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RESUMO

Com o objetivo de maximizar o retorno sobre o capital investido nas
empresas, as estratégias de marketing devem estar pautadas na busca e
manutencdo dos melhores clientes. Considerando que clientes sé&o ativos, e que
nem todos seréo igualmente rentaveis, este trabalho teve por objetivo elaborar uma
sistematica de analise, com base no Customer Lifetime Value, para direcionar os
recursos de marketing aos perfis de clientes mais rentaveis de uma empresa que
opera em uma configuragdo contratual continua. Nesta pesquisa, analisou-se uma
empresa do mercado brasileiro de energia. A abordagem utilizada para desenvolver
o modelo do Customer Lifetime Value foi a abordagem econométrica, em um modelo
classificado como de relacionamento, com modelagem das componentes de
expansdo de margens, por meio de modelos de regressao linear via método dos
minimos quadrados ordinarios, e retencdo de clientes, pelo modelo de riscos
proporcionais de Cox. O modelo teve como base os modelos de Venkatesan e
Kumar (2004), Malthouse e Blattberg (2005), Gupta et al. (2006) e Donkers, Verhoef
e Jong (2007). O software RStudio foi utilizado para o desenvolvimento dos modelos
e o tratamento estatistico dos dados. Para desenvolver a sistematica de analise de
alocacdo de investimentos, o custo de aquisicdo de clientes foi considerado, e
utilizou-se a métrica Prospect Lifetime Value. Os resultados demonstraram que
existe uma diferenga significativa entre a rentabilidade projetada dos diferentes
segmentos em que a empresa analisada atua, permitindo direcionar os recursos de
marketing buscando uma maior rentabilidade. Neste trabalho, € apresentado um
framework de implementagcdo buscando uma alocagao efetiva dos investimentos,
reforcando a importancia de uma visdo de portfolio entre os diferentes perfis de
clientes, equilibrando o risco e o retorno dos diferentes segmentos. Esta pesquisa
reforca que a analise e selegcdo dos diferentes perfis e segmentos de clientes em
que uma empresa atua impacta diretamente o Customer Lifetime Value, o valor total
da base de clientes, o retorno sobre os recursos de marketing investidos e,

consequentemente, o valor de toda a empresa.

Palavras-chave: Customer Lifetime Value. Prospect Lifetime Value. Segmentagao
de Clientes. Modelo de Riscos Proporcionais de Cox. Regressao Linear. Selegao de

Clientes.



ABSTRACT

In order to maximize the return on invested capital, companies must guide
their marketing strategies by targeting and maintaining the best customers.
Considering that customers are assets, and may have different profitability, the
present study aimed to develop an analysis system to drive marketing resource
allocation, based on Customer Lifetime Value, targeting the most profitable customer
profiles and segments for a company that operates in a contractual configuration with
continuous transactions. In this research, a company in the Brazilian energy sector
was analyzed. The model used an econometric approach, in a model classified as a
relationship model. For this model, there are two components, the first one is related
to margin expansion, modeled by a linear regression model through the least
squares method and the second one is related to customer retention, modeled by
Cox proportional hazard model. The model was based in Venkatesan and Kumar
(2004), Malthouse and Blattberg (2005), Gupta et al. (2006) and Donkers, Verhoef
and Jong (2007). RStudio software was used for modeling and data statistical
treatment. To develop the analysis system to drive marketing resource allocation the
customer acquisition cost was considered, and the Prospect Lifetime Value metric
was used. The results showed that there is a significant difference between the
projected segments profitability of the company, allowing marketing resources to be
directed towards a greater return. This works presents an implementation framework
to drive a more efficient marketing resources allocation, supporting the importance of
a different customer profiles portfolio, managing risk and return among the company
segments. This research reinforces that analyzing and targeting different customer
profiles and segments directly impacts Customer Lifetime Value, and consequently,
Customer Equity, return on marketing investment and the value of the company.

Keywords: Customer Lifetime Value. Customer Segmentation. Cox Proportional
Hazard Model. Linear Regression. Customer Selection.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 - Market Share Total do Mercado de GLP...............ccoviiiiiiiiiiiiiciieeeeeeeeees 15
Figura 2 - Retorno sobre os Investimentos em Marketing..................uuviiiiiiiiiiiiiinnnn. 20
Figura 3 - Ciclo de Vida Tipico de um Cliente ...............ouuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiieeiiieeee 24
Figura 4 — Classificando Bases de Clientes ...........ccccoooviiiiiiiiiii e, 27
Figura 5 - Taxa de Retencéo de Clientes por Periodo Contratual............................. 36
Figura 6 — Dados com Censura do Tipo l.........uuuuieiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiiiieeeeeeieeees 49

Figura 7 — Curvas de Sobrevivéncia Obtidas pelo Estimador de Kaplan-Meier para

Diferentes GrUPOS .....uuiiiiie et e e e e e e e e e 50
Figura 8 - Estimador de Kaplan-Meier da Variavel Tempo até Encerramento do
Contrato pela Variavel SEgmMento.........coooo oo 57
Figura 9 — Margem Observada x Prevista pelo Modelo Linear sem Segmento ........ 61
Figura 10 - Margem Observada x Prevista pelo Modelo Linear Sem Interacgéo........ 62

Figura 11- Margem Observada x Prevista pelo Modelo Linear com Tendéncia sem
0] (Y = Vo= Lo SRR 63
Figura 12 - Margem Observada x Prevista pelo Modelo Linear Linear (com Interacdo)

Figura 13 - Curvas ROC para a Acuracia Percentual..............cccccoovviiiiiiiiiiiieeeeeeeees 65

Figura 14 — Framework Aplicado para Captura de Clientes com Base no CLV ........ 67



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 - Sobrevivéncia ao Longo do Tempo pelo Estimador de Kaplan-Meier......56

Tabela 2 - Modelo de Riscos Proporcionais de Cox Inicial ...........cccccooveiiiiiiiiiinnn.n. 58
Tabela 3 - Modelo de Riscos Proporcionais de Cox Final............cccooooiiiiiiiiiiinnnn. 58
Tabela 4 - Ho(t) do Modelo de Riscos Proporcionais de Cox Final........................... 59

Tabela 5 — Sobrevivéncia Estimada pelo Modelo de Riscos Proporcionais de Cox

para os Segmentos em Diferentes Cortes de Margem .............cccccviiiiiiiiiiiiiiiiiinnnnnne 59
Tabela 6 — Coeficientes do Modelo Linear sem Segmento ..., 61
Tabela 7 - Coeficientes do Modelo Linear sem Interacao ............cccoeeeevvvieeeiiinneee, 62
Tabela 8 - Coeficientes do Modelo Linear com Tendéncia sem Interacéo................ 63
Tabela 9 - Coeficientes do Modelo Linear (com Interag&o)..........cccccevvvviiiiiiiiiiinnnnnn. 64
Tabela 10 - RMSPE e Acuracia Percentual (ACC) dos Modelos de Expansdo de
Margem em Cada Ponto de Corte..........oooeiiieiiiiii e 66

Tabela 11 - CLV, PLV e CLV/CAC Projetados para os Diferentes Segmentos......... 68



AFT
B2B
B2C
CAC
CE
CLV
CMO
CRM
CVM
DCE
GLP
HP
LTV
MQO
MCRL
NBD
PCV
PLV
RBV
RFM
RMSPE
ROC
SCE
SINDIGAS

SOW
VPL
WACC

LISTA DE SIGLAS

Accelerated Failure Time
Business to Business
Business to Consumer
Custo de Aquisicado do Cliente
Customer Equity

Customer Lifetime Value

Chief Marketing Officer

Customer Relationship Management
Customer Value Management
Dynamic Customer Equity
Gas Liquefeito de Petréleo
Proportional Hazard
Lifetime Value

Minimos Quadrados Ordinarios
Modelo Classico de Regressao Linear
Negative Binomial Distribution

Past Customer Value

Prospect Lifetime Value

Resource Based View

Recéncia Frequéncia e Valor Monetario
Root Mean Squared Percentual Error
Receiver Operator Characteristics
Static Customer Equity

Sindicato Nacional das Empresas Distribuidoras de Gas Liquefeito de
Petréleo

Share of Wallet
Valor Presente Liquido

Weighted Average Capital Cost



SUMARIO

L INTRODUGCAO ..o e et 12
2 FUNDAMENTACAO TEORICA ...t 22
2.1 Métricas Tradicionais de Valor ¢ Fidelidade de Clientes .............cceeeevvnnnnnn. 27
211 Modelos RFEM ... 28
2.1.2 Past CuStomer ValUe..................coooiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 29
2.1.3 SRAre-Of-Wallet .............coo e 29
2.1.4 Métricas Tradicionais x Customer Lifetime Value................cccccooeeeeeeeiinccannnnn... 29
2.2 0 Customer Lifetime Vallle..........c....cooevvvieiiiiiiiiiiieiiiie e 30
2.3 Modelos Bésicos e Estruturais do Customer Lifetime Value........................ 32
2.3.1.Jain € SiNgh (2002) ....ccceeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 32
2.3.2Berger @ Nasr (1998)......cooo i 33
2.3.3 GUPta €t @l. (2006) .....uuuieeee e ————— 33
2.3.4 Gupta e Lehmann (2003) .....ccoooriiiiiiiee e 33
2.4 Modelos Agregados de Customer Lifetime Value ...........cccccceeevvvuiiieiiiinannanan. 34
2.5 Modelos ProbabiliStICOS wuuuuiiiiiiiiieeiiiiiiee ettt e et e e e e e e eeees 35
2.5.1 Pareto/Negative Binomial DiStribUtion ...............ccccccoieeeeeiiiiiiieee e 35
2.5.2 Shifted Beta Geometric (FADER; HARDIE, 2007) ......cccooiiiiiiiiiiiieee e 36
2.6 Modelos ECONOMELIICOS tuuuniiiinieiiiieeiiiiee it e et e et e et e e e e e e ea e e eae e e eaneeeannes 37
2.6.1 Rust, Lemon e Zeithaml (2004) ........ooooiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeee 38
2.6.2 Venkatesan € Kumar (2004)........cooooiiiiiiiiiiieeeeeeeeeee 39
2.6.3 Malthouse e Blattberg (2005) ..........ooii i 39
2.6.4 Donkers, Verhoef € Jong (2007) .....uoeeeeeeeeeeeeeee e 40
2.7 Modelos de PersiStENCIa. ... iiiiiiieeiiiiiie et e et e et e e et e e e e e e 41
3METODOLOGIA ...ttt e e e e e ettt e e e e e e e e e e nabeaeeeaaeas 43
3.1 Desenho da PeSquiSa ...oeiiieiiiiiieiiii e 43
3.2 Dados UtIHZAAOS .oovuniiiiiieiiiee e e et e e e e et e e e e e aaeeeaaas 44
3.2.1 DeSCriGaA0 da EMPreSa .......ooi i 44
KA = 7= 1T R o (= I = o o 1SS 46
3.3 Estruturacao do Modelo ....coouuiiiniiiii e 47
3.3.1 Probabilidade de o Cliente Estar AtivO .......ccoooeeeeeiiiiiee, 48
3.3.2 Modelo de RegressSa0 de LUCIOS........coooeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 52

3.3.3 Calculo do Customer Lifetime Value ... 54



4 RESULTADOS E DISCUSSAO ..o 56

4.1 Estimador de Kaplan-MeIeT ......ccuuviiiiiiiiiiiiiiiieii e 56
4.2 Modelo de Riscos Proporcionais de COoX .ooevririiiieriiiiiiieeeiiiiiieeeeiiiieeeeiiie e 58
4.3 Modelo de Expansao de Margens .....oeeeiiiiuiieeiiiiiiieeeiiiiieeeeeiie e et eeevi e e 60
4.4 Calculo e Analise do Customer Lifetime Value, Prospect Lifetime Value e
Customer Lifetime Value/Custo de Aquisicdo de Clientes ......ccceeevveeriieneernnnnnnnn. 67
5 CONCLUSAD ..ottt 70
5.1 Considerag0es FINAIS ...cccovuiiiiiiiiiiiieiiie e e et e e e e eaes 70
5.2 Limita¢gdes da Pesquisa e Sugestdes para Trabalhos Futuros..................... 74

REF E R ENCTIAS . oo e, 77



12

1 INTRODUGAO

O marketing tem evoluido para uma posigdo cada vez mais relevante nas
organizagdes empresariais (THE CMO SURVEY, 2021). Neste processo, € preciso
que as acgdes de marketing e suas métricas estejam relacionadas com a
performance financeira dos negécios (BOLTON, 2004). Segundo o Chief Marketing
Officer - CMO* COUNCIL (2021), o Customer Lifetime Value (CLV?), também
conhecido como Lifetime Value (LTV3), pode ser uma alternativa para mensurar o
retorno financeiro dos esforcos de marketing. Se customizada e adaptada ao
negocio, esta pode ser uma métrica muito eficiente para prever a rentabilidade e
direcionar o relacionamento da empresa com os seus clientes.

Nos ultimos anos, diversas organizagdes tém realizado uma grande mudanca
em sua estratégia de marketing, passando de “centrada no produto” para “centrada
no cliente”. Essa alteragao permite que as empresas entreguem um maior valor aos
seus clientes, além de possibilitar a construgdo de relagbes comerciais de longo
prazo. O foco no cliente tem se mostrado uma decis&o estratégica vencedora, com
diversos exemplos de empresas que cresceram de forma exponencial, entregando e
capturando maior valor que seus concorrentes (RUST; MOORMAN; BHALLA, 2010).

Por meio do marketing de relacionamento, as empresas podem criar, manter
e ampliar relagées de valor com os clientes e outros stakeholders (KOTLER et al.,
2005). Com base no marketing de relacionamento, a Customer Value Management
(CVM¢4), ou a gestado do valor dos clientes, surge como uma agenda de pesquisa que
envolve a otimizacdo do valor da base de clientes da empresa. Em um ambiente
onde as empresas dispdem de uma grande quantidade de dados, a CVM foca na
analise dos dados individuais dos atuais e futuros clientes, para desenvolver
estratégias de marketing que permitam o gerenciamento do comportamento dos
clientes de forma que o valor total dos clientes atuais e futuros da empresa seja
maximizado (VERHOEF; DOORN; DOROTIC, 2007).

Verhoef e Lemon (2013) acreditam que, quando as empresas adotarem uma
abordagem centrada no cliente para a CVM e estiverem dispostas a investir em

' Chief Marketing Officer, podendo ser traduzido como Diretor de Marketing. O CMO Council refere-se
a uma instituicdo que conecta os principais profissionais que ocupam posi¢des de lideranca na area
de marketing em grandes empresas no mundo todo.

2 Customer Lifetime Value, podendo ser traduzido como Valor Vitalicio do Cliente.

3 Lifetime Value, termo também utilizado para representar o Valor Vitalicio do Cliente.

4 Customer Value Management, podendo ser traduzido como Gerenciamento do Valor dos Clientes.
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inteligéncia, com dados e métricas especificas, como o CLV, elas poderao atingir
uma forte vantagem competitiva; resultando, por conseguinte, em uma performance
de mercado superior aos seus concorrentes e garantindo o crescimento do negocio.

De acordo com Blattberg e Deighton (1996), o crescimento de um negdcio
pode ser configurado pela capacidade da aquisicdo e retengdo dos clientes, de
forma que ocorra um crescimento do valor total da base de clientes da empresa.
Considerando que os recursos que os gestores das organizagbes dispdem para
investimento sdo limitados, os autores apontam que os investimentos em marketing,
destinados para aquisicdo e retencdo dos clientes, devem ser pautados com o
objetivo de maximizar o valor econdbmico da sua base de clientes, também
denominado por Customer Equity (CES).

Estudos demonstraram que nem todos os clientes sdo igualmente rentaveis.
Portanto, pode ser desejavel descontinuar algumas relagdes comerciais, ou ainda,
destinar recursos diferentes para diferentes grupos de clientes (GUPTA et al., 2006;
RUST; LEMON; ZEITHAML, 2004). O CLV é uma métrica que pode ser utilizada
para identificar os clientes mais rentaveis e alocar os recursos financeiros de
maneira adequada (GUPTA et al., 2006; KUMAR; REINARTZ, 2006).

O CLV é geralmente definido como o valor presente de todos os lucros que
serao obtidos pela empresa durante a relacdo comercial com um cliente, ou durante
o tempo de vida (lifetime) deste cliente. O CLV tem uma abordagem similar ao
método de fluxo de caixa descontado, utilizado em finangas, e caracteriza-se por
poder ser calculado em um nivel individual de cliente (ou de segmento) e incorpora a
possibilidade de perda futura do cliente para um concorrente (GUPTA et al., 2006).

O valor de uma empresa € formado, entdo, pelos seus ativos e os ativos
tangiveis por si s6 ndo representam o valor de mercado da firma. Dessa forma, a
mensuragao dos ativos intangiveis € uma atividade critica e necessaria. Gupta e
Lehmann (2003) citam que, além da marca, os clientes também sao ativos
intangiveis importantes que precisam ser avaliados e gerenciados e que o CLV é
uma meétrica que pode ser utilizada para mensurar o valor dos clientes e para avaliar
o valor da empresa quando as métricas financeiras tradicionais nao sao efetivas.

O valor econdmico da base de clientes da empresa (CE) pode ser calculado

por meio do somatorio do CLV dos seus atuais e futuros clientes (VILLANUEVA;

5 Customer Equity, podendo ser traduzido como Valor Econémico da Base de Clientes.
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HANSSENS, 2007). Segundo Gupta, Lehmann e Stuart (2004), o CE pode ser
utilizado como uma boa aproximacao para calcular o valor econdmico de toda a
empresa.

Villanueva e Hanssens (2007) acreditam que a pesquisa em torno do CE e do
CLV é particularmente promissora porque pode auxiliar a pratica da gestdo, com
foco no cliente para uma alocagao de investimentos visando a rentabilidade de longo
prazo e ao entendimento da conexdo entre marketing, suas métricas e a

performance financeira do negocio.
1.1 Definigdao do Problema de Pesquisa

Um dos setores de destaque de investimentos no Brasil e no mundo é o setor
de energia. Conforme publicado no plano decenal de expansdo de energia 2030
(MINISTERIO DE MINAS E ENERGIA; EMPRESA DE PESQUISA ENERGETICA,
2021), o setor demandara investimentos na ordem de R$ 2,7 trilhdes para o periodo
compreendido entre 2020 e 2030, a fim de atender a crescente demanda energética,
tanto para os setores de petroleo, derivados de petréleo, gas natural e geragdo e
transmissao de energia elétrica, quanto para cumprir o objetivo de transi¢gao para
uma matriz energética mais renovavel.

Nesse processo, 0os combustiveis gasosos, como o0 gas natural e o gas
liquefeito de petréleo (GLPS, ou gas LP), por poluirem menos que combustiveis
liquidos e solidos, surgem como “combustiveis de transicdo” para essa economia
mais limpa. No Brasil, leis foram aprovadas e projetos de leis estdo em tramitagao
para possibilitar uma maior abertura de mercado, como no caso da Lei do Gas N°
14.134/2021 que prevé a abertura do mercado de gas natural no Brasil e do projeto
de lei n° 4217/19 que elimina restricbes de uso do GLP; permitindo, assim, uma
maior concorréncia e atraindo mais capital e investimento para o setor (BRASIL,
2019, 2021).

Existem poucas empresas operando no segmento de combustiveis gasosos
brasileiro, em sua maioria sdo grandes players, com elevada participagdo nos seus
mercados. A comercializagdo do gas natural ocorre principalmente de forma
regional, por meio de concessionarias qualificadas para revenderem o gas encanado
(ASSOCIACAO BRASILEIRA DAS EMPRESAS DE GAS CANALIZADO, 2021); ja a

6 Gas Liquefeito de Petréleo.
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comercializagdo do gas LP se apresenta com maior competitividade em todo o
territério nacional (SINDIGAS?, 2021) e, por isso, sera o foco de estudo deste
trabalho.

Atualmente, 6,2 milhdes de toneladas de GLP s&o vendidas nas modalidades
de botijdbes e a granel, em 100% dos municipios brasileiros, gerando 380 mil
empregos associados ao setor. Vinte distribuidoras estdo autorizadas pela agéncia
nacional do petréleo a comercializarem o energético no territorio brasileiro, das
quais, seis concentram aproximadamente 98% de participacdo de mercado, como
pode ser verificado na Figura 1 (SINDIGAS, 2021).

Figura 1 - Market Share Total do Mercado de GLP

6,26%  ©0,79% 6,18%, 404

19,75%

21,19%

20,61%

Amazongas = Copagaz = Fogas Gaslog = Nacional Gas Supergasbras = Liquigas = Ultragaz = Qutros

Fonte: SINDIGAS (2021, p.15)

O mercado de GLP é divido em dois grandes segmentos. O segmento
envasado, que opera por meio de botijdes que sdo vendidos ao consumidor final e 0
segmento granel, pelo qual as distribuidoras de GLP abastecem diretamente os
tanques instalados nos seus clientes (SINDIGAS, 2021). Na modalidade granel, as
empresas distribuidoras de GLP atendem diversos segmentos de clientes, como
industrias, comércios, servigos, condominios comerciais e residenciais, agronegaocio,
entre outros. Nesse modelo de negdcio, € necessaria a montagem de uma central
de gas que recebera os tanques para armazenamento do GLP, os quais seréao
posteriormente abastecidos por caminhdes da distribuidora (ULTRAGAZ, 2022).

Os investimentos para a instalacdo de novas centrais de GLP e

consequentemente captagdo de novos clientes s&o realizados majoritariamente

7 Sindicato Nacional das Empresas Distribuidoras de Gas Liquefeito de Petrdleo.
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pelas empresas do segmento. Em fato relevante, a Ultrapar Participagdes (2020)
divulgou investimentos na ordem de R$ 146 milhdes por meio da sua subsidiaria
Ultragaz, para captagéao de novos clientes no ano de 2021. A empresa destaca como
pilares da sua estratégia a aproximacgéao do cliente final e o foco nos segmentos mais
rentaveis (ULTRA, 2022).

Com as diversas oportunidades existentes no setor de energia, as empresas
precisam direcionar os seus investimentos de maneira adequada para garantir o
maior retorno aos seus acionistas. Assaf Neto (2012) cita que as operagdes
financeiras sao representadas em termos de fluxos de caixa, fluxos futuros de
recebimentos e pagamentos esperados. A avaliagdo desses fluxos consiste na
comparacgao dos valores presentes, calculados segundo o regime de juro compostos
a partir de uma dada taxa de juros. O autor aponta que os meétodos de valor
presente liquido e da taxa interna de retorno sdo os de maior utilizagcao e de maior
rigor conceitual nas andlises das operagdes financeiras e de projetos de
investimento.

Por sua vez, Kumar (2018) defende que os métodos financeiros tradicionais
nem sempre sdo os mais indicados para gerenciar os investimentos em clientes,
pois ndo consideram questdes mercadolégicas e comportamentais relacionadas ao
perfil do cliente no seu calculo. O autor sugere o CLV como uma métrica adequada
para essa fungao por projetar a geragao de valor futura dos clientes para a empresa
em fungdo do seu comportamento de compra.

Gupta et al. (2006) apontam que a retencao dos clientes pela empresa tem
impacto direto na rentabilidade da relagdo comercial. Sendo assim, a probabilidade
de perda de um cliente ndo pode ser desconsiderada no calculo do CLV. J4a, para
avaliar clientes em prospecgao pela empresa, Singh e Jain (2013) apontam que os
modelos de CLV podem ser adaptados descontando-se o custo de aquisigdo do
cliente (CAC®) do CLV projetado. Essa métrica pode ser denominada Prospect
Lifetime Value (PLV?).

Diferentes comportamentos e configuragbes de compra podem ser
observados e afetam diretamente a rentabilidade dos investimentos realizados pelas
empresas, assim como o método que deve ser aplicado para mensurar o CLV.

Dentre as configuracgdes, estdo as classificacbes de Jackson (1985): lost-for-good

8 Custo de Aquisicao de Clientes.
° Prospect Lifetime Value, podendo ser traduzido como Valor Vitalicio de um Novo Cliente.
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(ou o cliente esta ativo, ou perdido para sempre) e always-a-share (clientes podem
comprar de diferentes empresas ao mesmo tempo) e ainda as classificacbes de
Schmittlein, Morrison e Colombo (1987) que analisam as oportunidades para
transacgdes (continuas ou discretas) e se o tempo em que o cliente se torna inativo
pode ser observado (como no caso de configuragdes contratuais).

No mercado B2B'" (business-to-business), ou mercado empresarial, as
transacdes s&o realizadas entre empresas, enquanto no mercado B2C" (business-
to-consumer), ou no mercado de consumo, as transagbes sao realizadas
diretamente com o consumidor. O mercado B2B é similar ao mercado B2C, porém
diferencia-se pelos seguintes aspectos: clientes B2B geralmente sdo maiores e mais
concentrados geograficamente, sua demanda é mais inelastica e flutuante, mais
compradores estdo envolvidos no processo de compra, sao mais treinados e
profissionais que no mercado B2C e as decisdes de compra costumam ser mais
complexas e formais (KOTLER et al., 2005).

Este trabalho sera desenvolvido no contexto do mercado brasileiro de GLP a
granel, o qual € um mercado: majoritariamente B2B, onde os negocios sé&o
desenvolvidos entre empresas; o periodo em que o cliente se torna inativo pode ser
observado, pois opera por meio de relagdes contratuais; as transacbes sao
continuas, ou seja, os clientes sdo abastecidos de forma recorrente ao longo do
contrato; e operam de acordo com a configuragao lost-for-good, pois centrais de
abastecimento do combustivel sdo instaladas e atendidas com exclusividade pelo
fornecedor.

Esta pesquisa sera feita em uma das empresas distribuidoras de GLP que
detém participacéo relevante no mercado, uma das quatro maiores do segmento.
Cabe mencionar que, juntas, representam 85% do total do mercado. Essa empresa
concordou em ceder os dados, mantendo sua confidencialidade devido a alta
competitividade do setor.

Considerando esta configuracdo de mercado, os gestores das empresas
comercializadoras de GLP precisam ent&do definir as suas estratégias com o objetivo
de prospectar e capturar novos clientes, além de reter e ampliar a venda dentro da

sua base atual garantindo o maior retorno aos investimentos realizados.

10 Business-to-Business, podendo ser traduzido como Mercado Empresarial.
1 Business-to-Consumer, podendo ser traduzido como Mercado de Consumo.
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Dessa forma, caso nao haja alguma métrica que traduza o valor futuro de um
cliente considerando o seu comportamento, a estratégia de marketing da empresa
tende a ser conduzida com base nas analises financeiras tradicionais. O CLV surge
como uma métrica que podera apoiar as empresas na definicdo da sua estratégia,
identificando os clientes mais rentaveis que deverao ser priorizados na captacédo ou
fidelizados com um maior esforgco pela organizagao.

Diferentes modelos e abordagens de CLV foram desenvolvidos e testados ao
longo do tempo. Dentre eles, cabe mencionar os modelos de abordagem
economeétrica que utilizam teorias econdmicas para explicar o comportamento de
compra dos clientes (KUMAR; SHAH, 2015). Esses modelos podem contemplar
duas componentes, uma de retencdo, ou probabilidade de o cliente estar ativo, e
outra para avaliar a evolugdo das margens ao longo do tempo, as quais,
combinadas, resultam no modelo do CLV (GUPTA et al., 2006), componentes
relevantes ao contexto desta pesquisa.

Venkatesan e Kumar (2004), Malthouse e Blattberg (2005) e Donkers,
Verhoef e Jong (2007) estudaram essa abordagem em diferentes aplicacbes com
similaridades ao contexto em analise e, portanto, este trabalho utilizara os modelos
desenvolvidos pelos autores para aplicagdo no mercado de GLP a granel.

Com base nas perspectivas tedricas apresentadas e no contexto desta
pesquisa, este trabalho pretende responder a seguinte questao-problema:

Como o CLV pode ser utilizado para construir uma sistematica de analise de
alocagao de investimentos para capturar os segmentos de clientes mais rentaveis

em uma organizagao que opera por meio de relagdes contratuais continuas?

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Elaborar uma sistematica de analise, com base no Customer Lifetime Value,
para direcionar os recursos de marketing aos perfis de clientes mais rentaveis de

uma empresa que opera em uma configuragéo contratual continua.
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1.2.2 Objetivos Especificos

Para que seja possivel atender ao objetivo geral deste trabalho, os objetivos

especificos serao:

a) Operacionalizar os modelos de retencao de cliente e expansdo de margens
para o calculo do CLV, determinando suas componentes e suas variaveis.

a) Elaborar uma sistematica de analise com base no CLV, PLV e CLV/CAC.

b) Identificar a melhor alocacdo dos recursos de marketing nos diferentes
perfis de clientes da empresa para maximizar o retorno sobre o capital

investido.

1.5 Justificativa

Nos ultimos anos, diversas empresas ampliaram o seu foco em torno do
Customer Relationship Management (CRM™). Dessa forma, as empresas passaram
a gerenciar as suas interagdes com os clientes ao longo de toda a relagao comercial.
Para que seja possivel avaliar as estratégias no CRM, as empresas precisam medir
o impacto de suas ag¢des e o CLV pode ser utilizado para essa finalidade (BORLE;
SINGH; JAIN, 2008; GUPTA; ZEITHAML, 2006).

Como a propria definicao do CLV sugere, lucros futuros de um cliente trazidos
a valor presente, o CLV é uma métrica preditiva e permite aos profissionais de
marketing investir um valor adequado em um cliente hoje para receber um valor
esperado deste cliente no futuro. O CLV se diferencia das métricas tradicionais de
rentabilidade de clientes justamente pela sua capacidade preditiva enquanto as
demais métricas baseiam-se em informacdes passadas (KUMAR; SHAH, 2015).

Para Rust, Lemon e Zeithaml (2004), uma estratégia de marketing que coloca
o cliente no centro e busca ampliar o CLV e o CE é critica para o sucesso da
empresa no longo prazo, pois a base de clientes ativos fornece a fonte mais
confiavel de receitas e lucros futuros. Para os autores, os direcionadores chaves
para o crescimento do valor da base de clientes sdo: a percepcédo de valor pelo

cliente, a forga de marca e o relacionamento entre o cliente e a empresa. Por meio

12 Customer Relationship Management, traduzido como Gerenciamento do Relacionamento com
Clientes.
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desses direcionadores, a empresa podera gerir as relagcbes comerciais, garantindo
uma maior fidelidade e continuidade de compras.

Rust, Lemon e Zeithaml (2004) propéem ainda um framework, apresentado
na Figura 2, que pode ser utilizado para eliminar a subjetividade envolvida nos
investimentos em marketing. O marketing pode ser visto como investimento, o qual
produz melhorias como um direcionador de Customer Equity. Ele promove uma
maior percepgao de valor, resultando em um aumento da atragdo e retengdo dos
clientes. Uma melhor atracdo e uma maior retengdo promovem aumento do CLV e
consequentemente do CE. O aumento do CE, quando considerada a sua relagao
com o custo dos investimentos em marketing, resulta em um maior retorno sobre os

investimentos em marketing.

Figura 2 - Retorno sobre os Investimentos em Marketing

Investimento em \ . . @M Melhora a percepgédo
. > Direciona melhorias .
Marketing do cliente

Custo dos .
investimentos em Aumenta a atragao e N Aumento do CLV | Aumento do Customer

marketing retengao dos clientes ' : Equity

Retorno sobre os
investimentos em
marketing

Fonte: Elaborado pelo autor com base em Rust, Lemon e Zeithaml (2004)

Conectado ao framework apresentado acima, este trabalho esta concentrado
em um melhor investimento dos recursos de marketing gerando um impacto direto
em uma melhor atragdo de clientes, trazendo os perfis de clientes mais rentaveis
para a empresa, aumentado o CLV, CE e o retorno sobre os investimentos em
marketing.

Nenonen e Storbacka (2016) evidenciam que a maior parte da literatura
relevante associada ao CLV e CE sao conceituais em sua natureza, o que reforga a

necessidade de evidéncias empiricas de como as empresas podem aplicar o
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gerenciamento de CE na pratica. Os autores citam ainda que as aplicagbes de CLV
e CE no contexto B2B aparentemente acabaram sendo menos desenvolvidas
quando comparadas com as aplica¢gdes B2C publicadas recentemente, reforcando a
importancia de estudos no contexto B2B.

Para Kumar (2018), o estudo do CLV possibilita as empresas conectarem
suas estratégias e iniciativas com o valor dos clientes e o valor de toda empresa. A
partir da mensuragdo do CLV, é possivel avaliar o valor dos clientes enquanto
ativos, gerenciar o portfélio de clientes buscando uma maior lucratividade e nutrir
relagdes com os clientes mais rentaveis. Essas ag¢des permitem ampliar o valor
entregue aos acionistas, o Customer Equity e consequentemente o valor de toda a
organizagao.

Este trabalho, do ponto de vista académico, pretende avaliar os modelos do
CLV, para relagdes contratuais continuas, desenvolvendo uma sistematica para
selecdo dos clientes e perfis mais rentaveis. Os principais modelos da literatura
contemplam o calculo do CLV dos clientes atuais da empresa e esta pesquisa
utilizara essa métrica para a captura de novos clientes no mercado brasileiro de
energia e no segmento de gas liquefeito de petrdleo a granel, podendo ser replicavel
para outras empresas que operam sob esta configuragao.

Do ponto de vista gerencial, apés a mensuragao do CLV, a empresa e seus
gestores poderao rever sua estratégia de alocagao de recursos de marketing, gestéo
de portfélio de clientes e de prospeccéao visando direcionar seus investimentos para
os clientes e os segmentos mais rentaveis, nutrir relagcbes comerciais saudaveis,
descontinuar ou reduzir investimentos em clientes menos rentaveis e ainda
desenvolver agdes que possam gerar um aumento de margem e da fidelidade do
cliente, ampliando a lucratividade e impactando positivamente o valor de toda a

empresa.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

O conceito de estratégia, desenvolvido atualmente nas organizagoes, €
oriundo dos pensamentos militares. No livro Da Guerra, Von Clausewitz (2010)
aponta que as forgas disponiveis devem ser empregadas com determinada
habilidade que, mesmo na auséncia de superioridade absoluta, a superioridade
relativa seja atingida no momento decisivo. A nogédo de aplicagao de recursos com
habilidade para criar uma posicdo de superioridade sobre os competidores foi
introduzida no mundo dos negocios na década de 50 e tem evoluido desde entao
(PALMATIER; CRECELIUS, 2019).

Recursos empresariais incluem todos os ativos, capacidades, processos
organizacionais, atributos da empresa, informagéo, conhecimento, entre outros, que
sao controlados por uma empresa de forma que |he permitam conduzir e
implementar suas estratégias. De acordo com a teoria da Visdo Baseada em
Recursos (RBV"), visdo baseada em recursos, uma empresa tem uma vantagem
competitiva sustentavel quando ela possui recursos capazes de empregar uma
estratégia de geracéo de valor que nao esta sendo implementada por nenhum outro
competidor. Para que um recurso empresarial tenha o potencial de gerar uma
vantagem competitiva sustentavel, ele deve ser: valioso, raro e imperfeitamente
imitavel (BARNEY, 2001).

Estrategistas de marketing do século XX| concordam amplamente que o
sucesso do ponto de vista dos acionistas e dos stakeholders depende da presenca
de vantagens competitivas sustentaveis sob a perspectiva do cliente, em acordo
com a filosofia da estratégia de fora para dentro (outside-in strategy) e de uma
abordagem de cliente no centro (customer-centric) (DAY; MOORMAN, 2010; LEE et
al., 2015). Palmatier e Crecelius (2019) apontam que a construgdo de uma
estratégia mais eficiente se inicia pela geragcado de valor ao cliente, porque séo os
clientes que podem direcionar o sucesso ou o fracasso de uma estratégia e
permitem que uma parcela desse valor seja capturada pela empresa.

O valor do cliente pela 6tica da empresa, por sua vez, esta relacionado com a
lucratividade que a empresa tera com esse cliente. O valor do cliente para a
empresa é referenciado pela literatura em uma série de diferentes termos, como
customer profitability (STORBACKA, 1997), lifetime value (LTV) (KEANE; WANG,

1 Resource Based View, traduzido como Visdo Baseada em Recursos.



23

1995), customer lifetime value (CLV) (BERGER; NASR, 1998), customer valuation
(WYNER, 1996), customer lifetime valuation (DWYER, 1989), customer relationship
value (WAYLAND; COLE, 1997), entre outros. Os estudos nessa area se iniciaram a
partir da emergéncia da teoria do marketing de relacionamento e da crescente
disponibilidade de dados das transacdes comerciais e dos custos envolvidos em um
nivel individual de cliente (MULHERN, 1999).

O marketing de relacionamento pode ser definido como o processo de criar,
manter e ampliar fortes relagdes de valor com clientes e outros stakeholders. Possui
uma orientagcdo mais direcionada ao longo prazo, tendo como meta entregar valor ao
cliente e como medida de sucesso a satisfagdo do cliente. O marketing de
relacionamento requer que todos os departamentos da empresa trabalhem
integrados ao departamento de marketing para servir ao cliente, o que envolve
construir relagcbes nos diferentes niveis, econdmico, técnico, social e legal,
objetivando uma maior fidelidade do cliente junto a empresa (KOTLER et al., 2005).

Customer Relationship Management (CRM), ou gerenciamento das relagdes
com clientes, € uma abordagem estratégica vinculada a geragéo de valor superior ao
acionista da empresa por meio do desenvolvimento de relagbes apropriadas com
clientes e segmentos chave. CRM une tecnologia da informagdo com estratégias de
marketing de relacionamento para criar relagdes rentaveis e de longo prazo com
clientes e outros stakeholders. O CRM possibilita a utilizacdo de dados para que a
empresa possa entender e cocriar valor com o seu cliente (PAYNE; FROW, 2005).

Verhoef e Lemon (2013) apontam que a definichdo de Costumer Value
Management (CVM), gestao de valor dos clientes, possui muitas similaridades com a
definigdo de CRM de Payne e Frow (2005). Entretanto, o foco da CVM esta no uso
de dados de clientes para desenvolver estratégias centradas no cliente para a
geracao de valor econbmico por meio da relagdo comercial entre o cliente e a
empresa no longo prazo. Os autores apontam que a definicdo de CRM possui um
foco mais amplo e que, na pratica, o termo CRM é frequentemente vinculado aos
softwares para gestédo da for¢ca de vendas das empresas.

Pela CVM, determinar e maximizar o valor da base de clientes da empresa é
uma das metas centrais. Para determinar o valor da base de clientes, a CVM utiliza
o CLV como uma métrica essencial (VERHOEF; LEMON, 2013). Em relacéo a
maximizac&o do valor da base de clientes, as empresas podem atingir esse objetivo

atraindo novos clientes, aumentando a retengdo, gerando expansdo da base,
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recuperando clientes antigos, suportando o encerramento de relacionamentos nao
rentaveis e alocando recursos de maneira efetiva entre os clientes (BOLTON;
LEMON; VERHOEF, 2004; VERHOEF; DOORN; DOROTIC, 2007).

A partir dos anos 80, com as pressdes econdmicas e competicdes globais, as
empresas € 0s seus setores se mobilizaram em torno da area financeira. Como
consequéncia do evento observado, ocorreu uma crescente pressao sobre a entrega
de resultados traduzidos sob a forma da performance dos negocios. Métricas como
volume de vendas, receitas, e a satisfagdo dos clientes tornaram-se usuais nas
empresas. Contudo, para que seja possivel garantir uma performance financeira
superior aos concorrentes, novas métricas conectadas com o valor de longo prazo
precisam ser incorporadas nas empresas, tais como o valor da marca (brand equity),
o CLV e o CE (BOLTON, 2004).

Kumar (2008b) defende que as decisdes gerenciais, no que tangem seus
clientes, devem ser feitas com base na expectativa do valor futuro a ser capturado. A
Figura 3 representa o ciclo de vida tipico de um cliente com a empresa em seus trés
periodos, aquisi¢ao, retencao e atrito e relaciona o valor capturado pela empresa em
cada uma das diferentes fases. Dentro da fase de reteng¢ao, costuma ser onde a

empresa captura o maior valor.

Figura 3 - Ciclo de Vida Tipico de um Cliente
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Fonte: Elaborado pelo autor a partir de Kumar (2008b, p. 04)

Com base no valor esperado do cliente, a empresa pode avaliar os custos de
aquisicao ou, ainda, decidir sobre o aumento ou a reducao de investimentos em
marketing caso seja possivel prever o comportamento das receitas ao longo do
tempo. O CLV é uma métrica que permite prever este comportamento e direcionar

as estratégias de marketing da organizacao (KUMAR, 2008b).
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Jain e Singh (2002) apontam que, pela perspectiva da empresa, o ciclo de
vida do cliente pode ser compreendido como uma série de transagdes entre a
empresa e o seu cliente, durante todo o periodo que o cliente permanece fazendo
negocios com a empresa. Os ciclos de vida de clientes variam de negdcio para
negocio e de cliente para cliente, podendo ser curtos ou longos dependendo da
natureza do negdécio da empresa, do perfil do cliente e da interagcdo entre cliente e
empresa.

Churn é o termo que caracteriza quando um cliente estd migrando de uma
empresa para outra ou encerrando a sua relagcao comercial. Como cliente, ele ainda
possui uma relagdo com a empresa atual, mas ira partir para um competidor em
breve, o que demonstra uma redugédo da sua fidelidade. Clientes que apresentam
este comportamento também sdo chamados de “churners” (GLADY; BAESENS;
CROUX, 2009). O cliente pode ser considerado um desertor parcial caso tenha
reduzido as suas compras para um padrao de recorréncia abaixo da média
(BUCKINX; VAN DEN POEL, 2005).

O Churn é um fator diretamente relacionado ao CLV e ao CE; portanto, a sua
mensuracao e a compreensado dos motivos que levam a este fendbmeno é de suma
importancia para a rentabilidade da empresa. Algumas das razdes que levam ao
Churn podem ser intrinsecas ao cliente, como propensao de troca ou sensibilidade
de preco, enquanto outras sao extrinsecas, como as agdes da concorréncia.
Inclusive, clientes com bons niveis de satisfagdo, em segmentos de alta
competitividade, podem tender ao fenébmeno de Churn. Conhecendo os fendmenos
atrelados ao Churn dos clientes, a empresa podera utilizar os seus recursos com
maior efetividade para maximizar o CE (VILLANUEVA; HANSSENS, 2007).

Reichheld, Markey e Hopton (2000) apontam que uma das grandes vantagens
do investimento em retengéo dos clientes é que os lucros gerados tendem a acelerar
ao longo do tempo. A fidelidade dos clientes por si s6 ja representa uma medida da
entrega de valor superior, ja que eles retornam para uma nova compra e inicia-se
um efeito cascata dentro do negdcio:

1. Receitas e participacdo de mercado crescem enquanto os melhores
clientes entram para os balangos do negdcio, construindo recorréncia nas
compras e indicagdes da empresa para outros clientes.

2. Custos sao cortados, uma vez que as despesas em aquisi¢ado, para servir

0s novos clientes e para repor antigos clientes, sdo reduzidas.
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3. Retencao de funcionarios aumenta, pois o prémio e a satisfagao pelo
trabalho aumentam, criando um ciclo virtuoso através de uma maior
familiaridade e melhor servigo ao cliente. Dessa forma, a produtividade de
resultados € ampliada por meio de uma maior reten¢ao dos colaboradores.

Assim, enquanto os custos sdo reduzidos e as receitas sdo ampliadas, os
lucros crescem, possibilitando a empresa investir em maiores beneficios aos
funcionarios € em novas atividades e recursos que possam ampliar o valor
percebido pelo cliente. Tal medida leva a um aumento da retencdo tanto dos
funcionarios como dos clientes. Os lucros, portanto, sdo importantes nao por
representarem um fim em si mesmos, mas porque possibilitam a empresa ampliar o
valor e prover incentivos para que os funcionarios, clientes e investidores se
mantenham leais (REICHHELD; MARKEY; HOPTON, 2000).

Com o objetivo de estudar o comportamento dos clientes, Jackson (1985)
agrupou os clientes industriais em duas grandes categorias: lost-for-good e always-
a-share. O comportamento /lost-for-good assume que ou o cliente esta
completamente comprometido com o vendedor atual ou o cliente esta totalmente
perdido e comprometido com outro vendedor. Ja, no comportamento always-a-
Share, o cliente pode facilmente trocar entre seus vendedores, estando ativo com
mais de um fornecedor ao mesmo tempo. Geralmente, sdo os custos de troca que
constituem o principal decisor na ado¢cdo de um comportamento sobre o outro para
os clientes industriais (BERGER; NASR, 1998).

Indo além das classificacbes de Jackson (1985), Schmitlein, Morrison e
Colombo (1987) agruparam os clientes para analisar quando um cliente esta ativo ou
inativo sob duas oticas: oportunidades para transagdes (se continuas ou discretas) e
se o0 tempo em que o cliente se torna inativo € possivel de ser observado (como no
caso de contratos e subscrigdes).

Kumar e Shah (2015) adaptaram a classificacdo de Schmitlein, Morrison e
Colombo (1987) traduzindo a ética do tempo em que o cliente se torna inativo para
tipo de relacdo com clientes, classificando-a como contratual e ndo contratual e
mantendo a otica de oportunidades para transagdes continuas e discretas. Esta
classificagdo pode ser verificada na Figura 4, com exemplos de aplicagdo. Os
autores apontam que, quando se desenvolve um modelo de CLV, é importante

caracterizar em qual quadrante dessa classificacdo se encontra a operacdo da
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empresa, sendo que, em certas situacoes, € possivel que um modelo desenvolvido
para transagdes discretas possa ser utilizado em continuas (e vice e versa). No
entanto, a fronteira das relagdes contratuais e ndo contratuais ndo pode ser

ultrapassada.

Figura 4 — Classificando Bases de Clientes

= Compras em lojas * Servigos de telefonia e internet
(departamento, mercado, etc.) * Servigos de TV a cabo
Continua = \yjsjtas ao médico/dentista * Fornecimento de energia
= Hospedagem em hotéis elétrica e gas
Oportunidade para * Servigos bancarios
Transagdes = Participagdo em palestras/ = Assinatura de revistas
eventos = Planos de Saude com
* Compra de revistas e jornais em renovagdo anual
Discreta ponto de venda = (Contratos de servigos
* Compra de medicamentos renovaveis e com desembolso
prescritos (uso ndo continuo) fixo (mensal, anual)
Ndo Contratual Contratual

Tipo de relacionamento com clientes

Fonte: Elaborado pelo autor a partir de Schmitlein, Morrison e Colombo (1987) e Kumar e
Shah (2015)

A partir dessa classificacdo, verifica-se que a empresa analisada esta
classificada como tipo de relacionamento com clientes contratual e oportunidade
para transagdes continua. Dessa classificacao, decorre a escolha do modelo de CLV
que é abordado no capitulo de metodologia (KUMAR; SHAH, 2015).

2.1 Métricas Tradicionais de Valor e Fidelidade de Clientes

Algumas métricas que antecedem o CLV foram elaboradas para mensurar e
gerenciar a fidelidade dos clientes. Além disso, objetiva-se possibilitar aos gestores
da empresa direcionar os recursos para um grupo de clientes que possa trazer o
maior lucro e, assim, garantir o maior retorno sobre o investimento realizado. Dentre
as métricas mais utilizadas pelas empresas, podemos citar a RFM2, PCV3 e SOW+,
as quais serao apresentadas neste capitulo e servirdo como base para os modelos
de CLV (KUMAR, 2008a).

2 Recency,Frequency and Monetary, ou em portugués, Recéncia, Frequéncia e Monetariedade.
8 Past Customer Value, traduzido como Valor Passado do Cliente.
4 Share-of-Wallet, traduzido como Participacdo na Carteira do Cliente.
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2.1.1 Modelos RFM

Os modelos RFM tém sido amplamente utilizados no marketing direto e foram
desenvolvidos com o objetivo de direcionar programas para um grupo especifico de
clientes, aumentando as suas taxas de resposta, como por exemplo na aplicagao de
mala direta. Estudos sugerem que os dados de compras passadas dos clientes sao
mais uteis e apresentam melhores respostas para prever o comportamento de
compra futuro do que o uso de dados demograficos (GUPTA et al., 2006).

A abordagem RFM esta relacionada aos termos recéncia (R), frequéncia (F) e
valor monetario (M) e prevé os comportamentos de compra do cliente da seguinte
maneira (KUMAR, 2008):

e Recéncia (R): Clientes que compraram recentemente tem uma maior
probabilidade de comprar novamente em comparagdo com clientes que
nao compram ha algum tempo.

e Frequéncia (F): Clientes que realizaram compras com uma frequéncia
maior tem maior probabilidade de comprar em comparacao a clientes que
fizeram apenas uma ou duas compras.

e Valor monetario (M): Clientes que gastaram uma maior quantia tém maior

tendéncia a comprar novamente.

Dessa forma, o modelo RFM e seus estudos relacionados propdéem que os
clientes que pontuaram mais nos atributos RFM (compraram recentemente, em uma
frequéncia maior e gastaram a maior quantia) sdo considerados como 0s mais
responsivos para futuras ofertas e elencados como os principais clientes para ac¢des
de marketing futuras (KUMAR, 2008).

Para Kumar (2008), os modelos RFM funcionam muito bem para empresas
que possuem grande volume de dados. Podem auxiliar as empresas a atacar os
clientes mais valiosos e que possuem maior chance de compra, evitando custos de
comunicacdo e campanhas com clientes que apresentam menor probabilidade de
resposta. Entretanto, os modelos RFM podem ser aplicados apenas aos clientes dos
quais a empresa ja possui dados historicos de compra e ndo para o direcionamento
da prospecgao de novos clientes.
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2.1.2 Past Customer Value

A teoria do Past Customer Value (PCV), ou valor passado do cliente, é
baseada na hipotese de que a performance passada de um cliente € um indicador
da sua lucratividade futura. Sendo assim, os clientes podem ser classificados de
acordo com uma pontuagao PCV calculada. Esta pontuacdo pode ser mensurada
utilizando as contribuicbes de margem dos clientes em diferentes periodos e
ajustando pelo valor do dinheiro no tempo, por meio de uma taxa de desconto
(KUMAR, 2008).

Este modelo trouxe como ponto positivo a mensuragdo das margens dos
clientes ao longo do tempo, trazidos a valor presente, conceito que foi utilizado como
base para o CLV. Em contrapartida, ndo considera a probabilidade de o cliente estar
ativo no futuro e nao incorpora os custos de manutencao das relagcbes comerciais
(KUMAR, 2008).

2.1.3 Share-of-Wallet

Share-of-wallet (SOW) é uma métrica que mede o valor total que os clientes
estdo gastando em uma marca especifica em comparagdo a outras, indicando a
preferéncia por determinada marca. Uma vez que indica a preferéncia, pode também
ser um indicador de fidelidade de clientes com a marca. Sendo uma medida de
comportamento de consumo, presume-se que € mais confiavel para indicar
preferéncia, poder de marca e possibilidade de recompra do que medidas como a
propria satisfagao dos clientes (KUMAR, 2018).

2.1.4 Métricas Tradicionais x Customer Lifetime Value

Apesar da RFM, PCV e SOW serem métricas comumente utilizadas para
gerenciar a fidelidade e mensurar o valor futuro dos clientes, o principal ponto
negativo é que elas ndo s&o preditivas e ndo consideram a probabilidade de o
cliente estar ativo no futuro, elas apenas analisam o comportamento de compra
passado e o extrapolam para o futuro para determinar a lucratividade esperada de
um cliente (KUMAR, 2008; KUMAR; REINARTZ, 2006).
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O CLV, por sua vez, incorpora tanto a probabilidade de o cliente estar ativo no
futuro, como também os custos especificos para o reter, além de mudancas na
margem de contribuigdo devido a, por exemplo, uma maior competitividade.
Portanto, o CLV ndo é uma simples extrapolagdo do PCV (KUMAR, 2008).

Considerando que o CLV é conceitualmente uma métrica superior para
gerenciar clientes e para direcionar as estratégias das empresas, 0s proximos
capitulos deste trabalho abordardo o seu conceito, forma de mensuracédo e os
diferentes modelos existentes.

2.2 O Customer Lifetime Value

Para Dwyer (1989), o CLV representa o valor presente dos beneficios
esperados de um cliente menos os custos necessarios para manter esta relagao
comercial. Sua definigcdo incorpora tanto os beneficios diretos como as receitas do
cliente quanto os beneficios indiretos como os efeitos de rede. Berger e Nasr (1998)
utilizam da definicdo de cliente rentavel de Kotler e Armstrong (1996) para
caracterizar o CLV: “Um cliente rentavel pode ser definido como uma pessoa,
residéncia, ou empresa onde as receitas ao longo do tempo excedem, por um
montante aceitavel, os custos da empresa de atracdo, venda e de servir este cliente”
(TRADUCAO NOSSA)s. Sendo assim, o CLV pode ser definido como a diferenca
entre as receitas e os custos envolvidos na relagdo comercial ao longo do tempo.

Na definicdo apresentada por Gupta et al. (2006), o CLV pode ser definido
como o valor presente de todos os lucros futuros obtidos de um cliente ao longo da
sua vida (lifetime) enquanto cliente da empresa. Essa definigdo utiliza dois conceitos
importantes, considera o valor do dinheiro no tempo, o qual € descontado por uma
taxa adequada vinculada a cada empresa e pais, conceito similar ao método de
fluxo de caixa descontado utilizado em finangas, e incorpora o tempo de vida do
cliente refletindo a probabilidade de perda ou migragdo desse cliente para outras
empresas no futuro.

Singh e Jain (2013) apresentam o Prospect Lifetime Value (PLV) para
mensuracdo de clientes em prospeccdo, métrica que incorpora todos os fatores

considerados no CLV descontando o custo de aquisi¢ao do cliente. Como nem todos

5 Kotler e Armstrong (1996) apud Berger e Basr (1998, p.18).
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os modelos consideram o custo de aquisicao, € possivel incorpora-lo para projetar o
valor a ser capturado de um novo cliente.

Os principais fatores que impactam o CLV sao: o tempo de vida do cliente
(lifetime), o tempo entre compras, as atividades de marketing da empresa, os efeitos
de rede (word-of-mouth), a taxa de desconto do capital da empresa e os custos
envolvidos na aquisigcao, retengao, de capital e das atividades de empresa (SINGH,;
JAIN, 2013).

Como definido, o CLV representa o valor vitalicio de um cliente para a
empresa. Logo, € o valor que sera capturado individualmente. O valor de toda a
base de clientes € denominado Customer Equity (CE) e pode ser calculado tanto na
forma estatica, Static Customer Equity (SCE®), somando-se o CLV de todos os
clientes ativos, quanto na forma dinédmica, Dynamic Customer Equity (DCE?) que
avalia, além dos atuais, os futuros clientes da empresa (VILLANUEVA; HANSSENS,
2007). Gupta e Lehmann (2003) demonstraram que o DCE é uma boa aproximagéao
para o valor econbmico de toda a empresa, pois contabiliza os atuais e futuros
relacionamentos com os clientes e, consequentemente, os seus fluxos de caixa.

Nos préximos capitulos, serdao apresentados os modelos de CLV, porém é
importante ressaltar que existem duas grandes formas de mensura-los, como
apresentado por Kumar (2008), uma pela abordagem top-down e outra pela
abordagem bottom-up:

e Top-dow (agregada): Pela logica top-down, o CLV é calculado como um
valor médio de todos os clientes. Primeiramente, calcula-se o CE e, em
seguida, o CLV é determinado pela divisdo do CE entre os clientes da
empresa. Tem como principal vantagem a possibilidade de mensurar o CE
sem o calculo do CLV em um nivel individual permitindo que a empresa
consiga mensurar o valor da sua base de clientes. Como desvantagem,
destaca-se o ponto de que esse modelo considera que os CLVs de todos
os clientes sao iguais entre si, porém, na pratica, para determinados
negocios, o valor de cada um dos clientes se difere de maneira
substancial.

e Bottom-up (individual): Neste modelo, o primeiro passo € a mensuragao do

CLV de cada cliente da empresa em um nivel individual e, apés, os CLVs

6 Static Customer Equity, traduzido como Valor Econdmico Estatico da Carteira de Clientes.
7 Dynamic Customer Equity, traduzido como Valor Econémico Dindmico da Carteira de Clientes.
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sdo somados para calculo do CE. Este modelo requer informagdes em um
nivel individual de cada cliente e tem como ponto negativo a necessidade
de elevado poder computacional para empresas que possuam grandes
quantidades de clientes e dados. Entretanto, este modelo permite
aprofundar o conhecimento dos clientes em um nivel individual, agrupa-los
em segmentos baseados em valor e direcionar as estratégias de

marketing para garantir maiores retornos a empresa.

2.3 Modelos Basicos e Estruturais do Customer Lifetime Value

Os modelos basicos e estruturais do CLV refletem as definicdes apresentadas
no subcapitulo anterior, com o conceito de valor presente liquido, a taxa de desconto
do capital no tempo, as receitas, custos e até mesmo a probabilidade de o cliente
estar ativo no futuro, seguindo a abordagem individual (bottom-up). Para Borle,
Singh e Jain (2008), estes modelos podem ser uUteis na auséncia de um modelo mais
elaborado para o célculo do CLV, porém Singh e Jain (2013) reforcam que nem

sempre estes modelos apresentam a acuracia desejada.

2.3.1 Jain e Singh (2002)

Os autores apresentam um modelo basico estrutural para o calculo do CLV,
tendo como base o valor presente liquido (VPL8) dos fluxos de caixa futuros dos
clientes. A ideia principal do uso do VPL captura a esséncia deste modelo. Diversos
modelos seguem esta légica, adotando algumas variagdes. Dentre as caracteristicas
desse modelo, pode-se citar que ele se aplica somente a clientes ativos com a
empresa, ignorando a possibilidade de perda, assim como a agregacao de novos
clientes, pois nao considera os custos de aquisicdo. O modelo é bastante simples e
facil de utilizar, mas ndo contempla a natureza do processo de compra associado a

relagdo comercial.

8 Valor Presente Liquido
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2.3.2 Berger e Nasr (1998)

Berger e Nasr (1998) apresentaram modelos matematicos para calculo do
CLV envolvendo casos de retencio de clientes, indo além de apenas dos exemplos
numericos apresentados anteriormente. Os modelos apresentados por Berger e
Nasr (1998) seguem a mesma légica do modelo basico estrutural de Jain e Singh
(2002), utilizando a margem bruta do periodo (receitas menos custos de venda),
porém apresentam variagées que consideram os custos promocionais relevantes por
cliente no periodo, a taxa de retengdo dos clientes para os periodos seguintes e

ainda casos em que a margem bruta ndo € constante ao longo do tempo.

2.3.3 Gupta et al. (2006)

O modelo basico e estrutural de Gupta et al. (2006) considera adicionalmente
aos modelos de Berger e Nasr (1998) e Singh e Jain (2002) o custo de aquisi¢cao de
clientes, permitindo que o calculo do CLV seja realizado tanto para clientes atuais
como para clientes futuros da empresa. O CLV neste caso pode ser calculado

conforme a equacéao abaixo:

Equacao 1

Onde: pt = pregco pago por um consumidor no tempo t; ct = custo direto de
servir o cliente no tempo t; i = taxa de juros ou custo de capital para a empresa; rt =
probabilidade de o cliente repetir a compra ou estar “vivo” no tempo t; AC = custo de
aquisicao (para mensurar o CLV residual de um cliente, este valor deve ser

desconsiderado) e T = horizonte de tempo utilizado para estimar o CLV.

2.3.4 Gupta e Lehmann (2003)

Pesquisadores utilizaram diferentes horizontes de tempo para estimar o
lifetime (tempo de vida) dos clientes. Enquanto alguns arbitraram um horizonte de
tempo definido (REINARTZ; KUMAR, 2000; THOMAS, 2001), outros utilizaram um
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horizonte de tempo infinito para a mensuracédo (FADER; HARDIE; LEE, 2005;
GUPTA; LEHMANN; STUART, 2004).

Gupta e Lehmann (2003) demonstraram que, ao utilizar um tempo de vida
“‘esperado”, o CLV pode ser substancialmente subestimado. Dessa forma, quando
as margens e taxas de retencéo de clientes sao constantes ao longo do tempo, em

um horizonte de tempo infinito, o CLV pode ser simplificado para:

[ t
CLV:Z(‘U—L_“‘:m;A.
— (1 +1) (14+1—r)
Equacéo 2

Onde: p = prego pago por um consumidor no tempo t, ¢ = custo direto de
servir o cliente no tempo t, i = taxa de juros ou custo de capital para a empresa, r =
probabilidade de o cliente repetir a compra ou estar “vivo” no tempo t, m = margem

(precos menos custos).
2.4 Modelos Agregados de Customer Lifetime Value

Quando dados no nivel individual de cliente ndo estao disponiveis, é possivel
calcular o CLV médio tendo como base os dados agregados de um conjunto,
segmento ou ainda de todos os clientes da empresa. Esta abordagem, que segue a
l6gica top-down, permite a mensuragdo do CLV utilizando a margem média de
contribuicdo, a taxa de retencdo dos clientes e a taxa de desconto do capital
empregado (KUMAR, 2008). O CLV médio pode ser calculado por meio da equagéo
(KUMAR; RAMANI; BOHLING, 2004; KUMAR, 2008):

T

t=0 Equacdo 3

Onde: CLV é o CLV médio dos clientes, CM é a margem média dos clientes, r
€ a taxa de rentencéo, 6 € a taxa de desconto e A € o custo de aquisicao de clientes.
Gupta e Lehmann (2003) demonstraram que € possivel calcular o CLV médio
da empresa tendo como base apenas os relatdrios financeiros publicados por

empresas de capital aberto. Os autores citam que os competidores poderiam utilizar
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esta abordagem para avaliar o CLV médio dos seus concorrentes ou ainda estimar o
valor de mercado de toda a empresa.

Como este trabalho pretende avaliar os dados de cliente em um nivel
individual, os modelos agregados de CLV néo serdo exaustivamente abordados e os
préximos modelos apresentados estardo relacionados a abordagem individual

(bottom-up).

2.5 Modelos Probabilisticos

Modelos probabilisticos de CLV explicam comportamentos observados com
base em dados e evidéncias empiricas e assumem que o comportamento do cliente
pode ser previsto por meio de uma distribuicdo de probabilidades (KUMAR; SHAH,
2015). Ao invés de tentar explicar as diferengas entre os comportamentos de cada
um dos clientes, os modelos assumem que o comportamento varia dentro do grupo
analisado. Com o objetivo de calcular o CLV, os modelos se propdem a prever até
quando um cliente ainda estara ativo no futuro e qual sera o seu comportamento de
compra (GUPTA et al., 2006).

2.5.1 Pareto/Negative Binomial Distribution

Um dos primeiros modelos para analisar o comportamento do cliente sob a
Otica probabilista foi o modelo Pareto/NBD® de Schmittlein, Morrison e Colombo
(1987). Este nao foi um modelo de CLV propriamente dito, porém foi utilizado como
base por diversos pesquisadores em seus calculos de CLV, como Reinartz e Kumar
(2000 e 2003) e Fader, Hardie e Lee (2005).

O modelo Pareto/NBD assume que a relacdo do cliente com a empresa
possui duas fases: o cliente permanece ativo por um periodo ndo observado e
depois se torna permanentemente inativo. Enquanto ativo, o numero de transacdes
feitas por um cliente pode ser configurado em um processo de Poisson. As
heterogeneidades nas taxas de transagdes e nas taxas de abandono de clientes
seguem uma distribuicdo gama e variam de forma independente entre os clientes. O
tempo de vida do cliente ndo observado ¢é distribuido de forma exponencial. Apds as

condicdes anteriores assumidas, o modelo requer somente duas informacgdes sobre

°® Negative Binomial Distribution, pode ser traduzido por Distribuicdo Binomial Negativa.
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o histérico de compra dos clientes, as variaveis R (recéncia) e F (frequéncia) dos
modelos RFM descritos anteriormente (SCHMITTLEIN; MORRISON; COLOMBO,
1987).

2.5.2 Shifted Beta Geometric (FADER; HARDIE, 2007)

Este modelo se propde a avaliar configuragbes contratuais B2B. Nestas
configuragdes, se analisado um conjunto de clientes adquiridos no mesmo momento,
usualmente € possivel observar que a taxa de retengédo desse conjunto de clientes
aumenta ao longo do tempo e consequentemente dos seus periodos contratuais.
Esse efeito pode ser explicado pela dindmica das relacbes comerciais em um nivel
individual, como, por exemplo, o0 aumento da fidelidade quando o cliente adquire
maior experiéncia com a empresa e ocorre um aumento nos custos de troca do
fornecedor (KUMAR; SHAH, 2015).

A Figura 5 demonstra o efeito citado. Ao desmembrar a retengcdo agregada
em conjuntos especificos de clientes por periodos contratuais, é verificado um
comportamento semelhante entre eles, com um aumento da taxa de reten¢gdo com o
passar do tempo. Portanto, considerar uma taxa de retencdo agregada para o
calculo do CLV em um nivel individual pode direcionar a um calculo subestimado do
CLV (KUMAR; SHAH, 2015).

Figura 5 - Taxa de Retencéao de Clientes por Periodo Contratual
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Fonte: Traduzida pelo autor a partir de Kumar e Shah (2015, p.87)
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Fader e Hardie (2010 e 2007) demonstram os riscos de ignorar essa
heterogeneidade ao estimar a retencdo dos clientes e a sua respectiva fungao
sobrevivéncia. Os autores propdem um modelo para estimar o CLV em duracdes de
tempo discretas, o modelo shifted beta-geométric, o qual assume que em uma
configuragao contratual:

1. Ao fim de cada periodo de contrato, um individuo permanece cliente da
empresa com uma probabilidade de retengdo constante 1-© (equivalente a assumir
que a duracao da relagao cliente-empresa € caracterizada por uma distribuicao
geométrica).

2. Diferencas individuais em © sdo caracterizadas por uma distribuigcao
beta com parametros y e 3.

Para este modelo, é importante considerar as limitagdes apresentadas, ja que
o modelo é aplicavel somente para configuragdes contratuais e com horizonte de
tempo discreto. Horizonte de tempo discreto corresponde a transacdes que podem
ocorrer apenas em determinados momentos no tempo como as renovagdes de
ciclos de contrato anual. O horizonte de tempo discreto contrasta com o horizonte de
tempo continuo onde as transagdées podem ocorrer em qualquer momento ao longo
do tempo (exemplo: contratos de agua, luz e gas). Para uma configuragédo
contratual, o tempo em que o cliente se torna inativo pode ser observado, em
contrapartida a uma configuragdo nédo contratual, situagcdo em que o cliente n&o

possui um contrato ou uma subscri¢géo junto a empresa (FADER; HARDIE, 2007).

2.6 Modelos Econométricos

Os modelos econométricos de CLV apresentam uma abordagem similar aos
modelos probabilisticos, exceto pelo fato de que estes modelos utilizam a teoria
econbmica para explicar o comportamento do consumidor, como por meio dos
modelos logit, probit e hazard (KUMAR; SHAH, 2015). Geralmente, estes estudos
modelam trés componentes: aquisi¢cao de clientes, retencao de clientes e expansao
de margem. Apds a sua mensuragdo, essas componentes sdo combinadas para
estimar o CLV (GUPTA et al., 2006).

Os modelos da componente de aquisicao de clientes referem-se a primeira
compra de novos ou a retomada de antigos clientes. A pesquisa nesta area foca em

fatores que influenciam as decisbes de compra destes novos clientes e estuda a
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conexao entre aquisicdo e retencao de clientes, assim como 0s seus impactos no
CLV e no CE (GUPTA et al., 2006).

Os modelos da componente de retencédo procuram traduzir a probabilidade de
o cliente estar ativo no futuro ou repetir as compras com a empresa. Existem duas
classes de modelos de retengao de clientes. A primeira considera a perda de um
cliente como permanente (lost-for-good) e geralmente utiliza modelos de tempo de
falha acelerada, accelerated failure time (AFT), modelos de riscos proporcionais,
proportional hazard (HP'), ou modelos de tempo discreto de retengdo ou churn. A
segunda classe de modelos de retengdo de clientes considera que os clientes
podem migrar entre os competidores, em um estado transitério: o (always-a-share)
e, tipicamente, utiliza modelos de Markov ou de migracéo de clientes (GUPTA et al.,
2006).

O terceiro componente do CLV é a margem gerada por um cliente em cada
periodo ao longo da relagédo comercial. A margem depende do comportamento de
compra passado do cliente, assim como dos esforcos da empresa em ampliar a
venda de um mesmo produto para este cliente ou por meio da oferta de outros
produtos e servigos (cross-selling). Os dois conjuntos de estudos para modelar a
expansao de margem de clientes referem-se a modelagem da margem diretamente
e ao cross-selling (GUPTA et al., 2006). Diferentes autores consideraram margem
média em seus modelos de CLV e demonstraram que, para algumas industrias, esta
poderia ser uma premissa consideravel (GUPTA; LEHMANN; STUART, 2004,
REINARTZ; KUMAR, 2003).

2.6.1 Rust, Lemon e Zeithaml (2004)

O trabalho apresentou um modelo de CLV com uma abordagem que utiliza a
matriz de troca de Markov para a retencao, desercao e possivel retorno de clientes.
A matriz de Markov é uma generalizagdo do modelo de migragao e € expandida para
incluir a perspectiva de multiplas marcas, representando o comportamento always-a-
share e sendo o primeiro modelo a considerar a competicéo.

O modelo considera que existem direcionadores que afetam o CLV dos

clientes. Sendo assim, as decisdes estratégicas da empresa devem ser tomadas a

10 Accelerated Failure Time, traduzido como Tempo de Falha Acelerada.
" Proportional Hazard, traduzido como Riscos Proporcionais.
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fim de ampliar o CE. Dentre esses direcionadores, pode-se citar: publicidade,
qualidade de servigo, prego, programas de fidelidade, entre outros. Os parametros
da probabilidade de compra dos clientes podem ser determinados por meio do
modelo /ogit, levando em consideragdo o impacto dos direcionadores somados aos
efeitos de inércia da marca.

Sao utilizados dados individuais de clientes, de uma amostra de compra, ou
intencdo de compra para modelar a matriz de troca de cada cliente e estimar os

parametros do modelo que permitem a mensuragdo do CLV em um nivel individual.

2.6.2 Venkatesan e Kumar (2004)

Os autores avaliaram a aplicacdo do CLV como uma métrica para selecao de
clientes e alocagdo de recursos de marketing. Demonstraram que clientes que s&o
selecionados com base no CLV fornecem maiores lucros nos periodos futuros do
que aqueles selecionados por outras métricas tradicionais de clientes.

O modelo foi desenvolvido para clientes do segmento B2B em relagbes nao
contratuais. Como destaque para o presente trabalho, pode-se citar a modelagem da
frequéncia de compra e da evolugdo da margem de contribuicdo ao longo do tempo.
No estudo, a mudanga de margem de um cliente no tempo estava relacionada com a
sua margem passada, quantidade de compra, tamanho da empresa, esforgos de
marketing e segmento da industria, componentes que podem ser capturadas para
aplicagéo no contexto desta pesquisa.

Como resultado, foi apontado que a utilizacdo do CLV para identificar os
clientes mais rentaveis e definir uma estratégia de alocacdo de recursos pode
ampliar o retorno sobre o investimento de maneira significativa. Entretanto, esses
beneficios podem ndo ser capturados instantaneamente, pois € necessario que a
empresa, por sua vez, adote uma abordagem centrada no cliente e treine seus

colaboradores para gerenciar o relacionamento com clientes com base no CLV.

2.6.3 Malthouse e Blattberg (2005)

Os autores avaliaram a capacidade preditiva de modelos de CLV em quatro
diferentes industrias com diferentes aplicacdes. Foram utilizados modelos de

regressao linear e um modelo de redes neurais, sendo que um dos modelos de
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regressao linear testados foi superior na analise comparativa. Sendo assim,
avaliaram o modelo dentro das diferentes industrias e suas bases de dados para
verificar a sua capacidade preditiva.

Considerando que o modelo de regressédo linear possui um erro atrelado, a
varidncia da variavel dependente pode ocasionar um aumento deste erro. Dessa
forma, ao avaliarem a capacidade preditiva do modelo, identificaram uma regra
empirica denominada 20-55 e 80-15. Essa regra surge da repeticdo deste resultado
nas diferentes empresas avaliadas e que operam sob diferentes configuracdes e
propde que, dos clientes mais rentaveis da empresa (TOP 20%), 55% serao
classificados incorretamente e nao receberao o tratamento adequado, enquanto que,
dos futuros clientes classificados como normais (BOTTOM 80%), 15% seréo
classificados incorretamente e receberdo um tratamento especial.

Dessa forma, a empresa nao pode assumir que clientes inicialmente
considerados como altamente rentaveis permanecerado rentaveis no futuro, assim
como clientes inicialmente considerados de baixa rentabilidade permanecerdo com
baixa rentabilidade no futuro. Essa avaliagdo deve ser utilizada como um
direcionador e os autores sugerem que as taxas e custos desta classificagéo
incorreta devem ser consideradas pelas empresas em suas estratégias de selegao e
gestdo de relacionamento com os clientes. Os autores criticam as estratégias
tradicionais que buscam a segmentagcéo e o direcionamento de maiores recursos

apenas aos clientes com maior CLV projetado.

2.6.4 Donkers, Verhoef e Jong (2007)

Os autores estudaram a aplicacdo de modelos econométricos de CLV para a
industria de seguros, uma configuragao tipicamente contratual e lost-for-good. Para
determinar o CLV, separaram a modelagem em duas etapas: a primeira com o
objetivo de estimar a retengdo dos clientes e a segunda com o objetivo de
determinar as receitas e a expansao da margem resultantes do comportamento de
compra.

Modelos simples tiveram boa performance quando comparados aos modelos
mais complexos existentes. Os modelos de regressao de lucro, modelo de retengao
média, de retencdo baseada em valores monetarios e o modelo tobit Il tiveram a

maior acuracia para a previsao do CLV. Dentre os critérios de analise utilizados na
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pesquisa, 0 modelo tobit Il, que combina um modelo de regresséo para prever a
expansao de margem e um modelo probit para prever a retencédo dos clientes,
apresentou a melhor performance entre todos os modelos analisados nesta
aplicagao.

No trabalho dos autores neste topico mencionados, € apresentado que a
projecdo do CLV pode ser utilizada para segmentar os clientes da empresa e, a
partir dela, desenvolver diferentes conceitos de servicos para cada um dos
segmentos, como, por exemplo, um atendimento personalizado para um grupo
especifico de clientes. O trabalho sugere que essa medida deve ser adotada apenas
caso o CLV possa ser medido com uma acuracia razoavel, sendo que o proprio
estudo fornece diferentes métodos e modelos para projegdo do CLV, os quais
precisam ser testados para aplicacdo nos mercados de interesse.

2.7 Modelos de Persisténcia

Modelos de persisténcia projetam o longo prazo ou o comportamento de
equilibrio de uma variavel ou grupo de variaveis (KUMAR; SHAH, 2015). Assim
como os modelos econométricos, os modelos de persisténcia focam na modelagem
do comportamento de suas componentes, que sio: aquisicdo, retencdo e cross-
selling. Quando uma série de dados de um periodo suficientemente longo esta
disponivel, é possivel tratar essas componentes como parte de um sistema dindmico
(GUPTA et al., 2006).

No contexto do CLV, os modelos de persisténcia tém sido utilizados, por
exemplo, para avaliar o impacto da publicidade, descontos e qualidade de produtos
no CE (YOO; HANSSENS, 2005) e para examinar as diferengas no CLV oriundos de
diferentes métodos de aquisicdo de clientes (VILLANUEVA; YOO; HANSSENS,
2008).

Nesse sentido, entdo, a principal contribuicdo dos modelos de persisténcia é
que eles projetam o longo prazo ou o comportamento de equilibrio de uma variavel
ou de um grupo de variaveis de interesse. Esses modelos podem quantificar a
importancia relativa de diferentes mecanismos no CLV e no CE, como, por exemplo,
a selecdo de clientes, métodos de aquisicdo, geracdo de indicagbes e reagao

competitiva. Esses modelos ndao sdo tdo difundidos por demandarem elevada
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quantidade de dados, divididos em iguais intervalos de tempo e em observagdes de

longo periodo.
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo, sera apresentada a metodologia para projetar o Customer
Lifetime Value, desenvolvendo uma sistematica de analise de novos clientes, para
atingir os objetivos deste trabalho. As préximas se¢des apresentardo o desenho da

pesquisa, a amostra, campo do estudo (empresa) e a escolha do modelo.

3.1 Desenho da Pesquisa

A presente pesquisa teve um enfoque quantitativo. Métodos quantitativos
utilizam a coleta e analise de dados para responder as questdes de pesquisa
estabelecidas previamente (SAMPIERI; COLLADO; BAPTISTA LUCIO, 2013). O
trabalho pretende avaliar quais modelos de CLV podem ser utilizados para construir
uma sistematica de analise de alocag&o de investimento para capturar os segmentos
de clientes mais rentaveis em uma organizagdo que opera por meio de relagdes
contratuais continuas.

Para isso, foi realizado um aprofundamento no mercado e na empresa foco,
para compreender as variaveis que podem influenciar a rentabilidade e o
comportamento dos seus clientes, enquanto buscou-se, no referencial teorico,
modelos compativeis e aderentes para prever os lucros futuros dos clientes nesta
configuragao de relagdo comercial.

Uma vez definidos os modelos para mensuracao do CLV, compreendidas as
caracteristicas do mercado e da empresa e estabelecidos os pré-requisitos do banco
de dados, foi necessario identificar um software de apoio para estruturacdo do
modelo. O software selecionado foi o RStudio, um ambiente de desenvolvimento
aberto integrado para a linguagem R, com o objetivo de facilitar analises estatisticas,
modelagem, calculos e manipulagdes graficas (RSTUDIO, 2022).

ApOs a aplicagdo dos modelos no banco de dados, foi possivel avaliar os
resultados atingidos e capacidades preditivas, assim como avaliar a aplicagao dos
modelos para o direcionamento dos investimentos nos diferentes perfis de clientes,

possibilitando a avaliagado da estratégia de prospecgéo da empresa.
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3.2 Dados Utilizados

3.2.1 Descri¢cao da Empresa

O trabalho foi desenvolvido tendo como base uma empresa que comercializa
e distribui gas liquefeito de petréleo (GLP), em todo o territério nacional. Essa
empresa opera em uma configuragdo majoritariamente B2B, atendendo diretamente
outras empresas, por meio de relagdes contratuais e continuas. A empresa
concordou em participar do estudo, fornecendo os dados e informacdes adicionais
para esta pesquisa, mantendo sua confidencialidade e preservando os dados
sensiveis dos seus clientes, visto que se trata de um mercado de elevada
competitividade e que a empresa € uma das quatro lideres neste segmento, as quais
juntas detém aproximadamente 85% de participagdo de mercado.

Foram realizadas reunides com os gestores da empresa para aprofundar o
conhecimento sobre o negécio. Foi relatado que a comercializagdo deste
combustivel normalmente requer um investimento inicial em equipamentos no
cliente, e que na ampla maioria dos casos € a prépria empresa que realiza este
investimento, firmando um contrato de comercializagdo, comprometendo-se a
consumir um volume estimado, a um preg¢o acordado por um periodo determinado,
geralmente cinco anos. Esse contrato tem por objetivo garantir o retorno sobre o
investimento realizado pela empresa.

Os investimentos se destinam para as instalagdes da central de GLP a granel
€ seus equipamentos, os quais sao abastecidos com exclusividade pelo fornecedor.
O fornecedor, por sua vez, realiza o transporte do gas entre as bases de distribuicéo
e os clientes por meio de caminhdes especiais para esse combustivel. Os principais
custos envolvidos nessa operacéao, além dos investimentos iniciais, sdo os custos de
matéria-prima e os custos de distribuig&o.

Essa relagao comercial entre a empresa e o cliente configura-se como /ost-
for-good (JACKSON, 1985), uma vez que o cliente ndo tem como adquirir o GLP de
outro fornecedor, pois a central € atendida com exclusividade. Também foi possivel
classificar essa operacdo como contratual e continua, pois as vendas acontecem
somente e quando o cliente consome o combustivel, ocorrendo em diferente
periodicidade ao longo do contrato (KUMAR; SHAH, 2015).
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Atualmente, a empresa utiliza uma segmentagao por atividade econdbmica e
por volume de vendas para direcionar o relacionamento com os clientes e realiza
analises de viabilidade financeira baseada em proje¢des de volume e prego para
decidir sobre os investimentos em novos clientes, avaliando o VPL, taxa interna de
retorno e tempo de payback do projeto, sem diferencas para os diferentes
segmentos de clientes atendidos.

A segmentacgao por atividade econdémica divide-se entre industria, comércio e
servicos (estes dois segmentos sdo agrupados devido a sua similaridade),
agronegocio, condominios (relacionados aos condominios residenciais) e medigéo
individual (segmento de condominios residenciais, porém o faturamento e a
cobranca s&o realizados diretamente ao cliente final, neste caso, o morador).

A rentabilidade projetada nem sempre € garantida. Existem diferengas no
perfil e comportamento dos clientes. Conforme relatado pelos gestores, em alguns
segmentos em que a empresa atua, como no caso de condominios residenciais,
tendem a apresentar uma maior perenidade e menor propensao ao Churn, enquanto
clientes do segmento de comércio possuem uma maior probabilidade de perda e
risco de faléncia envolvido. Sendo assim, os fluxos de caixa esperados desses
clientes nem sempre se concretizam como projetado nas analises de viabilidade
realizadas para os investimentos em novos clientes.

Foi relatado que o segmento de industria tende a apresentar uma menor
margem associada, devido a competitividade nesse setor, principalmente quando
associada a maiores volumes de compra. Também informaram uma dificuldade na
previsao relacionada ao segmento de agronegdcio, ja que este € um setor com
elevada sazonalidade, devido as diferentes culturas, e, portanto, ndo foi indicada
nenhuma tendéncia para esse segmento em relagdo a expansdo das margens ou
em relagao a propensao ao Churn.

Apesar de o horizonte de tempo do contrato determinado, a empresa relata
que existem situagdes em que o cliente rescinde o contrato ainda no primeiro
periodo sem que os investimentos sejam retornados para a empresa. Em relagdo as
margens, os contratos preveem reajustes que incidem sobre os precos dos clientes.

Logo, a margem n&o é constante ao longo da relagdo comercial.
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3.2.2 Base de Dados

Neste trabalho, foram utilizados dados secundarios de comercializacdo da
empresa em um nivel individual de cliente, o que permitiu que fosse construido um
modelo bottom-up de CLV (KUMAR, 2008). Os dados disponibilizados referiam-se a
uma das regionais da empresa em analise e possuiam periodicidade mensal a partir
do ano de 2016 até o ano de 2021. Os arquivos foram disponibilizados no formato
“xlIsx” para manipulagao, tratamento e construgdo do modelo.

A base de dados utilizada continha as seguintes informacées em nivel
individual de cliente: faturamento, pre¢co de venda, volume de venda, volume
previsto quando cliente foi adquirido, custo de matéria prima, margem bruta da
operagao (faturamento descontado do custo de matéria prima), margem bruta
prevista no momento em que o cliente foi adquirido, segmento de acordo com a
atividade econdmica do cliente, data de inicio de consumo, data do fim do consumo
(se verificado o efeito Churn), periodo da venda (més e ano) e os investimentos
realizados em equipamentos nos clientes no momento da sua aquisigéo.

Além das informagdes disponiveis em nivel individual de cliente, foram
disponibilizados os dados internos de custos envolvidos na operacédo, sendo eles
fixos e variaveis. Os custos varidaveis estdo relacionados a armazenagem e
distribuicdo, enquanto os fixos compreendem os custos administrativos, tais como
consultoria e auditoria, infraestrutura, juridico e tributario, marketing, pessoal,
producdo e tecnologia. Esses custos foram rateados proporcionalmente ao volume
vendido pela empresa para compor o custo total em nivel individual. A taxa WACC?,
ou custo médio ponderado de capital, também foi disponibilizada e é a taxa de
desconto atual utilizada pela empresa nas analises de investimento.

As bases foram importadas para um unico arquivo no formato “.xlsx” e depois
transformadas no formato “.csv” para utilizacdo nos modelos desenvolvidos no
RStudio. Para cada uma das componentes do modelo de CLV, foi elaborada uma
base de dados. As variaveis utilizadas para compor a base de dados utilizada para
os modelos foram definidas considerando a literatura (VENKATESAN; KUMAR,
2004; MALTHOUSE; BLATTBERG, 2005; GUPTA et al, 2006; DONKERS;

VERHOEF; JONG, 2007) e as percepgoes colhidas nas reunides com os gestores.

1 Weighted Average Capital Cost, traduzido como Custo Médio Ponderado de Capital.
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A base para o modelo de expansao de lucros contou com 5142 linhas e sete
colunas, e um total de 35.987 observacdes. Cada linha refere-se a um determinado
cliente em um dado periodo. Sendo assim, as colunas foram formadas pelo codigo
de identificagcao do cliente (id), ano da observagéao (ano), margem no periodo atual
(MargemT) em reais/tonelada, margem no ano seguinte (MargemT1) em
reais/tonelada, total de anos que o cliente esta com a empresa (Anos) e o segmento
de atividade econdmica do cliente (Segmento).

A base para o modelo de probabilidade de o cliente estar ativo contou com
9.033 linhas e 11 colunas, em um total de 99.363 observacdes. Cada linha referia-se
a um cliente em um determinado periodo, e as colunas eram compostas por codigo
de identificagdo do cliente (id), ano da observagao (AnoEvento), o ano em que o
cliente iniciou sua relagdo com a empresa (NovoNegocio), a indicagdo de perda do
cliente (Count), o segmento de atividade econdmica do cliente (Segmento), o volume
em toneladas previsto que o cliente iria consumir no momento do fechamento do
contrato (vol_orcado_ton), a margem em reais/tonelada prevista que o cliente iria
consumir no momento do fechamento do contrato (mg_orcada_rton) e o

investimento realizado pela empresa fornecedora em reais (investimento).

3.3 Estruturacao do Modelo

A abordagem selecionada para desenvolver esta pesquisa foi a abordagem
economeétrica com modelagem das componentes de retengcdo e expansao de
margem como apresentado por Venkatesan e Kumar (2004), Malthouse e Blattberg
(2005), Gupta et al. (2006) e Donkers, Verhoef e Jong (2007). O tipo de modelo
escolhido foi o bottom-up, o qual avalia o nivel individual de cliente (KUMAR, 2008),
pois o0 objetivo do estudo é analisar o investimento em novos clientes com base no
CLV.

No trabalho de Donkers, Verhoef e Jong (2007), foram considerados dois
tipos de modelos: modelos de relacionamento e modelos de servico. Modelos de
servigo desagregam o lucro dos clientes na contribuicdo individual por servigo. Ja
que se trabalhou com um unico produto e servigo, foram utilizados modelos de
relacionamento.

Os modelos de relacionamento focam na duracdo do relacionamento e nos

lucros totais. Esses modelos foram construidos sobre o modelo de Berger e Nasr
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(1989) para o calculo do CLV de um cliente i no tempo t, em um horizonte de tempo

finito (T), como apresentado na equagéao 4.

., _ w1  Lucrojris
CLVI—: L = T=0 [1_|_d)r Equa(}éo 4

Onde d € a taxa de desconto do capital pré determinada e Lucro; ;.. refere-se
ao lucro do cliente i no periodo ¢t + .
Para determinar a variavel Lucro; .., , dois modelos foram construidos, um

para estimar a probabilidade de o cliente estar ativo nos proximos periodos e outro
para estimar os lucros nos periodos futuros. Como descrito na equacéo 5, o lucro
esperado para um cliente i no periodo t+1 sera igual a probabilidade de o cliente i

estar ativo no tempo t+1 multiplicado pelos lucros esperados no periodo t+1.

E{ Luero MH} = ProbAtivo; .+, X Lucros;,+; Equagéo 5

Como este trabalho tem o objetivo de direcionar os investimentos em novos
clientes e as estratégias de Marketing para a organizagao, a atividade de ordenar o
CLV dos clientes e dos seus segmentos e compara-los é suficiente para a deciséo
dos gestores da empresa. Para que seja possivel avaliar a alocagéo de investimento
para captura de clientes, foi utilizada a variavel do custo de aquisicao de cliente
como descrito por Singh e Jain (2013).

Nas proximas secgdes, serao apresentados os modelos de expansao de
lucros, da probabilidade de o cliente estar ativo e, posteriormente, os dois modelos
serdo combinados para o calculo do CLV. Para a estruturagdo dos modelos, foi
utilizado o software RStudio (RSTUDIO, 2022).

3.3.1 Probabilidade de o Cliente Estar Ativo

Para estimar a probabilidade de o cliente estar ativo, optou-se pelo modelo de
riscos proporcionais (HP). Gupta et al. (2006) apontam que os modelos de riscos
proporcionais sao um grupo de modelos de duracdo amplamente utilizados. Para
tanto, inicialmente, foi elaborada uma analise de sobrevivéncia utilizando o

estimador de Kaplan-Meier e, posteriormente, foi utilizado o modelo de riscos
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proporcionais de COX, a fim de avaliar o impacto de outras variaveis sobre a
probabilidade de o cliente estar ativo ou perdido em periodos futuros.

A analise de sobrevivéncia ou analise de sobrevida tem por objetivo estimar o
tempo de duracdo esperada até a ocorréncia de um determinado evento
(KLEINBAUM; KLEIN, 2012). Nesta analise, o evento de interesse € 0 momento em
que o cliente se torna inativo, também conhecido como Churn. A analise de
sobrevida neste caso se propde a estimar o tempo de sobrevivéncia do cliente e a
velocidade ou ritmo que o cliente leva para encerrar a sua relacdo com a empresa.

Ao avaliar a base de dados, observou-se que os dados para o modelo
continham censura do tipo |, a direita, ou seja, ao final do periodo analisado, nem
todos os clientes do estudo tinham sido perdidos. Esta configuracdo pode ser
verificada na Figura 6. Colosimo e Giolo (2006) afirmam que, mesmo censurados,
todos os resultados de um estudo de sobrevivéncia devem ser utilizados na analise,
pois, mesmo incompletas, as informag¢des censuradas fornecem informagdes sobre
o tempo de vida, e a omissao das censuras no calculo estatistico pode acarretar em

conclusoes viciadas.

Figura 6 — Dados com Censura do Tipo |
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Fonte: Colosimo e Giolo (2006, p.07)

Estimador de Kaplan-Meier

No caso de dados censurados, um dos estimadores amplamente utilizados é
o Estimador de Kaplan-Meier, proposto por Eduard Kaplan e Paul Meier em 1958. E
um estimador nao-paramétrico utilizado para propor a curva de sobrevivéncia de
individuos em um determinado periodo observado (KAPLAN; MEIER, 1992). O
estimador de Kaplan-Meier pode ser definido por:
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Equacao 6

Onde: S(t) é a fungéo sobrevivéncia; nj o numero de individuos sob risco em
tj, ou seja, os individuos que n&o falharam e ndo foram censurados até o instante
imediatamente anterior a tj; dj o numero de falhasemtj,j=1, ...,k t1 <t2 ... <tk,
os k tempos distintos e ordenados de falha (KAPLAN; MEIER, 1992).

Assim como sugerem Rich et al. (2010), o estimador de Kaplan-Meier pode
ser utilizado para comparar as curvas de sobrevivéncia de diferentes grupos de
interesse ao longo do tempo. A Figura 7 apresenta como essas curvas podem ser
comparadas para dois grupos diferentes. Neste trabalho, apds as reunides com os
gestores da empresa, entendeu-se que as curvas dos diferentes segmentos de
atividade econbmica dos clientes deveriam ser comparadas para que fosse avaliado
o comportamento de cada um dos grupos, ja que havia relatos de que cada um

desses grupos possui um comportamento distinto.

Figura 7 — Curvas de Sobrevivéncia Obtidas pelo Estimador de Kaplan-Meier para
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Fonte: Traduzido e adaptado pelo autor a partir de Rich et al. (2010, p.333)
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Modelo de Riscos Proporcionais de Cox

O modelo de riscos proporcionais ou regressao de Cox permite a modelagem
da func&o sobrevivéncia ajustado por covariaveis utilizando dados censurados. E um
modelo semi-paramétrico que considera que as taxas de falhas sao proporcionais e
analisa dados de estudos de tempo de vida em que a resposta € o tempo até a
ocorréncia do evento de interesse (COX, 1972).

Os modelos de riscos proporcionais geralmente demandam duas etapas, a
primeira para elaboracdo da funcao de risco base em funcao da variavel tempo e a
segunda para os parametros de efeitos, avaliando como o risco muda em relagéao as
covariaveis explicativas (COX, 1972; JULLUM; HJORT, 2019).

O modelo propde uma formula, ndo negativa, para o risco de um determinado
individuo em funcdo do tempo com covariaveis explicativas, denominadas X. A
férmula pode ser descrita por H(t,X1,X2,...,Xk) como na equagédo 7 (KLEINBAUM,;
KLEIN, 2012).

H(t, X) = H, (£)Z=oPi¥i 4 ¢ )
Equacao 7

Sendo, Ho (t) a fungdo de risco base, a qual ndo envolve as covariaveis
explicativas X, e configura-se como a componente paramétrica do modelo, t € o
tempo ou periodo, B sdo os parametros associados as covariaveis, X sdo as p
covariaveis explicativas, independentes do tempo e € o erro associado.

Caso o modelo venha a ter todas as covariaveis explicativas X igual a zero, o
modelo se reduz a fungéo de risco base Ho(t) (baseline cumulative hazard function),
pois a parte exponencial elevada a zero se torna igual a 1 (COX, 1972; JULLUM,;
HJORT, 2019).

Nesta pesquisa, tendo como base o que foi verificado por meio do estimador
de Kaplan-Meier, as covariaveis explicativas consideradas foram o volume do cliente
estimado no fechamento do contrato em toneladas, a margem unitaria do
fechamento do contrato em reais/tonelada, o investimento necessario para cada
cliente em reais e os diferentes segmentos de atividade econdmica.

Para determinar as covariaveis explicativas do modelo de riscos proporcionais

final, foi avaliado o valor-p de cada uma delas. Em um teste de hipoteses, neste
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caso, o teste da hipétese de as covariaveis serem explicativas para o modelo,
valores-p altos, sugere que a hipdtese € nula e rejeita a covariavel como explicativa
para o modelo e valores-p baixos rejeitam a hipotese nula e sugerem uma alta
probabilidade de que as covariaveis sejam explicativas ao modelo (FERREIRA,;
PATINO, 2015).

3.3.2 Modelo de Regressao de Lucros

Para modelar o crescimento das margens ou lucros ao longo do tempo, Gupta
et al. (2006) apontam que existem dois grupos de modelos, sendo que um deles
modela a margem diretamente enquanto o outro modela cross-selling (venda de
diferentes produtos). No presente estudo, a empresa em anadlise comercializa
apenas um produto/servico com os seus clientes. Dessa forma, o modelo utilizado
foi 0 modelo de expansao de margens, ou modelo de relacionamento como definido
por Donkers, Verhoef e Jong (2007).

A seu tempo, Venkatesan e Kumar (2004) capturaram as variagdes de
margem ao longo do tempo em uma aplicagdo B2B, e propuseram que a variagéo de
margem pode ser calculada tendo como variaveis os dados anteriores de margem, a
quantidade comprada, tamanho da empresa, esfor¢gos de marketing e categoria da
industria (neste trabalho denominada como segmento de atividade econdémica).

Malthouse e Blattberg (2005), por sua vez, utilizaram um modelo de regressao
linear tendo como variavel dependente os lucros do periodo anterior. Este modelo
também foi aplicado por Donkers, Verhoef e Jong (2007) pelo método dos minimos
quadrados ordinarios (MQO2) em seu estudo na industria de seguros, conforme

equacao abaixo:

Profit,, | = ay + a,Profit, + &
Equacéao 8

Onde, o Profit (lucro) no periodo t+1 € definido como a variavel dependente a
partir do lucro no periodo t e € representa o erro atrelado a regresséo.
Segundo Gujarati e Porter (2011), a estrutura basica da analise de regressao

€ o modelo classico de regressao linear (MCRL3), o qual baseia-se em um conjunto

2 Minimos Quadrados Ordinarios
3 Modelo Classico de Regresséo Linear
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de hipoteses. Com base nessas hipoteses, os estimadores de minimos quadrados
ordinarios (MQO), um dos métodos mais utilizados, assumem determinadas
propriedades, sendo que, na classe de estimadores lineares nao viesados, 0s
estimadores de minimos quadrados tém varidncia minima.

Neste trabalho, foi usado o modelo de regressao linear, via MQO, utilizando
como variavel dependente a margem futura e como variaveis independentes as
margens do periodo anterior, assim como o volume (quantidade), segmento de
atividade econdmica (categoria da industria), ha quanto tempo o cliente esta com a
empresa e avaliada a interagao entre essas variaveis.

Os modelos foram ajustados considerando os dados disponiveis de 2016 a
2020 e posteriormente a sua acuracia foi mensurada nos dados do ano de 2021,
permitindo comparar o melhor modelo para a aplicagdo. Para cada modelo, foi
construida uma curva ROC+, onde analisamos a acuracia percentual (porcentagem
de erro na amostra de validacédo) para diferentes pontos de corte (LOPES et al.,
2014). A acuracia percentual de cada observacéo i na amostra de validagéo (2021)
foi calculada por:

|Observado(i) — Previsto(i)|

AcC = Observado (i) x100 .
Equacédo 9

Onde, Observado(i) representa o valor observado na amostra de validacéo, e
Previsto(i) representa o valor previsto pelo modelo construido.

A Curva ROC representa a acuracia percentual (porcentagem de acerto na
amostra de validacdo, calculada pela equacdo 9) para cada ponto de corte, onde
uma diferenga percentual menor do que o ponto de corte é considerada um acerto, e
uma diferenga percentual maior que o ponto de corte é considerada um erro. Os
modelos com uma acuracia maior sao representados por aqueles em que as curvas
ROC estdo acima das demais, pois isso representam uma acuracia maior em
diferentes pontos de corte.

Também foi calculada a acuracia percentual média por meio da raiz quadrada

do erro percentual médio quadrado (RMSPE?3), descrita na equacdo 10 (GOCKEN et

4 Receiver Operator Characteristics.
5 Root Mean Square Percentual Error, traduzido como Raiz Quadrada do Erro Percentual Médio
Quadrado.
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al., 2016), seguindo a mesma técnica de comparacado entre diferentes modelos
apontada por Donkers, Verhoef e Jong (2007), denominada abaixo como

AccPercentual:

N

AccPercentual = J % Z (10{] ps Observado(i) — Prevzsto(%})

Observado(i)

i=1

Equacgéao 10

Onde, Observado(i) representa o valor observado na amostra de validacéo, e
Previsto(i) representa o valor previsto pelo modelo construido. Logo, quanto menor o
RMSPE (AccPercentual), melhor o modelo aproxima os dados previstos dos dados

observados na amostra de validagéo.
3.3.3 Calculo do Customer Lifetime Value

Tendo os modelos de expansao de lucros e de probabilidade de o cliente
estar ativo definidos, estes modelos foram combinados para calcular o CLV. Os
modelos anteriores permitem estimar o lucro em cada periodo e a probabilidade de o
cliente estar ativo; essas duas componentes foram multiplicadas e descontadas por

uma taxa de desconto d, como descrito na equacéao 11.

T

. Profit;, X S(t)
L= Z (1+d)

t=o

Equacéao 11

Onde, Profit i,t € o lucro do cliente i no tempo t; S(t) € a fungdo sobrevivéncia
ou probabilidade de o cliente estar ativo no tempo t.

Como o modelo de expansao de lucros utilizou uma base unitaria da margem
(reais/tonelada), foi necessario multiplica-la pelo volume previsto (em toneladas) de
cada cliente para obter os valores absolutos de lucro previsto em reais. Com o
objetivo de obter o lucro liquido de cada cliente, essa margem prevista, denominada
MargemT, foi descontada dos custos unitarios para atender cada cliente, como
descrito na equagéo 12.

T
LV Z Vol x (MargemT — Custos)x Prob Ativo%(t)
L =

(1+d)

t=0

Equacéao 12
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A MargemT foi, por fim, obtida pelo modelo de expansao de lucros. A Prob
Ativo%(t) foi estimada pelo modelo de riscos proporcionais de Cox. Para o Vol
(volume), foi utilizado o dado de volume previsto a ser consumido pelo novo cliente,
os Custos estao relacionados as despesas para atender um novo cliente, as quais
foram fornecidas pela empresa e calculados em nivel individual de cada cliente e a
taxa de desconto d também foi fornecida pela empresa, sendo a WACC (Weighted
Average Capital Cost). O periodo T considerado foi de cinco anos, contrato padrao
que a empresa firma com seus novos clientes e o tempo t foi calculado em anos.

Como descrito por Singh e Jain (2013), o custo de aquisicao de clientes,
neste caso o investimento realizado em um novo cliente, foi considerado para
analise da decisao da alocacao de investimento. Duas métricas foram analisadas, o
PLV (Prospect Lifetime Value), apresentado na equagao 13, definido como o CLV
descontado do CAC (custo de aquisicdo de clientes) e o CLV/CAC (para uma
analise do CLV esperado frente ao custo de aquisi¢ao realizado).

PLV = CLV — CAC Equagdo 13

Definido o método, no préximo capitulo, serdo apresentados os resultados
obtidos pelos modelos e a sistematica de analise utilizando os dados da empresa
ap6s a modelagem no software R-Studio. Os resultados serdo discutidos tendo
como base as expectativas iniciais coletadas junto a empresa e no referencial

tedrico deste trabalho.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

A partir dos modelos anteriormente definidos e da base de dados tratada, os
modelos foram desenvolvidos dentro do Software RStudio nos seguintes passos:

1. Estimador de Kaplan-Meier;

2. Modelo de Riscos Proporcionais de Cox;

3. Modelo de Expansao de Margem;

4. Calculo e Analise do CLV, PLV e CLV/CAC.

4.1 Estimador de Kaplan-Meier

O estimador de Kaplan-Meier foi utilizado separando os diferentes segmentos
de atividade econbmica dos clientes e as curvas de sobrevivéncia foram geradas
tendo como base os dados do ano de 2016 até 2021, e os clientes que continuaram
ativos apos esse periodo foram considerados como censurados, tendo em vista que
nao foi observado por quantos anos eles continuaram ativos. As curvas de
sobrevivéncia podem ser observadas na Figura 8 e os dados sao apresentados na
Tabela 1.

Por meio do estimador de Kaplan-Meier, foi possivel identificar uma diferenga
significativa entre os diferentes segmentos em suas curvas de sobrevivéncia. Os
segmentos de Medi¢cdo Individual e Condominios foram os segmentos que
apresentaram a maior probabilidade de estarem ativos tanto ao final do primeiro ano
quanto ao final do ultimo periodo analisado respectivamente. O segmento de
Agronegocio apresentou a menor probabilidade de estar ativo no fim do primeiro
ano, porém o segmento de Comércio e Servicos foi o que apresentou a menor
probabilidade de estar ativo ao final do periodo analisado. O segmento de industria

teve a segunda maior propensao ao Churn ao final do quinto ano.

Tabela 1 - Sobrevivéncia ao Longo do Tempo pelo Estimador de Kaplan-Meier

Segmento 12 ano 22 ano 32 ano 42 ano 52 ano

Agronegdcio 86% 81% 76% 69% 58%
Comércio / Servigos 91% 77% 67% 58% 48%
Condominios 95% 82% 74% 69% 65%
Industria 92% 80% 69% 61% 54%

Medicdo Individual 99% 93% 88% 83% 82%
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Figura 8 - Estimador de Kaplan-Meier da Variavel Tempo até Encerramento do Contrato pela Variavel Segmento
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4.2 Modelo de Riscos Proporcionais de Cox

No modelo de Riscos Proporcionais de Cox, além da covariavel dependente
segmento, foram incluidas novas covariaveis para que fosse possivel analisar o seu
efeito sobre a curva de sobrevivéncia dos clientes. As covariaveis dependentes
foram Segmento, margem inicial do cliente em reais/tonelada (mg_orcada_rton),
volume previsto que o cliente iria consumir em toneladas (vol _orcado ton) e o
investimento realizado no cliente (investimento). Os dados do modelo sé&o

apresentados na Tabela 2.

Tabela 2 - Modelo de Riscos Proporcionais de Cox Inicial

Pardmetro Estimativa  exp(Estimativa) Erro-padrao Valorz Valor-p
SegmentoComércio/Servigo 0,27 1,31 0,25 1,10 0,27
SegmentoCondominio -0,18 0,83 0,27 -0,70 0,49
Segmentolindustria 0,16 1,17 0,27 0,57 0,57
SegmentoMedicdo Individual -0,98 0,37 0,27 -3,69 <0,01
vol_orcado_ton -0,01 0,99 0,02 -0,38 0,70
mg_orcada_rton 0,00 1,00 0,00 3,35 <0,01
investimento 0,00 1,00 0,00 0,44 0,66

Identificou-se por meio do valor-p que apenas as variaveis dependentes
mg_orcada_rton e segmento foram estatisticamente significativas, pois o valor-p foi
inferior a 0,05. Logo, a hipdtese nula de sua significancia foi rejeitada e essas

variaveis foram mantidas para um novo modelo que é apresentado na Tabela 3.

Tabela 3 - Modelo de Riscos Proporcionais de Cox Final

Pardmetro Estimativa  exp(Estimativa) Erro-padrao  Valorz Valor-p
SegmentoComércio/Servigo 0,263 1,301 0,248 1,063 0,28
SegmentoCondominio -0,196 0,822 0,264 -0,740 0,45
Segmentolndustria 0,151 1,163 0,272 0,553 0,57
SegmentoMedigdo Individual -0,995 0,370 0,265 -3,752 <0,01
mg_orcada_rton 0,000 1,000 0,000 3,391 <0,01

A partir do modelo final, foi obtida a funcdo risco base Ho(t) (baseline
cumulative hazard function), que representa o risco basal de perda em cada periodo
(ano) e é apresentada na Tabela 4. A probabilidade de sobrevivéncia de um cliente
com determinadas variaveis dependentes (segmento e mg_orcada_rton) sera

calculada a partir desta funcgéao.
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Tabela 4 - Ho(t) do Modelo de Riscos Proporcionais de Cox Final

ua b~ W NP -

HO(t)

0,0721855813
0,2023166245
0,3205721060
0,4330755921
0,5427747408

Por meio do Modelo de Riscos Proporcionais de Cox e da Fungao de Risco

Base Ho(t), sdo apresentadas as equagdes para a curva de sobrevivéncia de um

cliente ao final do ano t com uma margem inicial m para cada um dos segmentos, a

qual sera denominada S(t|Segmento,m), conforme abaixo:

S(t|Agronegdcio,m) =

S(t|Comércio/Servigo,m) — Ho(t)(0,263325696?+ 0,0002602325 x m) + e B
Equacéao 15

Ho (t) (0,0002602325 x m) 1e

Equacao 14

S(tl COTIdOTHiTIiO, TH) — Ho (t) (—0,1957358913+ 0,0002602325 x m) + ¢

S(tlf?ldlllst?‘ia, TH) — Ho(t)[0,1508499033+ 0,0002602325 x m) + ¢

Equacao 16

Equacao 17

S(t|Medicao Individual, m) = H,(t)(70-2949215867+ 00002602325 xm) 4 ¢

Equacéao 18

Na Tabela 5, apresenta-se a sobrevivéncia estimada utilizando o Modelo de

Riscos Proporcionais de Cox para diferentes cortes de margem inicial dos clientes

em cada um dos segmentos de interesse. Esses cortes foram definidos com base

nas margens médias da amostra utilizada.

Tabela 5 — Sobrevivéncia Estimada pelo Modelo de Riscos Proporcionais de Cox

para os Segmentos em Diferentes Cortes de Margem

Segmento
Agronegécio
Agronegdcio
Agronegdcio
Agronegdcio
Agronegdcio
Comércio / Servico
Comércio / Servigco
Comércio / Servico
Comércio / Servigco

Margem
736,31
998,33
1210,67
1448,61
1854,59

736,31

998,33
1210,67
1448,61

Ano 1
0,92
0,91
0,91
0,90
0,89
0,89
0,89
0,88
0,87

Ano 2
0,78
0,77
0,76
0,74
0,72
0,73
0,71
0,70
0,68

Ano 3
0,68
0,66
0,64
0,63
0,59
0,60
0,58
0,56
0,54

Ano 4
0,59
0,57
0,55
0,53
0,50
0,51
0,48
0,46
0,44

Ano 5
0,52
0,49
0,48
0,45
0,42
0,43
0,40
0,38
0,36
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Comércio / Servico 1854,59 0,86 0,65 0,51 0,40 0,32
Condominio 736,31 0,93 0,82 0,73 0,65 0,58
Condominio 998,33 0,93 0,81 0,71 0,63 0,56
Condominio 1210,67 0,92 0,80 0,70 0,61 0,54
Condominio 1448,61 0,92 0,78 0,68 0,60 0,52
Condominio 1854,59 0,91 0,76 0,65 0,56 0,49
Industria 736,31 0,90 0,75 0,64 0,54 0,47
Industria 998,33 0,90 0,74 0,62 0,52 0,44
Industria 1210,67 0,89 0,72 0,60 0,50 0,42
Industria 1448,61 0,88 0,71 0,58 0,48 0,40
Industria 1854,59 0,87 0,68 0,55 0,44 0,36
Medicao Individual 736,31 0,97 0,91 0,87 0,82 0,78
Medicao Individual 998,33 0,97 0,91 0,86 0,81 0,77
Medicao Individual 1210,67 0,96 0,90 0,85 0,80 0,76
Medicao Individual 1448,61 0,96 0,90 0,84 0,79 0,75
Medigao Individual 1854,59 0,96 0,89 0,83 0,77 0,72

Por meio do Modelo de Riscos Proporcionais de Cox, foi possivel verificar
que, além do segmento de atividade econbémica, a margem de um novo cliente
também afeta a sua curva de sobrevivéncia tendo um efeito inversamente
proporcional, ou seja, quanto maior a margem, ou o prec¢o praticado com este cliente
no momento inicial da relacdo comercial, maior a probabilidade de perda deste
cliente a cada ano que passa, demonstrando uma relagdo entre risco e retorno
esperado.

Em linha com o que havia sido verificado nas reunides de aprofundamento na
empresa, o segmento de comeércio e servigos foi 0 que apresentou a maior
propensdo ao Churn. Cabe observar que os segmentos de medigdo individual e
condominios foram aqueles que apresentaram as menores propensdes de perda.
Nao era esperado um impacto das margens na probabilidade de perda do cliente, e
nao existia uma visdo clara sobre a propensédo ao Churn dos negdcios de industria e

agronegocio para esta empresa.

4.3 Modelo de Expansao de Margens

Os modelos definidos anteriormente foram modelados no Software R para
avaliacdo de sua performance e escolha de um modelo final. Partindo-se do modelo
linear utilizado por Malthouse e Blattberg (2005) e Donkers, Verhoef e Jong (2007),
incorporando as variaveis utilizadas por Venkatesan e Kumar (2004), diferentes

modelos foram testados no R, utilizando regressao linear, com e sem interagao,
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entre as variaveis via método de minimos quadrados ordinarios (MQO). Os modelos

foram treinados usando os dados de 2016 a 2020, e os dados de 2021 foram

utilizados para avaliar a performance do modelo.

Quatro modelos foram selecionados para analise e comparagao dos

resultados, os quais serao apresentados abaixo, com suas respectivas equacoes,

coeficientes e graficos que representam a margem prevista pelos modelos em

comparagao com a margem observada na amostra.

Modelo Linear sem Segmento: Neste modelo, a variavel dependente foi
a margem futura e a variavel independente a margem do ano anterior,
conforme equacgao 19. A Tabela 6 apresenta os coeficientes deste modelo,
e a Figura 9 apresenta os dados previstos pelo modelo em comparagéo
aos dados observados.

MargemT + 1; = ag + a;MargemT; + &
Equacao 19

Tabela 6 — Coeficientes do Modelo Linear sem Segmento

Coeficiente Estimativa
(Intercept) 692.78
MargemT 0.99

Figura 9 — Margem Observada x Prevista pelo Modelo Linear sem Segmento
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e Modelo Linear sem Interagao: A variavel dependente foi a margem futura
e as variaveis independentes foram a margem do ano anterior e o
segmento, conforme equacdo 20. A Tabela 7 apresenta os coeficientes
deste modelo, e a Figura 10 apresenta os dados previstos pelo modelo em

comparacao aos dados observados.

Bo + BiMargemT; + s, ,se Agro
(Bo + B7) + ByMargemT; + &, se Com ou Serv
MargemT + 1; = (Bo + B3) + fyMargemT; + &, se Cond
(Bo + Ba) + p1MargemT; + &, se Ind

(Bo + Bs) + piMargemT; +¢,  se MI
Equacéo 20

Tabela 7 - Coeficientes do Modelo Linear sem Interagao

Coeficiente Estimativa
(Intercept) 723.72
MargemT 0.97
SegmentoComeércio / Servigos 6.56
SegmentoCondominio 69.45
Segmentolndustria -190.33
SegmentoMedigao Individual 164.59

Figura 10 - Margem Observada x Prevista pelo Modelo Linear Sem Interacao

Agronegécio Comércio | Servigos Cond/Gonstrut/Residéncias
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Modelo Linear com Tendéncia sem Interagao: A variavel dependente foi
a margem do ano seguinte e as variaveis independentes foram a margem
do ano anterior, o segmento e ha quanto tempo o cliente esta com a
empresa, denominado ano, conforme equacao 21. A Tabela 8 apresenta
os coeficientes deste modelo, e a Figura 11 apresenta os dados previstos

pelo modelo em comparagao aos dados observados.

Bo + BiMargemT; + p,Ano+ &, ,se Agro

(Bo + B3) + BiMargemT; + &, se Com ou Serv

(Bo + By) + f1MargemT; + =, se Cond
(Bo + Bs) + f1MargemT; + &, se Ind
(Bo + Bs) + BiMargemT; + &, se MI
Equacéo 21
Tabela 8 - Coeficientes do Modelo Linear com Tendéncia sem Interagao
Coeficiente Estimativa
(Intercept) -17769.57
MargemT 0.96
SegmentoComeércio / Servigos 4.51
SegmentoCondominio 70.20
Segmentolndustria -194.72
SegmentoMedigao Individual 164.02
Ano 9.17

Figura 11- Margem Observada x Prevista pelo Modelo Linear com Tendéncia sem
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e Modelo Linear (com Interagdo): A variavel dependente foi a margem
futura e as variaveis independentes foram margem do ano anterior e o
segmento, incluindo a interag&o entre as variaveis independentes margem
do ano anterior e segmento, conforme equacgao 22. A Tabela 9 apresenta
os coeficientes deste modelo, e a Figura 12 apresenta os dados previstos

pelo modelo em comparagao aos dados observados.

Bo + PiMargemT; + &, ,se Agro
(Bo + B2) + (B + Bs)MargemT; + &, se Com ou Serv
MargemT + 1; = (Bo + Bs) + (By + Bs)MargemT; + ¢, se Cond
(Bo + Bs) + (By + Br)MargemT; + ¢, se Ind
(Bo + Bg) + (By + Bo)MargemT; + se MI

Equacao 22
Tabela 9 - Coeficientes do Modelo Linear (com Interac&o)
Coeficiente Estimativa
(Intercept) 785.56
MargemT 0.94
SegmentoComeércio / Servigos -118.04
SegmentoCondominio 59.35
Segmentolndustria -152.27
SegmentoMedigao Individual 158.26
MargemT:SegmentoComércio / Servigos 0.06
MargemT:SegmentoCond 0.01
MargemT:Segmentolndustria -0.03
MargemT:SegmentoMedic¢ao Individual 0.01

Figura 12 - Margem Observada x Prevista pelo Modelo Linear Linear (com Interagéo)
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Pela analise das Figuras 9, 10, 11 e 12, foi possivel identificar a relagao linear
dos dados e dos modelos e a aproximacado entre os resultados previstos pelos
modelos e observados no ano de 2021.

Sendo assim, foram tragadas as curvas ROC para cada um dos modelos
avaliando o critério de Acuracia Percentrual, definida como ACC e apresentada na
equacao 9 no capitulo do método para cortes de 5% até 20% de variagéo, as quais
s&o apresentadas na Figura 13.

Ao analisar as curvas ROC dos modelos, foi possivel verificar que os modelos
tiveram performance diferente para cada um dos segmentos analisados. Somente
por este critério ndo foi possivel definir um melhor modelo para utilizagao, visto que,
na analise geral dos dados, para todos os segmentos, todos os modelos tiveram

acuracia proxima para os cortes analisados.

Figura 13 - Curvas ROC para a Acuracia Percentual
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Foi, entdo, calculada a acuracia percentual média (RMSPE), apresentada na
equacdo 10 no capitulo do método, para cada um dos modelos, para que fosse
possivel comparar os modelos e avaliar o que possui menor RMSPE, ou seja, menor
diferencga entre os valores observados e previstos pelo modelo.

Os dados de RMSPE e acuracia percentual (ACC), apresentados nas curvas
ROC, sao detalhados na Tabela 10 para os dados de todos os segmentos
combinados, uma vez que este modelo tem por objetivo prever a expansédo de

margem para todos os segmentos de interesse.
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Tabela 10 - RMSPE e Acuracia Percentual (ACC) dos Modelos de Expansao

de Margem em Cada Ponto de Corte

SEGMENTO MODELO CORTE RMSPE ACC
Geral Linear 5,00 19,19 0,22
Geral Linear 10,00 19,19 0,68
Geral Linear 15,00 19,19 0,85
Geral Linear 20,00 19,19 0,91
Geral Linear s/ interacao 5,00 19,22 0,22
Geral Linear s/ interagéo 10,00 19,22 0,68
Geral Linear s/ interacao 15,00 19,22 0,86
Geral Linear s/ interacao 20,00 19,22 0,91
Geral Linear s/ segmento 5,00 19,32 0,20
Geral Linear s/ segmento 10,00 19,32 0,66
Geral Linear s/ segmento 15,00 19,32 0,86
Geral Linear s/ segmento 20,00 19,32 0,90
Geral Linear com tendéncia s/ 5,00 19,39 0,24
interacao

Geral Linear com tendéncia s/ 10,00 19,39 0,70
interacao

Geral Linear com tendéncia s/ 15,00 19,39 0,86
interacao

Geral Linear com tendéncia s/ 20,00 19,39 0,90
interacao

O modelo Linear (com Interagdo) foi o modelo que apresentou o menor
RMSPE, ou seja, a melhor acuracia percentual meédia. As acuracias percentuais,
assim como demonstrado nas curvas ROC, apresentaram desempenho semelhante.
Dessa forma, o modelo Linear com Interagcdo foi escolhido como o modelo de
expansdo de margens para compor o calculo do CLV.

Ao avaliar os coeficientes do modelo Linear (com Interacdo), verifica-se que,
com seus diferentes interceptos e inclinagbes de curva, os segmentos terdo um
maior crescimento em suas margens na seguinte ordem: Medigao Individual,
Condominios, Comércio e Servigos, Agronegdécio e Industria. Como identificado pelo
modelo e tal como havia sido relatado pelos gestores, a Industria € um segmento
sensivel a pregos e que demanda um maior nivel de negociagdes, resultando em um
menor crescimento das margens ao longo do tempo, assim como ja era esperado
um maior crescimento das margens para os segmentos de condominios e medi¢cao

individual. Entretanto, ndo era esperada uma diferenca significativa ente eles.
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4.4 Calculo e Analise do Customer Lifetime Value, Prospect Lifetime Value e

Customer Lifetime Value/Custo de Aquisigdao de Clientes

Apresenta-se, na Figura 14, um framework de implementacao, que sintetiza a
sistematica de analise da alocagdo dos recursos da empresa em novos clientes
visando a maximizacdo do retorno sobre o capital investino nos clientes, perfis e
segmentos mais rentaveis, utilizando o CLV como a métrica central.

Com base nos dados do cliente e da empresa, os modelos de Risco
Proporcional de Cox para determinar a probabilidade de o cliente estar ativo, e o
Linear com Interagao, selecionado como o melhor modelo para estimar a margem
futura do cliente nesta aplicacdo, sdo combinados. Dessa forma, foi possivel estimar
o lucro total esperado de um novo cliente, que, quando descontado por uma taxa de
desconto, resulta no CLV. Com base no Custo de Aquisi¢cao de Clientes, pode-se
comparar a alocagao do investimento em diferentes perfis, direcionando a estratégia
de prospeccgao da empresa e resultando em uma alocacéao efetiva dos seus recursos

e, por fim, a maximizacéo do retorno sobre o capital investido.
Figura 14 — Framework Aplicado para Captura de Clientes com Base no CLV

Model'o dg R’;scos Taxa de
: Proporcionais de Co Desconto

Probabilidade
de o cliente

Dados do cliente ! 1
para os modelos: i estar ativo
Segmento
Margem
Volume

Tempo de Contrato e eAC

Contribuigdo

Modelo Linear de Analise do CLV,
Dados da empresa ll Expansdo de Margens PLV e CLV/CAC

Custo de

atendimento ao
cliente

Maximizagdo do Alocagdo efetiva Estratégia de
retorno sobre o dos recursos da captura de
capital investido empresa novos clientes

Para demonstrar como a empresa pode utilizar o modelo proposto, foi gerado
um cenario para analisar como clientes de mesmo volume, mesmo preco inicial e
mesmo investimento de cada um dos diferentes segmentos se comportariam e qual
seriam os lucros futuros obtidos pela empresa. O CLV foi calculado para este

cenario dentro dos modelos previamente estabelecidos.
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Assim como definido anteriormente no capitulo do método, o CLV foi
calculado pela equacdo 12. Os dados de entrada considerados foram: volume
estimado de 12 toneladas/ano, uma margem inicial de R$ 1.450,00/tonelada, um
investimento para aquisigdo do cliente, ou CAC, de R$ 15.000,00, a taxa de
desconto (WACC) de 11% ao ano, os custos unitarios de R$ 500/tonelada, uma
inflacdo média para corre¢cao dos custos de 8% ao ano e o periodo analisado foi de
5 anos. A variavel Prob Ativo(%) € obtida a partir do modelo de Riscos Proporcionais
de Cox, apresentado na segédo 4.2, e a variavel MargemT obtida pela regresséo
linear com interacao apresentada na secao 4.3.

A taxa de desconto WACC foi fornecida pela empresa, porém nao se detalhou
sua composi¢cado devido a confidencialidade solicitada, uma vez que o mercado é
altamente concentrado. Para o custo de aquisi¢ao de clientes, o valor refere-se ao
investimento médio realizado em clientes desse porte pela empresa. Os valores
foram obtidos tendo como base os investimentos realizados ao longo do ano de
2021 e referem-se aos recursos necessarios para a instalacéo da central de GLP.

O PLV foi calculado conforme a equacgao 13, e o CLV/CAC foi calculado
dividindo o CLV pelo custo de aquisi¢ao do cliente. Na Tabela 11, apresentam-se os
resultados projetados de CLV, PLV e CLV/CAC para comparagao dos diferentes

segmentos no cenario estabelecido.

Tabela 11 - CLV, PLV e CLV/CAC Projetados para os Diferentes Segmentos

CLV PLV CLVICAC
Agronegoécio R$ 55.591,92 R$ 40.591,92 3,7
Comércio R$ 48.500,01 R$ 33.500,01 3,2
Condominios R$ 63.615,25 R$ 48.615,25 4,2
Industria R$ 43.199,72 R$ 28.199,72 2,9
Medicao Individual R$ 85.590,34 R$ 70.590,34 5,7

Por meio deste calculo, foi possivel identificar que existem dois segmentos
especiais que trazem retornos superiores a empresa. Ambos estéo relacionados aos
clientes residenciais, os quais apresentaram a maior probabilidade de estarem ativos
ao longo do tempo pelo modelo de Riscos Proporcionais de Cox e também
apresentam um maior crescimento das margens ao longo do tempo pelo modelo de

regressao linear com interagéo.
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A industria, apesar de nao possuir a maior propensdo ao Churn, possui o
menor crescimento das margens ao longo do tempo. Dessa forma, acabou
apresentando o menor CLV, PLV e CLV/CAC.

Através deste modelo, a empresa pode direcionar a sua estratégia de
prospecgao, buscando atingir os clientes dos segmentos mais rentaveis e maximizar
o seu CLV, PLV e CLV/CAC. O PLV e o CLV/CAC permitem uma analise de
alocacdo de investimento em novos clientes para diferentes cenarios, diferentes
volumes, margens e investimentos. Este modelo podera potencializar o retorno
sobre o capital investido pela empresa.

De qualquer forma, assim como citado na fundamentacao tedrica deste
trabalho e proposto por Malthouse e Blattberg (2005), as proje¢cdes do CLV, PLV e
CLV/CAC devem servir como direcionadores da empresa, aceitando que existe um
erro atrelado ao modelo e que clientes considerados menos rentaveis poderdo se
tornar altamente rentaveis no futuro, assim como clientes considerados altamente
rentaveis poderdo nao concretizar a expectativa da empresa.

Sendo assim, esta avaliacdo fornece maiores informacgdes e apoio na tomada
de descisao, pois incorporou variaveis do comportamento de compra dos clientes.
Dessa forma, a empresa podera fazer uma distribuicao do seu capital buscando uma
alocacdo balanceada e efetiva visando a uma composicdo de um portfélio de
clientes de diferentes segmentos, porém com uma maior proporgdo nos segmentos

de maior rentabilidade.
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5 CONCLUSAO

5.1 Considerag¢oOes Finais

Com o objetivo de maximizar o retorno sobre o capital investido nas
empresas, 0s gestores precisam avaliar a alocagdo de investimentos em clientes.
Clientes sao ativos, que geram receita para a empresa e, portanto, precisam ser
analisados e mensurados. Sabendo que nem todos os clientes serao rentaveis, ou
igualmente rentaveis, as estratégias de marketing devem estar pautadas na busca e
manutengdo dos melhores clientes para a organizagéo.

Para identificar os clientes mais rentaveis para a empresa, métricas
financeiras tradicionais podem nao ser a melhor escolha para uma tomada de
decisdo, pois geralmente n&o incorporam o comportamento do cliente em sua
construgdo. Dessa forma, o Customer Lifetime Value (CLV) surge como uma métrica
que incorpora o comportamento do cliente e possui capacidade preditiva sobre os
lucros que serao gerados.

Este trabalho teve como problema de pesquisa: como o CLV pode ser
utilizado para construir uma sistematica de analise de alocagado de investimentos
para capturar os segmentos de clientes mais rentaveis em uma organizagdo que
opera por meio de relagcdes contratuais continuas? Sendo assim, esta pesquisa foi
desenvolvida, e o objetivo geral assim como os objetivos especificos foram
atendidos.

Visto que o CLV permite projetar os lucros futuros de um cliente, utilizou-se o
CLV para avaliar a alocacdao de investimentos em clientes. Estudos anteriores
demonstraram que os modelo de CLV bottom-up, em nivel individual de cliente sao
adequados para esta funcao.

Considerando o modelo de operacdo da empresa analisada, uma empresa
que opera em uma configuragao lost-for-good, sob relagdes contratuais e continuas,
optou-se pela abordagem econométrica, com modelagem das componentes de
retencdo (probabilidade de o cliente estar ativo no futuro) e de expanséo de lucros
(como os lucros evoluem ao longo da relagao contratual).

O modelo de CLV final construido teve como base os modelos desenvolvidos
por Venkatesan e Kumar (2004), Malthouse e Blattberg (2005), Gupta et al. (2006) e

Donkers, Verhoef e Jong (2007). O modelo de Riscos Proporcionais de Cox foi
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utilizado para projetar a curva de sobrevivéncia do cliente, permitindo avaliar a
probabilidade de o cliente estar ativo em periodos futuros, e um modelo linear foi
construido para projetar a expansédo das margens do cliente ao longo do tempo.

O modelo desenvolvido incorporou uma das variaveis do modelo de
Venkatesan e Kumar (2004) — o segmento de atividade econémica do cliente — aos
modelos de expansao de lucros de Malthouse e Blattberg (2005) e Donkers, Verhoef
e Jong (2007) que nao utilizaram esta variavel. Também foi identificada que esta era
uma variavel relevante para o modelo de Riscos Proporcionais de Cox.

Em resumo, as variaveis dependentes do modelo foram o segmento de
atividade econémica e a margem do cliente. No caso do modelo de Riscos
Proporcionais de Cox, a margem inicial do cliente foi utilizada para determinar a
curva de sobrevivéncia para cada segmento e, no caso do modelo linear de
margens, foi a margem atual e a sua interagdo com o segmento de atividade
econdmica para projetar a margem do ano seguinte.

Estes modelos foram entdo combinados para gerar o modelo final do CLV que
conta com essas duas modelagens: (1) modelo de Riscos Proporcionais de Cox; e
(2) modelo Linear de Margens, dados de entrada de um novo cliente e da empresa,
como o volume previsto a ser consumido, taxa de desconto do capital, custos
unitarios para atender o cliente, inflacdo prevista para o periodo, custo de aquisicao
do cliente e tempo de contrato previsto.

Para analise do novo cliente e a decisdo sobre o investimento ou
direcionamento da forga comercial, € importante avaliar o CLV em relacédo ao custo
de aquisicdo (CAC). Para isso, foram utilizadas as métricas de Prospect Lifetime
Value (PLV) e CLV/CAC que permitiram comparar o retorno financeiro dos diferentes
segmentos dos clientes.

Essas métricas foram calculadas considerando um mesmo cenario base de
um novo cliente: volume inicial, margem inicial, taxa de desconto, inflagao projetada,
custos de servir o cliente, custo de aquisi¢ao do cliente e mesmo periodo de tempo,
alterando apenas a variavel segmento. Ficou evidente que existe uma diferenca
clara no lucro esperado dos clientes dos diferentes segmentos em que a empresa
atua. Para outros cenarios, essas métricas podem ser recalculadas e utilizadas pela
empresa na tomada de decisao.

Por fim, foi desenvolvido um framework de aplicacdo da sistematica que

permite avaliar a captura de novos clientes com base no CLV e que considera todos
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os passos executados neste modelo até a definicdo da estratégia de prospeccgéo
visando a uma alocagdo efetiva dos recursos de marketing da empresa. Este
framework pode ser utilizado por outros trabalhos e outras empresas com as devidas
adaptac¢des considerando os dados disponiveis e a configuragdo da operacéo da
empresa e das suas relagdes comerciais.

Dessa forma, o modelo cumpre o seu papel de direcionador para a escolha de
novos clientes, com seus respectivos perfis e segmentos para a empresa. Existe
uma diferenga significativa na rentabilidade esperada entre os segmentos em que a
empresa atua. Sendo assim, os gestores podem balancear e distribuir os
investimentos em novos clientes, visando a uma melhor relagdo entre o risco € o
retorno esperado, concentrando esfor¢os nos segmentos de maior rentabilidade,
mas mantendo a diversificacdo entre os segmentos, ja que existe um erro atrelado
aos modelos, como em qualquer modelo econométrico ou probabilistico.

Este trabalho contribui para a literatura pela combinacdo de diferentes
modelos nesta aplicagdo, dando origem a um modelo especifico aplicavel e a uma
sistematica de analise que podem ser replicaveis para empresas que operam sob
relagcbes contratuais e continuas, com base em Venkatesan e Kumar (2004),
Malthouse e Blattberg (2005), Gupta et al. (2006) e Donkers, Verhoef e Jong (2007).
A maior parte dos trabalhos desenvolvidos esta na avaliacdo do CLV para os
clientes atuais, enquanto esta pesquisa focou em desenvolver um modelo e uma
sistematica de analise para novos clientes de empresas que operam sob esta
configuragéao.

Esta comparagdo do PLV e CLV/CAC para os diferentes segmentos
demonstra o impacto do comportamento do cliente sobre a rentabilidade futura
esperada. Atualmente, a empresa analisada, assim como muitas outras, avaliam
todos os clientes da mesma forma no momento da sua captura. No entanto, a
utilizacdo de uma métrica preditiva pode ampliar a captura de clientes mais
rentaveis, aumentando o valor da sua base de clientes e, consequentemente, o valor
da empresa.

A expectativa inicial era de que os segmentos denominados como medigéo
individual e condominios, relacionados aos clientes residenciais, apresentariam um
maior CLV devido as maiores margens envolvidas nesses segmentos. Entretanto,
nao havia uma expectativa clara entre a diferenga da rentabilidade projetada para

tais segmentos, nem da sua curva de sobrevivéncia. O modelo e os resultados
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demonstraram que o segmento denominado como medi¢ao Individual é aquele que
possui 0 maior retorno esperado, maiores CLV, PLV e CLV/CAC, devido a uma
menor propensdo ao Churn e a uma maior expansdo das margens ao longo do
tempo.

Pelas reunides iniciais com a empresa, esperava-se que o segmento de
Comeércio e Servicos fosse aquele que teria o menor CLV e, portanto, traria a menor
rentabilidade para a empresa. Entretanto, foi verificado que o segmento da Industria
€ aquele que apresenta o menor CLV, n&o pela sua propensao ao Churn, mas sim
pela menor expansao das margens deste segmento ao longo do tempo. O segmento
de Comércio e Servigos apresentou uma maior propensao ao Churn, mas a sua
curva de crescimento de margens superou os riscos de perda deste cliente na
comparagao com o segmento da Industria.

Para o Agronegocio, devido as particularidades desse setor, como a
sazonalidade relacionada as safras, ndo existia uma visdo clara sobre o
comportamento e projecdo de lucros do referido segmento. Os modelos e as
analises das métricas relacionadas demonstraram que esse segmento possui uma
projecdo de rentabilidade relevante, ficando atras apenas dos segmentos de
Medicao Individual e de Condominios e a frente dos segmentos de Comércio e
Servigos e também da Industria. O segmento apresenta a segunda menor expansao
de margens entre os segmentos analisados, porém a sua menor propensdo ao
Churn compensa esse efeito.

Nao era esperado, contudo, que a variavel margem tivesse um impacto na
curva de sobrevivéncia do cliente, porém o modelo de Riscos Proporcionais de Cox
demonstra que uma maior margem inicial influencia diretamente a probabilidade de
perda. Por outro lado, o volume e o investimento ndo foram significativos e, portanto,
nao afetam a curva de sobrevivéncia do cliente.

Era esperado, ainda, que o volume afetasse a expansado das margens, tendo
um efeito inversamente proporcional, sendo que maiores volumes apresentariam
uma menor evolugdo das margens, porém esse efeito ndo foi observado. Também
era esperado que, com o passar do tempo, o aumento das margens diminuiria,
porém esse outro efeito também nao foi identificado pelo modelo Linear. Observa-
se, entdo, que essas variaveis ndo foram significativas e ndo fazem parte do modelo

Linear com Interacgao.
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Do ponto de vista pratico, este trabalho propdée um framework de
implementagao que pode ser utilizado pelas empresas e pelos profissionais da area
para estruturarem um modelo e suas estratégias de alocagdo de recursos de
marketing na captura de novos clientes com base no CLV. O trabalho discorre sobre
como a empresa pode trabalhar com seus recursos tendo uma visdo de portfélio de
novos clientes, buscando uma alocacéo efetiva e uma maior rentabilidade.

Como implicagéo pratica, além da decisdo da alocagéo dos investimentos da
empresa, outras estratégias podem ser desenvolvidas pensando na maximizagao do
CLV dos segmentos de clientes considerados menos rentaveis. Novas estratégias
de relacionamento para aproximagao com os clientes podem ser desenvolvidas
pensando na reducdo da propensdo ao Churn ao longo da relagdo comercial,
atuando na componente da probabilidade de o cliente estar ativo.

Novas oportunidades podem ser geradas pensando em novos produtos e
servigos, cross-selling, ou para ampliar a quantidade de produto vendido, up-selling,
atuando diretamente na componente de expansao de margens proposta no modelo.
E, também, agbes podem ser conduzidas sob os outros itens abordados no
framework desenvolvido, como acdes de reducdo de custo de servir ao cliente e
reducdo do custo de aquisicao de clientes por meio da comercializacao dos servigos

envolvidos no investimento inicial necessario pela empresa.

5.2 Limitagdes da Pesquisa e Sugestdes para Trabalhos Futuros

Dentre as limitacdes desta pesquisa, pode-se citar a utilizacdo dos dados de
uma regional da empresa analisada, sendo que clientes de regides geograficas
diferentes podem ter comportamentos diferentes e, para utilizacdo em toda a
empresa, em outras empresas ou em outros locais, seria necessaria a validagao
deste modelo nessas novas configuragdes. A analise em grandes grupos de
segmento de atividade econdmica dos clientes é ampla e existem diferentes
subgrupos dentro desses segmentos que podem ter comportamentos distintos e
podem alterar as curvas de sobrevivéncia e as curvas de expansdo de margem
construidas.

Novos estudos podem avaliar a aplicacdo deste modelo nestas diferentes
regides, industrias e cenarios. A segmentagdo para obter o comportamento do

cliente poderia ser avaliada sob outras oéticas, diferente do segmento de atividade
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econdmica utilizada neste trabalho, e novas variaveis, que nao foram consideradas,
poderiam ser incluidas para uma avaliacao futura.

O periodo disponivel dos dados da empresa foi de cinco anos, prazo que a
empresa também relatou como tempo de contrato padrdo que firma com os seus
clientes. No entanto, a empresa também cita que muitos clientes renovam os seus
contratos por novos periodos e, portanto, a projegcdo do CLV realizada pode estar
subestimada, efeito citado por Gupta e Lehmann (2003). Outros trabalhos poderiam
analisar um horizonte maior de tempo, podendo projetar o CLV por periodos mais
longos.

Em relacdo as limitagdes do modelo e conforme apontado anteriormente,
existe uma acuracia calculada, permitindo uma margem de erro na analise de um
novo cliente. Como citam Gujarati e Porter (2011), a analise de regressdo baseada
nos dados da série temporal admite que as séries temporais subjacentes sao
estacionarias. Logo, a estacionariedade pode vir a afetar o modelo desenvolvido.

O modelo utilizado baseou-se nos modelos ja estudados na literatura, mas
modelos futuros de CLV podem utilizar técnicas desenvolvidas de previsdo
econbmica baseadas nos dados de séries temporais como dados em painel, ou
ainda, métodos de suavizagdo exponencial, modelos de regressao uniequacionais,
modelos de regressdo de equacgao simultanea, processo autorregressivo integrado
de média mével e modelos de vetores autorregressivos (GUJARATI; PORTER,
2011).

Assim como descrevem Malthouse e Balttberg (2005), a proje¢cao do CLV com
base em dados histéricos ndo é uma tarefa facil e ndo necessariamente os clientes
que se espera que se tornem os mais rentaveis permanecerdo rentaveis, assim
como os clientes menos rentaveis permanecerao menos rentaveis no futuro. Os
modelos contém um erro associado e assim a empresa deve avaliar suas
estratégias buscando um equilibrio entre o risco e o retorno. Cabe advertir que isso
também se aplica ao modelo desenvolvido neste trabalho.

Pesquisas futuras poderiam verificar como as proje¢des se concretizam ao
longo do tempo, comparando este com novos modelos para que seja possivel
avaliar os modelos com um menor erro associado. Devido a configuragdo da
empresa, das relagdes comerciais e da estrutura da série de dados, que neste caso
continha censura, este foi 0 modelo escolhido, mas, alterando essas configuragdes,

outros modelos poderiam ser testados avaliando-se a capacidade preditiva.
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Por fim, com base no framework aplicado apresentado e nos estudos
disponiveis na literatura, novos trabalhos poderiam avaliar os impactos na
rentabilidade esperada pela empresa, objetivando uma alocacéo efetiva dos seus
recursos de marketing, por meio de diferentes a¢des, a fim de maximizar o CLV, PLV
e CLV/CAC, alterando as componentes propostas: custo de aquisicdo do cliente,

custo de servir, curva de sobrevivéncia e evolugao das margens ao longo do tempo.
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