde-se
notar que o modelo apresenta maior erro nos 3 pammeses, quando o historico analisado
nao é suficiente, impactando na qualidade da pojeDe acordo com a ilustracdo 3 €
possivel apontar a estabilizacdo a partir do 32 més
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Grafico 2 - Erro absoluto modelo BG/BB
Fonte: Dados da Pesquisa

Na Tabela 2 estdo dispostos os diferentes E(x) gaala combinacdo de recéncia no eixo
horizontal e frequéncia no eixo vertical.

Tabela 2 - Diferentes E(x) de acordo com as difertes combinacdes entre frequéncia e recéncia

DIFERENTES TAXAS DE TRANSAGOES E(x)PARA RECENCIA E FREQUENCIA
RECENCIA

1| 2| 3| 4| 5| 6 7| 8| 9| 10| 11| 12| 13| 14| 15| 16| 17| 18| 19| 20| 21| 22| 23| 24| 25| 26| 27| 28| 29| 30| 31| 32| 33

1/0,0/0,1/0,1/0,1| 0,1/ 0,1/ 0,2[ 0,2 0,2| 0,2
2 0,0/0,0/0,0/0,1| 0,1/ 0,1 0,1{ 0,2/ 0,2| 0,2| 0,3] 0,3 0,3| 0,3| 0,4| 0,4| 0,4| 0,5| 0,5/ 0,5 0,6|0,6|0,6|0,6/0,6|0,7[0,7| 0,7|0,7|0,7| 0,7
3 0,0/0,0/0,0/0,0|0,0{0,1]0,1| 0,1/ 0,2 0,2 0,2| 0,3| 0,3] 0,4| 0,4| 0,5| 0,5/ 0,6/ 0,6/ 0,7| 0,7| 0,8] 0,8/ 0,9 0,9] 0,9/ 0,9| 1,0 1,0{ 1,0[ 1,0
4 0,0]0,0{0,0/0,0/0,0/0,1/0,1/0,1|0,2/ 0,2/ 0,3| 0,3 0,5/0,6/0,6/0,7/0,8[0,9 1,0(1,1/1,1 1,2[1,3]1,3|1,3| 1,4
5 0,0 0,0/0,0/0,1/0,1| 0,1/ 0,2/ 0,2[ 0,3| 0,4/ 0,5/ 0,6/ 0,7| 0,9 1,0{ 1,1{1,2|1,3| 1,3 1,4] 1,5/ 1,5| 1,6/ 1,6] 1,7
6 0,0[0,0 0,0/ 0,0/0,0{0,0 0,1 0,2|0,3/0,4 0,7 1,011,1/1,3{1,4[1,5/1,6/ 1,7/ 1,8[ 1,9/ 1,9] 2,0
7 0,0/0,0 0,0 0,0 0,1/0,1 0,4 0,8[1,0 1,4/1,5/1,7{1,9(2,0/2,1| 2,2{ 2,2| 2,3
8 0,0 0,0/0,0[0,1{0,1 0,3/0,4/0,6/0,9|1,1 1,6/1,9|2,1|2,2[2,3] 2,5/ 2,5| 2,6
9 0,0 0,0 0,0/0,0/0,0 0,1 0,3 0,7/1,0[1,31,7/2,0{ 2,2[ 2,4| 2,6/ 2,7/ 2,8 2,9
10 0,0|0,0{0,0 0,0/0,0/0,0/0,1|0,1 0,3/0,6 1,6/2,0| 2,4/ 2,6]2,9/3,0/3,1| 3,2
11 0,0 0,0 0,0/0,0/0,1|0,1/0,2[ 0,4 1,11,5/ 2,0/ 2,4/ 2,8/ 3,1 3,3|3,4| 3,5
F 12 0,0 0,1/0,1{0,3/0,5/0,9| 1,4 3,0(3,3[3,6/3,7] 3,8
R 13 0,0|0,0{0,0/ 0,0 0,0/0,0 0,7|1,2/1,8]2,5/3,1| 3,5/ 3,8/ 4,0 4,1
£ |1 0,0 0,0 0,0 0,5 1,6 3,7/4,114,3] 4,5
a 15 0,0 0,1/0,1 1,4|2,3|3,2|3,94,3[4,6| 48
U 116 0,0 0,0 0,1/0,2 1,2(2,1 4,004,6/4,9| 51
e [17 0,0/0,0 0,0 0,4 3,1 4,8|52| 5,4
N 118 0,1 0,7 4,2/5,0/5,5| 5,7
c [ 0,0 0,0 0,2 4,2|5,2(5,8| 6,0
| |20 0,0[0,0 0,0 4,15,4/6,0] 6,3
P E:! 0,0 3,9/5,5/6,3| 6,6
22 0,5/1,6/3,7|5,6/ 6,6/ 6,9
23 0,0/0,0 3,3/5,7/6,8| 7,3
24 0,0 56[7,1 7,6
25 0,0 0,5 5,5/7,3| 7,9
26| 0,0 7,5 8,2
27 1,2 8,5
28 0,7 7,9 88
29 3,3 9,1
30 9,4
31 7,50 9,7
32 10,0
33 10,4
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Fonte: Dados da Pesquisa

Observando a Tabela 2, verifica-se que quanto reaente a Ultima compra, maior sera a
chance de o cliente efetivar compra nos meses rdeguiRelacionando a dependéncia da
varavel “recéncia” e a probabilidade do clientensater ativo nos meses seguintes.

Clientes que realizaram frequéncia de compras deefes sendo o 18° o dltimo més de
compra, apresentou um potencial de 0,5 més nuindtaportunidade de 12 para o proximo
periodo. Ja clientes que também realizaram congra8 meses, porém o ultimo més de
compra foi o 31°, apresentaram potencial de 1 raéportunidade de 12 meses do proximo
periodo. Assim, os clientes que compraram 3 meseaspdrtunidade de 33 e o periodo de
recéncia passa de 18° para 31° més, possui um Euerb0% no numero de meses que
clientes com este perfil realizardo compras.

O aumento de oportunidade de compra para o progamniodo se intensifica com o aumento
da frequéncia de compra. Ou seja, para clientesaguesentaram recéncia no 31° més e
frequéncia de 3 meses dos 33 meses analisadosiepods3 oportunidades de compra nos
proximos 12 meses ao passo que se a frequéncianaude 3 para 18 mantendo a recéncia
no 31 més, o perfil destes clientes passou a apegsem potencial de compra de 5 meses
para o proximo periodo com aumento de quase 300%.

Esta andlise evidencia a importancia do desenvelio de estratégias comerciais que
aumentem a frequéncia de compra mensal do clipoiea maior frequéncia passada implica
num potencial maior de compra futura no proximaoqak.

Verificou-se a existéncia de um relacionamento livé&ar entre as variaveis de recéncia e
frequéncia, sugerindo que clientes que remanesti®os possuem frequéncias de compra
maiores.

Por se tratar de um modelo de projecéo, com o aanaenhistorico disponivel aumenta-se a
qualidade da projecédo, diminuindo consequentemesterros conforme demonstrado na
confrontacdo dos dados do primeiro periodo usacbgaalibracdo do modelo e do periodo 2
para a verificacdo da qualidade. Em relacdo asstabeatransacdo obtidas, foi possivel
identificar comportamentos mais elasticos em relagéfrequéncia de compra, embora o
efeito nem sempre seja positivo.

O maior valor encontrado na matriz foi 10,4, owasej cliente que realizou 33 compras no
total de 33 oportunidades mensais, possui a pbdaiie de realizar 10,4 compras numa
oportunidade total de 12. Estas informacdes aumeataonhecimento acerca das atitudes de
compra dos clientes, permitindo a gerencia fazempemhas especificas em determinados
periodos a clientes que perfazem um padrao esiévebmpra com a empresa. Melhor uma
oportunidade de compra efetivada, do que a minieag¢ao.

Ainda em relacédo a tabela 2 quando se leva emdmagao que o aumento da frequéncia
aumenta o potencial do numero de transacdes paariodo futuro estabelecendo uma
correlacéo positiva, nem sempre isto é verdade.

Por exemplo, na recéncia no 30° més apresentouandéncia de aumento de oportunidades
de compra futura clientes que apresentaram frequéte até 20 vezes. Assim, para 0S
clientes que compraram mais de 20 meses num ®taBdneses sendo a Ultima compra no
30° més apresentam menos chance de comprarem ®Mo@s meses do que aqueles que
compraram menos de 20 vezes. Logo, a inatividadd deeses para clientes que vinham
comprando regularmente pode ser apontado como updéese a ser considerara para o
desenvolvimento de estratégias comerciais na temtate manter este cliente ativo e

aumentando o valor potencial no periodo futuroa Belise torna-se mais impactante quando
se considera o numero de clientes com cada unsdpsaelrantes conforme indica a Tabela 3,
exposta a seguir.

97



Caderno de Administracdo - v. 24, n. 1 (2016)

Tabela 3 — Numero total de clientes por combinagéte recéncia e frequéncia

Somade RECENCIA Total
Clientes | 1| 2| 3| 4| 5| 6| 7| 8| 9|10|11|12|13|14|15|16|17|18| 19| 20| 21| 22| 23 24| 25| 26 27| 28| 29| 30| 31| 32| 33
1 |25]|41|22|37| 42| 29| 35| 22| 23 276
2 3|13| 5[13| 9|12| 9{10] 9| 9| 5| 6| 5 4| 7| 2| 5| 2| 1| 4| 1] 3| 2| 2 s| 2| 3| 3] 2| 2| 158
3 2| 1] 1| 2| 4|10| 6| 6| 5| 6| 2| 8| 1| 2| 6| 5| 3| 1| 7| 3| 1| 5| 7| 5| 5| 3| 2| 3| 4 1 5| 122
4 1 3| 2| 2| 2| 2| 3| 4| 5| 3| 5| 4] 2| 5] 4] 3] 2 5 3| 3| 5| 4] 3| 3| 4 3| 4 96
5 1| 1 1| 3| 2| 2| 5| 1| 4| 3 1| 4| 2| 2| 2| 5| 3| 4] 2| 2| 6| 3| 7| 6 7| 10[ 89
6 2| 1] 1| 2| 1| 2 1| 1 4| 2 3 2| 1| 3| 4| 5| 2| 2| 3| 5| 5| 6 3] 61
7 2 1| 2| 1 2 2| 2 1| 1| 2| 1| 1| 2| 4| 6| 6| 3| 5| 4 3 57
8 1 2| 1 1| 6| 1| 1| 2| 3| 3 1 2| 8| 4| 3| 10 4| 11| 64
9 1 2 2| 1 1| 1 1| 2| 2| 2| 2| 1| 3| 5| 8 8 9 51
10 1| 1] 1 2 1| 2 2 2| 1| 3| 2| 4| 3| 4| a4 41
11 1 1| 1] 1 1 1 2[ 2| 1 4 1| 3 3] 4 3] 3| 7| 43
12 1| 2 1| 2 3 2| 2| 3| 4] 4| 14| a0
F| 13 2 2 1 1 1| 3| 1f 1| 1| 3| 11| 13| a4
R| 14 1 1 1 1 1 1| 4 3| 7/ 5 25
E| 15 2 2 3| 3| 3] 3| 1| 1| 5| 17| 40
Ql 16 1 2 1| 2 1| 3| 8| 5| 12| 37
u| 17 1 1 1 2 1 3| 3] 12| 24
E| 18 1 2| 7| 4] 12| 28
N| 19 1 1 1 1 4] 4] 20 32
c| 20 1 1 2| 3] 5| 5 19
1| 21 1 1| 3| 4 15
Al 22 2 2| 4 6 9 24
23 1 1 1| 1 4 110 22
24 1 2| 3| 4 9 19
25 2 2 3| 6 12| 25
26 1 1| 5| 12| 19
27 1 2| 15| 18
28 1| 1] 11| 14
29 | 1| 7 9
30 1 8 9
31 1| 4] 12| 17
32 1 17| 18
33 38| 38
Total | 25| 44| 37| 44| 57| 44| 58| 44| 45| 24| 24| 21| 23| 21| 19| 22| 23| 29| 21| 20| 19| 28| 19| 30| 39| 38| 37 50| 42| 66| 104| 129| 344| 1590

Fonte: Dados da Pesquisa

A Tabela 3 dispbe a relacdo da recéncia de frequé@&om o total de clientes por quadrante
indicando que ha maior concentracdo de clientesagresentam baixa frequéncia de compra
sendo 276 clientes realizaram compra em apenas,11%@ clientes realizaram compra em 2
meses e 122 clientes realizaram compra em 3 meskdadl de 1590 clientes da carteira. Ou
seja quase 35% dos clientes analisados apreserftagaréncia de compra menor ou igual a 3
meses numa oportunidade de 33 meses, apresentardbémh oportunidade de
desenvolvimento de estratégias comerciais paraectarvclientes ocasionais em clientes
fidelizados. Em relagéo a recéncia, foi possiveeokar uma concentracdo maior de clientes
que realizaram a ultima compra em periodos mamntes, pois mais de 35% do total dos
clientes da base realizaram pelo menos uma congwalltimos 3 meses analisados, 104
realizaram a ultima compra no 31° més, 129 clierakzaram a ultima compra no 32° e 344
no ultimo més analisado.

Apoés a projecao do numero de transacdes de commpiéiplicou-se pelo resultado liquido
real de 2015 de cada cliente em que os resultadas fagregados por segmento de clientes,
conforme tabela 4.0 resultado real do ano de 2@E5ctientes que realizaram a primeira
compra em 2014 e se mantiveram ativos até 201%evhth um resultado liquido de quase R$
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248 mil enquanto que o modelo projetou um poucesrdaiR$ 148 mil com um erro global
de previsao de 40%. Tal fato pode ser atribuidbamwn do setor de 2009 e 2015. O ticket-
médio real de 2014 a 2009 foi de R$ 201,15 par2®$98 em 2015 com aumento de um
mais de 48% o0 que pode justificar parte do errandaelo previsdo que ndo contempla
externalidades.

Tabela 4 — Valor de retencéo do proximo periodo

N ERRO ERRO
SEGMENTO Clientes Receita 2015 Somade CLV ABSOLUTO SEGMENTO
CONSUMIDOR FINAL -
PF 365 47.699,05 30.266,63 17.432,42 37%
AUTO PECAS 298 41.310,31 24.204,14 17.106,17 41%
OFICINA MECANICA 140 31.196,89 16.207,37 14.989,52 48%
TRANSPORTADORA 123 21.144,23 11.854,04 9.290,19 %44
MATERIAL
CONSTRUCAO 122 20.118,21 13.367,91 6.750,30 34%
CONSUMIDOR PJ 156 20.282,80 13.492,30 6.790,50 33%
USINA 105 16.337,96 9.781,86 6.556,10 40%
ORGAO PUBLICO 32 16.924,56 8.131,75 8.792,81 52%
INDUSTRIA 78 11.905,79 7.747,69 4.158,10 35%
AUTO CENTER 45 5.834,74 3.347,59 2.487,15 43%
OUTROS 126 15.240,38 9.927,93 5.312,45 35%
Total Geral 1.590 247.994,94 148.329,21 99.665,73 0% 4

Fonte: Dados da Pesquisa

Com base no valor dos segmentos para o proximodmer possivel definir volume de
investimentos a serem alocados de modo a proparcatimizacdo da aplicacéo dos recursos,
sempre tdo escassos as empresas que primam peléneiec na gestdo de seus ativos.
Também uma andlise da elasticidade quanto a gfilizala receita bruta em detrimento do
resultado liquido e utilizacdo de parametros enodes de tempo menor, proporcionando a
andlise de valor quanto a validade da taxa degétefiente ao volume de capital envolvido
na transacgéao, proporcionando maior eficiéncia ddetiag.

Neste estudo de caso, 0 modelo como uma primealgsardo banco de dados com o objetivo
de inferir informacao e analisar taxa de retenedaproximacao discreta do modelo BG/BB

configura uma boa iniciativa a organizacédo de t¢aiea aplicacdo dos recursos alinhando os
ativos de marketing & estratégia organizaciongienacéo de valor econémico.

5. CONCLUSAO

Os resultados obtidos com as condi¢cfes de aplicdgdnodelo BG/BB foram satisfatorios
guanto a capacidade preditiva de meses de compperiodo seguinte de 12 meses. Este
resultado acreditado de valor econémico explicaaipa a direcdo da gestdo por valor com
base em clientes, favorecendo o marketing no laalldd&cisdes estratégicas de oportunidade
de investimentos. A aplicacdo do modelo claram@aigsui a capacidade de predicdo da
frequéncia de compra futura da base de clientesaguesentam expectativa de retorno no
curto e longo prazo.

Dentre as oportunidades geradas da aplicacdo emngdmimodelo, o aproveitamento de dados
ja disponivel no banco de dados da empresa, sdavear latentes que efetivamente
completaram e explicam o fenébmeno de compra peldefnoestocastico de determinado
periodo futuro. Configura-se a disponibilidade agursos gerenciais, simplicidade de
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aplicacao no design da modelagem tempo da frecuéectompra por distribuicdo discreta e
orientacdo estratégica do negocio voltada a astlakentes de clientes, sendo facilmente
implementada em uma planilha da Microsoft Excel.

As contribuicBes gerenciais assinala-se o cend@wocontratual e a maior incerteza frente as
escolhas dos clientes e segmentos pelos gerentesaNanalise demonstrou excelente
habilidade de suporte a tomada de decisdo de eudngo prazo, prescrevendo tendéncias
futuras do comportamento da base de clientes. dfstiise, agregada e favorece a gestao de
campanhas de marketing comprometidas com o resuite@h6mico e financeiro de curto e
longo prazo, aprimorando o aumento de fidelizacAae®ncdo de clientes com a
movimentacdo de quadrantes mais povoados ao laeédod(recéncia) e abaixo (maior
namero de transacfes). Na melhor andlise destasate®@ preciso integrar a variavel
monetaria ou resultado liquido de cada cliente regaglo em segmento, proporcionado a
andlise econémica dos dados obtidos, criando camginmento das decisfes de marketing a
geracao de valor a empresa com a retencgao.

O coracéao do negadcio orientado a modelo de subBsca¢ransacdes comerciais, € a no¢ao da
taxa de retencdo. Melhor a minima acao, do quellromiatencdo. Os resultados encontrados
na aplicacdo do modelo foram satisfatorios quardapacidade preditiva de 12 meses futuros
de compras, confrontados a dados reais. O monumttvansacdo de compra dado em
determinado periodo, indicam o melhor momento @&rdebhado programa e/ou acao de
marketing. Tal fato sintoniza a melhor alocacéore®irsos pelos gerentes ao passo que
melhora a performance das tomadas de decisfes.

O problema pratico na identificacdo do cliente @atem cenarios nao contratuais, ou a
modelagem da taxa de churn, configuram-se desafi@ss aos gerentes de marketing, pois
precisam demonstrar quais clientes e em que monaprEsentam risco de se tornarem
inativos. Com a finalidade de antecipar tendéneiagrimorar a gestdo de fidelizacdo de
marketing. Também se torna mandatério a inclusdooeariaveis como risco de crédito e
custo financeiro da venda, podem apresentar gaebtatégicos em economias onde o0
crédito é escasso e faz parte da estratégia docinegh relacdo das varidveis RFM
claramente é néo linear. O desenho da variavel ¥Mdoge pode impactar decisivamente o
calculo do valor do cliente. Pesquisas adiciordéstificando o efeito e a elasticidade desta
variavel no modelo, podem contribuir com informag;éensiveis a tomada de deciséo.

Os modelos de regressédo baseados em métricas alsrpodem nédo ser adequados para se
realizar proje¢cdes do comportamento futuro do(gnt#(s), pois o futuro ndo € um perfeito
espelho do passado. Embora apontado por eles quedeos probabilisticos sejam a melhor
alternativa, em sua maioria sdo baseados em n®tliservaveis que estas sdo governadas
por caracteristicas latentes que devem ser coad@erpor empresas que levam a sério a
avaliacdo de seus clientes (FADER; HARDIE; LEE, 206ADER; HARDIE; SHANG,
2016; FADER; HARDIE, 2009). No entanto, a modelagdestas caracteristicas ainda
configura um dos grandes desafios para este carmappesquisa (SCHULZE; SKIERA;
WIESEL, 2012; STAHL; MATZLER; HINTERHUBER, 2003).

O boomdo setor automobilistico conforme relatado pelpdd@mento Nacional de Transito
[DENATRAN] com a venda recorde de 2015 para 20é&h&ndo a frota nacional em torno
de 68 milhdes de veiculos. A Associacdo Naciondralericantes de Veiculos Automotores
[ANFAVEA] informaram em seu boletim que o setor wdiui cerca de 20% para o PIB,
passando para uma contribuicdo crescente nos glamas. Sob este cenario, o modelo pode
integrar variaveis de risco e oportunidades maomamnias do Mercado de crédito e PIB e
RENDA.

Oportunidades de pesquisas futuras podem conteraptatacdo de néo-linearidade entre
recéncia e frequéncia bem como comparacdo de desbmmom outros modelos como o
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BG/BND e métodos de calculo da variavel monetaia, forma a continuar a analisar

possiveis cendrios gerencias e tomadas de decisaela;do a base de clientes. O modelo
deste artigo com estudo de caso Unico, capturampartamento de compra dos clientes de
forma simplificada e objetiva na predigcdo do congoento futuro por meio de métricas

observaveis em bando de dados ja disponiveis naesmpA agregacdo de dados por
segmento pode atribuir ganhos customizados eméielgegmentos distintos.
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