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RESUMO

Este estudo refere-se a andlise preditiva de churn em e-commerces brasileiros
sob a 6tica da andlise de sobrevivéncia e teve como objetivo principal, entender
quando os clientes estardo com uma maior propensdo de churn em e-
commerces brasileiros usando analise de sobrevivéncia. Os dados utilizados
neste estudo foram os dados da Olist, loja de departamentos do mercado
brasileiro que conecta pequenos canais de vendas. O conjunto de dados sdo de
comercio eletrbnico brasileiro de pedidos feitos entre 2016 a 2018. Por meio das
extracdes e manipulacdes das informacdes foi possivel construir um modelo de
analise de sobrevivéncia baseado no ticket médio do consumidor, preco médio
do frete, se a compra é parcelada, tipo de pagamento, sua localizagcédo e a
categoria do produto comprado, para prever quando os clientes estarao em risco

de churn.

Palavras-chave: Andlise de Sobrevivéncia, Censura, Churn, E-commerce.

Modelos de Regressao.



Abstract

This study refers to the predictive analysis of churn in Brazilian e-commerces
from the perspective of survival analysis and had as its main objective to
understand when customers will be most likely to churn in Brazilian e-commerces
using survival analysis. The data used in this study was data from Olist, a
department store in the Brazilian market that connects small sales channels. The
dataset is Brazilian e-commerce from orders placed between 2016 and 2018.
Through information extraction and manipulation, we built a survival analysis
model built based on the average consumer's ticket, average shipping price,
whether the purchase is in installments, payment type, their location, and

category of product purchased, to predict when customers will be at risk of churn.

Keywords: Survival Analysis, Censoring, Churn, E-commerce. Regression
Models.
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1 Introducéo

Observa-se que no cenario atual, que a sociedade esta rodeada por
empresas que competem pela oferta de servicos e produtos, em que na sua
maioria os produtos séo semelhantes ou iguais. Isso se da pela abundancia e
facilidade ao acesso de informagbes de tais ofertas proporcionadas pelo
ambiente digital. Dessa maneira, em 1990, nos Estados Unidos surgiu o e-
commerce, em que da abreviacdo do inglés, significa comércio virtual, ou seja,
compras e vendas sao feitas através da internet, com o surgimento de grandes
companhias, como por exemplo a amazon, alibaba e ebay. No Brasil o e-
commerce teve aparicdo em 1995 com a Booknet, loja de livros que foi comprada
pela Submarino em 1999. Desse modo, o comércio eletrdnico brasileiro tem
pouco mais de duas décadas de idade. Desde entdo, o varejo digital brasileiro
seguiu em constante crescimento. Assim, pode-se enfatizar que a esfera on-line
de comércio € um segmento agil e rapido, considerando que os consumidores
tém o poder de escolha do melhor produto de acordo com 0s seus critérios, como
0 preco, qualidade, marca ou outros motivos. Consequentemente tais descricoes
podem fazé-lo buscar por outras companhias, aumentando bastante a

competitividade entre elas.

Todavia, as companhias desempenham um esfor¢co grande na criacao de
estratégias de marketing, tal como envios de e-mails, sms (servicos de
mensagens curtas) e pushs (empurrar) com descontos e/ou produtos de
afinidade para o consumidor. O intuito destas estratégias € manter um bom
relacionamento, evitando assim um fendmeno chamado de churn, que é a
desisténcia voluntaria ou involuntaria do consumidor da utilizacdo de seus
servicos ou compra de produtos. Por conseguinte, é necessaria uma nova
aquisicdo de usuarios, uma vez que, existe a perda deles. Em geral, a aquisi¢cao
de novos consumidores é muito mais cara do que a manutencdo dos mesmos,

diminuindo a receita da empresa.

Portanto, € imprescindivel uma empresa ter uma boa interacdo com seus
clientes. Além de otimizar a rentabilidade e aumento de vendas, o seu maior foco
deve estar direcionado ao time de customer success (sucesso do cliente), no

qual o seu principal objetivo é a gestdo do sucesso do cliente, captacao de novos



consumidores, retencdo dos mesmos e até a identificacdo do risco de churn.
Entretanto, torna-se cada vez mais caro para as companhias, o investimento na
angariacao de novos compradores, na qual o sucesso nao é garantido, portanto,

manter o cliente é essencial, evitando-se o churn.

A partir desta problematica, empresas tomam conscientizacdo do
churning, posto isto, as companhias podem usufruir deste fendmeno para retirar
insights e assim reduzir a taxa de cancelamento. Deste modo, esta pesquisa teve
o intuito de fazer um estudo aprofundado sobre este problema e desenvolver
planos de acdo junto com a area de marketing para evitar a rotatividade de

consumidores e reter cada vez mais clientes.

Para a realizacdo desta pesquisa, a base de dados que foi utilizada € de
um sistema chamado Olist, que € uma loja de departamentos dentro de
marketplaces, onde ha diferentes lojas, como por exemplo, o mercado livre,
americanas e entre outros, em que lojistas podem se inscrever, cadastrar os

seus produtos e vendé-los nos grandes e-commerces brasileiros.

Nesta base de dados, o objetivo é tentar identificar o tempo entre a a
ltima compra de cada cliente e a data de aquisicédo da base de dados, que foi 0
dia 24/07/2020, caracterizando uma base de dados identificando o tempo entre

as compras.

Dessa forma, essa pesquisa terd como base, a utilizacédo das técnicas de
analise de sobrevivéncia para identificar quando os usuarios estardo com uma
maior propensao a churn, como um modo de predi¢cdo de quando podera deixar

de ser cliente.

Na sequéncia, sera apresentada algumas definicdes dos termos utilizados

neste relatorio.

1.1 E-commerce

O e-commerce significa lojas virtuais ou comercio eletrénico, isto &, toda
compra e venda, séo feitas por meio da internet. O advento do comercio virtual

iniciou ap6s o surgimento de grandes companhias, no qual algumas fazem
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sucesso até o momento atual, como, Amazon, Alibaba, eBay entre outros. Essas
empresas revolucionaram o conceito de compra em todo mundo e modificaram

0 comportamento do consumidor.

Novos modelos de negdcios surgem: supermercados potencializam suas
operacbes online e aplicativos de conveniéncia ganham espaco. Grandes
marcas iniciam operagfes proprias e 0 setor ganha maior diversidade
(Ebit|Nilsen, 2019, ed. 39).

Destarte, com a expansao da virtualizacdo dos meios de compra ha uma

corrida acirrada para que os estabelecimentos fisicos se encaixem neste espaco.

1.1.1 E-commerce no Brasil

Sobredito, na década de 90, enquanto as lojas virtuais de outros paises
ja estavam em constante crescimento, o Brasil ainda estava um pouco timido de
entrar neste meio eletrénico, sendo que uma das causas disso, pode ser 0 pouco
desenvolvimento da internet naquela época. Todavia, ap0s o aparecimento da
booknet, loja online de livros, todo este cenario se configurou completamente.
Em 1999 a Submarino adquiriu a booknet, devido a sua notoriedade, e o objetivo
dos empresarios era de expandir para outros paises da América Latina, que em
2002 foi um grande exemplo para outras empresas, pois obteve equilibrio entre
receitas e despesas. Apo0s isso, outros estabelecimentos foram adentrando ao
comercio virtual, como Ponto Frio, Americanas, Casas Bahia e principalmente o

Mercado Livre, tal que € um dos maiores e-commerces da America Latina.

A partir deste momento, o e-commerce brasileiro se consolidou neste
cenario e tem se expandido a cada ano. Segundo o relatorio da Nielsen
(Ebit|Nilsen, 2019, ed. 39) o Brasil estd em uma posicao representativa na rota
global do e-commerce, representado na figura 1, por meio dos bens nao-
duraveis, no entanto, tem grande espagco em outras categorias, como

entretenimento, turismo e servigos duraveis.
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Figura 1: A Rota Global do e-commerce.

A ROTA GLOBAL DO E-COMMERCE

= - =100 e
= Entretenimento Turismo Bens Bens Pereciveis
Senvico Duraveis Mao-Duraveis

Fonte: Ebit|Nilsen Nilsen Webshoppers 39, 2019.

1.1.2 Impacto do Covid-19 no e-commerce brasileiro

Com o advento da pandemia do covid-19 e o aumento dos casos e 0bitos
foi necessario o fechamento de 75,2 mil lojas fisicas em 2020. Com o avanco da
crise sanitéria do coronavirus impedindo a produtividade do comercio fisico local,
o comercio on-line ganha bastante espaco e adquire um crescimento
impulsionado pela alta de pedidos.

Uma confirmag&o para essa expansdo seria o crescimento de 47% no
faturamento s6 no primeiro semestre do ano de 2020, com 40% a mais de
consumidores em relacdo ao primeiro semestre do ano de 2019, isto é, 41

milhdes de novos clientes e aproximadamente 90,8 milhdes de pedidos

Figura 2: Crescimento a partir de abril durante a pandemia.

Var.% Faluramento 1° semesiie 20 v, 19w Varc Pedkdos 1° semesiie 20 v5. 19 e Var % Ticket Medio 1" semesire 20 vs. 12

Pré Covid-19 Durante Covid-19 PRE COVID-19
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o D

DURANTE COVID-19

EEENEERE

Semana 05 ABR a 28 "Jun. H

' GO

Zemana D5 Jan 3 28 "Jun. i

i |
N IR - S g U H
FTTTELEL ST 4i§\i§-a&£d= FEFITITITT AT

FATURAMENTO ——PEMDOS —TICKET MEDID

Fonte: Ebit | Nilsen Webshoppers 42, 2020.
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Além disso, o comportamento do consumidor se modificou bastante ao
buscar outro meio de compras devido as condicdées no momento de pandemia.
Esse novo método de compra seria por aplicativos mobile, ou seja, pelo celular.
De acordo com o relatério da Ebit | Nielsen 2020 (Ebit | Nielsen, 2020, ed 42),
72% dos consumidores brasileiros comegaram a usar, ou estdo usando mais,

aplicativos de delivery durante a pandemia.

Como é demonstrado na figura 3, alguns estabelecimentos tradicionais,
como farméacias e supermercados precisaram adaptar o seu comércio a
tecnologia para atender as necessidades dos consumidores ja que eles estavam
limitados de sair de suas casas, pois houve um aumento de 10% de
consumidores que passaram a usar aplicativos de farméacias e um crescimento
de 14% dos consumidores que comegaram a usar a tecnologia para fazer

compras em supermercados.

Figura 3: Seguimentos que tiveram um aumento de novos compradores na pandemia.

USO DOS APPS: COMO FICOU SEU COMPORTAMENTO DURANTE A PANDEMIA? Continuo sem utilizar
esse tipo de aplicativo

7%

30% 25% 10% Estou usando menos
40% esse tipo de aplicativo

51%

63% 66%

= Estou usando a mesma
quantidade que usava
antes

o
39% ﬁ mJ4 usava e estou
o usando mais esse tipo
10% de aplicativo
. 4% Bl

H i I
COMIDA PRONTA/ FARMACIA SUPERMERCADO VAREJO VIRTUAL 'OUTRAS ENTREGAS
RESTAURANTES

m Comecei a usar esse
— tipo de aplicativo
4] e

-

i

Fonte: Ebit | Nilsen Webshoppers 42, 2020.

Com isso, 0s comerciantes buscavam aprimorar 0os seus meios de vendas
oferecendo para os consumidos diferentes beneficios diferentes meios de
pagamentos, cupons de descontos, entregas dentro do prazo, variedades de

produtos e entre outros.

O poder de compra dos consumidores novos e recorrentes também
aumentaram.
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Figura 4: Evolucédo do ticket médio' R$ por pedido em 2020.

Total Consumidores Consumidores
recorrentes novos
453
440 .=z, 443
404
394
2018 2019 2020 2018 2019 2020 2018 2019 2020

Fonte: Ebit | Nilsen Webshoppers 43, 2021.

Apesar de existirem varios segmentos no comércio virtual o que mais se
destacou no cenario pandémico de 2020 foram as lojas de departamento, como
€ mostrado na figura 5, que mostra a relevancia do aumento do faturamento nas
lojas de departamento e entres outros segmentos. Assim, o segmento das lojas
de departamento obteve uma contribuicdo de 84,5% e uma importancia de

73,3% no faturamento no ano de 2020.

Figura 5: Faturamento do e-commerce nos segmentos.

2019 2020 ==#==Contribuicdo Ganho/Perda

—m—m

6,9 6,6 '
9 54 66 53 37 35 2525 19 19 14 1,1 07 07 11 05 05 04 03 04 07 04

Departamento
Autosservico
Roupas/Calgados
Esportivo
Informatica
Perfumaria
Farma

Casa e Decoragdo
Automotivos
Alimentos
Petshop

Bebidas

Fonte: Ebit | Nilsen Webshoppers 43, 2021.
Algo que é importante mencionar € que o consumidor leva em
consideracao que sua taxa de entrega seja com um prec¢o baixo, dentro do prazo

e sem problemas com extravio ou avaria.

! Ticket médio representa o valor médio de vendas por cliente.
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Em relacdo ao faturamento regional, houve alta de 41%, R$ 87 bilhdes,
no ano de 2020 em relac&o ao ano de 2019 no faturamento em todas as regifes

do Brasil, como pode ser verificado na Figura 6.

Figura 6: Crescimento do e-commerce nas regides.

Faturamento - 2020 vs 2019
R$ 87,4 Bl | +41%

52,6

H |[mportancia
m Contribuigdo para o crescimento T. Brasil
Var. Valor (%)

Norte Centro-Oeste Sul Nordeste Sudeste

Fonte: Ebit | Nilsen Webshoppers 43, 2021.

A regido Sudeste é a regido que mais contribuiu para este crescimento,
com 44,1% de contribuicdo para crescimento do faturamento de 2020 versus
2019, com 52,6% de importancia nos numeros totais do Pais e com 32,5% de

variacdo no faturamento de 2020 versus 2019.

Com a pandemia, 2020 fechou com 29% a mais de consumidores, sendo
que 13 milhdes sdo novos. Sendo assim, 83% desses novos consumidores

mencionaram que voltariam a comprar.

Os consumidores nao estao limitados apenas ao seu computador para
fazer suas compras de forma virtual. Os mesmos podem utilizar o meio mobile,
o seu aparelho celular, isso se denomina, m - commerce. O meio mobile oferece
uma forma mais agil para o consumidor e leva para o dono do e-commerce a
missdo de prestar facilidade para o comprador no momento da compra do
produto.

Por fim, em comparacao ao ano de 2020, que obteve um faturamento de
143,6 bilhdes de reais (Ebit | Nielsen, 2021, ed 43), o e-commerce brasileiro no
ano de 2021 cresceu 27%, tendo um fechamento de 182,7 bilhdes de reais em
vendas (Ebit | Nielsen, 2022, ed 45)
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1.1.3 O que é um MarketPlace?

Marketplace séo diversas lojas online em que é permitido a venda de
diferentes produtos, semelhante a um shopping center, porém de modo virtual.
Este tipo de plataforma possibilita a venda de produtos de forma econdmica,
rapida e facil, tudo de forma digital.

Em uma pesquisa sobre marketplaces realizada pela Nielsen em
setembro de 2019 mostrou que 32% dos consumidores declararam nao saber o
gue é um marketplace (Ebit|Nilsen, 2020, ed. 42). Isso dificulta a entrada de

novos varejos nesse meio digital.

Para aqueles varejistas que obtinham marketplaces no primeiro semestre
de 2020 tiveram participacdo de 78% do faturamento do e-commerce. A
guantidade de pedidos no primeiro semestre de 2020 foram 64 milhdes,
enquanto no primeiro semestre de 2019 foram 42 milhdes de pedidos, uma
variagdo de 52%. Além disso, o ticket médio do primeiro semestre de 2020 foi de
R$466,00, sendo que no primeiro semestre de 2019 havia sido de R$455,00. A
partir dessas informacdes, observa-se que o e-commerce com marketplace teve
um faturamento de 30 bilhdes de reais, um aumento de 56% em relacdo ao

primeiro semestre de 2019.

1.1.4 Customer-Churn

Para que uma empresa cresca e seja referéncia no mercado, € necessario
um modelo de negdcio, planos tracados, diferencial dentre outras companhias e
0 mais importante, conhecer o cliente. Além de saber quem é o publico-alvo, é

preciso manté-lo sempre consumindo o produto no qual é levado ao mercado.

Assim, o customer churn ou simplesmente churning é uma taxa em que
indica o cancelamento de clientes em um certo periodo, isto €, a taxa denota
qguantos clientes cancelaram um tal servico em um més, bimestre, trimestre etc.
Essa métrica tem uma grande importancia, pois se um cliente cancela, o
faturamento da empresa é afetado. Ha diversos motivos do porqué o consumidor

abandone uma empresa como, o cliente pode falir, 0 produto perdeu a qualidade,
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o produto ndo tem mais valor para o cliente e tantas outras causas que precisam

ser estudadas.

Salienta — se que, o principal objetivo deste estudo € identificar quando os
usuarios estardo com uma maior propensao a churning, utilizando as técnicas
de analise de sobrevivéncia. Como mencionado anteriormente, a base de dados
que sera utilizada sera de um sistema chamado Olist, onde h& pedidos de 2016
a 2018, em que diz respeito a uma loja de departamentos dentro de
marketplaces, onde hé diferentes lojas como mercado livre, americanas e entre
outros, em que lojistas podem se inscrever, cadastrar os seus produtos e vende-

los nos grandes e-commerces brasileiros.

2 Fundamentacdo Tedrica

2.1 Analise de Sobrevivéncia

A andlise de sobrevivéncia € uma das areas da estatistica que mais
cresceu nas Ultimas duas décadas do século passado. A razdo desse
crescimento foi o desenvolvimento e aprimoramento de técnicas estatistica
combinando com computadores cada vez mais velozes. (COLOSIMO; GIOLO,
2006, p. 1).

A éarea de analise de sobrevivéncia e confiabilidade tem uma grande
importancia tanto no meio clinico quanto no financeiro. O seu principal objetivo
€ avaliar a variavel de interesse que no qual se caracteriza pelo tempo até a
ocorréncia de um evento, ou seja, o tempo de falha. Assim, para o estudo em
foco, o propdésito é estudar o tempo até o churn de clientes que compram em e-
commerces brasileiros e identificar clientes que terdo uma probabilidade maior
de continuar comprando e aqueles que terdo uma maior propensédo ao churn.
Todo o embasamento tedrico foi extraido do livro de analise de sobrevivéncia
aplicada, dos autores Enrico Antdnio Colosimo e Suely Ruiz Giolo, 12 edicao,
ano de 2006.
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2.1.1 Tempo de Falha

O tempo de falha é caracterizado pelo acontecimento do evento de
interesse, em que muitas das vezes sao indesejaveis, como a morte de um
paciente. O tempo de falha do estudo em questdo é o tempo até o churn do
consumidor. Os dados a serem utilizados, € o tempo da Ultima compra e a data
de aquisicdo da base de dados, portanto, o inicio do estudo € a data da ultima
compra e o término para cada cliente, é a data de aquisicdo da base. Para este
estudo, o inicio é a ultima compra do cliente e a falha € a data de obtenc&o dos
dados. Desta forma, neste estudo, estamos estimando o tempo de ndo churn.
Ademais, existem diferente escalas de medidas, para cada situagcdo, como na

engenharia, que € definido por ciclos, quilometragem ou outro tipo de

circunstancias. Neste caso, é o tempo em dias.

2.1.2 Censuras

Os dados de sobrevivéncia censurados consistem em observacdes
incompletas e ou parciais. Os motivos de existir censuras em estudos de
sobrevivéncia seria pelo ndo acontecimento do evento de interesse ou por outras
razdes. No entanto, mesmo que os dados sejam censurados eles devem ser
utilizados na pesquisa estatistica, pois com eles podem fornecer informacdes
importantes e com a falta delas os resultados podem ser viciados. Diante disso,
na pesquisa, as observacbes que serdo censuradas dependerdo do
comportamento do tempo de permanéncia de cada cliente. Assim, foi definido
como censura se o consumidor fez apenas uma compra em todo o periodo em

gue ele faz parte da base de dados.

Existem diferentes tipos de censuras em estudos clinicos. A censura tipo
| € definido pelo encerramento do estudo apos um periodo estabelecido, sendo
gue todos os individuos que nao falharam, sdo considerados como censura. Por
outro lado, a censura tipo Il é definida apdés uma quantidade de falhas pré-
definida ter acontecido. Ha também a censura aleatéria, que € descrita quando
um individuo sai do estudo ou vai ao 6bito por uma razao diferente da estudada.

O dado de censura aleatoria € representado por duas variaveis aleatérias, T, que
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determina o tempo de falha e C, uma variavel aleatoria representando a censura,

no qual, é independente de T. Assim, eles sdo observados como

t = min (T, C) (1)
1, T <C
e 0= {O,T > C )

Além disto, a censura a direita se denota quando o tempo do evento de
interesse esta a direita do tempo registrada, ja a censura a esquerda, significa
que o tempo registrado é maior que o tempo de falha, portanto, a falha ja
aconteceu. E por fim, censura intervalar, do tipo generalizado, o evento de
interesse ocorre dentro de um intervalo de tempo. Como o tempo de falha T; ndo
€ conhecido, logo T; € (L;,U;], caso o evento ndo ocorra, € denominada de

censura intervalar.

2.1.3 Representacao dos Dados
Os dados de sobrevivéncia podem ser representados por (t;, §;), ho qual
t; € o tempo de falha ou de censura e §; indica falha ou censura, assim,

1 ; €
= { se t; é um tempo de falha i=1..n 3)

0 se t;é um tempo censurado’

Se existirem covariaveis, como X; = (sexo,idade,tratamento) no i—
ésimo individuo, os dados séo denotados por (t;, §;, X;), se os dados sao do tipo

intervalar, (I;,u;, t;, 8;, X;), tal que [; é o limite inferior e u;, limite superior.

2.1.4 Funcéo de Sobrevivéncia

A funcdo de sobrevivéncia é caracterizada pela probabilidade de um
individuo sobreviver até um certo tempo t, ou seja, a probabilidade de um

consumidor permanecer comprando até um tempo t. E descrito por,
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S(t) = P(T = t). (4)

Logo, a probabilidade de uma observacdo néo sobreviver até o tempo t
sera descrita como
F(t) =1-5S(0). (5)

2.1.5 Funcéo de Taxa de Falha ou de Risco

A taxa de falha é definida pela probabilidade de uma falha, ou churn,
ocorrer em um certo intervalo de tempo [t,t,). Sua func@o de sobrevivéncia é
dada como

S(ty) — S(t2). (6)

Portanto, a taxa de falha em um intervalo [t;,t,) também pode ser

expressa através da probabilidade de que falha ocorra neste intervalo, dado que

nao ocorreu antes t;, dividido pelo comprimento do intervalo. Assim sendo,

S(t1)—5S(t2)
PP (7)

(t2—t1)S(t1)
Generalizando a expresséao (7), o intervalo é redefinido com [t, t + At) tem

uma nova forma

S(t)—-S(t+At)

A() = Ats(e) (8)

Devemos assumir que At deve ser bem pequeno, e A(t) se caracteriza
pela taxa de falha no tempo t condicional a sobrevivéncia até o tempo t. A funcéo

de taxa de falha A(t) pode ser definida de outra forma

. t<T<t+A{T >t
M) = limy o ==L S 2 ©)
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2.1.6 Funcéo de Taxa de Falha Acumulada

A funcéo de risco acumulada nos d& a taxa de falha acumulada de um
individuo. A mesma, é definida como

A = [, A(wdu. (10)

Esta funcdo ndo tem um modo de interpretacdo, porém é utilizada para

avaliacdo da funcédo da taxa de falha A(t).

2.1.7 Tempo Médio e Vida Média Residual

Duas quantidades béasicas que séo importantes, € o tempo médio de vida

e a vida média residual. O tempo médio de vida € definida pela area sob a funcéo
de sobrevivéncia,
tm = [ S(O)dt. (11)
Em seguida, a vida média residual, o tempo médio de vida restante de um
paciente, que é entdo, a area sob a curva de sobrevivéncia a direita do tempo t
divida por S(t),

JP-Df@au [P sudu
s(t) - s

vmr(t) = (12)

sendo que f(.) a funcéo densidade de T.

2.1.8 Técnicas Nao-Paramétricas

As técnicas ndo-paramétricas assumem que nao existe vestigios de que
os dados de uma amostra tenham uma distribuicdo de probabilidade conhecida,
portando eles sdo denominados como testes livres de distribuicdo. Uma técnica
muito importante na analise de sobrevivéncia € o Kaplan-Meier que sera

mencionado posteriormente.
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2.1.8.1 Estimador de Kaplan-Meier

O estimador ndo-paramétrico de Kaplan-Meier € muito utilizado em
estudos clinicos, no qual serve para estimar a funcdo de sobrevivéncia. E
também chamada de estimador-produto limite. Desta maneira, para qualquer ¢t,
S(t) pode ser expressa em termos de probabilidades condicionais. Tomando S(t)
como uma funcgéo discreta de probabilidade maior que zero apenas nos tempos

de falhat;,j =1,..,k,

S(t) = (1-q)1 - q) (1= qy), (13)
tal que q; € a probabilidade de um paciente morrer no intervalo [tj_l, tj) sabendo

que ele ndo morreu até t;_;, considerando t, = 0, podemos denotar por,
q] = P(T € [t]_l,t])lT = tj—l)' (14)

assim o estimador de g; para estimar §(tj) em termos de probabilidade é

expresso

~ n°de falhas em t;

qj =

j=1,..k. (15)

n° de observagdes sob risco em tj_; !

Para a estimacdo de uma funcdo de sobrevivéncia conhecida como o

estimador de Kaplan-Meier, algumas consideracdes devem ser feitas:

o t; <t,<- <t,o0sktempos distintos e ordenados de falha;
e d;:Numero de falhasemt;,j =1,..,k;

e n;: NUmero de individuos sob risco em ¢;, individuos que néo
falharam e nao foram censuradas até o instante imediatamente
anterior a t;.

O estimador de Kaplan-Meier é definido como:

le—d]' d

5 = Myeyee (“52) = Mieyee (1-2). (16)

nj nj

As principais propriedades do estimador de Kaplan-Meier s&o:
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¢ N3&o-viciado para amostras grandes;

e Consistente;

e Converge assintoticamente para um processo gaussiano;
e E estimador de maxima verossimilhanga.

A variancia assintética de S$(t) para construir intervalos de confianca e

testar a hipétese € dada por:
d

— N _Iea 2 j
var ($®)) = [SO]" Sperrs s (17)
Por outro lado, o intervalo de confianga de S(t) para um t fixo, tem
distribuicdo assintéticamente Normal, e portanto, o intervalo com 100(1 — @)%

de confianca para S(t) é:
NOET /Vzr (3®). (18)

tal que a/2 denota o a/2-percentil superior da distribuicdo Normal. No entanto,
quando existir valores extremos de t, os intervalos podem ter limite inferior
negativo e limite superior maior do que 1, assim deve-se usar a transformacéo
U(t) = log [-log ($(t))] e sua variancia assintotica € dada por

4j

Yjit -<tT

Dot (19)
[Ej:tj<t10g< ]nj J)]

Logo, o intervalo aproximado de 100(1 — a)% de confianca para S(t) é

SA(t)exp{izw/2 ,Vﬁr(ﬁ(t))}. (20)

Var (ﬁ(t)) =

dado por:
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2.1.9 Estimacédo de Quantidades Basicas

A estimacdo de quantidades basicas se da, por exemplo, pela estimacéo
da probabilidade de um paciente sobreviver a t semanas de tratamento. Como a
as probabilidades do estimador de Kaplan-Meier esta ao longo dos degraus de
sua curva, pode-se utilizar entdo, a interpolacdo linear para saber sua
probabilidade. De modo semelhante, podemos utilizar desse artificio para obter
outras estimativas, como os percentis. Para o célculo do tempo médio de vida,
em que € obtida pelo calculo da area sob a curva de Kaplan-Meier, € obtida como

a soma de areas dos retangulos,

S k_ A
tm = t1 X521 S(4)(t41 — ), t1 <o <ty (21)
sao os k tempos distintos. Sua variancia assintotica €,

1 ("‘j)2

Tar(f.) = —|y7=
Var(tm) = 757 | 2j=1 nj(nj=d;)

A = 5‘(1:]-)(15]1r1 — tj) + 4 g(tj)(tr+1 —t), (22)

e r € numero de observacdes ndo censuradas, ou seja, r € o numero de falhas.

E por fim, a vida média residual, no qual se da pelo tempo médio restante

de vida apds um determinado tempo t,

area sob a curva S(t)adireita de t
e . (23)

vmr =

2.1.10 Comparagéo de Curvas de Sobrevivéncia

Em situacbes em que varios tratamentos sdo realizados, para a
verificacdo da existéncia de diferenca entre elas, pode ser feita pela comparacéo
de curvas de sobrevivéncia. Um procedimento usual para essa comparacéo, € a
utilizacdo do teste Log-Rank. Este teste consiste na diferenca entre nimero
observado de falhas de cada grupo e o seu niumero esperado de falhas, no qual
€ apenas apropriado quando as razfes das funcfes de riscos, de cada grupo,

sSao constantes.
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Tabela 1: Tabela de Contingéncia gerada no tempo ¢;

1 2
Falha dl] dZ] d]
Nyj Nnyj n;

Fonte: (COLOSIMO; GIOLO, 2006, p. 43).

Pode-se denotar, por exemplo, a média e variancia, respectivamente, de

dy;:
Wy = nzjd]n] ’ (24)
(V2 = ng;(n; — ny)dj(m; — dj)"j_z(”f - 1)_1' (25)

Portanto, se k tabelas forem independentes, o teste para comparagéo de
dois grupos distintos, em que a hipotese testada H,:S$;(t) = S,(t) versus

H:$,(t) # S,(t) € baseado na estatistica,

[ZJ 1(d21 WZJ)]
vy,

no qual tem distribuicdo qui-quadrado com 1 grau de liberdade para grandes

T =

(26)

amostras.

Se houver mais de dois grupos, r > 2, o teste de Log-Rank sera

generalizado para $;(t),..,S,.(t). Assim, sua média e variancia seréo,

respectivamente,
wij = nl]djnj , (27)
_ -1
Vi = —nymyyd;(nj — dj)nj?(n; — 1) (28)

Ha também, outros testes como, de Wilcoxon e Tarone-Ware, onde deve-

se apenas adicionar pesos u;. Portanto, a generalizacdo do teste T se da,

2
[25( 1uj(d2j—W2j)]
] =1 ](V])

S = (29)

Para o teste de Wilcoxon, o peso sera u; = n; e para Tarone-Ware, u; =
J/n;. Existe diferenca entre os pesos de cada teste, como para o teste de

Wilcoxon, no qual o mesmo direciona a diferenga a ser encontrada, 0s pesos séo
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distribuidos igual ao nimero de individuos sob risco. Por outro lado, no teste de
Log-Rank, os pesos sao arranjados de forma uniforme. O teste de Tarone-Ware

esta entre o teste de Log-Rank e Wilcoxon.

2.1.11 Modelos Probabilisticos em Analise de Sobrevivéncia

2.1.11.1 Distribuicdo Exponencial

O modelo exponencial é a distribuicdo mais simples dentre as
distribuic6es que modelam o tempo. Este modelo contém apenas um parametro
e é caracterizada por uma funcao de taxa de risco constante. Sua aplicacéo se
da no meio industrial na modelagem o tempo de vida de materiais. A funcéo

densidade de probabilidade para a variavel aleatoria tempo de falha T é:

f0)=sexp{-(5)} t=0, (30)

no qual o parametro 8 > 0 é o tempo médio de vida, a unidade de tempo de 6
€ 0 mesmo que o tempo de falha t.

Sua taxa de risco A(t) e funcdo de sobrevivéncia S(t) sdo dadas,

respectivamente,

S(t) = exp {— (g)}, (31)

A(t) = %,t > 0. (32)
O seu percentil 100p% pode ser obtido através da formula de t,, que é

dado por:
t, = —0log (1 —p). (33)

2.1.11.2 Distribuicao Weibull

O modelo Weibull para o estudo do tempo de sobrevivéncia pode ser
realizada nas mais diversas areas, entre elas, na area biomédica ou na area
industrial, especialmente na fadiga de materiais. A forma de sua fungao de taxa

de falha é mondtona, isto é, crescente, decrescente ou constante.
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Seja T uma variavel aleatéria com distribuicdo Weibull, a funcdo de

densidade de probabilidade é:

f() = gy—yty‘1 exp {— (g)y}t > 0. (34)

em que y é parametro de forma e 8 € parametro de escala.

Para a distribuicdo Weibull, sua funcdo de sobrevivéncia e risco,

respectivamente sédo dadas por,

S(t) = exp {— (g)y} (35)
A(t) = %ty‘l, (36)

comt, 6 ey = 0.Adistribuicdo exponencial € um caso particular da distribuicdo

Weibull quando se tem y = 1. A esperanca e variancia, respectivamente, da
Weibull séo,

E[T] = 6T[1+ (1/¥)], (37)

Var[T] = 02[T[1+ (2/y) — T[1+ @1/ y)I?], (38)

no qual I'(r) = (r — 1)!, para r inteiro. Para calcular os percentis t, € denotado
por
1/
t, = 0[—log(1—p)] /7. (39)
Uma funcgéo que tem relacdo com a distribuicdo Weibull € a funcéo valor

extremo ou Gumbel. A mesma é definida a partir do logaritmo da variavel

aleatoria, Y = log (T). Sua funcéo é denotada por,

_ 1 y—u y—u
o) = sexn (%) —exp (B} (40)
Os parametros apresentados sao, u, parametro de locacao e o, parametro de
escala.

A funcéo de sobrevivéncia e funcdo de risco séo,

S(y) = exp {— exp {y_”}}, (41)

g



27

Aly) = %exp {%} (42)

A média e variancia, respectivamente, da funcdo valor extremo sé&o
expressas, tal que v = 0,5772 ... é conhecida como constante de Euler,
E[Y]= u—vo, e (43)

Var[Y] = (n?/6)c2. (44)

Por fim, o percentil 100p% é denotado por,
t, = u+ olog[—log (1 —p)]. (45)

2.1.11.3 Distribuicdo Log-Normal

Como as distribui¢cdes ja mencionadas, a distribuicdo log-normal também
é utilizada para estudar o tempo de vida de matérias, pacientes e etc. A fungéo
densidade de probabilidade da variavel aleatéria T modelada a partir da log-

normal é

f) = ﬁexp {—%(M)Z}, t=>0, (46)

g
em p € média do logaritmo de falha, como o desvio padréo o.
A funcédo de sobrevivéncia e taxa de falha ndo tem uma forma explicita,

sdo escritas como

S(t) = o (TEEE), (47)

o
no qual ®(.) é a funcdo de distribuicdo acumulada de uma normal padrdo. A

funcdo risco é dada por:

A(t) = % (48)

A média, variancia e percentil 100p% de S(t) s&o, respectivamente,
denotados por

E[T] = exp{u + 2 /2}, (49)

Var[T] = exp{2u + 02} (exp{oc?}—1) e (50)

t, = exp{zpa + u}. (51)
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2.1.11.4 Distribuicdes Gama e Gama Generalizada

A distribuicdo gama € muito utilizada na area de confiabilidade, pois ela
pode-se adequar a varios problemas. Os parametros de sua distribuicdo séo k,
no qual se caracteriza como parametro de forma, e @ que € um parametro de

escala. Sua funcéo densidade de probabilidade € dada por,
— 1 k-1 t
f) = oI t“"texp {— (E)} t>0. (52)

O seu pico acontece se k> 1, assim t = (k—1)/a. Logo, sua funcdo de

sobrevivéncia e taxa de falha sao
e} 1 _
S = J; rgoar " exp {-()}due (3)

A(t) = % (54)

Assim, a sua meédia e variancia sdo dadas, respectivamente, por
E[T] = ka, e (55)
Var[T] = ka?. (56)

Por outro lado, a distribuicio gama generalizada, existe trés

parametrosy, k e a, em que todos sao positivos. Sua funcéo é expressa por,

F) =—L—t"" "exp {— (5))/} (57)

rk) ar®

em que I'(k) é a funcdo gama, ou seja, I'(k) = f0°° x*~1exp {—x}dx. A descricdo
dos parametros séo, a, parametro de escala, y e k séo de forma.
Ha diversas fungbes que sdo casos particulares da gama generalizada:
e Paray =k =1tem-se T ~Exp(a);
e Parak =1 tem-se T~Weibull(y, o);

e Paray=1tem-se T~Gama(k, ).
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2.1.12 Estimacao de Parametros

2.1.12.1 Método da Maxima Verossimilhanca

O método da méaxima verossimilhanca tem como o objetivo encontrar o
melhor estimador que tenha a maxima informacdo dos dados. De forma

generalizada, a fungéo de verossimilhanca para um 6 é expressa por:

L(6) = IIi=: f (¢, 0). (58)

Como o estudo sera para dados contendo censura, a expressao (59) néo é a

ideal, assim, a funcao de verossimilhanca para dados de sobrevivéncia se da por

L(B) = ?=1 f(tii 9) H?=r+1 S(til 9)' (59)

no qual, seria 0 mesmo que,

L(6) = T, [f (¢ 1S (ti; 1'%, (60)

em que §; indica a existéncia de falha ou censura.

2.1.12.2 Precisdo das Estimativas e Intervalos de Confianca

Para a construcdo de intervalos de confianca para as estimativas dos
parametros, a normalidade assintética dos estimadores de maxima
verossimilhanca para as grandes amostras é usada. A matriz de Informacgéo de
Fisher é dada por:

Var(é) ~ — [E (M)] , (61)

da?

Ou seja, a matriz de variancia-covariancia. Para a construcédo do intervalo de

confianca, utiliza-se o erro-padrdo de 8, ou seja, /Var(é). Desta forma, o

intervalo aproximado de (1 — a)100% de confianca para 6 é dado por
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0+ 2z, /V’ﬁr(é). (62)

Para uma distribuicdo multiparamétrica, onde ha mais de um parametro,

o0 método delta deve ser usado para encontrar a variancia,
2 ~ (09)? ~ o~ (00 (D o (002
Var(q,')) = Var(@) (%) + 2cov(Q,7) (i) (f) + Var(y) (ﬁ) . (63)

2.1.12.3 Escolha do Melhor Modelo

A escolha do modelo paramétrico é a parte mais importante na analise
paramétrica de dados de sobrevivéncia. E recomendavel a utilizacdo do método
da maxima verossimilhanca quando o modelo paramétrico se ajusta bem aos

dados. A seguir sera descrito algumas técnicas para sele¢cdo dos modelos.

2.1.12.4 Métodos Gréficos

O primeiro método se caracteriza pela comparacdo entre a funcdo de
sobrevivéncia dos modelos paramétricos e o estimador de Kaplan-Meier. Pode-
se citar, como exemplo, x = Sy Versus y = Sey, X = Simq) Versus y = Sy
ex = §km(t) versusy = Sln(t). O modelo adequado sera aquele que se aproxima

mais do estimador de Kaplan-Meier.

O segundo método consiste na linearizacéo das fun¢des de sobrevivéncia

de cada modelo, a lineariza¢do para o modelo exponencial seria,
—log[S()] = . (64)

O gréfico com a linearizagdo do modelo exponencial sera —log[ﬁ(t)] versus t,

em que deve ser aproximadamente linear, onde S$(t) é o estimador de Kaplan-

Meier.
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Para a distribuicdo Weibull de parametros (y, @) a sua linearizacao sera

expressa por,

log[—1og[S(D)]] = —ylog(a) + ylog(D), (65)

a linearizagdo log[—1log[S()]] versus log(t), para $(t) sendo o estimador de
Kaplan-Meier.

E para o modelo Log-Normal, sua forma linearizada sera da forma,
1 _ —log(®)+u
P1(S(0) = —, (66)

onde, ®~1(.) é percentil da distribuicdo normal. Logo, ®~1(5(t)) versus log (t)

deve ser linear.

2.1.12.5 Teste da Razédo de Verossimilhanca

Os métodos graficos mencionados anteriormente serdo bastantes Uteis
para selecionar alguns modelos especificos a ser estudado. H4 também outras
formas de fazer a sele¢cdo do melhor modelo, usando alguns testes de hipéteses.
Neste caso, utilizamos o teste da razdo da verossimilhanca com as hipoteses
Hy: 0 modelo é adequado versus a hipotese alternativa, modelo ndo é adequado.

Assim, a estatistica da razdo da verossimilhanca é

i((gg = 2[10gL(8;) — logL(By)] (67)

Para este teste, o modelo generalizado e seu logaritmo de sua funcéo de

TRV = —Zlog[

verossimilhanca L(8;) e L()), modelo de interesse com logaritmo de sua
funcao de verossimilhanca deve ser usado. O teste da razao de verossimilhanca
tem uma distribuicdo aproximada qui-quadrado com a diferenca entre o nimero

de parametros de 6; e 6,,.

2.1.13 Modelos de Regressédo em Analise de Sobrevivéncia

Em estudos que envolvem covariaveis, os modelos de regresséo para
dados censurados podem auxiliar nesta pesquisa. Ha duas classes de modelos
de regressao, paramétricos e semi - paramétricos. Os modelos paramétricos,

podem ser chamados de modelo de tempo de vida acelerado, no qual as
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varidveis explicam o tempo até a ocorréncia de um evento, porém, S&0 menos
flexiveis do que os modelos semi - paramétricos. A segunda classe é
caracterizada pelo modelo de regressdo de Cox, em que, a sua principal
vantagem € gue ela pode ser modelada para diferentes situacdes e permite facil
interpretacéo dos parametros de interesse.

No caso dos modelos de regressao linear, a variavel resposta € explicada
pelas variaveis explicativas, no qual ambas as variaveis devem ter uma relagéo
linear. Logo, o modelo é representado da seguinte forma,

Y= Fy+ Bix+¢ (68)
sendo que Y é a variavel resposta, x é a variavel explicativa, §, e ,S80 0s
parametros estimados e por fim € sdo os erros, com a suposicao de que segue
uma distribuigdo normal.

Para podermos aplicar o modelo de regressdao nos dados de
sobrevivéncia deve-se considerar estes pontos:

e Transformar a variavel resposta;

e Componente sistematico nao-linear nos parametros e uma
distribuicao assimétrica.

Considerando esses dois tépicos, a transformacao logaritmica da variavel

resposta é dada por:
exp{fo + B1x}. (69)

2.1.13.1 Modelo de Regressédo Exponencial

O modelo de regressédo da distribuicdo exponencial é o mais simples e
mais utilizado na analise de sobrevivéncia no qual,
T =exp {fo+ Prx}e (70)
no qual (f(e) = exp {—€}). O modelo tem uma relacdo nado-linear entre T e a
variavel explicativa x. Com a linearizacdo da expresséo (78) obtém-se

Y =1log(T) = By + B1x +v,em que v = log(e). (72)
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Pode-se observar que o modelo de regressdo exponencial € bem
semelhante ao linear, no entanto os erros ndo seguem distribuicdo normal, mas
segue a distribuicao valor extremo,

f ) = exp{v — exp{v}}. (72)

A funcéo de sobrevivéncia para o modelo de regressdo exponencial de Y
€ expresso por,

S(lx) = exp{—exp{y — (Bo + B12)}}, (73)

e paraT = exp {Y} dado x,
S(t|x) = exp {— (;)} (74)

exp{Bo+p1x}

Dessa forma, a estimacdo dos parametros dos modelos através do

meétodo da maxima verossimilhanca para dados com censura,

L(B) = TTEalf O BIxD1%S (i, Blx )]0, (75)

como feito anteriormente para o modelo de regressdo exponencial, para y; =
log(t;) a expressao é

L(B) = TTfalf (to, Blx)]1%[S ks, Bl )] 700, (76)
Para se obter os estimadores de maxima verossimilhanca deve-se

substituir a fungéo densidade pela fungéo de valor extremo (75) ou exponencial

(76). Assim, aplicando o logaritmo na funcéo (75) temos que,

L(B) = Xi1[6:(vi — Bo — Brxi) — exp{y; — Bo — B1xi}]. (77)

2.1.13.2 Modelo de Regresséao Weibull

Para a constru¢cao do modelo de regressao Weibull em uma situagéo que
contém p variaveis, podemos escrever,
Y =log(T) = Bo+ Pixs+ -+ fpx, = XB + ov. (78)
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Assim, temos 0 modelo de regressédo Weibull, se T tiver uma distribuicéo weibull
com log (T) e o, parametro de escala com distribuicdo valor extremo.
Sendo assim, sua funcdo de sobrevivéncia para Y condicionado a X pode ser

denotada por

S(y|x) = exp {— exp {%}}, (79)
paraT,
S(t|x) = exp {— (exsz ﬂ})i}. (80)

2.1.14 Modelo de Tempo de Vida Acelerado

Os modelos de regressdo exponencial e Weibull descritos na secéo
anterior, utiliza as variaveis como forma de acelerar ou desacelerar o tempo até

a ocorréncia do evento, dessa forma, o modelo é descrito por,

T = exp{XpB} exp{ov}. (81)

2.1.15 Adequacédo do Modelo Ajustado

Antes de finalizar a pesquisa é necessario saber se o modelo é adequado
ou ndo. Dessa forma, existem técnicas graficas com o uso dos residuos para
observar como os erros se comportam, como por exemplo, residuo de Cox-Snell.
No entanto, deve-se tomar cuidado ao escolher os modelos, pois os residuos
ndo sdo utilizados para mostrar qual € o modelo correto e sim, 0 mais

conveniente para os dados.

2.1.15.1 Residuos de Cox-Snell

Este residuo auxilia na avaliacdo do modelo. A expressao generalizada
do residuo se da,
& = A(t;|Xy). (82)
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Como mostrado anteriormente, A(.) é a funcdo de risco acumulada do
modelo apropriado. Para cada distribuicdo mencionada, os residuos de Cox-

Snell serdo,

Exponencial: é; = [tiexp{—Xiﬁ}], (83)
Weibull:¢; = [tiexp{—X,8)TF, (84)
log — normal: é; = —log [1 -0 (M)] (85)

Desta maneira, o grafico que deve ser construido entre é; versus A(é;),
em que A(g;), é o risco acumulado dos erros e a reta deve ser de inclinagéo 1.
Podemos também aproveitar a funcao de sobrevivéncia para avaliar os erros dos
modelos, como é; versus —log (S(¢; )), desta forma, sua reta deve ter inclinacao 1.
Contudo, este tipo de técnica de analise de residuos nao detecta o tipo de

falha, outro, com esse mesmo objetivo seria o residuo martingale.

2.1.15.2 Residuos Padronizados

O residuo padronizado segue o mesmo principio que os residuos Cox-
Snell. A estatistica dos erros padronizados é expressa por,

D, = (yi_AxiE). (86)

2
o
Se estes erros forem homocedastico, e estiverem proximos de uma reta,

independentemente de seu modelo, o modelo é ideal aos dados.

2.1.15.3 Residuos Martingale

Os residuos mantingale estuda o numero de falhas nos dados nao predito
no modelo. Sua expressao &€,
T/T\ll' == 6i - éi! (87)

no qual 6; indica censuras e é; 0s erros.
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2.1.15.4 Residuos Deviance

O objetivo deste residuo € de tornar o residuo mantingale mais simples
de detectar observacfes atipicas. Para detectar se os erros sédo aleatorios, a
estimativas dos residuos deviance versus o tempo deve ser construido, e
espera-se que sejam aleatorios e em torno de zero. Portanto, o residuo deviance

€ expresso por,

d; = sinal(m;)[—2(@; + &;10g(8; — mi))]l/z- (88)

3 Anédlise Exploratéria de Dados

Antes de apresentar os resultados, € necessario mostrar como foi feita
toda estruturacdo dos dados para utilizar nos modelos do estudo. Para
organizacao dos dados foi necessario fazer a juncéo entre tabelas transacionais
de pedidos, tabela de clientes e produtos. Nessa juncdo foram trazidas as
informac@es do status do pedido, data do pedido, data da aprovacao do pedido,
data limite de envio do pedido, data da entrega na transportadora, data de
entrega estimada para o cliente, data de entrega no cliente, informacgdes de
localizacéo do cliente, categoria do produto comprado, valor do produto, valor do
frete, tipo de pagamento, se 0 pagamento foi feito em parcelas, quantidade de
parcelas e o valor do pagamento. Para o estudo, as varidveis que foram
consideradas importantes foram Tempo de permanéncia, ticket médio, preco
médio do frete, tipo de pagamento, se a compra foi parcelada, a categoria do
produto e a quantidade de parcelas. A variavel resposta de interesse, € o tempo
de permanéncia, ou seja, 0 tempo entre a ultima compra e a data de aquisicao
dos dados. Foi considerado como censura, se o consumidor fez apenas uma

compra no periodo que consta na base de dados.
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Tabela 2: Variaveis escolhidas.

Variavel Tipo da Variavel Exemplos
Tempo Quantitativa Continua | 331 Dias
Ticket Médio Quantitativa Continua | R$ 20,70

Preco Médio do Frete | Quantitativa Continua | R$ 8,72

Tipo de Pagamento | Qualitativa Nominal Cartéao de Crédito

Parcelado Qualitativa Nominal Sim
Regido Qualitativa Nominal Sudeste
Categoria Qualitativa Nominal Diverséo

Fonte: Autoria Propria.

A variavel ticket médio foi calculado pela média dos valores de pagamento
das compras feito pelos clientes. Além disso, como havia muitas categorias de
produtos foi resumido em apenas quatro subcategorias, casa, eletronico,

diversao e outros.

Por meio da analise exploratéria de dados podemos identificar
caracteristicas nos dados que fornecem importantes informacdes, para que

assim possamos aprofundar em uma analise mais completa.

Foi feito ainda a juncéo das tabelas transacionais para ter as informacdes
completas de cada pedido, como, a data do pedido, data de aprovacao,
localizagéo de onde foi feito o pedido, categoria do produto, preco, valor do frete,
tipo de pagamento e entre outras. Nos dados, cada cliente tem uma identificacédo
diferente para diferentes pedidos, logo um mesmo cliente pode aparecer mais
de uma vez, assim, existe uma chave com uma identificacdo Unica para cada
cliente. Com esta chave Unica de cada cliente é possivel ter informac6es como

o ticket médio de cada customer.

Observando a figura 7, o ticket médio se concentra entre 50 e 200 reais,
a partir deste valor, o ticket médio vai decaindo. Além disso, é possivel observar

a distribuicdo do ticket médio pelo Brasil.



Figura 7: Histograma do Ticket Médio.
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Fonte: Autoria Propria.

Tabela 3: Medidas resumo do ticket médio.
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Count Média Desvio Min 25% 75% Max
Padrao
92691 157,75 217,23 1,86 60,70 174,61 13664,08

Fonte: Autoria Prépria.

Figura 8: Distribuicéo do ticket médio no Brasil.
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Fonte: Autoria Prépria.

Na figura 8 o tamanho dos circulos representa o quao grande é o valor do

ticket médio. Assim, a partir da distribuicdo do ticket médio no Brasil € possivel

observar que muito das compras esta na regido de Sao Paulo, Rio de Janeiro,
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Minas Gerais, ou seja, na regido sudeste. Outro critério que o consumidor leva

em consideracdo no momento da compra do produto é o frete.

Figura 9: Distribui¢cdo do preco médio do frete.
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Fonte: Autoria Propria.

Tabela 4: Medidas resumo do preco médio do frete.

Count Média Desvio Min 25% 50% 75% Max
Padrao
92691 20,162 15,69 0,00 13,37 16,39 21,18 409

Fonte: Autoria Propria.

Como o foco do estudo é saber quando o cliente deixard de comprar no
e-commerce é necessario calcular o tempo de sua permanéncia na base de
dados. Logo, a partir da ultima compra de cada cliente e a data do download da
base, foi calculado a diferenca entre essas duas datas para que assim seja
possivel estudar o tempo até o churn.
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Figura 10: Distribuicdo do tempo de permanéncia.
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Fonte: Autoria Propria.

Na figura 10, o célculo do tempo foi feito da diferenca entre a data da
altima compra do cliente, que definimos como a entrada do cliente no estudo e
a data limite do estudo, que seria a data do download dos dados (24/07/2020).
E possivel observar uma pequena queda préximo de 900 dias e logo apds isso
apresenta um crescimento da quantidade de cliente que permaneceram entre
900 e 1000 dias, e logo apos esse pico repentino, o nimero de consumidores

vai decaindo.

Tabela 5: Medidas resumo do tempo de permanéncia.

Count | Média Desvio Min 25% 50% 75% Max
Padrao

92691 | 932,33 152,52 Dias | 695 809 913 1041 1408

Dias Dias Dias Dias Dias Dias

Fonte: Autoria Propria.

Tabela 6: Média do tempo por tipo de pagamento.

Tipo de Pagamento | Tempo

Boleto 941,8 Dias

Cartao de Crédito 930,9 Dias

Cartao de Débito 862,6 Dias

Voucher 947,9 Dias
Fonte: Autoria Propria.
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Sobre a média do tempo por tipo de pagamento, é notavel que os
clientes que utlizaram cartdo de débito permaneceram menos tempo

comprando, em comparacao aos outros métodos de pagamentos.

Figura 11: Box-plot do ticket médio pelo método de pagamento.
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Fonte: Autoria Prépria.

De acordo com o box plot, agueles clientes que compram por meio
do cartdo de crédito e boleto possuem um ticket médio maior, do que aqueles
utilizaram cartdo de débito ou voucher. A justificativa para os clientes que
compraram seus produtos com o cartdo de crédito é que o cartdo pode possuir
um limite maior que a sua renda e assim poder parcelar suas compras. Observa-
se ainda que nos dados existem muitas compras com valores pequenos, como
R$50,00 reais e R$100,00 reais, e poucas compras com valores grandes,

outliers, que ficaram mais evidentes no blox-plot.

Figura 12: Crescimento no nimero de novos clientes por més.
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Fonte: Autoria Propria.
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Na figura 12 é possivel ver que houve um crescimento na chegada de
novos clientes durante o periodo da base, até o final de 2017, mantendo-se

estavel em 2018.

4 Aplicacdo da Anélise de Sobrevivéncia

4.1 Construcédo dos Dados de Sobrevivéncia

Como mencionado anteriormente, o calculo do tempo foi feito da diferenca
entre a data da ultima compra do cliente, que definimos como a entrada do
cliente no estudo e a data limite do estudo, que seria a data do download dos
dados (24/07/2020), logo a escala de medida do estudo é o tempo em dias. Foi
estabelecido como censura aleatéria. E por fim, as variaveis mencionadas
acima. Como a base de dados é muito grande, para efeito didatico, no estudo
usamos uma amostra de tamanho 5000, escolhida de forma aleatéria. Nessa
amostra de tamanho 5000, 4254 observacgdes sao consideradas como falha e
746 sao consideradas como censura, pois sao de clientes com somente uma
compra. Para cada variavel a contagem de censuras e falhas sdo apresentadas

nas Tabelas 7 a 13.
Na tabela 7 é possivel observar que 12,75% dos casos de fizeram o
pagamento com boleto, sdo censurados, 15,41% dos que compraram com

cartdo de crédito foram censurados.

Tabela 7: Contagem de censuras e falhas para a variavel tipo de pagamento.

Censura Tipo Pagamento Contagem
Censura Boleto 126
Censura Cartao de Crédito 596
Censura Cartao de Débito 9

Censura Voucher 15

Falha Boleto 862

Falha Cartéo de Crédito 3272
Falha Cartédo de Débito 75

Falha Voucher 45

Fonte: Autoria Propria.
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Na tabela 8 mostra como é a distribuicdo de censura e falha para compras

que foram ou ndo parceladas. E possivel observar que 7,88% das compras

parceladas foram censuras.

Tabela 8: Contagem de censuras e falhas para a variavel parcelado.

Censura Parcelado Contagem
Censura N&o 352
Censura Sim 394

Falha Nao 2027
Falha Sim 2227

Fonte: Autoria Propria.

Ja na tabela 9, a maioria dos consumidores sdo da regido sudeste, no

qual, 10,68% foram censuras e 58,56% dos consumidores da regido sul foram

tomados como falha.

Tabela 9: Contagem de censuras e falhas para a variavel regiao.

Censura Regido Contagem
Censura Centro — Oeste 53
Censura Nordeste 55
Censura Norte 10
Censura Sudeste 534
Censura Sul 94
Falha Centro — Oeste 229
Falha Nordeste 397
Falha Norte 78
Falha Sudeste 2928
Falha Sul 622

Fonte: Autoria Propria.

Para outras categorias de produtos, 44,18% foram tomados como

censura.



Tabela 10: Contagem de censuras e falhas para a variavel categoria.

Censura Categoria Contagem
Falha Casa 162

Falha Diverséo 102

Falha Eletrénico 111

Falha Outros 371
Censura Casa 684
Censura Diverséo 653
Censura Eletronico 708
Censura Outros 2209

Fonte: Autoria Propria.

Na tabela 11, a censura teve o maior ticket médio.

Tabela 11: Média do ticket médio para censuras e falhas.

Censura Ticket Médio
Censura R$ 205,00
Falha R$ 148,00

Fonte: Autoria Propria.

Ja para o preco médio do frete, a falha teve o maior preco médio de frete.

Tabela 12: Média do preco médio frete para censuras e falhas.

Censura Preco Médio Frete
Censura R$ 19,60
Falha R$ 20,70

Fonte: Autoria Propria.

Na tabela 13 mostra uma semelhanca na média da falha e censura.

Tabela 13: Média do tempo para censuras e falhas.

Censura Tempo
Censura 939 Dias
Falha 933 Dias

Fonte: Autoria Propria.

44
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4.2 Aplicacdo das Técnicas Nao — Paramétricas nos dados

4.2.1 Kaplan-Meier

Por meio do estimador de Kaplan - Meier foram obtidas as probabilidades
de sobrevivéncia para cada tempo e os resultados podem ser apresentados por

meio do gréfico, apresentado na Figura 13.

Figura 13: Sobrevivéncia estimada por Kaplan-Meier para os dados de e-commerces

brasileiros.
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Fonte: Autoria Prépria.
O tempo médio de sobrevivéncia de clientes que compraram em e-

commerces brasileiros é de ,,, = 609,9243 dias. Por meio da interpolacgéo linear

temos que o tempo mediano de dias de é

1275-1274 _ 1274—MED (89)
0,4926929-0,5141143 - 0,4926929-0,50’

tal que a solucéo é MED = 1274,6588 dias, ou seja, a estimativa de tempo em
que 50% dos individuos que compraram em e-commerces brasileiros foi de
1274,6588 dias.
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4.3 Aplicacdo dos Modelos Probabilisticos em Anélise de Sobrevivéncia

Para saber em qual modelo probabilistico de sobrevivéncia os dados mais
se adequam, foi calculada as estimativas de cada modelo.

4.3.1 Distribuigcdo Exponencial

A funcado de sobrevivéncia da distribuicdo construida a partir dos dados

foi definida por,

S(t) = exp {— (m)}. (90)

Figura 14: Curvas de sobrevivéncia estimadas pelo modelo exponencial
Versus a curva de sobrevivéncia estimada por Kaplan-Meier.
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Fonte: Autoria Prépria.
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Figura 15: Gréfico das sobrevivéncias estimadas por Kaplan-Meier versus as
sobrevivéncias estimadas pelo modelo exponencial.
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Fonte: Autoria Prépria.

E possivel observar que na figura 15, o modelo exponencial ndo se
adequa bem aos dados, pois a curva apresenta um afastamento grande da reta
y = X.

Figura 16: Grafico de t vs -log ($(t)).
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Fonte: Autoria Propria.

Aplicando o modelo exponencial nos dados do estudo, é possivel
perceber que existe um desvio marcante na reta do gréafico de linearizacao,

assim o modelo exponencial ndo é adequado.
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4.3.2 Distribuicao Weibull

A funcado de sobrevivéncia dada pelo modelo weibull construida com os
dados de sobrevivéncia de clientes que compraram em e-commerces brasileiros

é,

7,54222

S(t) = exp {— ( ‘ )6'54222}. (91)

Figura 17: Curvas de sobrevivéncia estimadas pelo modelo weibull
Versus a curva de sobrevivéncia estimada por Kaplan-Meier.
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Fonte: Autoria Propria.
Comparando graficamente as duas curvas de sobrevivéncia pode-se
observar que, aparentemente a curva do modelo de Weibull esta bem préxima

da curva de sobrevivéncia obtida pelo Método de Kaplan-Meier.
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Figura 18:Gréfico das sobrevivéncias estimadas por Kaplan-Meier versus as
sobrevivéncias estimadas pelo modelo weibull.
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Autoria Prépria.

Diferente do modelo exponencial, 0 modelo weibull construido parece se

adequar aos dados de consumidores que compraram em e-commerce

brasileiros. A curva mostra - se bem préxima da reta y = x.

Figura 19: log (t) vs log (—log (5(t))).

log{-log(Sit}))

Fonte:

2
|

¥
|

| | | | | | |
66 67 68 69 70 71 72

log{Tempos)

Autoria Prépria.

Assim como no grafico de linearizacdo do modelo exponencial, a Figura

19, para o modelo Weibull também apresenta um desvio menos acentuado do

que o

modelo exponencial, no entanto, ainda ndo se aproxima de uma reta
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4.3.3 Distribuigc&o Log-Normal

A expressdo do modelo log — normal construida a partir dos dados de

sobrevivéncia do estudo é denominada por,

—log(t)+ 7,17384-). (92)

0,2601503

S(t) = cp(

Figura 20: Curvas de sobrevivéncia estimadas pelo modelo log-normal
Versus a curva de sobrevivéncia estimada por Kaplan-Meier.
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Fonte: Autoria Prépria.

A figura 20 exibe uma diferenca entre os modelos Exponencial e Weibull,
pois suas curvas de sobrevivéncia se aproximam da curva de Kaplan-Meier.
Assim, com o gréfico de sobrevivéncia estimada podemos saber qual modelo se
adequa mais aos dados.
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Figura 21: Gréfico das sobrevivéncias estimadas por Kaplan-Meier versus as
sobrevivéncias estimadas pelo modelo log-normal.
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Fonte: Autoria Propria.
Com o modelo log-normal ajustado aos dados, a curva se mostra muito

proxima da reta y = x, indicando novamente ser um modelo adequado ao estudo

em questao.

Figura 22: log (t) vs ®~1(5(t)).
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Fonte: Autoria Propria.
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No gréfico de linearizacdo da funcdo de sobrevivéncia do modelo log-

normal construida a partir dos dados néo apresenta uma reta no grafico.

Na figura 23 tem-se uma melhor visualiza¢do sobre qual modelo € mais
adequado aos dados. Na curva verde, que se refere ao modelo Log-Normal, é a
curva que estd mais proxima a curva de sobrevivéncia ndo-paramétrico de

Kaplan-Meier.

Figura 23: Gréafico das sobrevivéncias estimadas por Kaplan-Meier versus todos os

modelos estudados.
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Fonte: Autoria Propria.

Além dos métodos graficos, utilizamos o critério de informacéo de akaike
(AIC), que é utilizada para mensurar a qualidade de um modelo estatistico. O
objetivo do método € ajustar um modelo com um nimero minimo de parametros.
Assim, o melhor modelo € aquele que obtém um menor valor do critério de
Akaike.

AIC = 2[p — 1(Bwm)], (93)

tal que 1(8),) é o Log - verossimilhanca do modelo.
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Tabela 14: Log da verossimilhanca e critério de akaike de todos os modelos ajustados.

Modelo 1(0y) AlC

Exponencial -7267,544 14537,09
Weibull -6239,116 12482,23
Log — Normal -6202,008 12408.02

Fonte: Autoria Prépria.

Portanto, a partir da aplicacao dos trés modelos nos dados do estudo, no
qual foram os modelos exponencial, weibull e log-normal, podemos dizer que,
por meio da analise grafica, aplicacdo do critério de Akaike e o log da
verossimilhanca o melhor modelo que se adequa aos dados de clientes que
compraram em e-commerces brasileiros € o modelo Log — Normal, cuja fungéo

de sobrevivéncia é dada por:

—log(t)+ 7,17384)
0,2601503

S(t) = cb( (94)

O tempo médio de sobrevivéncia de consumidores que compraram em e-

commerces brasileiros é de

= 1349,56. (95)

~ 2
E(T) = exp {7,17384 + M}

Ou seja, 1349,56 dias. A variancia do tempo médio de sobrevivéncia é,
Var (E(T)) = (167,4935) + (0,7671767) + (65782,02) = 65950,28. (96)

O intervalo de confianca de 95% para E(T) é dado por,

E(T) + 24, /v’dr (E(T)) = 1349,56 + 1,96,/65950,28 = [846,4126; 1853,099], (97)

O tempo mediano de sobrevivéncia dos consumidores que se mantém na

base é,
fos = exp{0 * 7,17384 + 0,2601503} = 1304,846, (98)

ou seja, 50% dos consumidores permanecem na base por 1304,846 dias. Sua

variancia é dada por:

Var(tys) = Var(u) * [exp{a}]* = (9,193641e — 05) = [exp(7,17384)]> = 156,533. (99)
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ja o intervalo de confianca de 95% para o tempo mediano é

fos * Za/2 /V’&r(tofs) = 1304,846 + 1.96,/156,533 = [1280,323; 1329,368]. (100)

4.4 Aplicagdo do Modelo de Regressao Log — Normal
4.4.1 Selecao de Covariaveis

Para construir os modelos de regressdo serdo utilizados 14 covariaveis
no estudo que explica o comportamento da variavel resposta, logo sera
necessario construir a selecao de variaveis que sejam que explicam os dados do
estudo. Além disso, para as variaveis parcelado, tipo de pagamento, regido e
categoria foram transformadas em variaveis dummies, que o valor zero ou um
indica a auséncia ou presenca do atributo.

Para a selecdo destas covariaveis existem algoritmos implementados em
pacotes estatisticos que fazem este trabalho de forma automatica, como forward,
backward e stepwise. No entanto, os mesmos algoritmos identificam apenas
uma covariavel que se mostra relevante para o modelo, ndo um conjunto de
variaveis. Com o método proposto por Collet(1994) o pesquisador tem uma
postura livre no momento da sele¢céo de covariaveis. Os passos para a selecao

sdo da seguinte forma:

I. Ajustar o modelo apenas com uma variavel. Incluir todas as

covariaveis que forem significativas ao nivel de 0,10.

Tabela 15: Sele¢éo de variaveis com modelos univariados.

Passos Modelo Log - | -2log L Estimativa Valor p
Verossimilhanga
Nulo I, = —6202 12404.02 Bo = 7.17384 <2716
Ticket Médio l, = —6181.6 12363.22 Bo = 7.20e*00 5.5e711
By = —1.68¢7%%
Passo 1 Preco Médio I3 =-6201.9 12403.83 Bo = 7.170705 0.66
Frete B1 = 0.000159
Parcelado l, =—6201.6 12403.25 Bo = 7.1683 0.38
By = 0.0103
Pagamento: ls = —6199.9 12399.77 Bo = 7.1965 0.041




Passos Modelo Log -2log L Estimativa Valor p
Verossimilhanga
Cartdo de p1 = —0.0294
Crédito
Pagamento: le = —6201.9 12403.84 Bo = 7.1740 0.67
Cartdo de p1 = —0.0212
Débito
Pagamento: l;, = —6200.1 12400.16 Bo = 7.17507 0.045
Voucher B = —0.09487
Regigo: lg = —6199.2 12398.35 Bo = 7.1945 0.018
Sudeste B1 = —0.0305
Regigo: Sul ly = —6200.2 12400.35 Bo = 7.16899 0.058
By = 0.03257

Regizo: Lo = —6200.8 12401.57 Bo = 7.1724 0.13
Norte B1 =0.0728
Regigo: l, = —6197.7 12395.46 Bo = 7.16768 0.0041
Nordeste B1 = 0.01305
Categoria: li, = —6199 12398.09 Bo = 7.16714 0.016
Diversao B1 = 0.04003
Categoria: li3 = —6201.2 12402.49 Bo = 7.17063 0.22
Eletrénico B1 = 0.02000
Categoria: li4, = —6201.6 12403.30 Bo = 7.16880 0.4
Outros B1 = 0.00997

Fonte: Autoria Prépria.

ajustadas conjuntamente. Com a inclusdo de outras covariaveis outras
podem deixarem de ser significativas, assim tem — se modelos reduzidos.

Somente aquelas variaveis que possuem significAncia permanecem no

il. As covariaveis que foram significativas no passo i séo

modelo.

Tabela 16: Selecao de varidveis com modelo multivariado o passo 2.

Passos Modelo Log - | -2log L Estimativa Valor p
Verossimilhan
ca
Passo 2 Intercepto, l, = —6163.3 12326.56 Bo = 7.20e*0°0 Po < 2e71
Ticket P =—177e7%* P = 2.9e712
Médio, B, = —3.65¢702 p, = 0.01355
Cartdao de Bs = —1.43e7% p3z = 0.00276
Credito, B = —1.52¢7%2 py = 047761
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Passos Modelo Log - | -2log L Estimativa Valor p
Verossimilhan
ca
Voucher, Bs =9.67¢7°2 ps = 0.00096
Sudeste, Be = 4.99¢702 p; = 0.05226
Nordeste, B; = 4.35¢702 pe = 0.00843
Sul e
Diverséo.
Intercepto, I, = —6186.4 12372.70 0 = 7.1648 Do < 2e716
Cartao de By = —0.0367 p1 = 0.0130
Crédito, B, = —0.1244 p, = 0.0100
Voucher, Bz =0.0218 p3 = 0.3093
Sudeste, B4 = 0.0910 ps = 0.0019
Sul, s = 0.0561 ps = 0.0297
Nordeste e Be = 0.0410 pe = 0.0131
Diverséo.
Intercepto, l; = —6168.4 12332.76 Bo =7.17e*0 Po < 2e716
Ticket By =—1.78e74 py = 1.6e712
Médio, By = —1.14e™01 p, = 0.0137
Voucher, B =—1.47¢72 p3z = 0.2062
Sudeste, By =9.57¢7%2 ps = 0.0102
Nordeste, Ps = 5.57¢702 ps = 0.0089
Sul e Bo = 4.41e~* ps = 0.0456
Diverséo.
Intercepto, I, = —6167.5 12335.04 Bo = 7.19e*00 Do < 2e716
Ticket By =—1.73e7% p, =9.5¢712
Médio, B, = —2.65¢7°2 P2 = 0.0637
Cartdao de Bz = 1.39¢1 ps = 0.5184
Crédito, Ba = 9.35¢702 ps = 0.0014
Sudeste, Bs = 5.06e702 ps = 0.0497
Nordeste, Bs = 4.38e702 pe = 0.0080
Sul e
Diverséo.
Intercepto, I = —6163.5 12327.06 Bo = 7.21e*00 Do < 2e716
Ticket By = —1.78e% p, = 2.2e712
Médio, Br = —3.64e702 p, = 01384
Cartdo de B3 = —1.43e7%1 p3 = 0.00290
Crédito, , = 8.31e7%2 py = 0.00018
Voucher, Bs = 3.63e72 ps = 0.03411
Nordeste, Be = 432702 Pe = 0.00885
Sul e
Diverséo.
Intercepto, lo = —6168.8 12337.50 Bo = 7.25e*00 Po < 2e71
Ticket 1= —1.76e7% py = 5.7e712
Médio, B, = —3.59¢792 p2 = 0.0155
Cartdo de B3 = —1.38¢701 p3 = 0.0042
Crédito, By = —3.37e7°2 ps = 0.0375
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Passos Modelo Log - | -2log L Estimativa Valor p
Verossimilhan
ca
Voucher, Bs =1.11e7% ps = 0.9590
Sudeste, Be = 4.17e7°2 pe = 0.0117
Sul e
Diverséo.
Intercepto, I, = —6165.1 12330.30 Bo = 7.23e*00 Do < 2e716
Ticket B = —1.79¢7%* p; = 1.7e712
Médio, By = —3.72e792 p. = 0.0120
Cartdao de B3 = —1.44e701 p3z = 0.0026
Credito, By = —1.65¢7°2 Py = 0.2492
Voucher, Ps = 6.65¢7°2 ps = 0.0080
Sudeste, Be = 4.27e7°2 ps = 0.0097
Nordeste e
Diverséo.
Intercepto, lg = —6166.8 12333.65 Bo = 7.21e*00 Do < 2e716
Ticket By = —1.76e7%* p; = 4.6e712
Médio, B, = —3.71e%2 p, = 0.0123
Cartdo de Bz = —1.45e71 ps = 0.0026
Crédito, By = 1.38¢702 ps = 0.5201
Voucher, Bs = 9.41e7°? ps = 0.0013
Sudeste, B¢ = 4.82¢7°2 pe = 0.0613
Nordeste e
Sul.

Fonte: Autoria Prépria.

iii. Ajusta-se um novo modelo com as covariaveis retidas no
passo ii. Neste passo as covariaveis no passo ii retornam ao modelo para

confirmar que elas nao sao estatisticamente significativas.

Tabela 17: Selecao de varidveis com modelo multivariado o passo 3.

Passos Modelo Log - | -2log L Estimativa Valor p

Verossimilhan

ca

Intercepto, I, = —6163.5 | 12327.06 ) = 7.21e+00 Do < 2e716

Ticket By = —1.78e7% py = 2.2e712

Médio, By = —3.64e7%2 p; = 01384

Cartdo de B3 = —1.43e™1 ps = 0.00290
Passo 3 Credito, By = 8.31e702 ps = 0.00018

Voucher, Bs = 3.63e702 ps = 0.03411

Nordeste, Be = 432702 pe = 0.00885

Sul e

Diverséo.

Intercepto, l, = —6163.3 12326.56 Bo = 7.20e*00 Do < 2716
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Ticket P =—177e7%* py = 2.9e712
Médio, B, = —3.65¢ 72 p, = 0.01355
Cartdo de B3 = —1.43¢7%1 ps = 0.00276
Crédito, , = 9.67¢702 ps = 0.00096
Voucher, Bs = 4.99¢702 ps = 0.05226
Nordeste, Be = 4.35e7%2 pe = 0.00843
Sul, B, = 1.52¢7°2 p; = 0.47761
Diversdo e
Sudeste

Fonte: Autoria Propria.

iv. As eventuais covariaveis significativas no passo iii séo

incluidas no modelo juntamente aquelas do passo ii. Neste processo

retorna-se com as covariaveis excluidas no passo i para confirmar que

elas nao sao estatisticamente significativas.

Tabela 18: Selecao de varidveis com modelo multivariado o passo 4.

Passos | Modelo Log - | 2logL | Estimativa Valor p
Verossimilhan
ca

Intercepto, l, = —6163.5 12320.4 Bo = 7.21e*00 Do < 2e716
Ticket Médio, 0 B = —1.78¢7% py = 2.2e712
Cartao de Bo = —3.64¢72 p, = 01384
Crédito, B3 = —1.43e¢7%1 ps = 0.00290
Voucher, By = 8.31e702 ps = 0.00018
Nordeste, Sul Bs = 3.63e702 ps = 0.03411
e Divers3o. Be = 4.32e7%? ps = 0.00885
Intercepto, l, =-6160.2 12315.2 Bo = 7.20e100 Po < 2e716
Ticket Médio, 6 B = —2.09¢7% py = 1.2e71*

Passo 4 | Cartdo de B, = —3.71e7%2 p, = 0.0123
Crédito, B3 = —1.43e7% p3 = 0.0028
Voucher, Bs = 6.86e7°2 ps = 0.0027
Nordeste, Bs = 3.42e7°2 ps = 0.0469
Sul, Diversao . = 4.37¢702 pe = 0.0082
e Preco B, = 1.05¢7%3 p; = 0.0126
Médio Frete
Intercepto, l; = —6157.6 12326.0 Bo = 7.21e*%0 Do < 2e716
Ticket Médio, 3 By = —1.63e7% Py = 4.8e7 1
Cartéo de By = —6.92¢702 p, = 7.6e7%




Passos | Modelo Log - | -2logL | Estimativa Valor p

Verossimilhan

ca
Crédito, By = —1.44e™01 ps = 0.00255
Voucher, By = 7.88¢702 ps = 0.00037
Nordeste, Sul, Bs = 3.41e72 ps = 0.04592
Diversao e B¢ = 4.33e7%2 Pe = 0.00842
Parcelado. B, =4.87¢7% p; = 0.00056
Intercepto, l,= —6161.4 | 12324.0 Bo = 7.22e+00 Do < 2e716
Ticket Médio, 6 B = —1.78¢7% P =2.1e712
Cartao de B, = —3.99¢7%2 p, = 0.00868
Crédito, Bs = —1.46¢~°1 p; = 0.00233
Voucher, B, = 8.28¢~2 pa = 0.00018
Nordeste, Sul,

o Bs = 3.57¢7%2 ps = 0.03712

Diverséao e 02 0.00904
= 4.30e” =0.
Cartéo de s 30e Pe
- _ -02 =
Débito. B, = —5.34e p; = 0.30232
Intercepto, lg = —6152.7 12322.7 Bo = 7.21e*00 Do < 2e716
Ticket Medio, 4 By = —1.79¢7% p = 1.5e712
Cartéo de B, = —3.51e702 p, = 0.01774
Crédito, B; = —1.40e7°1 p; = 0.00353
Voucher, By = 8.31e702 ps = 0.00018
Nordeste, Sul,

. Bs = 3.59¢72 ps = 0.03588
Diverséao e o2 0.00386
Eletrénico. Bs = 484e Po ="

B, = 2.82e7°2 p; = 0.08582
Intercepto, l, =—6126.8 12253.5 Bo = 7.21e*00 Do < 2e716
Ticket Médio, 3 By = —1.78e70* p; = 1.9¢712
Cartao de B, = —3.68e702 p, = 0.01267
Crédito, s = —1.45¢7°1 p; = 0.00255
Voucher, By = 8.10e702 ps = 0.00025
Nordeste, Sul,

) Bs = 3.60e 702 ps = 0.03556
Diverséao e —oz 0.00114
Outros. s = 5.88 Po ="

B, = 2.66¢°2 p; = 0.03747

Fonte: Autoria Prépria.

V.
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Ajusta-se um modelo incluindo as covariaveis significativas no
passo 4. Neste passo é testado se alguma delas pode ser retirada
do modelo.



Tabela 19: Selecdo de varidveis com modelo multivariado o passo 5.

Passos | Modelo Log - | -2logL | Estimativa Valor p
Verossimilhan
ca
Intercepto, l, = —6152.7 Bo = 7.19e*00 Do < 2e716
Ticket Médio, By = —2.22¢7% py = 4.8e715
Cartdo  de B, = —6.89¢7°2 p, = 8.1e7%
Crédito, Bz = —1.46¢701 ps = 0.00223
Voucher, B, = 6.35e702 ps = 0.00538
Passo & Nordeste, Bs = 3.18¢7°2 ps = 0.06310
Sul, Bs = 5.84e7%3 pe = 0.00122
Diversao, B, = 9.73e~02 p, = 0.01965
Prego Medio By = 4.68¢~02 pg = 0.00091
Frete, Bo = 2.49¢ 02 po = 0.05133
Parcelado e
Outros.

Fonte: Autoria Prépria.

Vi.
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Utilizando as covariaveis que restaram ao passo v ajusta-se o

modelo final

para os efeitos principais.

Para completar a

modelagem deve-se verificar a probabilidade de inclusdo de termos

de interagdo. Deve se testar se cada uma das interagbes duas a

duas possiveis entre as covariaveis incluidas no modelo. O modelo

fica determinado pelos efeitos principais identificados no passo v e

os termos de interagao significativos neste passo.

Tabela 20: Sele¢éo de covariaveis com a incluséo da intera¢cdo no passo 6.

Passos | Modelo Log - | -2log L Estimativa Valor p
Verossimilhanga
Intercepto,  Ticket l; = —6126.8 Bo = 7.24e*00 Do < 2e716
Médio, Cartdo de By = —5.25¢7% p; =3.1e7%°
Crédito,  Voucher, Bo = —9.19¢ 702 p, = 0.0242
Nordeste, Sul, 3 = —2.13e791 ps = 0.1585
Diverséo, Prego , = 2.61e701 ps = 0.0022
Passo 6 I\P/I::lérdci:Iado Outl::Zte’ o 3.136_22 e
: : Bs = —3.20e pe = 0.5395
Ticket Médio * B, = —5.26e7%* p; = 0.7389
Cartdo de Crédito, Bs = 6.96¢ 02 pg = 0.0263
Ticket Médio * Bo = —1.68¢ 02 Do = 0.6317
Voucher, Ticket 0 = 9.57¢705 p1o = 0.3958
Médio * Nordeste, 1, = 2.83e"%3 p11 = 0.0338
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Passos | Modelo Log -2log L Estimativa Valor p
Verossimilhanga
Ticket Médio * Sul, P12 = 9.00e7°5 P12 = 0.2609
Ticket Médio * P13 = —4.80e705 P13 = 0.6440
Diverséo, Ticket Bia = 1.64e7%4 P14 = 0.0973
Médio * Prego Médio Bis = 4.50e706 p1s = 0.0015
do Frete, Ticket Prg = 235705 P1e = 0.8084
Médio * Parcelado, Bi; = 2.35e705 p17 = 0.8084
Ticket Médio * Big = 4.54e705 p1g = 0.5147
Outros, Cartdao de B1o = 0.00e+00 p1o = Nan
Crédito * Voucher, Bro = —1.45¢~01 D20 = 0.1032
Cartdo de Crédito * By = —1.05¢701 P21 = 0.0415
21 — . )
Nordeste, Cartéo de By = 9.03¢02 P22 = 0.0952
Crédito Voucher, Bys = —5.51e~%* P23 = 0.7503
Cartdo de Crédito By = 00e*+00 P2a = Nan
Nordeste, Cartao de Bys = 493602 Pys = 0.1982
Crédito * Sul, Cartao
ro- = Boe = —2.13¢~1 P26 = 02476
de Crédito *
Ba7 = —1.96e701 pz7 = 0.3752
Diverséo, Cartédo de
Bos = 3.13e7°2 p2s = 0.8478
Crédito *  Preco 8 8.640-03 Pas = 0.3190
= —8.64¢e 29 = 0.
Médio do Frete, 2
) . Bso = 0.00e*°° P30 = Nan
Cartdo de Crédito *
; Bsy = 1.13e701 p31 = 0.3536
Parcelado, Cartéao
i B3z = 0.00e**° Ps; = Nan
de Crédito * Outros, o 0.4063
= —6.37e" P33z =U.
Voucher * Nordeste, B3 ¢ 01972
=—1.41¢7% P34 = 0.
Voucher *  Sul, Baa ¢ 34 0.8863
- _ -03 p3s = 0.
Voucher * Diversao, Bss = —9.22¢ % 0.6585
- — -02 P36 = 0.
Voucher * Preco Bz 245¢ %
Médioc do Frete, Bar = 9.98e™ pa7 = 00790
Voucher . Bag = 2.05¢03 P3g = 0.2692
_ -02 = 0.4313
Parcelado, Voucher B9 = 3.3% P3s
* Outros, Nordeste * Bao = 4737 Pao = 0-2055
Sul, Nordeste * Par =1.35¢7% Pay = 04611
_ - = 0.0757
Divers&o, Nordeste * Biz = —7.84e™ Paz
Preco Meédio do Bas = 0.00e*%° Pas = Nan
Frete, Nordeste * Bas = —1.19¢70° Pasa = 0.9992
=3.16 —-04 Das = 0.7812
Parcelado, Nordeste Bas = 3.16e
ﬁ4—6 — —2.676_02 Pae = 0.3867

* Outros, Sul *

Diversédo, Sul *
Diversédo, Sul *
Preco Médio do
Frete, Sul *
Parcelado, Sul *
Outros, Diversdo *
Preco Médio do
Frete, Diversdo *

Parcelado, Diversao
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Passos

Modelo

Log

Verossimilhanga

-2log L

Estimativa

Valor p

*

Outros, Prego
Médio do Frete *
Parcelado, Preco
Médio do Frete *
Outros, Parcelado *
Outros.

Fonte: Autoria Propria.

4.4.2 Adequacgéo do Modelo

Para identificar qual € o mais adequado aos dados do estudo também foi

utilizado é o critério de Akaike. Como mencionado anteriormente, o melhor

modelo é aquele que tiver o menor valor de AIC.

AIC =2[p - 1(6y)),

tal que 1(,,) é o Log - verossimilhanca do modelo.

Tabela 21: Critério de Akaike dos todos os Modelos Ajustados.

Modelos AIC

Modelo 1 12408.02
Modelo 2 12369.22
Modelo 3 12409.83
Modelo 4 12409.25
Modelo 5 12405.77
Modelo 6 12409.84
Modelo 7 12406.16
Modelo 8 12404.35
Modelo 9 12406.35
Modelo 10 12407.57
Modelo 11 12401.46

(101)



Modelos AIC

Modelo 12 12404.09
Modelo 13 12408.49
Modelo 14 12409.30
Modelo 15 12344.56
Modelo 16 12388.70
Modelo 17 55978.68
Modelo 18 12351.04
Modelo 19 12343.06
Modelo 20 12353.50
Modelo 21 12346.30
Modelo 22 12349.65
Modelo 23 12343.06
Modelo 24 12344.56
Modelo 25 12338.40
Modelo 26 12333.26
Modelo 27 12344.03
Modelo 28 12342.06
Modelo 29 12340.74
Modelo 30 12327.46
Modelo 31 12347.53

Fonte: Autoria Prépria.
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De acordo com o critério AIC (Critério de Informacéo de Akaike) o modelo

regressao que se mostra como o melhor modelo é o 30, com as variaveis ticket

médio, cartdo de crédito, voucher, nordeste, sul, diversdo, preco médio do frete,

parcelado e outros, que sdo produtos de outras categorias.
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Tabela 22: Coeficientes estimados, erro padrdo, valor da estatistica e valor p para o

Modelo Final Ajustado.

Modelo Parametros Erro - Padréo | Z P - valor
Intercepto Bo = 7.19ee*% | 1.87e-02 384.47 | p,<2e7l®
Ticket Médio By = —2.22e7% | 2.83e-05 -7.83 p, = 4.8e715
Cartdo de Crédito B, = —6.89¢7°% | 1.75e-02 -3.94 p, =8.1e7%
Voucher B3 = —1.46e7 1 | 4.77e-02 -3.06 p; = 0.00223
Nordeste B, = 6.35¢7%2 2.28e-02 2.78 ps = 0.00538
Sul Bs = 31892 | 1.71e-02 1.86 | ps = 0.06310
Diverséo B¢ = 5.84e7%2 1.81e-02 3.23 ps = 0.00122
Preco Médio do Frete | B, = 9.73e™%* 4.17e-04 2.33 ps = 0.01965
Parcelado Bg = 4.68¢72 1.41e-02 3.32 ps = 0.00091
Outros Bs = 2.49¢92 | 1.28e-02 1.95 | ps = 0.05133

Fonte: Autoria Propria.

Para confirmar se o modelo regressdo é adequado aos dados, a

distribuicdo dos residuos na escala logaritmica (9;) deve estar proxima de

distribuicdo padr&o. Assim, como os residuos sao censurados, o estimador de

Kaplan — Meier deve ser utilizada para estimar a fungdo acumulada dos residuos.
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Logo, aplica-se a transformag&o exponencial nos residuos ¥;, isto é, é; =

exp {7;} que produz residuos do tipo normal — padrao.

Figura 24: Residuos é; estimada pelo método de Kaplan — Meier e pelo modelo Log-
Normal padréo (grafico a esquerda) e as curvas de sobrevivéncia estimada (gréafico a

direita).

10
1.0

0.8
0.8

06

Sobrevivéncia estimada
04

S{el*). Log-normal padréo
06

04

02

0.2 0.4 06 08 1.0 0.0 0.5 1.0 15 20 25

S(ei”): Kaplan-Meier Residuos (ei™)

Fonte: Autoria Prépria.

Do mesmo modo, os Residuos de Cox — Snell devem seguir uma
distribuicdo exponencial padrdo para que o modelo de regressdo Log — Normal

possa ser considerado adequado.
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Figura 25: Residuos de Cox-Snell estimadas pelos métodos de Kaplan — Meier e pelo

modelo exponencial padréo (grafico a esquerda) e as curvas de sobrevivéncia

estimadas (grafico a direita).
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1
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S(ei): Kaplan-Meier Residuos de Cox-Snell

Fonte: Autoria Propria.

4.4.3 Interpretacéo dos Coeficientes

Na tabela 22 sdo apresentados os coeficientes do modelo que mais
representa os dados, ou seja, as variaveis ticket médio, cartdo de crédito,
voucher, nordeste, sul, diversédo, preco médio do frete, parcelado e produtos de
outras categorias. Assim, de acordo com o modelo final, para o coeficiente do
ticket médio, quando positivo, indica que aqueles consumidores que tém um
poder de compra maior tem uma tendéncia de ficar mais tempo na base de
dados, ou seja, de ndo apresentar o churn, para o coeficiente negativo do cartéo
de crédito, segundo o modelo, indica que para aqueles consumidores que fazem
compras com o cartdo de crédito ficam menos tempo na base de dados, isto é,
até nao ocorrer o churn e para o coeficiente negativo da variavel do tipo de
pagamento com voucher mostra que consumidores que fizeram compras com

voucher representa que 0s consumidores ficam menos tempo até ndo apresentar
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o churn. Na Tabela 23, é apresentada o tempo médio de cada regido, em que se
observa que nas regides norte e nordeste, os tempos médios na base sdo

levemente menores que nas demais regioes.

Tabela 23: Média do Tempo Médio para cada regido do Brasil.

Regido Média do Tempo
Sul 142, 17 Dias
Sudeste 142, 35 Dias
Norte 129, 67 Dias
Nordeste 130, 53 Dias
Centro - Oeste 144, 17 Dias

Fonte: Autoria Propria.

Na Tabela 24 sédo apresentados os tickets médios por regides. Observa-
se que nas regides Norte e Nordeste os tickets médios sdo maiores do que

aguelas regifes onde estdo os grandes centros, como a regido sudeste.

Tabela 24: Média do ticket médio para cada regido do Brasil.

Regido Média do Ticket Médio
Sul R$ 159,55
Sudeste R$ 148,51
Norte R$ 222,84
Nordeste R$ 197,99
Centro - Oeste R$ 176,34

Fonte: Autoria Propria.

O coeficiente positivo da categoria diversao indica que consumidores que
compram produtos da categoria diversdo ficam mais tempo na base até néo
apresentar o churn. Para o coeficiente positivo do preco médio do frete, indica
gue para aqueles consumidores que fazem compras com o frete muito caro ficam
mais tempo na base de dados, ou, 0 ndo churn e para o coeficiente positivo da
variavel parcelado indica que os consumidores que parcelam suas compras
demonstram que os clientes ficam mais tempo nao apresentar o churn e, por fim,
o coeficiente dos produtos de outras categorias também ficam mais tempo até

nao ocorrer o churn.
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4.5 Discussao dos resultados

A partir da fundamentacao tedrica apresentada e modelada através dos
dados, foi possivel estudar o tempo em que os clientes ndo cheguem ao churn,
de clientes que compraram no marketplace da Olist entre os anos de 2016 a
2018. Por meio das técnicas mencionadas anteriormente foi possivel observar
que consumidores que possuem um ticket médio alto, tem menos chance de ndo
apresentar o churn e ficam mais tempo na base de dados da empresa, além
disso, os clientes que fazem compras de produtos com cartdo de crédito tendem
a ficar mais tempo com a empresa, isto €, de ndo ocorrer o churn e aqueles que
utilizam voucher como forma de pagamento nas compras, também ficam mais
tempo de nédo apresentar o churn com a companhia. Ademais, de acordo com o
coeficiente do modelo final, clientes que sdo da regido nordeste ficam mais
tempo sem apresentar o churn, e os consumidores que séao da regido sul também
permanecem mais tempo sem apresentar o churn, uma justificativa para isso
seria o ticket médio da regido nordeste é de R$ 197, 51 e da regido sul é de R$
159, 55. Essa diferenca entre as duas regides seria a distribuicdo do ticket médio
nas duas regifes. Nas regides onde existe os grandes centros como Sao Paulo
e Minas Gerais tem uma maior variabilidade no ticket médio do que nas regides
do Norte e Nordeste do Brasil, onde os valores do ticket médio esta muito mais

agrupado.

Figura 26: Histograma do Ticket Médio da Regido Nordeste.

1000 1500 2000

Ticket_Medio

Fonte: Autoria Propria.
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Os valores do ticket médio para a regido Nordeste estdo concentrados
entre R$ 50,00 e $200,00.

Figura 27: Histograma do Ticket Médio da Regido Sul.

Ticket Médio

00 1000 1500 “2000

Ticket_Medio
Fonte: Autoria Propria.

Por outro lado,os valores do ticket médio para a regido Sul concentra-se
entre R$ 30,00 e R$ 200,00. Aqueles consumidores que compram produtos da
categoria diversao ficam mais tempo no conjunto de dados da empresa e de ndo
apresentar o churn. Ademais, os clientes que fazem compras de produtos que
tem o preco médio do frete com um valor alto tendem a ficar mais tempo com a
empresa, ou melhor, ndo acontecer o churn, ja os clientes que parcelam suas
compras ficam mais tempo na base de dados da empresa, em outros termos, de
nao acontecer o churn. E por fim, consumidores que compraram produtos de
outros tipos de categoria como papelaria, beleza e saude ficam mais tempo com

a empresa, ou, de nao ocorrer o churn.

Sobre a definicdo do que € censura na pesquisa, isto é, aqueles
consumidores que fizeram apenas uma compra no periodo que esta na base de
dados, foi feita somente por questdes didaticas. Para uma perspectiva do
negocio a melhor forma seria truncar o tempo em um certo periodo aqueles
consumidores gque estdo acima deste periodo seria censura e 0s que estédo
abaixo seriam definidos como falha. Para um estudo futuro este critério poderia

ser utilizado sobre a otica do negocio.
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4.5.1 Consideracdes Finais

E importante citar que a cultura direcionada para o customer sucess
(sucesso do cliente) pode levar grandes beneficios para as empresas. A visdo
focada ao consumidor prop8e as empresas a se conscientizarem no combate ao
churn, no qual as leva a ter um grande conhecimento dos perfis dos seus
consumidores. Com a crescente competitividade das empresas, a retencao de
clientes se torna prioridade nas companhias, pois o investimento na angariacao
de novos consumidores, onde 0 sucesso nao é garantindo, torna muito mais cara

do que manter os clientes cativos.

Por meio do modelo de previsao de quando os consumidores estardo mais
propensos ao churn, as companhias poderdo usufruir do modelo para retirar
insights e reduzir a taxa de cancelamento e propor planos de acbes. Pode
possibilitar o entendimento do comportamento do cliente que abandona a
empresa, pode possibilitar o conhecimento do seu cliente usando a escuta ativa,
investindo na comunicacdo com 0s seus consumidores, ou seja, usar o feedback
como uma oportunidade de melhoria. Uma forma de valorizacao do cliente que
€ ja utilizada atualmente é o clube de beneficios, que sao programas que as
empresas utilizam para engajar funcionarios e clientes através de promocdes e
descontos em estabelecimentos. Outro plano de acdo que as empresas devem
tomar como estratégia € o onboarding direcionado para o cliente, que é
basicamente apresentar para o consumidor tudo o que o produto comprado pode
oferecer, como funciona e como chegar ao seu objetivo final. Outra forma que
as companhias ja utilizam para reter seus clientes sdo os cupons de descontos
que sao oferecidos por meio eletrbnico com divulgacdo de promocbes de
produtos ou servi¢cos que sdo de interesse de cada cliente de acordo com o seu
perfil. O investimento nas notificacdes dos aplicativos de compras mostrando os
beneficios e valores dos seus produtos e servi¢cos e deixar os consumidores a

vontade ao comprar os produtos das companhias.

Dessa forma, sera possivel que as companhias consigam reter e evitar
uma pré — fuga de seus consumidores utilizando o modelo proposto em conjunto
com as estratégias mencionadas acima. O modelo de regressdo em analise de

sobrevivéncia, permitiram identificar as principais caracteristicas que podem
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fazer com que o tempo de churn pode aumentar ou diminuir. Esta informagé&o
pode ser extremamente importante para que a area de marketing possa trabalhar

diretamente na retencao destes clientes.
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Glossario

Churn - Casos em que um cliente para de comprar ou utilizar um produto ou servi¢o
de uma empresa.

Customer Churn - Rotatividade de Clientes.

Gross Merchandise Volume (GMV) - Refere-se ao valor total de mercadorias
vendidas em um e-commerce durante um periodo.

Marketplace - E um espaco de compra e venda de produtos.
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