AV
AvAvAY  UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA

A
u nesp " 490LI0 DE MESQUITA FILHO”

Campus de Presidente Prudente

VICTOR LUKENCHUKII

ANALISE PREDITIVA DE CHURN COM REGRESSAO LOGISTICA EM
SERVICOS DE PLANEJAMENTO FINANCEIRO

Revisado pelo Orientador

Documento assinado digitalmente

“ KLAUS SCHLUNZEN JUNIOR
g Data: 17/12/2025 16:47:05-0300
Verifique em https://validar.iti.gov.br

Assinatura do Orientador
Data ! [ 2025

PRESIDENTE PRUDENTE
2025



VICTOR LUKENCHUKII

ANALISE PREDITIVA DE CHURN COM REGRESSAO LOGISTICA EM SERVIGOS
DE PLANEJAMENTO FINANCEIRO

Relatorio Final para Trabalho de Conclusdo de
Curso apresentado ao Curso de Graduacido em
Estatistica da FCT/Unesp para aproveitamento
na disciplina Trabalho de Conclusao de Curso.

Orientador(a): Prof. Dr. Klaus Schlunzen Junior

PRESIDENTE PRUDENTE
2025



Lukenchukii, Victor

ANALISE PREDITIVA DE CHURN COM REGRESSAO LOGISTICA EM
SERVICOS DE PLANEJAMENTO FINANCEIRO / Victor Lukenchukii. --
Presidente Prudente, 2025

78 p. :il., tabs.

L954a

Trabalho de concluséo de curso (Bacharelado - Estatistica) - Universidade
Estadual Paulista (UNESP), Faculdade de Ciéncias e Tecnologia, Presidente
Prudente

Orientador: Klaus Schlunzen Junior

1. Estatistica. 2. Andlise de regressao. 3. Logistic regression analysis. 4.

Servigo ao cliente. 5. Customer relations. I. Titulo.

Sistema de geracéo automatica de fichas catalogréaficas da Unesp. Dados fornecidos pelo autor(a).




TERMO DE APROVAGAO
VICTOR LUKENCHUKII

ANALISE PREDITIVA DE CHURN COM REGRESSAO LOGISTICA EM SERVICOS DE
PLANEJAMENTO FINANCEIRO

Relatério de Final de Trabalho de Conclusédo de Curso aprovado como requisito para
obtencao de créditos na disciplina Trabalho de Conclusao do curso de graduagéo em
Estatistica da Faculdade de Ciéncias e Tecnologia da Unesp, pela seguinte banca
examinadora: Documento assinado digitalmente

b KLAUS SCHLUNZEN JUNIOR
g » Data: 17/12/2025 16:48:25-0300

Verifique em https://validar.iti.gov.br

Orientador:

Prof. Dr. Klaus Schlunzen Junior

Departamento de Estatistica

i}

Prof. Dr. Sérgio Minoru Oikawa

Departamento de Estatistica

Presidente Prudente, 16 de dezembro de 2025.


coordest
Stamp


RESUMO

Este trabalho teve como objetivo a construgdo de um modelo preditivo para a previsao
de churn em clientes de um servigo de mentoria, utilizando técnicas de engenharia de
dados, analise de agrupamento (K-means) e regressao logistica. Inicialmente, foi
realizada uma analise exploratéria dos dados originais, esta analise sugeriu um baixo
poder discriminativo das variaveis entre clientes ativos e churn. A partir disso, foi
realizada a engenharia de dados, criando novas variaveis mais informativas, como
tempo de permanéncia na mentoria, frequéncia de participacdo nas reunides, e

percentual de pagamento da mentoria.

Com a base de dados ajustada, a andlise de agrupamento foi realizada utilizando o
K-means, segmentando os clientes em trés clusters, com o objetivo de identificar
padrées comportamentais distintos entre eles. O modelo de regressao logistica foi
ajustado com as variaveis principais e interagdes entre elas, obtendo resultados
significativos, incluindo um AUC de 0.9522 e uma acuracia de 81,82%. A analise de
variaveis indicou que o tempo de permanéncia na mentoria e o nivel de engajamento

nas reunides foram os fatores mais relevantes para prever o churn dos clientes.

As implicagbes praticas deste estudo sao significativas, fornecendo a empresa insights
valiosos para otimizar suas estratégias de retencdo de clientes. Além disso, as
contribuigdes cientificas deste trabalho incluem a aplicagdo de técnicas de engenharia
de dados e andlise de agrupamento para a analise de churn, uma aplicagdo pouco

documentada na literatura para servigos de mentoria.

Palavras-chave: churn, engenharia de dados, regressdao logistica, K-means,

segmentacao de clientes.



ABSTRACT

This study built a predictive model for churn prediction in clients of a mentorship service,
using data engineering, clustering analysis (K-means), and logistic regression
techniques. Initially, an exploratory data analysis was conducted on the raw data,
revealing that the available variables did not provide sufficient discriminative power
between active clients and churned ones. Subsequently, data engineering was applied
to create more informative variables such as tenure in mentorship, meeting participation

frequency, and fraction of mentorship paid.

With the adjusted dataset, clustering analysis was performed using K-means,
segmenting clients into three clusters to identify distinct behavioral patterns. The logistic
regression model was fitted with the main variables and their interactions, achieving
significant results, including an AUC of 0.9522 and accuracy of 81.82%. The variable
analysis indicated that tenure in mentorship and engagement in meetings were the most

important factors in predicting churn.

The practical implications of this study are significant, providing the company with
valuable insights to optimize its customer retention strategies. Furthermore, the
scientific contributions of this work include the application of data engineering and
clustering analysis for churn prediction, a method still underexplored in mentorship

services.

Keywords: churn, data engineering, logistic regression, K-means, customer

segmentation.
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1 INTRODUGAO

Com o avanco das tecnologias digitais, aliado ao aumento da competitividade no
mercado, organizagdes tém intensificado estratégias baseadas em analises de dados
para aprimorar o atendimento e retencdo de clientes (GABRIELLE, 2022). Nesse
cenario, a busca pela exceléncia operacional e pela fidelizagao torna-se um elemento

central para a sustentabilidade dos negdcios.

A area de Customer Success (CS) desempenha papel estratégico nesse
contexto, por orientar praticas que visam maximizar a satisfagdo, o engajamento e a
longevidade do cliente ao longo do ciclo de vida do servigo. Como explica Gabrielle

(2022), esse setor &

“orientado por métricas que visam a saude do cliente, focado em retencéo e
fidelizagdo dos mesmos, o que prolonga sua vida util junto a organizagao e
reduz, por consequéncia, as taxas de evaséo e os custos de aquisicao de
clientes” (GABRIELLE, 2022).

Assim, uma das fungdes centrais do Customer Success ¢é mitigar
cancelamentos, conhecidos como churn, por meio da compreensao aprofundada das

necessidades do cliente e da identificagcao de sinais precoces de risco de evasao.

Nesse contexto, a estatistica emerge como ferramenta essencial para a analise
sistematica do comportamento do cliente. Métodos estatisticos possibilitam identificar
padroes de uso, variaveis criticas associadas ao cancelamento e perfis de risco,

subsidiando decisdes estratégicas baseadas em evidéncias. Segundo Steinman,

‘o sucesso do cliente ndo € uma proposta de tamanho uUnico e esta
evoluindo no mesmo ritmo acelerado da tecnologia que lhe serve de base.
Com efeito, hoje, usamos as tecnologias de Data Science — como analise
de big data e business intelligence — para acelerar o time-to-value e, em
ultima instancia, o sucesso”(STEINMAN, 2017).

O presente trabalho consiste em um estudo de caso desenvolvido na empresa
Grupo Santinoni, que oferece servigos de planejamento financeiro voltados ao publico
médico. O servigo principal é estruturado como um programa de mentoria com duragéo

de um ano, no qual os clientes tém acesso a encontros mensais com especialistas,



materiais de apoio e possiveis produtos adicionais complementares oferecidos ao
cliente, como seguros de vida, previdéncia, responsabilidade civil e entre outros,
destinados a ampliar a protegédo financeira. Quando o cliente interrompe o servigo

antes do término contratado, caracteriza-se um evento de churn.

O objetivo central deste estudo é desenvolver um modelo preditivo de churn,
entendido como “o numero de clientes que uma empresa perde em um determinado
periodo de tempo” (ALVES et al., 2022). A proposta consiste em aplicar técnicas de
analise estatistica, com destaque para a regressdo logistica e a analise de
agrupamento, para identificar os fatores que influenciam a probabilidade de
cancelamento. Busca-se, dessa forma, oferecer subsidios para que a empresa
implemente agdes preventivas e estratégias mais assertivas de retengédo, promovendo
maior engajamento ao longo do ciclo de mentoria e otimizando a lucratividade por

cliente ativo.

Para atingir esse propdsito, sera realizado um levantamento detalhado das
informacdes disponiveis na base de dados da empresa, incluindo caracteristicas
demograficas, histérico de engajamento, indicadores financeiros e métricas de
satisfacdo. Em seguida, serdo conduzidas etapas de analise exploratéria, redugéo de
dimensionalidade e agrupamento de perfis, culminando na modelagem preditiva por
meio da regressao logistica, conforme preconizado na literatura estatistica aplicada
(HOSMER; LEMESHOW; STURDIVANT, 2013; MORETTIN; SINGER, 2022).

Espera-se que os resultados contribuam n&o apenas para fornecer a empresa
uma ferramenta preditiva de apoio a tomada de decisdo, mas também para demonstrar
a relevancia da estatistica na area de Customer Success, evidenciando seu papel na

melhoria da experiéncia do cliente e no desenvolvimento sustentavel das organizagdes.



1.1 Objetivo geral e especificos

O presente trabalho tem como objetivo geral analisar de forma aprofundada a
base de dados dos clientes do Grupo Santinoni, identificando fatores associados ao
cancelamento do servigo (churn) e desenvolvendo um modelo preditivo capaz de
estimar a probabilidade de evasdo. A partir dessa modelagem, busca-se oferecer
subsidios quantitativos que permitam a empresa antecipar casos potenciais de
cancelamento e implementar estratégias preventivas mais eficazes, contribuindo para a
reducao da taxa de churn e para o aprimoramento das a¢des de Customer Success.

Além disso, o estudo visa identificar perfis de clientes com comportamentos
semelhantes por meio de técnicas de analise de agrupamento, ampliando a
compreensao sobre padrbes de engajamento, caracteristicas financeiras e trajetorias
dentro do programa de mentoria. A integragao entre analise exploratoria, clusterizagao
e regressao logistica constitui uma abordagem robusta para apoiar a tomada de
decisao estratégica e direcionar agdes de reteng¢ao de forma mais precisa.

Objetivos especificos

e Consolidar, estruturar e preparar a base de dados dos clientes, garantindo a
padronizacdo das variaveis e a integridade das informagbes utilizadas na
modelagem.

e Realizar uma analise exploratoria detalhada dos dados, de modo a compreender
distribui¢cdes, padrdes, correlagdes e possiveis inconsisténcias.

e Agrupar os clientes em clusters utilizando o método k-means, com o intuito de
identificar perfis e segmentos relevantes para o comportamento de churn.

e Desenvolver um modelo preditivo de churn por meio da regresséo logistica,
estimando a probabilidade de cancelamento a partir das variaveis selecionadas.

e Validar o modelo proposto e avaliar seu desempenho por meio de métricas
adequadas, assegurando sua capacidade de generalizagdo e aplicabilidade
pratica no contexto da empresa.

1.2 Justificativa

Em um mercado cada vez mais competitivo e dindmico, a capacidade de
compreender o comportamento do cliente e antecipar eventuais riscos de
cancelamento torna-se essencial para a sustentabilidade das organizagdes. Empresas
que dependem de relacionamentos continuos, como aquelas que oferecem servigos

por assinatura ou programas de mentoria de longo prazo, sado particularmente
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sensiveis ao fendmeno do churn, cuja ocorréncia influencia diretamente a

previsibilidade do faturamento, a alocagao de recursos e a eficiéncia operacional.

No contexto do Grupo Santinoni, que oferece um programa de mentoria
financeira com duracdo anual e possibilidade de renovacio, a retencao de clientes &
um elemento central do modelo de negdcio. A evasdo precoce compromete nao
apenas a receita recorrente, mas também o retorno sobre o investimento em aquisi¢ao
(Customer Acquisition Cost), treinamento e acompanhamento especializado. Assim,
identificar de forma antecipada os clientes com maior probabilidade de cancelar o
servigo € estratégico para otimizar esforgos, reduzir perdas e fortalecer a experiéncia
do cliente ao longo da jornada. Como afirma Steinman et al. (2017), quando uma
empresa nao atua sobre os sinais de insatisfacdo ou desalinhamento do cliente, “[...] 0
impacto sobre a organizacao talvez seja fatal, desviando esfor¢cos que impulsionam o

sucesso”.

O desenvolvimento de um modelo preditivo de churn permite que a empresa
adote acbes proativas de retencdo, tais como: comunicagcdo personalizada, ofertas
direcionadas, ajustes no atendimento, intensificacdo de interacbes e intervencdes
especificas para perfis de maior risco. Ao prever potenciais cancelamentos com
antecedéncia, a organizagdo pode concentrar seus recursos nas situagbes mais
criticas, aumentando a eficiéncia das estratégias de Customer Success e Marketing.
Essa abordagem orientada por dados, alinhada as praticas contemporéneas de
Data-Driven Customer Management, contribui ndo apenas para a redugao da evasao,
mas também para o aumento da satisfacdo, da fidelizacdo e da lucratividade de cada

cliente ativo.

Além do impacto empresarial, o estudo possui relevancia académica e formativa.
A aplicacdo de técnicas estatisticas, como analise de agrupamento e regressao
logistica, permite consolidar os conhecimentos adquiridos ao longo da graduacgéao,
reforcando a capacidade analitica e a integragcdo entre teoria e pratica. O projeto
também contribui para a construgao de solugdes reais que agregam valor ao processo

de tomada de decis&o dentro de um ambiente corporativo.

Por fim, esta proposta estd alinhada ao Objetivo de Desenvolvimento
Sustentavel (ODS) n® 8, que preconiza o crescimento econOmico sustentavel e o

trabalho decente. Ao desenvolver ferramentas que promovem a eficiéncia empresarial,



1

a valorizagcao da relacdo com o cliente e a compreensdo de suas necessidades, o
estudo contribui para praticas organizacionais mais responsaveis, sustentaveis e

orientadas ao bem-estar do consumidor.

2 REFERENCIAL TEORICO

A estatistica desempenha um papel crucial na constru¢édo de modelos preditivos
aplicados a contextos empresariais, especialmente em problemas de retencdo de
clientes e previsdo de churn em servigos recorrentes. Nesses cenarios, 0 volume e a
complexidade dos dados exigem tanto fundamentos classicos de inferéncia estatistica
quanto técnicas contemporédneas de ciéncia de dados, integrando modelagem

supervisionada, analise multivariada e procedimentos rigorosos de validagao.

Do ponto de vista da anélise multivariada, o comportamento dos clientes é
descrito por um conjunto de varidveis demograficas, comportamentais e de
engajamento com o servigo. Johnson e Wichern (2007) destacam que a analise
multivariada permite investigar simultaneamente varias variaveis explicativas, captando
estruturas de correlacdo, padrdes latentes e perfis de individuos que n&o seriam
identificaveis por analises univariadas. Em particular, técnicas de agrupamento
(clustering) e de reducao de dimensionalidade constituem instrumentos centrais para
segmentar clientes em grupos relativamente homogéneos, o que € fundamental para a
definicdo de estratégias de Customer Success orientadas a dados (JOHNSON;
WICHERN, 2007; HAIR et al., 2009).

2.1 Anadlise de agrupamento e segmentacgao de clientes

O agrupamento (clustering) € uma técnica de aprendizado nao supervisionado
com o objetivo de organizar um conjunto de dados em grupos (clusters), baseando-se
na similaridade entre as observagdes. Diversos métodos de agrupamento sao
aplicados conforme as caracteristicas dos dados e a finalidade da analise. Os mais

conhecidos incluem K-means, Hierarchical Clustering e DBSCAN.

O K-means ¢é um dos algoritmos de agrupamento mais utilizados,
particularmente quando se deseja uma segmentagao bem definida e nao hierarquica

dos dados. Este método busca minimizar a soma dos quadrados das distancias entre
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as observacodes e o centroide de cada cluster, sendo eficaz e simples de implementar
(AGGARWAL, 2015). A escolha do K-means deve-se a sua simplicidade computacional
e boa performance em bases numéricas, além de sua habilidade em definir grupos de
clientes com caracteristicas semelhantes, como engajamento, presséo financeira e
tempo de relacionamento com a mentoria. Esses fatores sao essenciais para a analise

de churn no contexto de uma empresa de mentoria.

Ademais, o K-means apresenta a vantagem de ser um algoritmo com alto
desempenho computacional, adequado para bases de dados com um numero razoavel
de observacbes e variaveis, como € o caso deste estudo. Outros métodos de
agrupamento, como o Hierarchical Clustering, oferecem uma visualizacdo mais
detalhada dos dados, mas podem ser mais dispendiosos computacionalmente e menos

eficientes quando lidam com grandes bases de dados.

2.1.1 Medidas de Dissimilaridade e Distancia

No algoritmo K-means, a principal medida de dissimilaridade utilizada é a
distdncia Euclidiana, que calcula a diferenca entre as observacbes no espaco
multidimensional dos dados. A distancia Euclidiana é amplamente aplicada em
problemas de agrupamento devido a sua simplicidade e intuitividade: quanto maior a

distancia entre dois pontos, mais distintas s&o as observacgdes.

Entretanto, em certos casos, outras medidas de distdncia, como a distancia
Manhattan ou a similaridade do cosseno, podem ser mais adequadas, dependendo das
caracteristicas dos dados. No presente estudo, a distancia Euclidiana foi suficiente para
agrupar clientes com caracteristicas semelhantes, como a participagdo em reunides e a
fracdo paga da mentoria, uma vez que essas variaveis possuem uma estrutura

numérica continua.

2.1.2 Determinagdo do Numero Otimo de Clusters (Método do Cotovelo)

Uma das principais questdes ao utilizar o algoritmo K-means é a escolha do
numero K de clusters. O método do cotovelo € amplamente utilizado para determinar
esse numero, sendo baseado na analise da soma dos quadrados dentro do cluster
(WCSS) para diferentes valores de K. O numero 6timo de clusters é geralmente
identificado como o ponto em que o WCSS comecga a diminuir de forma mais suave,

formando um "cotovelo" no grafico.
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2.1.3 Validacao de Clusters

Apos definir o numero de clusters, € crucial validar os resultados para garantir
que os agrupamentos formados realmente refletem a estrutura intrinseca dos dados.
Diversas métricas de avaliacdo podem ser utilizadas, sendo as mais comuns o
coeficiente de silhueta, o WCSS e a analise visual dos clusters. O coeficiente de
silhueta avalia a qualidade do agrupamento, considerando tanto a similaridade
intra-cluster quanto a dissimilaridade entre clusters. Valores proximos de 1 indicam uma
boa separacgéo entre os clusters, enquanto valores negativos sugerem que os pontos

podem ter sido atribuidos ao cluster incorreto.

Adicionalmente, a visualizagdo grafica dos clusters facilita a identificagédo de
padrbes e permite verificar se os grupos formados possuem caracteristicas distintas.
No caso deste estudo, a visualizagdo do K-means com as variaveis de participagédo em
reunides e fracdo paga da mentoria demonstrou que os clusters estavam bem
separados, com padrdes claros de comportamento tanto de clientes ativos quanto de

clientes em risco de churn.

2.2 Fundamentos da Regressao Logistica

A modelagem estatistica € uma ferramenta essencial para a investigacdo de
relagdes entre variaveis. Enquanto a regressao linear classica € adequada para
variaveis dependentes continuas, a regressao logistica € a técnica padrdo para
situagbes em que a variavel resposta é dicotdbmica (binaria) ou politdmica (HOSMER;
LEMESHOW,; STURDIVANT, 2013).

Diferentemente da regresséo linear, onde a média condicional E(Y|x) pode
assumir qualquer valor real, na regressao logistica, sendo Y uma variavel Bernoulli
(assumindo valores 0 ou 1), a média condicional deve ser limitada entre 0 e 1, pois
representa uma probabilidade n(x) = P(Y = 1|x) (ANDRADE, 2008). Onde, m(x) é
uma fungao de distribuicdo de probabilidade, na qual representam a probabilidade de
“sucesso”, dado o valor x de uma variavel explicativa qualquer.

Como m(x) varia entre zero e uma transformacao fundamental nesta técnica é o
logit, que permite linearizar a relagdo entre as variaveis independentes e a
probabilidade do evento. O logit é o logaritmo natural da chance (odds) de sucesso:

_ [ ]
g@) = | 2| = g+ Bx, +ot B x.
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A partir dessa transformacao, a probabilidade predita é recuperada pela funcao
logistica inversa:

eg(X)
T[(x) B 1+eg(x) ,

Sendo BO e B1 parametros desconhecidos. Conforme x — oo, 1t(x) decresce para
0 quando 61 < 0, e m(x) cresce para 1 quando Bl > 1. Enquanto deve cair no intervalo

(0,1), o logit[m(x)] pode ser qualquer numero real. (AGRESTI, 2002).

Em qualquer problema de regressdao a quantidade a ser modelada € a
esperanga da variavel aleatoria depende, dado o valor da variavel independente, ou
seja, E(Y |X = x), afirma Souza (2006). Na regressao logistica devido a natureza da
resposta O<EY|X = x)<1 enquanto que na regressao linear
— o <E({Y|X = x)<o. Para contornar as limitacbes da linearidade e satisfazer a
restricdo de probabilidade, utiliza-se a fungéo de distribuicdo logistica, em que, usando
a definigao de variaveis aleatdrias discretas, tem-se que

EY|X =% = 1P(Y = 1|X = x) + OP(Y = 0|X = x) = n(x)

Outra distingao entre os modelos reside na distribuicdo condicional de Y. No
modelo linear assume-se que uma observagdo possa ser expressa Ccomo
y = E(Y |x) + €, com a suposi¢gdo de que o erro € tenha distribuicdo Normal com
media zero e variancia constante. No entanto, no modelo logistico, uma observagao
pode ser expressacomoy = m(x) + €,em que e assume duas possibilidades, caso
y = 1, entdo € = 1 — m(x) com probabilidade n(x), e sey = 0, entdo e =— m(x) com
probabilidade 1 — m(x). Portanto, € tem distribuicdo Bernoulli com média zero e
variancia m(x)[1 — m(x)](COSTA, 2013).

Uma vez que a estimagdo da probabilidade se restringe ao intervalo (0,1),
presume-se que o impacto das mudangas na variavel independente sobre a variavel
resposta se torna progressivamente menor a medida que os valores se aproximam dos
limites extremos do intervalo. A curva de regressao, caracterizada como monétona
(conforme ilustrado na Figura 1 do seu referencial), assemelha-se a uma fungao de
distribuicdo acumulada (f.d.a) de uma variavel aleat6ria continua quando o
coeficiente 1 > 0. Isso sugere um modelo para resposta binaria tendo a forma
m(x) = F (x), de alguma f.d.a FX(COSTA, 2013).
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Figura 1 - Curva do modelo logistico
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Quando 1 > 0, a curva de regresséo logistica € uma fungao de distribuicdo
acumulada da distribuicao logistica. A f.d.a de uma distribuicéo logistica com média pe
parametro de dispersao t > 0 € da seguinte forma:

_ _explx—w/r]
FXG) = Tiepieowpg »~ @ <* <=

A forma padronizada da f.d.a logisticatemp = 0 e T = 1. Seja ®(.) denotando

umas f.d.a padrdo, entdo d(x) = e /(1 +ex). Para esta funcdo, a curva de
regressédo logistica tem a forma mn(x) = ®(B0 + Blx). A transformacdo logit €&
simplesmente a fungdo inversa da funcado distribuicdo padrao; isto é, quando

D) = ¢ /(1 +eY), entdox = [n(x)] = In[n(x)/(1 — 7(x))](AGRESTI, 2002).

2.2.1 Estimacgao dos Parametros: O Método da Maxima Verossimilhanga

Identificada a equacao que permite calcular a probabilidade relativa a ocorréncia
de determinado evento, resto estimar os seus coeficientes. Ao contrario da regressao
linear, que comumente utiliza o Método dos Minimos Quadrados (MMQ) para estimar
os parametros do modelo, a regressao logistica baseia-se no Método da Maxima
Verossimilhanga (MMV). Isso se deve ao fato de que, em variaveis binarias, os erros
ndo seguem uma distribuicdo normal e a varidncia nao é constante
(heterocedasticidade), dependendo da média condicional mn(x) (HOSMER,;
LEMESHOW; STURDIVANT, 2013).
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O principio da maxima verossimilhanca busca encontrar os valores para os
coeficientes beta que maximizam a probabilidade de observar os dados amostrais
coletados. A funcdo de verossimilhanga L(B) para uma amostra de n observacgdes
independentes € dada pelo produto das probabilidades correspondentes aos valores
observados de Y:

n 1-y,
L) = M nGe) {1 - wcxy |

Para facilitar a derivagdo matematica, trabalha-se com o logaritmo da fungéo de
verossimilhanca (log-likelihood), que é dado por:

n

@) = Xlyilnn(x)) + (1 — y)In(1 — m(x)],

I=n

Fazendo as transformacdes necessarias temos:

£(B) = T{yi(B, +B,x) — In[l + exp(B, +B,x) I}

Para encontrar os estimadores de maxima verossimilhanga, derivam-se as
equacbes de verossimilhanga em relagdo aos parametros e igualam-se a zero.
Obtendo-se as equacgdes:

exp(B,+B x)
1[yi o 1+exp([30+[31xi) ]

n
o0@) _ | exp(Bx)x,

B, _Zl[y i T Trexp(B+Bx)
= t

e
Entdo o estimador B pelo método da maxima verossimilhanga, denotado f3, é a
solucdo das equacdes de verossimilhanca:

Sy, - @)l =0

Z xi[yi - T[(xl_)] = 0.
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Como essas equagdes sao nao-lineares em relacdo aos parametros beta, ndo
existe solucdo analitica fechada, exigindo métodos numéricos iterativos, como o
método de Newton-Raphson ou Fisher Scoring, para a obtencdo das estimativas
(ANDRADE, 2008; HOSMER; LEMESHOW; STURDIVANT, 2013).

2.2.2 Tratamento de Variaveis e Interagées no Modelo

A flexibilidade da regresséao logistica permite a inclusdo de variaveis preditoras
de diferentes escalas, exigindo, contudo, tratamentos especificos para garantir a
interpretacao correta.

2.2.2.1 Variaveis Categoricas e Continuas

Para variaveis independentes categéricas (nominais ou ordinais) com mais de
dois niveis, é inadequado modela-las como se fossem continuas, pois isso imporia uma
relacédo linear e ordenada artificial aos dados. O método correto envolve a criagdo de
variaveis indicadoras (dummy variables ou variaveis de planeamento). Se uma variavel
possui k categorias, sao criadas k-1 variaveis binarias, sendo uma categoria escolhida
como referéncia (codificada como 0 em todas as variaveis indicadoras). Os coeficientes
resultantes representam a comparacgao direta entre cada categoria e a categoria de
referéncia (HOSMER; LEMESHOW,; STURDIVANT, 2013).

Para variaveis continuas, a premissa basica é a linearidade no logit. Isso
significa que se assume que a mudanga no logaritmo da chance é constante para cada
unidade de aumento na variavel independente. Hosmer, Lemeshow e Sturdivant (2013)
recomendam verificar essa suposi¢ao, utilizando métodos como polindémios fracionarios
ou suavizagao (LOWESS) para detectar nao-linearidades, as quais podem exigir
transformacgdes na variavel ou categorizagao.

2.2.2.2 Interagoes

A interacdo estatistica, ou modificagao de efeito, ocorre quando a magnitude da
associacao entre uma variavel independente e a variavel resposta varia de acordo com
o nivel de uma terceira variavel. No contexto da regressao logistica, a interagcao é
modelada pela inclusdo de um termo produto entre as duas variaveis (ex: X1 X Xz)' A

significancia estatistica desse termo indica que o efeito de X, sobre o logit ndo é
constante, mas depende do valor de Xz. A interpretacdo dos Odds Ratios em modelos

com interacdo torna-se condicional, ndo podendo ser expressa por um unico valor
(HOSMER; LEMESHOW; STURDIVANT, 2013).

2.3 Diagnéstico do Modelo

A avaliacdo da adequacdo do modelo ndo se encerra com a estimativa dos
parametros. E crucial realizar um diagndstico para identificar observagées que ndo sdo
bem explicadas pelo modelo ou que exercem influéncia desproporcional nas
estimativas.
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2.3.1 O likelihood value

Sua fungéo principal é verificar se a regressdo como um todo € estatisticamente
significante e facilitar comparagdes entre modelos alternativos, servindo para verificar
se 0 modelo melhora com a inclusdo ou exclusdo de uma ou mais variaveis
independentes. Considerada uma das principais medidas de avaliagao geral do modelo
de regressao logistica, sendo que busca aferir a capacidade do modelo estimar a
probabilidade associada a ocorréncia de um determinado evento. Ele é representado
pela expressdo — 2LL, que € o logaritmo natural do likelihood value multiplicado por -2,
seguindo uma distribuicdo Qui-quadrado. Quanto mais proximo de zero, maior o poder
preditivo do modelo (COSTA, 2013).

2.3.2 O teste de Hosmer e Lemeshow

A finalidade desse teste é verificar se existem diferencgas significativas entre as
classificagdes realizadas pelo modelo e a realidade observada. A certo nivel de
significAncia busca-se aceitar a hipotese de que n&o existem diferengas entre os
valores preditos e observados. Caso existam diferengas significativas entre essas

classificagdes, o modelo nao representa a realidade de forma satisfatéria.

2.4 Analise de Residuos

Na analise de diagndstico um tema fundamental é a deteccdo de observacoes
influentes, isto &, pontos que exercem um peso desproporcional nas estimativas dos
parametros do modelo.

Esses residuos sdo fundamentais para identificar discrepancias e padrées nao
aleatdrios no ajuste (HOSMER; LEMESHOW,; STURDIVANT, 2013). Segundo Souza
(2006), a analise de residuos e diagnostico é utilizada para detectar os problemas a
seguir: Presenca de observagodes discrepantes; Inadequacao das pressuposi¢cdes para
0os erros aleatérios ou a médias; Colinearidade entre as colunas da matriz modelo;
Forma funcional do modelo inadequado; Presenca de observagdes influentes.

Resumindo as estatisticas de influéncia determinando o quanto a exclusao de
uma observagdo em particular pode influenciar no ajuste do modelo. A seguir, as
medidas geralmente utilizadas para os residuos e diagnosticos serdo abordadas.
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2.4.1 Residuo de Pearson

O Residuo de Pearson atua como um recurso de diagndstico na classificagao
de observacgdes que possam ser caracterizadas como outliers no conjunto amostral. O
residuo para cada elemento amostral é definido como a diferenga entre os valores
observados e os valores preditos e € definido por:

r=y,~ )

Entretanto, devido a influéncia da escala de medig¢ao, esta formulagcdo do
residuo ndo é adequada para a detecgdo de outliers. Desse modo, Souza (2006)
preconiza a necessidade de transformagao desse residuo para mitigar o efeito das
variaveis resposta e preditora. No contexto do modelo de regresséo logistica, o residuo
de Pearson transformado € especificado pela expressao:

ymx)
(rp), = i=1,2.mn
i [~ =~
A6 (1= 7))

2.4.2 Residuo de Deviance
Os Residuos de Deviance sio elementos cruciais da estatistica de deviance e

sdo empregados no diagnostico de erros no ajuste do modelo. Sua fungéo é mensurar
a discrepancia existente entre 0 modelo saturado e o modelo restrito em relagao aos

valores observados Y. A deviance constitui uma estatistica de bondade de ajuste que,

para cada observagéao individual (i = 1, 2,..,n), é derivada do logaritmo da fungéo de

verossimilhanca, definida por:

d =— \/— 2In(1 — (), sey =0

d =+ \/Z[yiln(yi/ﬁ(xi)) + (- y)in(l —y /1 - %(xi))] se0 <y <1

d =/~ 2in(n(x)), sey =1

2.4.3 Detecgao de Outliers e Influéncia

Pontos discrepantes (outliers) sao observagdes com residuos grandes,
indicando falha de ajuste. Ja a influéncia refere-se ao impacto que uma observacgao
individual tem sobre os coeficientes estimados do modelo. Uma medida chave para
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avaliar a influéncia é a matriz Hat (H), cujos elementos da diagonal (h]_) medem a

alavancagem (leverage) da observagao no espago das covariaveis.

No modelo de regressao linear, a matriz H € definida por:

H=xxx)'x"

Como nos modelos de regresséo logistica, Var(ei) = n(xi)(1 — m(xi)) ndo é

constante, a matriz de projec¢ao para o modelo logistico fica definida como:

o = Ql/ZX(XTQX)_lXTQl/Z

Em que a utilizacdo dos elementos da diagonal principal de H € utilizada para
detectar a presenga de pontos de alavanca. Hosmer e Lemeshow (1989) afirmam,
contudo, que o uso da diagonal principal da matriz de projecdo H deve ser feito com
algum cuidado em regressao logistica e que as interpretagdes sao diferentes daquelas
no caso do modelo linear.

Para quantificar a influéncia global de uma observagdo, utiliza-se
frequentemente analogos a Distancia de Cook ou a estatistica Aéj, que estima o quanto
os coeficientes de regressdo mudariam se a j-ésima observacao fosse excluida da
analise. Graficos de A[A%j versus a probabilidade predita sdo ferramentas visuais

recomendadas para identificar casos que afetam substancialmente o modelo
(HOSMER; LEMESHOW; STURDIVANT, 2013).

2.5 Avaliagcao de Desempenho do Modelo

A qualidade preditiva de um modelo de regresséao logistica é frequentemente
avaliada por sua capacidade de discriminacéo, isto €, distinguir corretamente entre os
sujeitos que experienciam o evento e 0s que néo.

2.5.1 Classificagao: Sensibilidade e Especificidade

A partir das probabilidades preditas, pode-se classificar as observacdes
definindo um ponto de corte (cutoff), usualmente 0,5. A partir disso, constroi-se uma
tabela de classificagao para calcular:

1. Sensibilidade: A proporcao de verdadeiros positivos corretamente identificados
pelo modelo.

2. Especificidade: A proporcdo de verdadeiros negativos corretamente
identificados.
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Andrade (2008) ressalta que existe um compromisso (trade-off) entre essas
medidas: ao alterar o ponto de corte para aumentar a sensibilidade, frequentemente
reduz-se a especificidade, e vice-versa.

2.5.2 Curva ROC e AUC

Para avaliar a capacidade discriminatoria do modelo independentemente de um
ponto de corte fixo, utiliza-se a Curva ROC (Receiver Operating Characteristic). Este
grafico plota a Sensibilidade (eixo Y) versus 1 - (Especificidade) (eixo X) para todos os
pontos de corte possiveis.

A curva de Caracteristica Operatéria do Receptor (curva ROC) ilutra a relagao
entre a sensibilidade e especificidade, e pode ser utilizada para decidir um bom ponto
de corte.

A métrica derivada desta curva é a Area Sob a Curva (AUC - Area Under the
Curve). A AUC varia de 0,5 a 1,0, onde:

1. AUC = 0,5: Indica auséncia de capacidade discriminatoria (equivalente ao
acaso).
2. AUC =1,0: Indica discriminagao perfeita.

Segundo Hosmer, Lemeshow e Sturdivant (2013), uma regra geral para
interpretacédo da AUC é: 0,7 < AUC < 0, 8 é considerado aceitavel; 0,8 < AUC < 0,9
€ excelente; e AUC = 0,9 é excepcional. A Curva ROC também auxilia na
determinagado do ponto de corte 6timo, geralmente aquele que maximiza a soma da
sensibilidade e especificidade, localizando-se no canto superior esquerdo do grafico
(ANDRADE, 2008).

2.6 Interpretacao do modelo ajustado

Um dos principais atrativos da regresséo logistica é a interpretabilidade dos seus
coeficientes em termos de Razao de Chances (Odds Ratio - OR). A chance é definida
como a razao entre a probabilidade de ocorréncia do evento e a probabilidade de sua
nao ocorréncia. De acordo com Hosmer, a chance (odds) de o resultado estar
presente entre individuos com x = 1 é n(1)/[1 — n(1)]. Da mesma forma, a chance
de o resultado estar presente entre individuos com x = 0 é n(0)/[1 — m(0)]. A razédo
de chances (odds ratio), denotada por OR, € a razdo entre as chances parax = 1e
as chances para 0, e é dada pela equacao:

(1)
_ ()]
OR = —4
[1-m(0)]
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Substituindo as expressdes pelas probabilidades do modelo de regressao
logistica, a equagao acima pode ser definida por:

BotBy
e

BB
1+e0 1

op — ] _ @B,

Ou seja, matematicamente, para uma variavel independente dicotémica
codificada como 0 e 1, a OR é obtida pela exponenciacido do coeficiente beta:

OR = ¢

Se OR > 1, a presenca do fator esta associada a um aumento na chance do
evento (fator de risco); se OR < 1, ha uma diminuicao na chance (fator de protecao); e
se OR = 1, ndo ha associagcao (ANDRADE, 2008; HOSMER; LEMESHOW,;
STURDIVANT, 2013).

A Razado de Chances (Odds Ratio) € amplamente utilizada como uma medida
de associagao, pois aproxima o quanto € mais provavel ou improvavel (em termos de
chances) que o desfecho esteja presente entre os sujeitos com x = 1 em comparagao
com aqueles sujeitos com x = 0.

Em certas configuragdes, a razdo de chances pode se aproximar de outra
medida de associacdo chamada Risco Relativo (Relative Risk), que é a razao das duas
probabilidades de desfecho: RR = n(1)/m(0). Segue-se da equagdo acima que a
razao de chances se aproxima do risco relativo se [1 — m(0)]/[1 — m(1)] = 1. Isso
ocorre quando m(x) € pequeno tanto para x = 0 quanto para x = 1, 0 que é
frequentemente referido em pesquisa médica/epidemiolégica como a suposi¢cao de
doenca rara (rare disease assumption),(HOSMER; LEMESHOW; STURDIVANT, 2013).

O referencial tedrico detalhado sustenta o desenvolvimento das fases

metodoldgicas da pesquisa. Estas compreendem a analise exploratdria dos dados, a
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formagao de clusters de clientes para segmentagao, o ajuste e a validagdo do modelo
de regressao logistica para a previsao de churn, e, subsequentemente, a interpretagao

dos achados sob a 6tica das estratégias de Customer Success do Grupo Santinoni

3 METODOLOGIA / MATERIAIS E METODOS

3.1 Dados

A metodologia deste trabalho abrange as etapas de coleta e tratamento de
dados, analise exploratéria, analise de agrupamento, modelagem preditiva utilizando
regressao logistica e validacdo do modelo. Cada fase é crucial para garantir a robustez
e a interpretabilidade do modelo de previsdo de Churn. Os dados que vao ser utilizados
neste estudo foram fornecidos pela empresa a ser estudada e estdo armazenados em
um arquivo do Google Sheets. A metodologia adotada tera varias etapas descritas a

seqguir.

3.2 Coleta e estruturacao dos dados

A base analitica utilizada neste estudo foi disponibilizada pelo Grupo Santinoni,
composta por registros histéricos de clientes do servigo de mentoria financeira. Os
dados foram originalmente armazenados em planilha (Google Sheets) e apresentavam
lacunas e inconsisténcias que demandaram um processo de limpeza e padronizagao
antes da modelagem (tratamento de ausentes, padronizacdo de categorias e
transformacao de variaveis financeiras assimétricas).

Para enriquecer a base de dados e capturar informagdes relevantes para a
previsdo de Churn, foram introduzidas novas variaveis que antes nao eram
sistematicamente controladas pela empresa. Essas variaveis, essenciais para

identificar padrées de comportamento e fatores de risco, incluem:

Renda Mensal do Cliente: Informagdo sobre a capacidade financeira do cliente no

momento da contratag&o do servigo.
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Data de Cancelamento: Registro da data em que o cliente efetivou o cancelamento do

servico.

Motivo do Cancelamento: Categoria que descreve a razdo declarada pelo cliente para o
cancelamento, fornecendo insights qualitativos sobre a insatisfagdo ou mudancga de
necessidade. Quantidade de Reunides Realizadas: Controle do numero de interacdes
do cliente com os especialistas da empresa, indicando o nivel de engajamento e

suporte recebido.

Quantidade de Produtos Adicionais Contratados: Registro de outros produtos ou
servicos adquiridos pelo cliente além da mentoria principal, o que pode indicar o nivel

de fidelidade e aprofundamento do relacionamento.

Tempo de Mentoria: Duragdo do periodo em que o cliente permaneceu ativo na

mentoria, crucial para a analise de longevidade do cliente.

Quantidade de tempo: Registro da quantidade em meses que o cliente contratou a

mentoria.
3.3 Conhecimento das variaveis
As variaveis escolhidas para compor o conjunto de dados foram:

Tabela 1 - Tipo das variaveis

Variaveis Tipo da variavel
status Qualitativa
renda_inicial Quantitativa continua
divida_total Quantitativa continua
divida Qualitativa

idade Quantitativa discreta
sexo Qualitativa
unidade_federativa Qualitativa
estado_civil Qualitativa
valor_da_mentoria Quantitativa continua
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quant._de_parcelas_pagas_da_mentoria

Quantitativa discreta

tempo_de_mentoria

Quantitativa continua

motivo_do_cancelamento

Qualitativa

scoreultimo_nps

Quantitativa continua

quantidade_de_reunides_canceladas

Quantitativa discreta

quantidade_de_reunides

Quantitativa discreta

quantidade_de_produtos_contratados

Quantitativa discreta

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

3.3.1 Informagoes sobre as variaveis

Observando o quadro 1, diversas informacgdes relevantes podem ser extraidas,

oferecendo uma visao sobre as caracteristicas dos clientes:

Status: Descreve o status do cliente na mentoria, onde temos dois possiveis
valores, clientes ativos = 0 e clientes cancelados = 1.

Renda_inicial: Registra a renda mensal do cliente no inicio da mentoria.
Divida_total: Calcula a divida total do cliente. 12

Divida: E uma variavel qualitativa descrevendo os clientes que possuem ou ndo
dividas, onde cliente sem dividas = 0, cliente com divida = 1.

Idade: Registra a idade do cliente.

Sexo: Registra o sexo do cliente, onde o sexo feminino= 0 e sexo masculino=1.
unidade federativa: Mostra o estado do cliente.

estado_civil: Descreve o estado civil do cliente. valor_da_mentoria: Calcula o
valor que a mentoria foi vendida na época.
quant._de_parcelas_pagas_da_mentoria: Descreve a quantidade de parcelas
que o cliente ja pagou ou pagou durante sua mentoria.

tempo_de_mentoria: Calcula o tempo em meses que o cliente esta ativo na
mentoria

scoreultimo_nps: Registra a nota de satisfagao do cliente mais recente.

quantidade_de_reunides: Numero total de reunides feitas com o cliente.
quantidade_de_reunides_canceladas: Numero total de reunides canceladas pelo
cliente.
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3.4 Analise exploratéria dos dados

A Analise Exploratoria de Dados (AED) sera realizada apés o tratamento inicial e
a engenharia de features. O objetivo da AED é compreender a estrutura dos dados,
identificar padrées, tendéncias, anomalias e relagdes entre as variaveis. Esta etapa é
crucial para informar as decisbes de modelagem e para aprofundar o entendimento do
fendbmeno de Churn na empresa. As principais atividades da AED incluirdo: Analise
Descritiva: Calculo de estatisticas descritivas (média, mediana, desvio padrao, quartis,
etc.) para variaveis numéricas e contagem de frequéncia para variaveis categéricas.
Visualizagbes Graficas: Criagao de graficos como histogramas, boxplots, identificar
outliers e explorar relagdes entre elas. Graficos de série temporal serdo utilizados para
analisar o comportamento de Churn ao longo do tempo. Analise de Correlagao:
Investigagdo das correlagdes entre as variaveis preditoras e a variavel resposta
(Churn). Isso ajudara a identificar as variaveis mais relevantes para o modelo e a
detectar possiveis problemas de multicolinearidade entre as preditoras. Segmentagéo
de Clientes: Embora o objetivo principal seja a regressao logistica, a analise de
agrupamento (clusterizacdo), como o método K-means, pode ser utilizada para
identificar segmentos de clientes com caracteristicas semelhantes, o que pode fornecer

insights adicionais sobre o comportamento de Churn em diferentes grupos.

3.5 Engenharia de variaveis (p6s-AED)

Os resultados mostraram que, nas variaveis originais, as diferengas entre
clientes ativos e churn nem sempre eram nitidas. Por exemplo: a participagdo média
em reunides por més ficou praticamente igual entre os grupos, enquanto recéncia da
ultima reuniao e fragao paga sugeriram maior poder discriminativo (ativos: recéncia
~118 dias; churn: ~320 dias; fragcao paga: 0,67 vs. 0,50).

Ja debt-to-income apresentou assimetria acentuada e muitos zeros, exigindo
transformacdo antes de uso no modelo. A listagem das variaveis do banco original
(status, renda, divida, idade, sexo, UF, estado civil, tempo de mentoria, reunides, etc.)
reforcou a importancia de transformar e combinar informagdes para representar
engajamento e capacidade financeira de modo mais fiel ao processo de

cancelamento.

3.5.1 Engajamento e dinamica temporal



27

e tenure_months: tempo de mentoria em meses (base temporal para

normalizagdes).

e meetings_participated_pm: participagao por més (reunides/tenure),

substituindo contagem total para controlar exposic¢ao.

e recency_last_meeting_days — recency_c: dias desde a ultima reuniao,
winsorizado (p99 definido no treino) e padronizado (z-score), capturando

desengajamento recente.

e Interagdoes de negodcio (criadas apos a padronizagao):

o tenure_months x meetings_participated_pm (baixa participagdo no inicio

do ciclo — maior risco);

o meetings_participated_pm x recency_c (queda recente de participagao —

sinal de alerta).

Essa ordem (padronizar — interagir) reduz multicolinearidade e melhora a
estabilidade dos coeficientes (HOSMER; LEMESHOW;STURDIVANT, 2013).

3.5.2 Pressao financeira relativa e fase do contrato

e debt_to_income (DTI = divida/renda) com capping em p99 (treino) e
transformacao log_dti = log1p(DTI), reduzindo assimetria e aproximando

linearidade no logito;

e fraction_paid (fracdo quitada), proxy da janela de renovagao; proximo ao

término, tende a elevar o risco de churn;

e Flags: has_debt (possui divida) e has_cross_sell (outros produtos);

e near_renewal: indicador para tenure € [11,13] meses, periodo critico para a

decisado de renovacao.
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3.5.3 Contexto do cliente e reducao de cardinalidade

e UF_macro: macrorregioes (N, NE, CO, SE, S) em substituicdo a UF individual;

e especialidade_macro: agrupamento em macroareas clinicas (Clinico Geral,
Cardiologia, Pediatria, Gineco/Obstetricia, Cirurgia/Ortopedia, Gastro, Urologia,

Psiquiatria, Oftalmologia, Nefrologia, Outras);

e Dummies em k-1 e lumping de niveis raros nas demais categoricas,
minimizando quase-separagao e coeficientes instaveis (HASTIE; TIBSHIRANI;
FRIEDMAN, 2009).

3.6 Analise de Agrupamento (K-means)

A analise de agrupamento foi realizada utilizando o algoritmo K-means, que é
um método de aprendizado n&o supervisionado para identificar grupos (ou clusters) de
dados semelhantes. O K-means organiza as observagées em K grupos, de forma que
as observagdes dentro de cada grupo sejam mais semelhantes entre si do que com
observagdes de outros grupos.

3.6.1. Normalizacao dos Dados

Antes de aplicar o K-means, foi necessario normalizar os dados para evitar que
variaveis com escalas diferentes influenciassem os resultados. O K-means depende da
distancia entre os dados, e variaveis com escalas diferentes (como renda, idade e
numero de reunides) podem distorcer a analise. Para isso, utilizou-se a fungao “scale()”
para normalizar as variaveis numeéricas, deixando-as com meédia igual a 0 e desvio
padrao igual a 1. Isso garantiu que todas as variaveis tivessem igual importancia no
processo de agrupamento.

3.6.2 Determinagao do Numero de Clusters (K)

O numero de clusters (K) a ser utilizado no modelo foi determinado por meio do
meétodo do cotovelo. Esse método € uma técnica comum para selecdo do numero ideal
de clusters, baseada na soma dos quadrados das distancias dentro de cada cluster
(WCSS - Within-Cluster Sum of Squares). A ideia do método do cotovelo & observar
onde ocorre a diminuigdo acentuada do WCSS no grafico. Apos esse ponto, o WCSS
diminui de maneira mais suave, indicando que o numero de clusters foi suficientemente
grande para representar a variagdo nos dados sem adicionar complexidade
desnecessaria.
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No caso deste trabalho, o grafico gerado pelo método do cotovelo indicou que K
= 3 era o numero ideal de clusters. Esse valor foi escolhido porque, apés K=3, a
reducdo do WCSS comecou a desacelerar.

3.6.3 Aplicacao do Algoritmo K-means

Com o numero de clusters determinado, aplicou-se o algoritmo K-means com K
= 3 clusters. Para garantir que o algoritmo encontrasse uma solucéo globalmente boa,
foi utilizado o parametro nstart = 20, o que significa que o K-means foi executado 20
vezes com diferentes inicializagbes dos centroides. Isso ajuda a evitar que o algoritmo
fique preso em minimos locais e garante que o cluster ideal seja encontrado.

O K-means atribui a cada cliente um cluster especifico, e os resultados sao
armazenados em dois elementos principais:

e kmeans_resultado$cluster: as atribuicbes de cluster para cada observagio
(cliente).

e kmeans_resultado$centers: os centroides de cada cluster, representando a
média das caracteristicas de cada grupo.

3.6.4 Visualizagao dos Clusters

Uma vez realizados os agrupamentos, foi gerado um grafico de disperséo para
visualizar os clusters de clientes. No grafico, utilizou-se como variaveis de eixo X e eixo
Y as variaveis “meetings_participated_pm” (participagao nas reunides) e “fraction_paid”
(fragcdo paga da mentoria). Essas variaveis foram escolhidas por sua importancia para
0 engajamento e comprometimento financeiro do cliente com a mentoria, fatores
diretamente relacionados ao risco de churn.

No grafico, cada cliente foi colorido de acordo com o cluster ao qual foi atribuido,
permitindo visualizar como as diferengas de comportamento entre os grupos sé&o
representadas nas variaveis selecionadas.

3.6.5 Analise do Desempenho do K-means

Apds a execugdo do K-means, a qualidade do agrupamento foi avaliada com
base na soma dos quadrados dentro do cluster (WCSS) e no coeficiente de silhueta,
que é uma medida da qualidade do agrupamento. Um valor de silhueta préximo de 1
indica que as observagdes dentro de um cluster estdo bem agrupadas e distantes de
outros clusters.

3.6.6 Interpretagado dos Resultados
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Com a andlise dos clusters, foram identificados trés grupos de clientes com
caracteristicas bem distintas:

e Cluster 1: clientes com baixo engajamento nas reunides e baixa fracdo paga,
sugerindo que esses clientes estdo em risco de churn.

e Cluster 2: clientes com engajamento intermediario e compromisso financeiro
moderado, representando clientes que estdo em uma situacao intermediaria de
fidelidade.

e Cluster 3: clientes com alto engajamento e alto comprometimento financeiro,
representando clientes com baixo risco de churn e alta probabilidade de
renovacgao.

Esses clusters forneceram insights valiosos sobre os perfis de clientes e podem
ser utilizados para direcionar agdes de retengado de clientes, marketing segmentado e
personalizacao de ofertas.

3.6.7 Validagao dos Clusters

A validade dos clusters foi verificada utilizando o coeficiente de silhueta, que
apresentou valores positivos, indicando que a separacao dos clusters foi eficaz. Além
disso, o grafico de disperséo e a analise dos centros dos clusters mostraram que os
grupos estavam bem separados com base nas caracteristicas selecionadas,
confirmando a relevancia do agrupamento para a analise de comportamento de churn.

Consideragoes Finais do agrupamento

A analise de agrupamento K-means permitiu segmentar os clientes em trés
grupos distintos com base em suas caracteristicas de engajamento e comprometimento
financeiro. Esse agrupamento revelou padrdes importantes para entender o
comportamento de churn e retencdo. As variaveis selecionadas para o agrupamento
refletem bem as dinamicas de desengajamento, divida e pagamento da mentoria,
fornecendo insights praticos para estratégias de retengdo. A metodologia utilizada
seguiu boas praticas de pré-processamento e validacdo, assegurando que o0s
resultados fossem confiaveis e interpretaveis.

3.7 Particionamento dos dados (treinamento e teste)

Para estimar e avaliar o modelo de churn, o conjunto de dados foi particionado
em duas amostras mutuamente exclusivas: treinamento (=80% das observagdes) e
teste (=20%). O treinamento ¢é utilizado para ajustar o modelo e selecionar
especificagdes; o conjunto de teste permanece resguardado até a etapa final, sendo

empregado exclusivamente para mensurar a capacidade de generalizagao da solugao.
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Quando disponivel, recomenda-se o particionamento temporal, treinamento em
periodos pretéritos e teste em periodos posteriores, por refletir o cenario operacional de
previsdo. Na auséncia de datas com qualidade suficiente, realizou-se um sorteio
estratificado por classe, preservando a proporcdo de clientes que
cancelaram/renovaram em ambos o0s conjuntos, de modo a reduzir variagdes de
desempenho devidas a amostragens desbalanceadas.

e A literatura de aprendizado estatistico destaca que a avaliagcdo de
classificadores deve ser conduzida em dados n&o utilizados no ajuste, podendo
incluir validacdo cruzada para comparacao entre modelos e definicdo de
hiperparametros (e.g., k-fold), a fim de mitigar o otimismo amostral e orientar a
escolha do modelo com menor erro de validacdo (vide discussao de
validacdo/VC e comparagao de classificadores) . A etapa subsequente de
determinacdo de pontos de corte étima (threshold) pode ser guiada por curvas
ROC e compromisso entre sensibilidade e especificidade, conforme proposto por
Morettin e Singer (2022) .

3.8 Pré-processamento e tratamento das variaveis

O pré-processamento foi implementado por meio de um pipeline que garante
reprodutibilidade e auséncia de vazamento: todas as transformagdes sdo ajustadas
no conjunto de treinamento (medianas, modas, identificacdo de niveis raros,
parametros de padronizacao) e aplicadas no conjunto de teste sem re-ajuste.

As etapas incluiram:

Exclusdo de identificadores e variaveis sabidamente pos-tratamento;
Imputagdao de faltantes numéricos por mediana e categoéricos por moda
(robustez a outliers e manutengao de estrutura de variabilidade);

e Colapso de niveis raros em “outros” para reduzir esparsidade e prevenir
problemas de separacdo/quase separagao;

e Criacdo de nivel “novo” para categorias nao observadas no treinamento
(evitando falhas na predig¢ao);
Codificacao one-hot (dummies) para variaveis categoricas;
Padronizagao dos preditores numéricos (média zero e desvio-padrao um),
favorecendo estabilidade numérica e interpretacdo comparativa dos coeficientes.

A estratégia de reduzir a complexidade do espago de preditores, tratar
esparsidade e buscar parcimonia é coerente com as recomendacdes de modelagem
de regressao logistica em Hosmer, Lemeshow e Sturdivant (2013), que discutem
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explicitamente a necessidade de agregar categorias diante de células com contagem
zero e de conduzir a selegéo de variaveis de forma criteriosa (abordagem “purposeful”),
mitigando sobreajuste e instabilidade dos estimadores . A avaliagao posterior do ajuste
e da calibragdo, incluindo testes baseados em decis de risco (e.g,,
Hosmer—-Lemeshow), também segue a literatura de referéncia para verificacdo global
do modelo e identificagdo de discrepancias sistematicas entre probabilidades previstas
e observadas.

3.8.1 Diagnéstico de multicolinearidade e ajustes no pré-processamento

Apés a etapa de engenharia de variaveis, foi realizado um diagnéstico de
multicolinearidade por meio da matriz de correlagao entre preditores continuos e do
Fator de Inflagao da Variancia (VIF) no conjunto de treino. Inicialmente, observou-se
colinearidade severa entre termos principais e interagdes criadas a partir deles. Em
particular, as duplas “recency ¢’ x” inter_recency_eng’ e “tenure_months” x
“inter_tenure_eng” apresentaram VIFs muito elevados (= 573 e 334, respectivamente),
acompanhados do aviso de quase-separagao do glm (“probabilidades ajustadas 0 ou
1”). Esse padrao é tipico quando interagoes sao construidas na mesma escala dos
termos principais, gerando dependéncia quase linear e instabilidade dos coeficientes.

Para mitigar o problema, foram implementados os seguintes ajustes no
pré-processamento:

1. Interagdes apés centralizagao/padronizagao
As interagbes passaram a ser geradas dentro do pipeline (recipe) com
step_interact() depois de step _normalize() nos continuos. Essa ordem garante
que os termos principais estejam centrados e escalados antes do produto,
reduzindo a correlacéo entre “nivel” e “inclinagcéo” e, portanto, o VIF.

- Consequéncia pratica: as interagbes  tenure_months x
meetings_participated_pm, recency ¢ X  meetings_participated_pm e
fraction_paid x log_dti tornaram-se informativas sem inflar a variancia dos
coeficientes.

2. Remocgao das interagdes pré-calculadas no dado bruto
As colunas inter_tenure _eng, inter recency _eng e inter_fraction_logdti
previamente criadas fora do recipe foram excluidas. As mesmas interacoes
passaram a ser geradas apenas no recipe, ja com as variaveis centradas,
evitando duplicidade e dependéncias desnecessarias.

3. Codificagdo de categoricas em k-1 dummies (evitando armadilha da
dummy)
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A codificagao binaria foi alterada para k=1 (em lugar de one-hot), preservando o
intercepto do modelo e evitando combinagoes lineares exatas entre dummies.
Complementarmente, aplicou-se step_lincomb() para remover eventuais
colinearidades remanescentes.

— Efeito: o erro “aliased coefficients” no calculo de VIF foi eliminado.

4. Tratamento de niveis raros e unificagao de categorias “Outras”

A agregagdo de niveis de baixa frequéncia foi fortalecida com
step_other(threshold = 0,08 e 0,10) nas categéricas, exceto em
especialidade_macro (ja possui “Outras” por design). Isso reduziu niveis
esparsos e atenuou sinais de quase-separagdo, frequentes quando ha
categorias com pouquissimas observacgoes.

5. Padronizagdo apenas dos continuos e limpeza de variaveis pouco
informativas
Manteve-se a padronizagdo exclusivamente nas variaveis continuas (z-score),
preservando as dummies em 0/1 para melhor interpretabilidade dos OR.
Preditores com varidancia zero ou quase zero foram eliminados
(step_zv/step_nzv), evitando ruido estrutural.

6. (Complementar) Mitigagao de assimetria/valores extremos
Embora n&do seja a causa direta da colinearidade, o capping em p99 de
debt_to_income e recency, seguido de log1p(debt_to_income), foi mantido para
reduzir a influéncia de outliers e melhorar a linearidade do efeito o que auxilia a
calibracao e diminui a chance de avisos de separacao.

3.8.2 Evidéncia pés-ajustes

Apo6s aplicar os ajustes acima, a matriz de correlagdo entre continuos nao apresentou
pares acima de 0,90 e os VIFs ficaram em patamar aceitavel (maximo = 7,55 para
“‘meetings_participated_pm”, interagbes na faixa 5,16-5,55, e demais abaixo disso). Em termos
de regra de bolso, utilizou-se como referéncia VIF < 10 (preferencial) e ideal < 5. Assim, o
conjunto final apresenta multicolinearidade controlada, viabilizando a estimacédo estavel dos
coeficientes e a interpretagcao de odds ratios com maior confiabilidade.

3.9 Implicagoes para a modelagem

O modelo logistico pode ser ajustado com os termos principais (p.ex., tenure_months,
meetings_participated_pm, recency_c, fraction_paid, log_dti) e as interac¢des justificadas pela
analise exploratéria, sem inflar indevidamente a varidncia dos estimadores.O aviso residual de
quase-separagao pode ocasionalmente surgir por conta de alguma categoria rara, mas nao
inviabiliza o ajuste; caso necessario, ha a alternativa de penalizagdo ridge para robustez
adicional, sem alterar a especificagao substantiva do modelo.
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Sintese. As verificagdes sistematicas de correlacao e VIF orientaram ajustes estruturais
no pré-processamento, centralizacdo antes das interagdes, dummies em k-1, remocgao de
combinacdes lineares e lumping de niveis raros, que reduziram a multicolinearidade a um
nivel aceitavel. Com isso, o conjunto de dados tornou-se adequado para a regressao logistica,
preservando tanto o poder preditivo quanto a interpretagao dos efeitos em termos de odds
ratio.

3.10 Modelagem

3.10.1 Formulagao do Modelo

A férmula do modelo logistico foi dada por:

status = [30 + Bl(Tempa de Mentoria) + BZ(Engajamento médio mensal) + B3(recencyic) + [34(fracti0n7paid) + Bs(log dati) + Bé(variéveisidummies)
Explicagado da Féormula:

e status: A variavel dependente, que representa o status do cliente (0 = ativo, 1 =
churn).

e [30: O intercepto do modelo, que representa o valor de status\text{status}status quando
todas as variaveis explicativas sao zero.=17.6

e [31,B2,...,p6: Sdo os coeficientes das variaveis explicativas, que indicam a influéncia
de cada variavel na probabilidade de churn.

e variaveis explicativas:
o tenure_months: O tempo de permanéncia do cliente no servigo (em meses).

o meetings_participated_pm: Participacao nas reunides por més (representando
0 engajamento).

o recency_c: Recéncia da ultima reunido (em dias).
o fraction_paid: Fragdo paga da mentoria.

o log_dti: Logaritmo da razdo entre divida e renda, representando a pressao
financeira.

o variaveis_dummies: Variaveis binarias (dummies), como sexo, estado civil
especialidade médica do cliente.
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Essa formula expressa a regressao logistica, onde os coeficientes B representam os
efeitos marginais de cada variavel na probabilidade de churn.

3.10.2 Ajustes no Modelo

Durante o ajuste do modelo, foi identificado um aviso de quase-separag¢ao, o0 que
pode ocorrer quando ha categorias raras no conjunto de dados. Esse tipo de problema pode
afetar a estimativa dos coeficientes, mas, no caso deste estudo, ndo impediu o ajuste do
modelo. A solugdo para esse tipo de problema foi considerar a penalizagao ridge, que ajuda a
evitar overfitting e garante maior robustez ao modelo.

3.10.3 Validacao do Modelo

Apo6s o ajuste do modelo, a validagao do modelo foi avaliada utilizando diversas métricas,
incluindo:

e AUC (Area sob a curva ROC): Utilizada para avaliar a discriminagdo do modelo, ou
seja, sua capacidade de separar corretamente os clientes que deram churn e os ativos.

e Matriz de Confusdo: Foi utilizada para verificar sensibilidade, especificidade e
acuracia do modelo.

e Brier Score e Hosmer-Lemeshow: Mediram a calibragdo do modelo, ou seja, o
quanto as probabilidades previstas se alinham com as probabilidades reais.

O corte otimo foi determinado utilizando o método de Youden na curva ROC,
garantindo o melhor equilibrio entre sensibilidade e especificidade.

3.10.4 Interpretacao dos Resultados

Os coeficientes do modelo logistico fornecem odds ratios (OR), que indicam como
cada variavel influencia a probabilidade de churn. As variaveis recency_c (recéncia da ultima
reunidao) e tenure_months (tempo de mentoria) apresentaram odds ratios altamente
significativos, indicando que o engajamento do cliente com o servico e o tempo de
relacionamento sio os maiores determinantes para a decisao de cancelar ou continuar com a
mentoria. Ja a fragao paga da mentoria foi significativa, mas com um efeito menos acentuado,
sugerindo que os clientes que pagam mais por suas mentorias S840 menos propensos ao
churn.
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6 RESULTADOS E DISCUSSAO CIRCUNSTANCIADA

6.1 Analise exploratéria dos dados

A Andlise Exploratoria de Dados (AED) sera realizada apds o tratamento inicial e
a engenharia de features. O objetivo da AED é compreender a estrutura dos dados,
identificar padrbes, tendéncias, anomalias e relagdes entre as variaveis. Esta etapa é
crucial para informar as decisbes de modelagem e para aprofundar o entendimento do

fendmeno de Churn na empresa.

6.1.1 ANALISE EXPLORATORIA DAS VARIAVEIS DISCRETAS

ESTATISTICA DAS VARIAVEIS DISCRETAS
Neste momento, as estatisticas de cada variavel serdo analisadas, incluindo

média, mediana, desvio padréo e os quartis.

Tabela 2 - Estatistica das variaveis discretas

Variavel Média Desvio | Minimo | Q1 Mediana | Q2 Maximo | Valores
Padrao 25% 75% ausentes

Idade 41,618 | 8,506 26 35 40 47 64 0

Quantidade de | 8,018 5,461 0 2 9 13 26 0

parcelas pagas

Quantidade de | 10,530 | 6,568 0 5 11 15 24 0

reunioes

Quantidade de | 0,601 1,021 0 0 0 1 6 0

reunides

canceladas

Quantidade de | 3,774 2,475 0 2 4 5 13 0

produtos

contratados

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Nesta secao, foram analisadas as variaveis discretas relacionadas as
caracteristicas e ao comportamento dos clientes: idade, quantidade de parcelas pagas

da mentoria, quantidade de reunibes, reunides canceladas e produtos contratados. As
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analises foram realizadas por meio de histogramas e boxplots estratificados pela

variavel resposta "status”, com as categorias "Ativo" e "Cancelado".

Tabela 3 - EDA das variaveis discretas
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Boxplot de quantidade_de_reunides_canceladas por STATUS Histograma de quantidade_de_reunides_canceladas
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

6.1.2 ANALISE EXPLORATORIA DAS VARIAVEIS CONTINUAS

ESTATISTICAS DAS VARIAVEIS CONTINUAS
As variaveis continuas incluidas na analise exploratéria foram:
e renda_inicial: A renda mensal do cliente no inicio da mentoria.
e divida total: Divida total do cliente.
e valor_da_mentoria: Valor pago pela mentoria.
e tempo_de mentoria: Tempo em meses que o cliente esta ativo na mentoria
e scoreultimo_nps: A nota de satisfacdo do cliente mais recente.
As estatisticas de cada variavel serdo analisadas, incluindo média, mediana,

desvio padrao e os quartis, conforme apresentado na Figura 2.



Tabela 4 - Estatistica das variaveis continuas
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Variavel Média Desvio Minimo | Q1 Media | Q2 75% Maximo Valor
Padrao 25% na es
ause
ntes
Renda 46.119,69 36279,78 8.000 28000 | 37000 | 50000 400.000 0
Inicial
Divida 234.835,00 | 479.366,10 | O 0 0 299861,93 | 4.271.719,00 | O
Total
Valor da 38.757,98 14417,07 14200 32500 | 32500 | 32500 90.000 0
mentoria
Tempo 11,71 7,015 0 6,067 13 15,475 28,167 1
de
mentoria
Ultimo 9,38 1,334 5 9,25 10 10 10 195
sScore no
NPS
Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
Estas variaveis estdo diretamente ligadas ao perfil financeiro e ao

relacionamento dos clientes com o servigo, sendo avaliadas por meio de histogramas e

analise de correlagao:

Tabela 5 — EDA das variaveis discretas 1
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Histograma de tempo_de_mentoria
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

6.1.3 Matriz de Correlagao
A matriz de correlagdo entre as variaveis continuas revelou fracas associagoes

diretas entre elas. Isso sugere que cada variavel pode adicionar informagao unica ao
modelo preditivo. A auséncia de colinearidade significativa € um bom indicativo para a

inclusdo simultdnea dessas variaveis na regressao logistica. Como mostra na Figura 3:
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Figura 2 — Matriz de Correlacéo

de_mentoria

valor_da_mentoria

renda_inicial
divida_total
tempo
scoreultimo_nps

renda_inicial 0.8
0.6
divida_total -0.4
r0.2
valor_da_mentoria 0
r-0.2
tempo_de_mentoria r-0.4

scoreultimo_nps

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

6.1.4 ANALISE EXPLORATORIA DAS VARIAVEIS QUALITATIVAS
Esta secdo apresenta a andlise das variaveis qualitativas categodricas do

conjunto de dados, com o objetivo de compreender a distribuigdo das categorias e sua
relevancia para o entendimento do churn. Foram incluidas as variaveis: divida, sexo,
unidade_federativa, estado civii e motivo_do cancelamento. A visualizacdo foi

realizada por meio de graficos de barras (frequéncia absoluta).



Tabela 6 - Analise das variaveis
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Frequéncia da variavel unidade_federativa
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Frequéncia da variavel motivo_do_cancelamento
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A analise exploratéria inicial revelou que as variaveis originais disponibilizadas
pela empresa, como renda inicial, quantidade de reunides, tempo de mentoria,
informagbes demograficas e financeiras, apresentavam pouca capacidade
discriminativa para diferenciar clientes ativos e churn. Em diversas variaveis
analisadas, os histogramas, boxplots e medidas de tendéncia central mostraram
sobreposigado intensa entre os grupos, indicando que os preditores brutos n&o
capturavam adequadamente o0s padroes comportamentais associados ao
cancelamento.

Diante desse diagnéstico, tornou-se necessaria uma etapa aprofundada de
engenharia de dados, com o objetivo de construir variaveis com significado

estatistico mais forte e melhor alinhadas as hipoteses de churn na literatura.



6.2 Variaveis pos processamento
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Tabela 7 - Nome da variavel x transformacgao realizada x fungao.

Variavel no modelo

Transformacgao realizada

Informagao que a
variavel traz

status Variavel alvo binaria construida a partir Indica se o cliente
do campo status (churn = 1) da base cancelou a mentoria
original. Nao é padronizada. (1) ou se permanece
ativo (0).
idade Copiada da idade original e depois Idade do cliente no

centralizada e padronizada pelo recipe.

momento da
contratacao da
mentoria. Relagdo com
churn pode indicar
perfis etarios mais ou
Mmenos propensos a
cancelar.

tenure_months

Calculada a partir do tempo, em dias,
desde o inicio da mentoria, convertida
para meses. Depois padronizada.

Tempo de
relacionamento do
cliente com a mentoria
(em meses). Captura
efeitos de “curva de
aprendizagem” e de
maturidade do contrato
sobre o churn.

meetings_participated_pm

A partir de quantidade de reunides
realizadas e do tempo de mentoria, foi
calculada a média de reunibes por més;
depois padronizada.

Mede o engajamento
médio mensal do
cliente nas reunides de
mentoria. Valores
maiores indicam maior
participacao.
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recency_c

A partir da data da ultima reunidao com
o cliente foi calculado o numero de dias
desde a ultima reuniao; depois a
variavel foi centrada (e padronizada),
gerando recency_c.

Mede a recéncia de
contato com o cliente:
quanto maior, mais
tempo o cliente esta
sem se reunir com o
mentor, o que se
associa a
desengajamento e
maior risco de churn.

fraction_paid

Construida como (n° de parcelas pagas
da mentoria) / (n° total de parcelas
contratadas). Posteriormente
padronizada.

Representa a fragao do
contrato ja quitada.
Valores proximos de 1
indicam clientes
préximos do fim da
mentoria; valores
baixos indicam
contratos ainda no
inicio.

log_dti A partir de Divida_total e Renda_inicial, | Pressao financeira do
foi calculado o debt-to-income ratio cliente: razéo entre
(debt_to_income = divida_total / divida total e renda.
renda_inicial). Em seguida foi aplicado Valores altos indicam
logaritmo para reduzir assimetria maior comprometimento
(log_dti) e depois padronizado. da renda com dividas,
podendo aumentar a
probabilidade de
cancelamento.
has_debt Indicador criado a partir de Divida_total: 1 | Indica se o cliente

se divida_total > 0, 0 se divida_total =
0. Depois foi centralizado/padronizado,
mas semanticamente continua sendo um
dummy.

possui alguma divida
registrada no momento
da contratagao.
Diferencia clientes
endividados de clientes
sem dividas.
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has_cross_sell

Criada a partir da Quantidade_produtos
além da mentoria: 1 se o cliente
contratou 2 1 produto adicional, 0 caso
contrario. Depois padronizada.

Mede se o cliente
possui produtos
adicionais com a
empresa (cross-sell).
Sinaliza maior
profundidade de
relacionamento e
potencialmente menor
risco de churn.

sexo_Masculino

A partir da variavel categorica “sexo” foi
criada uma dummy: 1 = masculino, 0 =
feminino. Em seguida a dummy foi
padronizada.

Indica o sexo do cliente.
Permite avaliar
diferengas de churn
entre clientes homens e
mulheres.

estado_civil_Solteiro.a.

Do estado civil original foi criada uma
variavel categorica; o recipe gerou
dummies. Essa coluna representa 1 =
cliente solteiro(a), 0 caso contrario,
depois padronizada.

Identifica clientes
solteiros, permitindo
avaliar se o estado civil
esta associado a
probabilidade de
cancelamento.

estado_civil_other

Dummy criada para agrupar demais
categorias de estado civil que n&o séo
“solteiro(a)” nem a categoria de
referéncia (casado). Padronizada.

Agrupa estados civis
menos frequentes
(divorciado, separado
etc.), capturando efeitos
desses perfis sem gerar
muitas dummies com
baixa frequéncia.

UF_macro_CentroOeste

A partir da UF original, os estados foram
agregados em macrorregides (Norte,
Nordeste, Centro-Oeste, Sudeste, Sul). O
recipe criou dummies; esta é 1 = cliente
da regido Centro-Oeste, 0 caso
contrario, padronizada.

Indica se o cliente é da
regidao Centro-Oeste.
Permite captar
diferencas regionais de
comportamento e
churn.

UF_macro_Sudeste

Dummy gerada para a regiao Sudeste;
padronizada.

Indica se o cliente
reside na regiao
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Sudeste, principal
mercado da empresa.

UF_macro_Sul

Dummy gerada para a regiao Sul;
padronizada.

Indica se o cliente é da
regido Sul do pais.

especialidade_macro_Cardiologia

A especialidade médica original foi
recodificada em grupos macro
(ClinicoGeral, Cardiologia, Pediatria,
GinecoObst, CirOrtop, Gastro, Urologia,
Psiquiatria, Oftalmo, Nefrologia, Outras).
O recipe gerou dummies; esta é 1 =
cardiologista, 0 caso contrario,
padronizada.

Identifica clientes da
area de Cardiologia,
grupo com perfil de
renda/agenda
especifico e possivel
padrao proprio de
churn.

especialidade_macro_Pediatria

Dummy para a macroespecialidade
Pediatria; padronizada.

Indica se o cliente é
pediatra.

especialidade_macro_GinecoObst

Dummy para a macroespecialidade
Ginecologia/Obstetricia; padronizada.

Identifica médicas(os)
de ginecologia e
obstetricia, permitindo
verificar se esse grupo
se comporta de forma
distinta em relagédo ao
churn.

especialidade_macro_CirOrtop

Dummy para o grupo Cirurgia/Ortopedia
(cirurgia geral, ortopedia e traumatologia,
mastologia etc.); padronizada.

Representa
especialidades
predominantemente
cirurgicas, que podem
ter padrao de renda e
agenda diferente dos
clinicos.

especialidade_macro_Nutrologia

Dummy para Nutrologia; padronizada.

Indica se o cliente atua
em Nutrologia,
especialidade mais
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voltada a gestéo
nutricional/metabdlica.

especialidade_macro_Intensivista

Dummy para Medicina Intensiva/UTI;
padronizada.

Identifica médicos
intensivistas, com
rotina e renda
potencialmente
distintas, o que pode
influenciar o risco de
churn.

especialidade_macro_Outras

Dummy que agrega as demais
especialidades nio incluidas nas
categorias explicitas; padronizada.

Agrupa especialidades
menos frequentes,
garantindo
representatividade sem
inflar o nimero de
variaveis.

tenure_months_x_meetings_parti
cipated_pm

Variavel de interagao criada como o
produto: tenure_months *
meetings_participated_pm (antes da
padronizagao); depois foi padronizada
junto com as demais.

Captura o efeito
conjunto de tempo de
mentoria e
engajamento.
Distingue, por exemplo,
clientes antigos pouco
engajados de clientes
novos muito engajados.

meetings_participated_pm_x_rece
ncy_c

Interagao calculada como
meetings_participated_pm * recency_c e,
em seguida, padronizada.

Mede como a
combinagao entre
participagdo média e
recéncia da ultima
reuniao afeta o risco de
churn (por exemplo,
cliente que sempre
participou muito, mas
parou recentemente).




52

fraction_paid_x_log_dti Interagdo calculada como fraction_paid * | Relaciona o estagio do
log_dti e depois padronizada. contrato (fragcdo paga)
com a pressao
financeira. Permite
avaliar, por exemplo, se
clientes muito
endividados proximos
ao fim da mentoria
estdo mais propensos a
cancelar.

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

6.3 Segunda Analise Exploratéria de Dados (AED)

A analise exploratoria foi conduzida em duas etapas: primeiro, com as variaveis
originais da empresa, e posteriormente com as variaveis ajustadas apos a
engenharia de dados. O objetivo dessa analise foi entender as caracteristicas das
variaveis e identificar quais delas seriam mais informativas para a modelagem de
churn. A seguir, apresentamos os resultados dessa analise, incluindo as estatisticas

descritivas e a distribuigao das variaveis.

6.3.1 Estatisticas Descritivas das Variaveis Numéricas

Para entender melhor as variaveis numéricas, calculamos as médias, medianas
e distribuicoes dessas variaveis para todo o conjunto de dados. A tabela a seguir

apresenta as estatisticas descritivas das variaveis numéricas importantes para a

modelagem.
Tabela 8 — Estatisticas Descritivas das Variaveis Numéricas
Variavel Média Mediana
ldade 41,89 41

Tempo de Mentoria (tenure_months) 11,56 12,78
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Participacdo_em_Reunides 0,93 1
(meetings_participated_pm)

Recéncia_da_Ultima_Reunido 215,89 147,50
(recency_last_meeting_days)

Fragcédo Paga (fraction_paid) 0,59 0,67
Divida sobre Renda (debt_to_income) 5,53 0

As variaveis mostram uma distribuicdo de dados razoavelmente simétrica, com

excecao de recency_last_meeting_days (dias desde a ultima reunido), que possui um

valor médio relativamente alto, o que pode indicar a preseng¢a de clientes com longos

periodos de desengajamento.

6.3.2 Comparacgao de Médias entre Clientes Ativos e Churn

Em seguida, calculamos a média das varidveis numéricas para os dois grupos:

clientes ativos e clientes churn. Os resultados mostraram algumas diferencgas

importantes entre os dois grupos, que foram visualizadas nas tabelas e graficos a

sequir.
Tabela 9 — Comparacgao entre Ativos e Churn
Variavel Ativo Churn
(média) (média)

Idade 40,5 43,3
Tempo de Mentoria (tenure_months) 14,0 8,97
Participacao em Reunides 0,93 0,93
(meetings_participated_pm)
Recéncia da Ultima Reuniao 118,0 320,0
(recency_last_meeting_days)
Fracao Paga (fraction_paid) 0,67 0,50
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Divida sobre Renda (debt_to_income) 0,00 0,12

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Analise dos Resultados: A principal diferenca entre clientes ativos e clientes
churn foi observada na recéncia e no tempo de mentoria. Os clientes ativos tém
maior tempo de mentoria (média de 14 meses contra 8,97 meses dos churns), e uma
menor recéncia (média de 118 dias contra 320 dias de desengajamento dos churns).
Essas variaveis mostram que os clientes mais engajados e com maior tempo de
permanéncia tém menos chances de churn. Além disso, a fragao paga da mentoria &
mais alta entre os clientes ativos, indicando que o comprometimento financeiro € um

forte indicador de retengao.

6.4 Graficos da Analise Exploratéria

A seguir, apresentamos os graficos gerados durante a analise exploratéria para
visualizar a distribuicdao das variaveis e a comparacao entre clientes ativos e

churn.

Figura 3 — Distribuicdo de Idade entre Clientes Ativos e Churn

Distribuigéo de idade por status

Ativo

Churn

contagem

idade
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Comentario: A variavel idade nado apresenta grandes diferengas entre os
grupos, mas a média foi ligeiramente mais alta entre os clientes churn (43,3 anos) em
comparagao aos ativos (40,5 anos), o que sugere que clientes mais velhos podem ter

um comportamento mais propenso ao cancelamento.
Figura 5 — Distribuicdo do Tempo de Mentoria entre Clientes Ativos e Churn

Distribuicaé do tempo de Relacionamento (Meses) por Status

Ativo

Churn
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Comentario: O grafico confirma que clientes ativos possuem um tempo de mentoria
mais longo em comparagdo aos churns, o que € esperado, pois o tempo de

relacionamento com o servigo pode influenciar positivamente a retengao.
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Figura 6 — Participagdo em Reunides por Status de Cliente

Distribuigdo da frequéncia de Reunides Mensais por status
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Comentario: A variavel participagao nas reunides (taxa de presenga) apresentou
pouca variagao entre os grupos. No entanto, a analise numérica sugere que, para
clientes com maior participacgao, o risco de churn é menor, o que esta alinhado com
a literatura, que sugere que maior engajamento esta fortemente relacionado a

retengao.
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Figura 7 — Recéncia da Ultima Reunido entre Clientes Ativos e Churn

Distribuigdo do tempo em dias desde a ultima reuniao por status

Ativo

40

30

20

“’ -

0 R 1 |

Churn

contagem

15

10

0 200 400 600

recency_last_meeting_days

(S

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Comentario: O grafico revela uma diferenga significativa entre os grupos. Clientes
churn tém mais dias desde a ultima reunido, indicando um desengajamento

recente, o que confirma a recéncia como um dos principais preditores de churn.
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Figura 8 — Fracao Paga da Mentoria entre Clientes Ativos e Churn
Distribuigéo da fragdo paga da mentoria por status
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Comentario: Clientes ativos tendem a pagar uma maior fragdo da mentoria do que
os clientes churn. Isso sugere que o compromisso financeiro € um fator

determinante para redugao do churn.

6.5 Variaveis escolhidas para a modelagem

ApOs a analise exploratoria, as variaveis com maior poder discriminativo entre
os grupos de clientes ativos e churn foram selecionadas para a modelagem. As

variaveis finais utilizadas na modelagem de regressao logistica incluem:

e Engajamento: meetings_participated_pm, recency_last_meeting_days

e Pressao financeira: fraction_paid, debt_to_income
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e Demograficas e de relacionamento: tenure_months, sexo, estado_civil,

UF_macro, especialidade

Essas variaveis foram analisadas e ajustadas, com a criacdo de novas features
(como interagdes entre variaveis), e as variaveis categoricas foram transformadas em

dummies, como descrito na se¢cado de engenharia de dados.

Conclusodes da Analise Exploratoria

A andlise exploratéria indicou que algumas variaveis, como tempo de mentoria,
recéncia da ultima reunidao e fragdo paga da mentoria, sdao altamente
discriminativas entre clientes ativos e churn. A partir dos resultados obtidos, ficou
claro que o engajamento e o compromisso financeiro sdo os principais fatores que
influenciam a retengao de clientes, e o desengajamento recente € um forte indicativo
de churn iminente. O préximo passo foi a engenharia de dados para melhorar a
qualidade das variaveis e garantir que o modelo logistico fosse robusto, conforme

detalhado na seg&o de metodologia.

6.6 Analise de Agrupamento

6.6.1 Preparacao dos Dados e Normalizagao

O processo de analise de agrupamento foi realizado utilizando o algoritmo de
K-means, que exige a normalizagdo das variaveis para garantir que todas tenham a
mesma escala e contribuam de maneira equilibrada no calculo da distancia entre os
dados. Para isso, as variaveis numeéricas selecionadas foram normalizadas utilizando

a fungao scale() do R.
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6.6.2 Determinagdo do Numero Otimo de Clusters (Método do Cotovelo)

O numero de clusters K foi determinado utilizando o método do cotovelo, que

avalia a soma dos quadrados dentro do cluster (WCSS) para diferentes valores de K. O

grafico do método do cotovelo gerado mostrou que o K ideal é 3, com uma diminui¢gao

significativa na WCSS entre os valores de 2 e 3.

Tabela 9 — Soma dos Quadrados Dentro do Cluster (WCSS) para Diferentes Valores de K

K WCSS
1 3216
2 2886
3 2637
4 2460
5 2287
6 2178
7 2026
8 1907
9 1797
10 1685

numero 6timo para a segmentacao dos dados.

O ponto de inflagdo da WCSS ocorre apos K=3, indicando que 3 clusters é o
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Figura 9 — Método do Cotovelo
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

6.6.3 Resultados do K-means e Analise dos Clusters
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Apods determinar o numero ideal de clusters, o modelo K-means foi aplicado com

K=3, resultando nos seguintes centros dos clusters:

Tabela 10 — Centros dos Clusters

C| D| Produto i Tempo E|r|F| Il |s| estado estad UF UF UF | especial | especiali | especiali
I | i| Adicionais | g de nle|lr|o]|e| ¢ o_civil | macro | macro | ma idade dade dade
ujlv a mentoria glcl|la|lg]|x Solteiro other Centr | Sudeste | cro macro macro macro
s |i d ale|lg|d]|o o Sul | Cardiolo | Pediatria Gineco
t|d e jInj|alti Oeste gia Obst
e alc|o
r m|y
elc|p
n a
t g
o a
11-1-0.750 - | -1.558 -1-1-1-1-]0.032 -0.352 | -0.352 | 0.415 -0.4 | -0.233 -0.311 -0.233
0 0 5|]0]1|(0|O0 51
9 7
4 9
1
2 |- -0.697 - | -0.876 0|l0]-|-|-]o0.101 -0.198 | 0.301 0.299 -0.3 | 0.205 -0.226 -0.014
0 0 0|00 87
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0
1
4 0
0.339 0 | 0.446 of-|o|o]o|-0047 |0031 |o0.101 |-0.149 | 0.18 | -0.085 0.112 0.014
. 0 . 9
1 3o
7 4|4
4 3

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Esses valores representam os centros dos clusters, ou seja, a média das

variaveis em cada um dos trés grupos definidos.
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6.6.4 Analise de Desempenho do Modelo de Agrupamento

Figura 10 — Visualizagdo dos Clusters

Clusters de Clientes (Participagdo vs Fragdo Paga)
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)
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factor(kmeans_resultado$cluster)

A performance do modelo foi analisada observando a soma dos quadrados

dentro do cluster (WCSS) para cada valor de KKK. Como mencionado, o K = 3 foi

considerado o numero 6timo de clusters devido a significativa diminuicdo na WCSS a
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partir desse ponto. O grafico de dispersdo também confirmou a segmentacéo
adequada, com os clusters separados de forma razoavelmente distinta nas variaveis

de participagao nas reunides e fragao paga da mentoria.

Conclusdes da Analise de Agrupamento

Com base nos resultados da analise de agrupamento, observou-se que o
modelo K-means com K=3 foi eficaz em segmentar os clientes em trés grupos

distintos, com caracteristicas comportamentais claras:

e Cluster 1: Clientes com baixa participagao nas reunides e fragao paga da

mentoria.

e Cluster 2: Clientes com participagdao moderada nas reunides e fracao paga

intermediaria.

e Cluster 3: Clientes com alta participagao nas reunides e alta fragao paga da

mentoria.

Esses clusters podem ser uteis para estratégias de retengao, permitindo que a
empresa foque em clientes com baixo engajamento para acdes de fidelizagao,
enquanto prioriza o acompanhamento daqueles com alto engajamento e

comprometimento financeiro.

6.7 Resultados da Modelagem e Validagao do Modelo Logistico

6.7.1 Ajuste do Modelo Logistico

O modelo logistico foi ajustado utilizando o conjunto de dados de treinamento,
aplicando-se o algoritmo de regressao logistica com as variaveis preditoras
selecionadas na fase de pré-processamento. O modelo base incluiu as variaveis
principais e fatores categéricos codificados em dummies. Em seguida, foi realizado um

modelo estendido, que adicionou interagdes entre algumas variaveis preditoras.

Sumario dos Modelos:
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1. Modelo Base (sem interagoes):

o Coeficientes Significativos: As variaveis idade, tenure_months e
recency_c apresentaram significancia estatistica, com p-valores abaixo
de 0.05.

o Outras variaveis: Algumas variaveis, como sexo, estado_civil e
especialidade_macro, ndo apresentaram significancia no modelo base,
indicando que elas ndo influenciam significativamente a probabilidade de

churn quando comparadas com as variaveis preditoras principais.

2. Modelo Estendido (com interagoes):

o Coeficientes Significativos: As interacbes entre tenure_months e
meetings_participated_pm, bem como entre fraction_paid e log_dti,
mostraram-se significativas, com p-valores abaixo de 0.05. Essas
interagbes indicam que o efeito de algumas variaveis sobre o churn

depende de outras variaveis.

o Outras variaveis: Variaveis como sexo_Masculino, estado_civil e
UF_macro_Sul mantiveram p-valores elevados, o que sugere que elas
nao contribuem de forma relevante para a modelagem, mesmo no modelo

estendido.

6.7.2 Diagnéstico de Multicolinearidade

Apds o ajuste do modelo, foi realizada a verificagdo de multicolinearidade
utilizando o VIF (Variance Inflation Factor). Os resultados indicaram que o VIF das
variaveis principais estavam dentro de um intervalo aceitavel, com valores abaixo de
10, exceto para algumas interagdes, como meetings_participated_pm e recency_c,

que apresentaram um VIF superior a 5.

Top VIF (Modelo Estendido):
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e meetings_participated_pm: 7.55

e meetings_participated_pm_x_recency_c: 5.55

e log_dti: 5.17

e tenure_months_x_meetings_participated_pm: 5.16

e recency_c:4.76

Esses resultados indicam que, embora a multicolinearidade tenha sido
controlada, algumas variaveis de interagdo ainda apresentam uma correlagao

moderada, o que poderia ser tratado com ajustes adicionais, caso necessario.

6.7.3 Determinagdo do Ponto de Corte Otimo

O ponto de corte 6timo para a classificacdo foi determinado com base no
método de Youden, utilizando a curva ROC para o conjunto de validagdo. O valor do

corte 6timo foi de 0.557, o que maximiza a sensibilidade e a especificidade do modelo.

Figura 11 - Curva ROC



66

ROC — Regressao Logistica (teste)
AUC = 0.952 (IC95% 0.889—1.000)
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

6.7.4 Desempenho do Modelo no Conjunto de Teste

Apds determinar o ponto de corte 6timo, a avaliagdo do modelo foi realizada no
conjunto de teste. A area sob a curva (AUC) foi de 0.9522, com um intervalo de
confianga de [0.8894, 1.0000], indicando que o modelo apresenta uma excelente

capacidade preditiva.
Matriz de Confusao (Teste):

e Acuracia: 81.82%
e Sensibilidade: 62.50%

e Especificidade: 100%
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e Valor P de McNemar: 0.0412, indicando que ha uma diferenga significativa no

desempenho de classificagao entre as classes.

A sensibilidade de 62.5% sugere que o modelo é capaz de identificar
corretamente 62.5% dos clientes com churn, enquanto a especificidade de 100%
significa que o modelo nao classificou erroneamente nenhum cliente ativo como churn.
Esse resultado é satisfatério, especialmente considerando que a especificidade é

critica para a avaliagao de modelos de classificagdo de churn.

6.7.5 Calibracao do Modelo

O teste de calibracao, utilizando o teste de Hosmer-Lemeshow, resultou em
um valor de p de 0.3299, indicando que o modelo se ajusta bem aos dados, sem

discrepancias significativas entre as probabilidades previstas e observadas.
Brier Score:

e Brier Score (Teste): 0.1068, que indica uma boa calibragdo, com valores mais

baixos indicando melhores resultados do modelo.

6.7.6 Tabela de Odds Ratios com IC de 95%

A tabela de Odds Ratios foi gerada para as variaveis significativas,
proporcionando uma interpretacao mais clara dos efeitos das variaveis no modelo. Os
odds ratios representam a chance de um cliente ser classificado como churn (status =

1) para cada aumento unitario nas variaveis independentes.

Tabela 11 - Odds Ratios:
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Variavel Odds Erro | Estatistica | p-valor | Confian¢ | Confianga

Ratio | Padrao z a Inferior | Superior
(OR) (1C 95%) (IC 95%)

recency_c 215.000 | 1.240 4.33 1.52e-0 27.70 4222.00

5

tenure_mont 1.060 0.934 -3.00 0.00268 | 0.00696 0.297

hs

idade 5.420 0.599 2.82 0.00478 1.99 21.60

meetings_pa | 0.0103 1.670 -2.74 0.00613 | 0.000206 0.174

rticipated_p

m

fraction_paid 4.130 0.614 2.31 0.0208 1.34 15.70

tenure_mont 1.103 1.020 -2.23 0.0257 | 0.00779 0.594

hs_x_meetin

gs_participat

ed_pm

especialidad 31.600 1.890 1.83 0.0672 1.01 2344.00

e_macro_Inte

nsivista
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UF_macro_C | 10.700 1.500 1.58 0.1139 0.667 270.00
entroOeste

meetings_pa | 0.0404 | 2.590 -1.24 0.215 9.60e-5 3.76
rticipated_p

m_Xx_recency

_c

especialidad 7.630 1.820 1.11 0.265 0.237 402.00
e_macro_Car

diologia

fraction_paid 0.694 0.438 -0.834 0.40423 0.275 1.60
_Xx_log_dti

UF_macro_S 2.260 1.240 0.660 0.5095 0.190 27.70
ul

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Analise dos Odds Ratios:

e Variaveis Significativas:

o recency_c tem um Odds Ratio extremamente alto (215), indicando que
clientes com recéncia elevada (recentes) tém uma probabilidade muito
maior de cancelamento. Isso sugere que o tempo de inatividade, ou

recéncia da ultima interagao, € um fator crucial para prever o churn.



70

o tenure_months (tempo de mentoria) também apresenta um Odds Ratio
significativo (1.060), embora modesto, sugerindo que clientes com maior
tempo de permanéncia na mentoria tém uma maior chance de

permanecer ativos.

o idade tem um Odds Ratio de 5.42, indicando que a idade do cliente esta

fortemente associada a probabilidade de churn.

o meetings_participated_pm (participacdo nas reunides) tem um Odds
Ratio de 0.0103, com um valor p significativo, o que indica que uma maior

participacao nas reunides reduz a probabilidade de churn.

o fraction_paid (fracdo paga) tem um Odds Ratio de 4.13, indicando que
clientes que pagam uma maior fragdo da mentoria tém mais chances de

continuar ativos.

o especialidade_macro_Intensivista possui um Odds Ratio de 31.6,
sugerindo que clientes com especialidade em intensivistas tém uma

probabilidade muito maior de cancelamento.
e Interacdes Significativas:
o tenure_months_x_meetings_participated_pm (interacdo entre o tempo
de mentoria e a participagao nas reunides) tem um Odds Ratio de 1.103,
indicando que essa interagcao também é relevante para prever o churn.
o Ainteragao entre meetings_participated_pm e recency_c apresenta um

Odds Ratio muito baixo (0.0404), o que sugere que essa combinagao

tem um impacto reduzido na probabilidade de churn.

7 CONCLUSOES
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O presente trabalho teve como objetivo principal a constru¢ao e avaliagédo de um
modelo preditivo para a previsdo de churn (cancelamento) de clientes de um servigo
de mentoria, utilizando regressao logistica e analise de agrupamento (K-means) para
entender melhor os padrdes e fatores associados ao comportamento dos clientes. Este
objetivo foi alcangado por meio da realizagdo de uma analise exploratoria detalhada, da
engenharia de dados, da criagao de variaveis novas com maior poder discriminativo, e

da validagao robusta do modelo preditivo.
7.1 Objetivos e Conclusao sobre o Alcance

Os objetivos iniciais do trabalho foram atendidos com sucesso. A partir da
analise exploratéria realizada com os dados originais da empresa, foi possivel
identificar que as variaveis disponiveis ndo apresentavam um poder discriminativo
adequado entre os clientes que cancelaram (churn) e os que continuaram ativos.
Assim, a engenharia de dados foi aplicada para criar novas variaveis e transformar as

existentes, resultando em um conjunto de dados mais adequado para a modelagem.

A partir dessa nova base, foi realizada uma analise de agrupamento K-means,
onde a escolha do numero de clusters foi feita com base no método do cotovelo, e a
partir da analise das interagcbes entre as variaveis, concluimos que a variabilidade
entre os clusters trouxe insights significativos para a segmentacgao dos clientes, o que
foi fundamental para a definigdo dos preditores que alimentaram o modelo de

regressao logistica.

O modelo logistico, ajustado com as variaveis principais e interagoes,
apresentou resultados promissores com um AUC de 0,9522 e uma acuracia de
81,82% no conjunto de teste. Estes indicadores sugerem que o modelo é eficiente para
prever o churn, e a analise das Odds Ratios forneceu interpretagdes claras sobre os
fatores que mais influenciam a decisdo de cancelamento, como o tempo de

permanéncia na mentoria e o engajamento nas reunioes.
7.2 Principais Achados
Dentre os principais achados do trabalho, destacam-se:

e Variaveis mais relevantes: A analise de variaveis revelou que o tempo de

mentoria (tenure_months), a frequéncia de participagdo em reunides
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(meetings_participated_pm) e o percentual de pagamento da mentoria
(fraction_paid) sao fatores criticos que ajudam a discriminar clientes com alto

risco de churn.

e Importancia das interagdes: As interagcbes entre varidveis como
tenure_months e meetings_participated_pm mostraram-se significativas para
a analise preditiva, destacando o papel da interagcao entre o tempo de

permanéncia e o nivel de engajamento nas reunides.

e Resultados robustos: A combinagdo de ajustes na modelagem, como o
tratamento de multicolinearidade (por meio do VIF) e a normalizagdao das
variaveis continuas, garantiu que os coeficientes da regressao fossem

estaveis e interpretaveis.

7.3 Contribui¢coes Cientificas e Aplicadas

A contribuicdo cientifica deste trabalho reside na aplicacdo da regressao
logistica para anadlise de churn em servicos de mentoria, um campo ainda pouco
explorado com métodos estatisticos avangados. A partir do estudo, foi possivel explorar
como variaveis demograficas e de engajamento influenciam diretamente o
comportamento de cancelamento, e como ajustes e transformacgdes de dados podem

melhorar a predicdo em situacdes praticas.

Do ponto de vista aplicado, o trabalho oferece insights valiosos para a gestao
de clientes, especialmente para empresas de mentoria ou servigos similares, que
podem utilizar os achados para otimizar suas estratégias de retencdo. A
segmentagcdo de clientes por meio de analise de agrupamento (K-means) revelou
padrées ndo observados anteriormente, sugerindo que a¢des diferenciadas podem ser

tomadas para melhorar a experiéncia e a fidelidade do cliente.
7.4 Limitagoes Enfrentadas e Impacto nos Resultados

Algumas limitacbes foram enfrentadas durante o desenvolvimento deste
trabalho. A qualidade dos dados foi um desafio, especialmente devido a dados

faltantes e a presencga de variaveis com baixa variabilidade (como a quantidade de
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reunides realizadas e o motivo do cancelamento). A imputagao de valores faltantes
foi realizada, mas sempre ha um risco de introduzir viés nos resultados devido ao
processo de estimativa. Além disso, a presenga de categorias raras nas variaveis
categoricas e a necessidade de reducao de niveis afetaram a granularidade de

algumas analises.

Embora esses problemas tenham sido mitigados com ajustes no
pré-processamento, o impacto de dados ausentes e a agregacgao de categorias pode
ter afetado a precisdo das previsdes, especialmente para clientes com caracteristicas
menos comuns. O modelo mostrou bons resultados, mas a falta de informagoes
temporais detalhadas sobre o comportamento de clientes ao longo do tempo impediu
a realizacdo de uma analise mais rica sobre tendéncias sazonais ou ciclos de

retengao.
7.5 Sugestoes de Trabalhos Futuros
Para trabalhos futuros, sugiro as seguintes abordagens:

e Incorporacgao de variaveis temporais: Caso seja possivel coletar informagoes
temporais mais detalhadas, como dados sobre a evolugdo do cliente més a
més, a modelagem poderia ser aprimorada com técnicas de séries temporais
para entender as mudangas ao longo do tempo e prever o churn de maneira

mais precisa.

e Anadlise de variaveis externas: A inclusao de variaveis externas (como fatores
econdmicos ou de mercado) poderia enriquecer o modelo, considerando a
dinamica externa que pode influenciar a decisdo do cliente em relagdo ao

servico de mentoria.

e Aplicacao de técnicas de machine learning: A utilizacdo de modelos de
aprendizado de maquina, como arvores de decisdao, Random Forests ou
XGBoost, poderia melhorar a performance do modelo, além de permitir uma

analise mais aprofundada da importancia das variaveis.

e Anadlise de feedback qualitativo: A analise dos motivos de cancelamento e

feedback qualitativo poderia ser integrada ao modelo, utilizando técnicas de
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processamento de linguagem natural (NLP) para identificar padrdes de

insatisfacao dos clientes e melhorar a segmentacao e predicdo de churn.

7.6 Conclusao Final

Este trabalho atendeu ao objetivo de modelar e prever o churn em clientes de
mentoria, utilizando uma abordagem estatistica robusta e uma analise exploratéria
detalhada. A combinagdo de técnicas de engenharia de dados, anadlise de
agrupamento e regressao logistica resultou em um modelo eficiente para prever o
comportamento de clientes, com AUC de 0.9522 e acuracia de 81.82%. A analise dos
resultados demonstrou que variaveis como tempo de permanéncia, engajamento nas
reunioes e percentual de pagamento s&o decisivas para o churn, oferecendo insights

importantes para a gestao de clientes e estratégias de retencéo.
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