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RESUMO

Prever a ruptura ndo contratual € um verdadeiro desafio para empresas. Por melhor que seja o
relacionamento das empresas com o consumidor, o risco de ruptura existe e o custo de ganhar
um novo cliente é maior que o de manter ativo um cliente existente. Esse ¢ um dos motivos que
0 estudo da ruptura do consumidor ganhou destaque na literatura de marketing, contudo, o
estudo da ruptura ndo contratual € uma lacuna ainda existente e que necessita ser aprofundada.
O mercado da moda movimenta mais de trinta e cinco trilhGes de ddlares anualmente com uma
cadeia de producdo complexa formada por uma grande quantidade de participantes. Diante da
lacuna na literatura e importancia acima indicada, esse estudo tem como objetivo propor um
modelo de predicdo de ruptura ndo contratual dos consumidores de moda em lojas fisicas. O
estudo € uma pesquisa descritiva baseada em dados quantitativos que apresenta uma proposta
de variaveis para a construcdo do modelo de previsdo, apresenta uma solucdo para o desafio de
definir um tempo de ruptura evitando que o periodo entre compras seja considerado uma ruptura
e divide a amostra em periodo de calibracdo e periodo de observacgdo. O resultado apresenta a
regressdo logistica com valor global de acerto de 89,10% enquanto a arvore de decisdo
apresentou 88,80% de acerto conduzindo a concluséao de que a regressdo logistica teve o melhor
desempenho. Apesar do alcance de valores proximos quando aplicado ao mercado, essa
diferenca pode representar uma economia de milhdes de dolares investidos para manter clientes

ativos ou reduzindo gastos em campanhas de retencao.

Palavras-chave: Ruptura do Consumidor. Retencdo de Clientes. Mercado da Moda. Mineragao
de Dados. Modelo Preditivo. Churn.



ABSTRACT

Predicting non-contractual churn is a real challenge for companies. No matter how good the
relationship between companies and consumers is, the risk of churn exists and the cost of
gaining a new customer is higher than keeping an existing customer active. This is one of the
reasons that the study of consumer churn has gained prominence in the marketing literature,
however, the study of non-contractual churn is a gap that still exists and needs to be deepened.
The fashion market annually moves more than thirty-five trillion dollars with a complex
production chain formed by a large number of participants. This gap in the literature and
importance indicated above, in this study concentrate to proposing a model for predicting non-
contractual churn of fashion consumers in traditional stores. The study is a descriptive research
based on quantitative data that presents a proposal of variables for the construction of the
prediction model, presents a solution to the challenge of defining a rupture time so that the
period between purchases is not considered a rupture and divides the sample in calibration
period and observation period. The result shows the logistic regression with a global hit value
of 89.10% while the decision tree showed 88.80% hit, indicating that the logistic regression had
the best performance. Despite reaching similar values when applied to the market, this
difference can represent savings of millions of dollars invested in keeping active customers or

reducing spending on retention campaigns.

Keywords: Consumer Churn. Customer Retention. Fashion Market. Data Mining. Predictive
Model. Churn.
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1 INTRODUCAO

A alta competitividade tem direcionado empresas a concentrarem seus esforcos e
estratégias de marketing para a compreensdo do comportamento de lealdade e ruptura do
consumidor aumentando a cada dia a énfase na retencdo e recuperacao dos clientes (KUMAR,;
BHAGWAT; ZHANG, 2015; STELTER,2013). Ademais, esse aumento da competitividade
nos mercados conduz as empresas a uma constante adaptacdo focada nas demandas do
consumidor, que mudam de forma rapida. Portanto, atender a essas demandas pode conduzir o
consumidor a um comportamento de lealdade, evitando rupturas, direcionando as empresas a
um aumento de lucratividade e reduzindo custos com a ruptura dos clientes (FLINT;
BLOCKER; BOUTIN, 2011; KOVACS; KOT, 2016).

O trabalho de retengdo se tornou um ponto importante para gestores e empresas.
Kumar, Bhagwat e Zhang (2015) apresentam alguns exemplos em que campanhas de
reconquistas tem custado milhdes de ddlares para as companhias. Nesse sentido, estudar o
comportamento de Lealdade e Ruptura dos consumidores de moda em lojas fisicas € um desafio
e uma questdo atual, pois o setor produtivo acaba de passar por momentos de lockdown
provocados pela pandemia do Covid-19.

Estudos anteriores, em sua maioria, trabalham o construto lealdade do consumidor
separado do construto ruptura do consumidor (DICK; BASU 1994; REICHHELD; TEAL,
1996; OLIVER, 1999; UMASHANKAR; WARD; DHAL, 2017). O construto lealdade tem
sido estudado com uma abordagem composta principalmente pelos fatores comportamental e
atitudinal do consumidor. Ferreira et al. (2011) realizaram um levantamento bibliométrico de
trabalhos publicados sobre lealdade, nos quais os resultados constataram que 59,4% dos estudos
adotaram uma abordagem quantitativa.

A importancia do tema levou pesquisadores a aplicarem as técnicas de medicao da
lealdade em diversas areas de negocios. Essa diversidade é facilmente reconhecida quando s&o
analisados alguns exemplos, tais como os trabalhos de Mechinda, Serirat e Gulid (2009) e Li
(2010) que, ao analisarem o comportamento de consumidores no contexto do turismo, esses
foram segmentados com base nas suas pontuacoes nas dimensoes atitudinal e comportamental,
chegando a concluséo de que ambas as dimensdes influenciam no comportamento e na decisdo
do consumidor ao escolher a empresa que contratara para viajar ou o destino da viagem.

No setor de servicos, Umashankar, Ward e Dhal (2017) estudaram o valor da
reclamacao como ferramenta de construcao de relacionamento entre fornecedor e cliente. Dessa

forma, é possivel conduzir a uma melhor dimensdo atitudinal através do aumento de confianca
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do consumidor. Holanda (2008) avaliou antecedentes da lealdade no setor bancério e chegou a
concluséo de que dois dos fatores importantes estdo ligados a dimensdo atitudinal: a confianga
e o relacionamento do consumidor com o gerente do banco. Através do marketing de
relacionamento, os bancos compreendem que a estratégia de manter o cliente é mais rentavel
do que adquirir novos clientes. Por fim, no setor da moda, Moreira e Alves (2020) concluiram
que o comprometimento afetivo, a satisfacdo, a confianga e os custos de mudanca sdo fatores
determinantes da lealdade do consumidor; esses fatores estdo ligados a dimensdo atitudinal
(DICK; BASU, 1994).

O comportamento de ruptura do consumidor foi estudado por diversos autores
(GUSTAFSSON; JOHNSON; ROOS, 2005; BOTELHO; TOSTES, 2010; KUMAR;
BHAGWAT; ZHANG, 2015; CAIGNY; COUSSEMENT; DE BOCK, 2018), segundo 0s quais
a abordagem relacionada a ruptura esta ligada a lucratividade, sendo alertado que o custo de
ganhar novos clientes ¢ maior que o de manter clientes fiéis (KURTZ; CLOW, 1998). A
influéncia das novas tecnologias sobre o consumidor conduziu as empresas a desenvolverem
novas estratégias de retencdo e fidelizacdo desses clientes; Kakwani, Neri e Son (2010)
advogam sobre essa mudanca afirmando que os consumidores tém se tornado a cada dia mais
exigentes.

A literatura aponta diversas maneiras de prever a ruptura do consumidor, a exemplo
de Galas (2016), que apresentou um quadro com mais de vinte técnicas diferentes que foram
utilizadas para prever esse comportamento de ruptura. Por conseguinte, fica claro na literatura
que a técnica a ser utilizada depende do objetivo e dos dados disponiveis para a realizacdo da
pesquisa.

Ademais, o desenvolvimento tecnoldgico ligado a programas de armazenamento e
a bancos de dados possibilitou o registro de uma grande quantidade de dados e informac6es
disponiveis de forma estruturada e rapida sobre os seus consumidores (QIAN; JIANG; TSUI,
2006), sendo essas informacGes trabalhadas através de técnicas de mineracdo de dados,
possibilitando, assim, a criacdo do modelo de predicéo de ruptura do consumidor.

Apesar disso, Buckinx e Van Den Poel (2005) afirmam que a previsédo de ruptura
no mercado da moda tem sido objeto de poucas pesquisas e estudos. Esses mesmos autores
defendem que essa predicéao se torna mais dificil em ambientes ndo contratuais, como é o caso
de uma empresa de moda em lojas fisicas, considerando que o cliente pode simplesmente parar
de comprar sem fazer nenhum tipo de comunicado. E possivel identificar uma lacuna teérica,

pois ndo foi encontrado um estudo que trabalhe os construtos lealdade e ruptura do consumidor
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em empresas de moda em lojas fisicas e, do mesmo modo, ainda néo foi abordado qual técnica
de anélise multivariada e mineracdo de dados seria mais eficiente para realizar esse estudo.

A presente dissertacdo tem como objetivo propor um modelo de predicéo de ruptura
ndo contratual dos consumidores de moda em lojas fisicas. Para efeito comparativo, séo
propostas duas técnicas de predicio, Regressdo Logistica e Arvore de Decisio, adotando como
ponto de partida dados de uma empresa de moda cearense que possui cinco lojas em trés grandes
cidades do nordeste brasileiro. A questdo principal que o trabalho busca responder é: qual das
duas técnicas é mais adequada para classificar de forma preditiva o risco de ruptura nao
contratual do cliente de moda em lojas fisicas?

De forma especifica pretende-se: 1) definir as variaveis que serdo utilizadas como
atributos a partir das informacdes disponiveis no banco de dados da empresa; 2) realizar a
classificacdo preditiva da ruptura dos clientes no contexto da moda em lojas fisicas utilizando
a Regresséo Logistica e Arvore de Decisdo; 3) comparar os resultados das duas técnicas; e 4)
analisar qual teve o melhor desempenho.

O presente trabalho contribui de forma tedrica com o estudo da lealdade e ruptura
do consumidor de moda em lojas fisicas com uma realidade ndo contratual, e contribuir de
forma prética, possibilitando que outros pesquisadores possam testar 0s procedimentos em
realidades diferentes de outros mercados ou paises. De forma metodoldgica, sugere um método
com variaveis e técnicas para essa lacuna de pesquisa presente na academia e contribuir, de
forma gerencial, com o fortalecimento do mercado, oportunizando o crescimento das lojas
fisicas a partir da identificacdo de clientes lucrativos e da retencdo destes.

Uma questdo muita clara dentro da literatura é a dificuldade de desenvolver um
modelo de predi¢cdo do comportamento de ruptura com clientes em situagdes ndo contratuais
(BUCKINX; VAN DEN POL, 2005; TAMADDONI; STAKHOVYCH; EWING, 2015).
Semelhante ao ocorrido no comportamento de lealdade, durante a revisao da literatura realizada
ndo foram encontrados trabalhos publicados sobre a ruptura do consumidor com empresas de
moda em lojas fisicas, diferente do que ocorre com as lojas on-line, justificando, dessa forma,
a importancia de pesquisadores explorarem essa questao.

Na proxima secao, seré realizada uma revisao da literatura partindo do ciclo de vida
do consumidor, seguindo pela apresentacdo do construto lealdade que € afetado pela
experiéncia e comportamento do consumidor, e pela abordagem o comportamento de ruptura
do consumidor, apresentando as técnicas mais utilizadas para modelar a ruptura. A secéo 3 trard
uma abordagem sobre o mercado da moda e sobre como os construtos lealdade e ruptura

impactam esse mercado. A secdo 4 versara acerca dos procedimentos metodologicos utilizados
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na dissertacao, trazendo a classificacdo da pesquisa, abordando o banco de dados da empresa e
as variaveis disponiveis, e propondo o conjunto de variaveis a serem utilizadas na técnica
escolhida para minerar os dados com a demonstracdo de cada passo executado. A se¢do 5
apresentara os resultados obtidos na preparacédo dos dados, as variaveis utilizadas no modelo, o
resultado da regressdo logistica, resultado da arvore de decisdo e por fim, analisard esses
resultados comparando com estudos anteriores. Por ultimo, a se¢éo 6 apresenta as consideragdes
finais que foi dividida entre a conclusdo e recomendacdes futuras, demonstrando inicialmente
0s objetivos que foram atingidos, as limitacGes e as fragilidades detectadas na pesquisa e
finaliza com recomendacOes futuras apresentando novas possibilidades e oportunidades de

pesquisas de ruptura ndo contratual, em moda ou outro ramo de atividade.
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2 REVISAO DE LITERATURA

Nesse capitulo, é feita uma revisdo da literatura ligada aos temas que serdo
estudados no trabalho. Para que possa ser compreendido o comportamento de lealdade e ruptura
do consumidor, serdo apresentados, inicialmente, o conceito de ciclo de vida do consumidor e
sua relacdo com a experiéncia do consumidor, além dos conceitos de lealdade e ruptura. Em
sequida, serdo abordados o comportamento de lealdade do consumidor, as suas diferentes
correntes e técnicas de medicao e fatores.

Serdo estudados: o comportamento de ruptura do consumidor; 0s sinais ou
atividades na experiéncia do consumidor que podem influenciar e levar a ocorrer a ruptura; as
técnicas mais utilizadas para identificar de forma preditiva a possibilidade de ruptura de clientes
e a mineracdo de dados como técnica de tratamento do conjunto de informacg6es coletadas.

2.1 Ciclo de vida do consumidor

Antes de se partir para os construtos lealdade e ruptura do consumidor, € importante
revisitar um conceito que esta diretamente ligado a ambos que é o ciclo de vida do consumidor
e a duracdo do ciclo de vida, que é determinada por um comportamento de lealdade ou de
ruptura, como sera visto a seguir.

Kumar, Bhagwat e Zhang (2015) realizaram um estudo focado em verificar a
relacdo entre as experiéncias do consumidor e como se comportam os servicos ofertados
durante o ciclo de vida de um consumidor. Eles definem o ciclo de vida do consumidor como
o0 periodo que se inicia quando a empresa conquista seu novo cliente, o qual passa a consumir
um produto ou servigo da empresa, e que se encerra quando ocorre a desercéo do cliente quanto
ao consumo dos produtos da empresa. Confianca e comprometimento dos clientes sdo dois
fatores estudados que refletem a experiéncia do cliente durante o relacionamento com a empresa
e que influenciam seu tipo de comportamento durante esse ciclo de vida junto a empresa. Os
autores afirmam ainda que, quanto mais pessoas o cliente indica para a empresa na primeira
vida, maior a probabilidade de retornar para a empresa em uma segunda vida. Esse
comportamento indica confianga na qualidade do servico ao sugerir um relacionamento
engajado.

Algumas agfes podem ser realizadas pelas empresas visando acompanhar o
consumidor durante seu ciclo de vida no intuito de gerar um comportamento leal, evitar a

ruptura e buscar essa confianca e comprometimento citados anteriormente. Para tanto, a
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empresa deve entender como construir ou obter o maximo de informagéo possivel sobre o
relacionamento do consumidor a ponto de classificar os clientes entre lucrativos que seréo
incentivados a permanecer e clientes ndo lucrativos que sdo autorizados a desertar
(REINARTZ; KUMAR, 2003).

Os estudos de Meyer e Schwager (2007) alertam para a necessidade de uma
mudanga de visdo na relacdo com o cliente, afirmando que muitas empresas desperdicam
dinheiro com sistemas de gerenciamento de relacionamento com o cliente (CRM), mas
deveriam utilizar uma metodologia de gerenciamento da experiéncia do cliente (CEM), sistema
este que contribui para o melhor entendimento das expectativas e preferéncias do consumidor

na compra de um produto ou servigo. O quadro 1 apresenta a diferenca entre os dois sistemas

guanto ao assunto, tempo, monitoramento, publico e propésito.

Quadro 1 — Diferengas entre CEM e CRM

. uem usa a Relevancia para o
O que Quando Como monitorar Q x P
informacéo desempenho futuro
Captura e . Lideres de negocios Principalmente
L Pesquisas e estudos N 5 I
distribui 0 | Em pontos direcionados ou funcéo a fim de | definir novas ofertas
Gerenciamento de que o de estudos ' realizar as para preencher as
Experiéncia do cliente interacdo L expectativas e lacunas entre
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Os autores se posicionam em dar importancia ao gerenciamento das experiéncias
do cliente, entretanto, o gerenciamento do relacionamento com o cliente ndo pode ser colocado
como um fator secundario ou menos importante, pois pode gerar informacdes e dados cruciais
para tomada de decisdo dos gestores beneficiando tanto a empresa como os clientes (NESLIN
et al., 2006).
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Com o propdsito de melhor identificar o processo do ciclo de vida do consumidor
com a empresa, a figura 1 apresenta os primeiros dois ciclos de vida de um mesmo consumidor
com a empresa. Esse exemplo representa o fendbmeno que acontece em empresas de prestacao
de servicos continuos como as de telecomunicacéo, planos de salde e servicos de streaming de
masicas ou videos, nos quais 0 consumidor adquire o servigo entrando na base de clientes da
empresa. Em um determinado momento, a primeira vida do consumidor termina quando ocorre
0 processo de ruptura e a desercdao do consumidor, que passa a ndo mais consumir 0s produtos
ou servicos da empresa (KUMAR; BHAGWAT; ZHANG, 2015). Em seguida, o consumidor é
reconquistado, voltando & base de clientes e retornando a utilizacdo dos servicos, podendo
ocorrer a segunda ruptura e uma segunda reconquista no futuro. O estudo de Kumar, Bhagwat
e Zhang (2015) mostra que é muito importante as empresas estudarem o primeiro ciclo de vida
do consumidor e o seu relacionamento nesse periodo pois, quanto mais forte for esse
relacionamento com a empresa, maior a possibilidade do mesmo ser reconquistado para um

segundo ciclo de vida em um caso de ruptura e desercao.

Figura 1 — Linha de Vida do consumidor

Ciclo de Vida do Cliente

Primeira Vida Periodo de Desercao Segunda Vida
______________________ I .
- » Lad
O cliente novo Momento de Consumidor retorna Consumidor pode romper
adquire o servigo ruptura e a base de clientes novamente entrando em um
e entra na base desergao do da empresa iniciando novo periodo de desergao ou
da empresa cliente um novo ciclo se tornar leal

Fonte: Adaptado de Kumar, Bhagwat e Zhang (2015).

Griffin e Lowesteins (2001) afirmam que as empresas estdo voltadas ndo sé para a
conquista de novos consumidores, pois uma parte dos recursos estdo sendo utilizados para um
tipo de consumidor que era considerado esquecido, negligenciado e deixado de lado pelas
empresas; um consumidor importante ja conhecido pela empresa que é denominado como
consumidor perdido. Observa-se na figura 1 que, ap6s a ruptura que caracteriza 0 momento em

que o consumidor é perdido, inicia-se o periodo de desercdo — que preferencialmente ndo deve
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ocorrer. Alguns estudos dao énfase a importancia do consumidor perdido e a buscam por uma
nova relacdo com esse consumidor que se encontra no periodo de desercdo, levando o
relacionamento cliente-empresa a um periodo de reconquista conduzindo o consumidor a um
novo ciclo de vida, o qual é chamado de segunda vida do cliente (STAUS; FRIEGE, 1999;
TOKMAN; DAVIS; LEMON, 2007; BOTELHO; TOSTES, 2010).

A reconquista do cliente ndo é necessaria quando existe um comportamento de
lealdade entre 0 consumidor e a empresa; 0 rompimento da relagdo ndo acontece e a primeira
vida do cliente se estende por prazo indeterminado. Alguns estudos defendem que o trabalho
de retencéo dos clientes que conduz a um comportamento de lealdade impacta de forma positiva
0 lucro das empresas (REICHHELD, 1993; HALLOWELL, 1996; STAUSS; FRIEGE, 1999).
Como as empresas podem identificar os fatores que influenciam essa lealdade a ponto de nédo
acontecer o rompimento? As empresas estdo buscando aumentar a quantidade de clientes leais

e esse sera o assunto da proxima secdo do trabalho.

2.2 Comportamento leal do consumidor

Nesta secdo, sdo analisados aspectos que tornam o relacionamento da empresa com
0 consumidor bem-sucedido e as implicagfes no relacionamento que podem conduzir a um
comportamento de lealdade do consumidor.

Reichheld (2003) afirma que existe uma relacao direta entre a quantidade de clientes
que indica uma empresa com a quantidade de clientes leais a mesma empresa. Para o autor,
quando o cliente indica uma empresa, ele esta colocando a sua reputacdo em jogo, e isso s@
ocorre quando ele é leal a marca. Ademais, Ganesh, Arnold e Reynolds (2000) advogam que
clientes fiéis sdo clientes de longo prazo que se comportam como embaixadores da marca.

Segundo Singh e Sirdeshmukh (2000), o comportamento de lealdade do
consumidor demonstra a intencdo de manter e de ampliar o relacionamento com a empresa
ofertante de um produto fisico ou com um provedor de servigos. A lealdade, segundo Michaelis
(2018), tem varios significados: (i) conformidade com os preceitos que regem a honra, o dever
e a probidade; dignidade, honradez, integridade; (ii) cumprimento da palavra dada; fidelidade,
respeito, responsabilidade, e (iii) qualidade de quem se expressa ou se comporta sem artificio
ou intencdo de enganar; lisura, retidao, sinceridade. Em seu trabalho seminal, Oliver (1999)
define lealdade como sendo um profundo comprometimento em recomprar ou em favorecer um
produto ou servico no futuro, causando, assim, uma compra repetida da mesma marca, apesar

das influéncias situacionais e esforcos de marketing para estimular comportamento de
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mudanca. Uma palavra pode descrever a relagdo entre consumidor e empresa nos estudos e
definigdes citados anteriormente: o0 comprometimento existente nessa relacéo.

O estudo da lealdade do consumidor tem sido abordado na literatura por mais de
oito décadas (TUCKER, 1964), predominando, na literatura de marketing, a abordagem
comportamental e a abordagem atitudinal (ASSAEL, 1998; SHETH; MITTAL; NEWMAN,
2001; MOWEN; MINOR, 2003). A abordagem comportamental define a lealdade do
consumidor a partir da existéncia de um padréo de repeticdo em compras em relacdo a uma
marca ou empresa, desconsiderando aspectos cognitivos e afetivos que possam influenciar o
consumidor (TUKER, 1964; NEAL, 1999; BAPTISTA, 2005). Os te6ricos cognitivos criticam
a abordagem comportamental por esta ndo investigar a origem do comportamento adotado pelo
consumidor e ndo oferecer uma articulacdo teorica clara dos antecedentes da lealdade
(BENNETE; RUNDLE-THIELE, 2002; PRADO, 2004; BAPTISTA, 2005).

A abordagem atitudinal define a lealdade a partir da existéncia de uma atitude
favoravel do consumidor que pode ser observada, definida e representada pela sua atitude
positiva em relacdo a marca, adicionando um comportamento de compra positivo (JACOBY;
KYNER, 1973; DICK; BASU, 1994). Dessa forma, satisfaz a construcdo do comportamento
do consumidor ndo s6 pelo fato em si, mas baseando e referenciando os antecedentes da
lealdade que o conduziram a esse comportamento.

A literatura de marketing apresenta também a abordagem composta para definir a
relacdo de lealdade entre o consumidor e a empresa que sofre a influéncia de quatro fatores: (i)
a abordagem atitudinal, que pode ser representada pela atitude relativa formada pelos
antecedentes cognitivos, afetivos e conativos; (ii) uma abordagem comportamental, definida
pela compra repetida; (iii) a influéncia das normas sociais; e (iv) a influéncia situacional. Essa
abordagem estd em conformidade com a apresentada nos estudos de Dick e Basu (1994), os
quais afirmam ainda que a relacdo de lealdade tem como consequéncia uma maior motivacao
para a busca da marca ou empresa, resisténcia a persuasao e propaganda boca-a-boca. Na Figura
2 pode ser observada a estrutura composta adotada.
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Figura 2 — Estrutura de lealdade do consumidor

Antecedentes
Cognitivos NORMAS
* Acessibilidade SOCIAIS
* Confianga
¢ Centralidade
¢ Clareza
Antecedentes conseqUénCias
Afetivos * Maior Motivagao
* Emogdes Atitude Compra * Resisténciaa
¢ Estado de Humor Relativa Repetida Persuasao

* Afeto Primario
* Satisfagao

* Propaganda
* Boca-a-Boca

RELAGAO DE|LEALDADE

Antecedentes
Conativos

* Custos de Troca

« Custos INFLUENCIA

Irrecupéraveis SITUACIONAL
* Expectativas

Fonte: Adaptado de Dick e Basu (1994).

Dick e Basu (1994) realizaram o cruzamento entre a atitude relativa e a compra
repetida para gerar o grau de lealdade do consumidor: (i) sem lealdade, quando a repeticdo na
compra e a atitude relativa forem baixos; (ii) lealdade latente, quando a repeticdo na compra for
baixa e a atitude relativa for alta ou repeticdo de compra alta e atitude relativa baixa; e (iii)
lealdade, quando a repeticdo na compra e atitude relativa de ambos forem altas.

Um outro fator importante que a literatura aborda referente a lealdade do
consumidor € a sua relacdo com a satisfacdo. Segundo Oliver (1999), os provedores de servicos
perseguiam a ideia de direcionar as estratégias de marketing para maximizar a satisfacdo do
cliente. Em 1997, houve um crescimento de 19% e 25% no nimero de empresas que realizaram
estudos de satisfacdo nos Estados Unidos e Europa, respectivamente. Entretanto, Reichheld e
Teal (1996), que definiram o termo “armadilha da satisfacdo”, apresentou uma série de
evidéncias nas quais 65 a 85% dos clientes que se diziam muito satisfeitos iriam desertar,
deixando claro que o indicador satisfacdo nédo é forte o suficiente para sozinho determinar o
comportamento de lealdade do consumidor.

Todavia, a dificuldade de vincular os pontos de satisfacdo a fidelidade do cliente e
aos lucros torna a medida uma armadilha para empresas que focam seus esforcos em trabalhar
somente pesquisas de satisfacdo. A indastria automobilistica foi a pioneira em utilizar pesquisas
de satisfacdo. Pode-se exemplificar com a General Motors que, nos anos 80, focou nos indices
de satisfacdo para conter a concorréncia crescente €, mesmo com os indices de satisfacdo do

consumidor aumentando, a participagdo de mercado e os lucros diminuiram. Oliver (1999)
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sustenta a necessidade de mudar o foco da satisfagdo para a lealdade do consumidor, que se
tornou uma estratégia valiosa e natural para muitas empresas. Em seu trabalho, o autor direciona
os estudos para a melhor compreensao do impacto da satisfacdo na lealdade do consumidor.

Segundo Oliver (1999), existem seis tipos diferentes de associacdo entre a lealdade
do consumidor e a satisfacdo, a saber: 1) a primeira ideia de que lealdade e satisfagdo sdo buscas
idénticas em se tratando do mesmo assunto; 2) a satisfacdo € um conceito central que serve de
alicerce para a lealdade (ndo existente sem satisfacdo); 3) a satisfacdo tem um papel central
contido na lealdade; 4) a existéncia de uma super lealdade formada por diversos fatores,
incluindo a satisfagédo, e uma lealdade mais simples ou de um tipo inicial; 5) a afirmacgéo de
existir uma intersecdo onde uma parte da satisfacdo esta ligada a lealdade; 6) a satisfacdo é o
inicio de uma sequéncia de transi¢fes que acontecem até o ponto de culminacao na lealdade.

Por meio de estudos sobre lealdade do consumidor e apo6s ficar clara sua relacdo
com a satisfacéo, serdo apresentadas as fases que compdem a lealdade e como o consumidor
pode ser classificado em cada uma dessas fases nas quais o objetivo é atingir uma lealdade final
forte.

Oliver (1999) prop6s um padrédo de cognicédo-afeto-conacdo para definir as fases da
lealdade. Para o autor, 0 processo acontece em uma sequéncia onde: 1) o consumidor é
teorizado para se tornar leal no sentido cognitivo e, posteriormente, no sentido afetivo; 2) de
maneira conativa, que é um aspecto comportamental que tende a transformar o individuo, e 3)

de maneira comportamental, que € descrito pelo autor como em estado de inércia de acéo.

2.2.1 Técnicas para medir lealdade

Bennett e Rundle-Thiele (2002) afirmam n&o existir um consenso na literatura de
marketing sobre como se deve medir a lealdade. O mundo globalizado com negdcios cada vez
mais competitivos esta fazendo com que a busca pelos fatores que influenciam a lealdade do
consumidor a uma marca se torne cada vez mais importante (CHIU et al., 2012). A seguir,
serdo demonstrados alguns estudos e as tecnicas utilizadas para medir diferentes tipos de
abordagem acerca da lealdade do consumidor.

Mechinda, Serirat e Gulid (2008) realizaram um estudo para medir a lealdade
atitudinal e comportamental de turistas que visitavam Chiangmai, um dos cinco maiores
destinos em receita turistica da Tailandia. Seu pablico-alvo se centrava em turistas nacionais e
internacionais com o método de amostragem intencional. A primeira versdo do questionario foi

submetida a pré-teste e retrotraducdo para garantir propriedades equivalentes das medidas e 0s
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entrevistados que visitaram o destino turistico pelo menos duas vezes foram considerados
turistas fiéis. Foram definidos construtos como lealdade comportamental, lealdade atitudinal,
satisfacdo, valor percebido, acessorio, familiaridade, impulso a motivacdo e empecilhos. O
resultado do estudo confirmou que o valor percebido determina as intencdes futuras e que a
decisdo de revisitar um destino € feita considerando se sera ou ndo uma boa relagdo custo-
beneficio.

Bennett e Rundle-Thiele (2002) desenvolveram um teste empirico para identificar
se duas medidas diferentes de lealdade atitudinal fazem parte de um mesmo construto ou de
construtos diferentes. As medidas testadas foram os tracos de personalidade do consumidor e a
categoria do produto que quantifica os niveis de fidelidade a marca. A pesquisa foi realizada no
mercado de publicidade em paginas amarelas na regido de Gold Coast na Austrélia, através do
envio de questionario para proprietarios de pequenas empresas de uma area regional. Como
resultado, ndo houve relacdo significativa entre as duas medidas de lealdade, o que indica que
ndo sdo medidas do mesmo conceito, sugerindo que a propensdo do individuo para ser leal é,
de fato, um conceito diferente da lealdade atitudinal.

Umashankar, Ward e Dhal (2017) realizaram um estudo para avaliar se a forca dos
lagos sociais entre o cliente e o prestador de servico influencia o grau de lealdade quando o
cliente reclama, concluindo que, quando o cliente que tem um forte relacionamento é
incentivado a reclamar, sua lealdade aumenta. Quando néo existe esse relacionamento social, a
reclamacdo ndo tem efeito sobre a lealdade, sinalizando que a abertura de um feedback real é
importante para aumentar a fidelizacdo de consumidores que mantém relacdo social com a
empresa. O estudo tem a limitacdo de ter sido direcionado somente a falha causada pelo
provedor de servico ligado a um individuo, pois ndo aborda falhas causadas pela entidade ou a
marca, oportunizando estudos futuros que analisem outros tipos de falhas.

Li (2010) realizou um estudo da lealdade examinando trés efeitos de nao
desempenho no contexto do turismo maritimo ou em cruzeiros, concluindo que a lealdade
atitudinal é significativa e positivamente relacionada a propenséo a ser leal e sua lealdade
comportamental esté significativa e positivamente relacionada a participacdo de mercado da
marca. Para chegar a essa concluséo, o autor estudou os fatores: propenséo a lealdade; paridade
de marcas, lealdade atitudinal e lealdade comportamental, utilizando dados em painel e escalas

variadas e a técnica de regressdo multipla.
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Granov (2021) abordou sobre lealdade e ruptura do consumidor em um varejista de

moda on-line. A empresa sueca NA-KD vende para toda Europa e, a partir de dados coletados

através do Google Analytics, foi estudado o comportamento do consumidor referente a

fidelidade, devolucédo de produtos e rotatividade, construindo um modelo capaz de classificar

os clientes nas classes: desistentes, retornantes e clientes fiéis. Utilizando uma Unica técnica —

regressdo logistica foi possivel classificar os clientes com uma precisdo de 68% no

comportamento de desisténcia, 75% para clientes que trocam as pecas, € 98% para clientes

leais.

Tabela 1 — Sintese das técnicas para medir lealdade

(continua)
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S (conclusdo)
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Customer loyalty, como construir
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Considerando as diferentes abordagens, a perspectiva baseada no trabalho de Dick
e Basu (1994) é uma abordagem adequada por englobar diferentes fatores e aspectos que
influenciam a lealdade e ndo se prende somente a uma unica abordagem.

Ganesh, Arnold e Reynolds (2000) advogam que clientes leais séo clientes de longo
prazo que se comportam como embaixadores da marca. Conquistar novos clientes e trabalhar
para que se tornem clientes leais sdo estratégias importantes no mercado competitivo atual, uma
outra estratégia importante é realizar campanhas de retencdo dos clientes como prevencdo da
ruptura com a empresa (GRANQV, 2021).

A prdéxima secdo sera tratada sobre ruptura do cliente que acontece quando este
ndo é leal & marca ou servico; cada vez mais as empresas entendem que a conquista de novos

clientes é um processo caro e dificil e, por esse motivo, o estudo da ruptura se torna relevante.

2.3 O comportamento de ruptura do consumidor

Kumar, Bhagwat e Zhang (2015) alertam, na disputa do mercado por clientes, sobre
a dificuldade das empresas em aumentarem sua base de clientes e os esfor¢cos desprendidos em
manter 0S mesmos com programas de retencdo, mas, apesar desses esforgos, existe a
possibilidade de ocorrer rupturas no relacionamento.

O constante surgimento de programas de reconquista do consumidor nas empresas
esta ligado ao pensamento de que reter clientes é mais barato do que conquistar novos clientes
(REICHHELD; TEAL, 1996; STAUS; FRIEGE, 1999; BUCKINX; VAN DEN POL, 2005).
Uma consequéncia relacionada a essa questdo € a criacdo ou melhoria nos programas de
retencdo dos clientes nas companhias (KUMAR; BHAGWAT; ZHANG, 2015). Segundo
Capraro, Broniaczyk e Srivastava (2003), os esforcos de retengdo do cliente normalmente se
concentram no gerenciamento da satisfacdo do cliente, porém, a satisfacdo ndo é um indicador

forte o suficiente para sozinha medir a ruptura do cliente.
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A ruptura do consumidor e a rotatividade gerada pela saida e pela entrada constante
de novos ou reconquistados consumidores se tornou um grande problema para algumas areas
de negdcios, tais como: jornais impressos, servico financeiro, seguros, servicos de eletricidade,
salude, telecomunicacdes, bancos e provedores de internet. Um exemplo desse problema séo as
taxas de ruptura na industria de telecomunicacao, que variam de 10 % a 67%, e 75% dos novos
clientes vém de uma outra operadora (HUGHES, 2010). Tokman, Davis e Lemon (2007)
argumentam que existem duas principais razdes para a ruptura do cliente: o preco e a qualidade
do servico prestado. Na literatura, € comumente utilizado termo em inglés churn “change and
turn” para representar o rompimento ou descontinuacdo de um contrato ou servico pelo

consumidor (LAZAROV; CAPOTA, 2007).

2.3.1 Conceito de ruptura

A ruptura do consumidor com uma empresa pode ser caracterizada com a
descontinuidade da prestacdo de um servico ou do relacionamento entre cliente e empresa
(LAZARQV; CAPOTA, 2007). Outra maneira ou definicdo interessante encontrada na
literatura é que a ruptura do consumidor € uma medida de deslealdade que ocorre em um grupo
de consumidores que fazem parte da base de clientes de uma empresa (ANDRADE, 2007,
LEJEUNE, 2001). Para Hanaysha (2018), ao evitar a ruptura do consumidor, a empresa esta
realizando um processo de retencdo dos clientes, que é um processo de construcdo da lealdade
do consumidor com uma marca.

Na literatura, foi encontrada com facilidade a ruptura do consumidor descrita ou
representada pela expressdo em inglés “change and turn” ou simplesmente churn (LAZAROV;
CAPOTA, 2007; GALAS, 2016; CAIGNY; COUSSEMENT; BOCK, 2018; AMIN et al.,
2018).

Segundo Kumar, Bhagwat e Zhang (2015), a ruptura do consumidor ou churn se da
com o cancelamento do servigo e o fim da vida do cliente com a empresa. Estudando o mercado
de cartdes de crédito de um grande varejista, Botelho e Tostes (2010) chegaram a concluséo de
que o investimento na retencdo do consumidor ndo é o fator decisivo que leva a companhia a
evitar a ruptura dos clientes.

Neslin et al. (2006) afirmam que uma maneira eficiente de evitar a rotatividade dos
consumidores é estudar, por meio das informagdes coletadas nos bancos de dados da empresa,
quais clientes tem uma maior probabilidade de ruptura, para, entdo, tomar medidas de combate

e incentivo antes que ocorra a desercéo, evitando a rotatividade na base de consumidores da
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empresa. Esse tipo de abordagem é classificada como preditiva, pois identifica os consumidores
com maior propensdo a desertar e permite aos gestores realizarem um trabalho direcionado a
esse grupo de consumidores que tem maior potencial de rompimento de relacionamento com a

empresa, otimizando os recursos e buscando uma maior assertividade nas acdes de retencao.

2.3.2 Tipos de ruptura

Estudos como o Hadden et al., (2005), se limita a dividir o tipo de ruptura entre
voluntério e involuntério, contudo, alguns autores como Tamaddoni, Stakhovych e Ewing
(2015) e Shah, Shah e Rahevar (2018) classificam a ruptura dividindo entre o método de
cancelamento que pode ser voluntario e involuntario e o aspecto do negdcio, que é subdividido
entre contratual e ndo contratual.

A ruptura involuntaria acontece quando a empresa decide encerrar 0 servico do
cliente, o que pode acontecer por um uso indevido do servico, falta de pagamento ou fraude e
sdo de facil localizacdo pela empresa (SHAH; SHAH; RAHEVAR, 2018; CISTER, 2005).

A ruptura voluntaria ocorre quando o usuario toma a atitude racional de encerrar a
assinatura pelo servico, pode acontecer de modo deliberado por razdes tecnoldgicas como
necessidade de uma inovacéo, alto custo ou méa qualidade no servico (LAZAROV; CAPOTA,
2007), ou acidental, quando mudancas ou alteracGes nas condi¢Ges impedem o usuério de
continuar assinando o servico. Mais adiante serdo abordados nesse trabalho que esses fatores
que influenciam a ruptura sdo denominados de gatilhos.

A ruptura contratual acontece quando dentro do periodo de vigéncia de um contrato
o cliente decide romper com a empresa realizando uma quebra/ruptura nao esperada do servigo,
esse tipo de ruptura € de facil identificacdo. A ruptura ndo contratual ocorre quando os clientes
param de realizar uma conduta ou atividade ao longo do tempo; € uma ruptura de dificil
deteccdo, pois é confusa em termos de compreensdo (BUCKINX; VAN DEN POL, 2005;
TAMADDONI; STAKHOVYCH; EWING, 2015). A figura 3 mostra os tipos de classificagéo.
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Figura 3 — Tipos de Ruptura
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Fonte: Adaptado de Shah, Shah e Rahevar (2018).

Contudo, Dechant, Spann e Becker (2019) citam outro tipo de classificagcdo para
ruptura como churn negativo e churn positivo. Para os autores o churn negativo é o
habitualmente estudado no qual o cliente resolve abandonar a empresa motivado por
insatisfacdo; o churn positivo ocorre quando um cliente contrata um servigo especifico como
servigos de um site de namoro ou programa de perda de peso, a ruptura positiva acontece
guando o cliente passa a ndo precisar mais dos servicos prestados, quer seja por ter encontrado
um novo parceiro ou perdido o peso que desejava.

Neste estudo a ruptura esta classificada como voluntaria e ndo contratual por se
tratar do modelo de negdcio da empresa Alfa onde o consumidor de moda em suas lojas fisicas
ndo possuem contrato de compra ou um plano de compra programada com a empresa, 0 motivo
da ruptura ou quais situacGes podem influenciar nessa relacéo serdo discutidas na préxima se¢édo

e denominada de gatilhos.
2.3.3 Gatilhos

A literatura indica a existéncia de um fenémeno chamado de gatilhos, que séo
acontecimentos, eventos ou um fator que muda o curso natural do relacionamento com o cliente
(ROOS; EDVARDSSON; GUSTAFSSON, 2004). No estudo empirico com entrevistas

qualitativas, houve a corroboragdo do uso de gatilhos reacionais e situacionais (ROOS, 1999;
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2002). Na literatura de Marketing, os gatilhos séo definidos como oportunidade de liberacdo de
energia para acOes futuras (EDVARDSON; STRADVIK, 2000; GARDIAL; FLINT;
WOODRUFF, 1996). Bolton (1998) descobriu que falhas no sistema nao informadas tém uma
influéncia negativa consideravel na retencao de clientes.

Os gatilhos situacionais alteram as avaliagcdes dos clientes sobre uma oferta com
base nas mudangas em suas vidas ou em algo que afeta suas vidas. Isso inclui mudancas
demogréaficas na familia, que podem diminuir ou aumentar a quantidade de membros residentes
no domicilio, mudancas nas situagdes de trabalho e mudancas nas situacdes econémicas, o que
leva o0 produto a expirar, ndo refletindo a necessidade de uso do consumidor dentro da nova
realidade pds-gatilho. Nas telecomunicag6es, os gatilhos situacionais podem ser representados
pela necessidade de substituir ou remover um tipo de servigo ou assinar um tipo diferente de
servigo. No entanto, pode levar um tempo consideravel antes que o caminho de comutacao seja
concluido (KEAVENEY, 1995; ROOS, 1999).

Gatilhos reacionais sdo aqueles incidentes criticos de deterioracdo no desempenho
percebido, tradicionalmente descritos na literatura (GARDIAL; FLINT; WOODRUFF,
1996). Quando algo fora do comum ocorre, como uma gqueda no desempenho antes da compra,
durante a compra ou durante o consumo, isso redireciona a atencdo do cliente para avaliar o
desempenho atual mais de perto, o que pode colocar os clientes em um caminho de mudanca
(ROQS, 1999; 2002). Por exemplo, Bolton (1998) analisou a dindmica do relacionamento com
o cliente em um provedor de servigos e descobriu que falhas de servico tém um efeito negativo
significativo na retencdo. Em seu estudo, a pesquisadora separou as falhas relatadas e falhas
néo relatadas e concluiu que os clientes que relatam as falhas no servigo sdo menos tolerantes

com os problemas apresentados e mais propensos ao rompimento.

2.3.4 Técnicas de mensuracdo mais utilizadas de ruptura

Na literatura que estuda o comportamento de ruptura do consumidor, foram
encontradas duas principais abordagens. Em uma delas, alguns pesquisadores se concentram
em melhorar modelos de previsdo da ruptura criando modelos complexos capazes de
impulsionar o desempenho preditivo (VERBEKE et al., 2012). Na outra, alguns pesquisadores
buscam entender quais fatores sdo importantes e capazes de impulsionar a ruptura dos
consumidores (GUSTAFSSON; JOHNSON; ROOQOS, 2005; HANSEN, SAMUELSON;
SALLIS, 2013; JOHNSON, NADER; FORNELL, 1996). Neste trabalho, foi desenvolvido um
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modelo de predigdo com uma abordagem composta, tentando também entender os fatores que
levam um cliente a romper com uma empresa.

Para prever a ruptura do cliente é necessario realizar a analise de um grande
conjunto de informacdes e dados em busca de padrées (TAMADDONI; STAKHOVYCH,;
EWING, 2015). Desde o surgimento dos sistemas computacionais um dos principais objetivos
das organizac@es foi 0 armazenamento de informagdes ou dados. O avango tecnoldgico e a
grande demanda pelos produtos de tecnologia fizeram com que 0s custos dos equipamentos
caissem e 0 acesso a grandes computadores com capacidade de armazenamento e de
processamento de dados aumentasse. Com essa grande quantidade de dados armazenados
comegou a surgir a pergunta: o que fazer com esses dados? As técnicas tradicionais passaram a
ndo ser capazes de tratar esses dados ou de obter o maximo das informacdes armazenadas e, no
final dos anos 80, para responder a esse questionamento, surgiu a mineracao de dados — ou data
mining, em inglés (CAMILO; SILVA, 2009).

Da mesma forma que o comportamento de lealdade, muitas técnicas diferentes
podem ser utilizadas para prever o comportamento de ruptura do cliente; essas técnicas fazem
parte de um processo chamado mineracdo de dados. Nesta se¢do, sera abordada a mineracéo de
dados e varios estudos que fizeram uma revisdo de literatura com as técnicas mais utilizadas
para a previsdo de rompimento do consumidor.

Galas (2016) realizou uma revisdo na literatura entre os anos de 2002 e 2015 e
verificou que as técnicas de mineracdo de dados mais utilizadas para deteccdo da rotatividade
do consumidor eram: regressao logistica, arvore de decisdo, redes neurais, maquina de vetor de
suporte (SVM) e floresta aleatéria. No quadro 2, pode-se ver um pequeno resumo das técnicas

encontradas nos quarenta estudos que fizeram parte da revisao de literatura.

Quadro 2 — Resumo das técnicas de predicdo de ruptura

Técnica Quantidade
Regressdo Logistica 20
Arvore de Decisdo 15
Redes Neurais 10
SVM 9
Florestas Aleatorias 6
Andlise de Sobrevivéncia 3
Redes Bayesianas 2
Fuzzy 2
Anélise de Cluster 2

Fonte: Elaborado pelo autor.
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As técnicas Modelo de Programacdo Dinamico, Bagging, Boosting, Analise
Discriminante, Modelo Misto Funcional, Propensity Score Machine, Algoritmo Genérico
Baseado em redes Neurais, Modelos Aditivos Generalisados, Antminer+, ALBA, RIPPER,
ANN, Extend Support Vector Machine, Modelos Hibrido de Anéalise de Redes Sociais,
Distribuicdo Beta Geométrica/ Binomial Negativa e Distribuicdo de Weibull, apresentaram
somente uma ocorréncia.

Gupta e Chandra (2020) realizaram um levantamento abrangente sobre mineragao
de dados e as tendéncias de pesquisas na area. Segundo os autores, as funcdes principais sdo a
busca e a identificacdo de padrdes através da utilizacdo de técnicas e algoritmos que podem ser
aplicados em diversas areas como andlise de dados financeiros, analise de cestas de mercado,
deteccdo de fraudes, sistema de recomendacéo, deteccao de doencas (e.g., cancer) etc. Algumas
tarefas sdo desenvolvidas durante o processo de mineracdo de dados, tais como deteccdo de
outliers, analise de associacdo, clusterizagdo e regressao com analise de tendéncia. A mineracao
de dados é um campo multidisciplinar e, por esse motivo, existem diversas técnicas que podem
ser utilizadas; as principais sao: abordagens estatisticas, aprendizado de maquina, redes neurais,
sistemas de bancos de dados e data warehouse, algoritmos genéticos, conjuntos fuzzy e
visualizagéo.

Han, Kamber e Pei (2011) dividem as técnicas utilizadas em associacéo,
classificacdo e regressdo para analises preditivas numéricas. A classificagdo pode ser
supervisionada e ndo supervisionada e € utilizada para distinguir classes ou conceitos de dados
através de um modelo encontrado derivado da analise de um conjunto de dados de treinamento,
que sdo objetos para os quais os rotulos de dados sdo conhecidos. Enquanto a classificacdo
prevé rotulos categoricos, a regressao modela fungdes para valores continuos; a analise de
regressdao € mais frequentemente usada para predicdo numérica e abrange a identificacdo da
distribuicdo de tendéncias com base nos dados disponiveis.

Todavia, também sdo encontrados modelos de classificacdo hibridos como o de
Caigny et al. (2018), no qual, na busca de um modelo preditor eficiente os pesquisadores
criaram o0 modelo logit leaf (LLM) baseado em regressdo logistica e arvores de decisdo, que
tem como ideia construir diferentes modelos em segmentos pequenos de dados levando a um
melhor desempenho preditivo. O modelo tem duas fases distintas: a primeira € a segmentacéo
dos clientes, que é feita por meio de regras de decisdo, e a segunda € a previsao, criando um
modelo diferente para cada folha da arvore.

Gustafsson, Johnson e Roos (2005) realizaram um estudo a partir de dados de uma

grande empresa sueca de telecomunicagdes no qual utilizando a técnica de Regresséo Logistica,
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utilizando a ruptura acumulada em 9 meses como medida para testar as previsoes.
Primeiramente, foram analisados os efeitos concorrentes da satisfagdo do consumidor e o seu
comprometimento afetivo com a companhia, além do comprometimento calculista na retencédo
dos clientes. Em seguida, demonstraram a importancia de controlar a heterogeneidade ao prever
a retencdo, e, por fim, estudaram a influéncia de fatos ou acontecimentos que foram
denominados de gatilhos para moderar o efeito de satisfacdo na retencdo do consumidor. Os
resultados indicam que a relacdo entre as variaveis latentes — a satisfacdo do consumidor,
compromisso afetivo, compromisso calculativo, gatilhos situacionais e gatilhos reacionais e as
medidas de rotatividade — é linear. Pode-se destacar no estudo que o consumidor que esta
predisposto a desertar do quadro de cliente da empresa é menos sensivel a informacdes de
desempenho anterior, sugerindo que o efeito da satisfacdo do consumidor propenso a ruptura é
menor.

No préximo capitulo, serd abordado o universo da industria da moda, de forma que
seja possivel entender o tamanho desse segmento, e como os estudos de lealdade e ruptura tém

ocorrido nesse segmento.
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3 LEALDADE E RUPTURA DO CONSUMIDOR NA INDUSTRIA DA MODA

Nessa secdo do trabalho, sdo apresentadas algumas informacBes importantes
relacionadas a industria da moda mundial, brasileira e cearense, seus nimeros e peculiaridades,
de maneira que possa ser compreendida importéancia do trabalho, tendo em vista que existe uma

grande lacuna na literatura referente a lealdade e ruptura do consumidor nesse mercado.

3.1 A industria da moda

A moda pode ser definida por um processo de transformacdo constante e de
tendéncia ciclica das preferéncias dos membros de uma dada sociedade (FREITAS, 2005). A
industria da moda é um tradicional e relevante segmento da economia mundial, movimenta
aproximadamente trinta e cinco trilhdes de ddlares anualmente e € o maior mercado de e-
commerce B2C (vendas direto ao consumidor), com vendas de aproximadamente quinhentos
bilnGes de dolares anuais; o crescimento constante do mercado proporciona novas
oportunidades para empreender (VALOR INVESTE, 2021).

Para melhor entender o funcionamento do mercado de moda, é importante iniciar
entendendo que a roupa € um bem nao-duravel e, para que esse bem ndo-duravel chegue as
nossas méaos, existe uma cadeia de producdo e uma grande quantidade de participantes, como a
industria quimica e téxtil, estilistas, moldistas, bureaus de tendéncia, pilotistas, costureiros,
modelos, jornalistas, compradores, ou seja, uma imensa cadeia de logistica e outros
participantes (GZH, 2010). A digitalizacdo possibilitou uma rapida evolugdo no mundo da
moda e, por conseguinte, novas tecnologias, plataformas em nuvem, midias sociais e
inteligéncia artificial, passaram a ser utilizadas e/ou a influenciar no modo em como as
empresas se relacionam com os consumidores. Ademais, novos modelos de negécios surgiram
trazendo a industria para perto do consumidor cada vez mais (LANGLEY; RIEPLE, 2021).

A cadeia téxtil e de confeccdo brasileira tem mais de 200 anos de tradicdo e é uma
referéncia mundial no designer de moda praia, jeanswear e homewear, com crescimento
significativo nos segmentos fitness e lingerie. No Brasil é produzido desde algodao, fibras,
fiagOes, tecelagem, beneficiadoras, confecgéo até os grandes eventos de desfiles de moda.
Somando os setores fabricacdo de produtos téxteis, confec¢do de artigos do vestuario e
acessorios, e preparacdo do couro e fabricacdo de artefatos de couro, artigos para viagem e
calgados, no Brasil sdo ao todo 67 mil industrias, que empregam diretamente mais de 1 milho
de funcionarios (FIEG, 2018).
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Segundo a Associacdo Brasileira da Industria Téxtil (ABIT, 2021), o setor da moda
no Brasil é o segundo maior empregador da indUstria de transformacéo com mais de 1,5 milhGes
de empregos diretos e oito milhdes de indiretos, contando com mais de 25 mil empresas
somente na industria. Olhando para o mercado brasileiro da moda como um todo, sdo mais de
1,5 milhdo de varejistas quando se pesquisa sobre empresas pela classificacdo de atividade
econdmica, o que representa um mercado que fatura acima de R$ 229 bilhdes de reais por ano,
responsavel por 15% de tudo que é transacionado online (ABIT, 2021). Essa € uma informacéo
relevante, pois o Brasil € o terceiro maior pais do mundo em nimero de usuarios de redes sociais
e a maior nagdo impactada e influenciada por criadores de contetdo digital, considerando que
o brasileiro gasta uma média de trés horas e meia em redes sociais, atingindo um percentual de
75% dos brasileiros (VALOR INVESTE, 2021).

O Estado do Ceara possui eventos de moda consagrados, a exemplo do Festival
Dragéo Fashion Brasil, que é o maior encontro de moda autoral da América Latina, e do Ceara
Fashion Trade. Em 2021, foi langado o Movimento 100% CE com o proposito de fortalecer,
resgatar e promover a moda no Estado que, nos anos 80 e 90, foi o segundo colocado no
mercado nacional (TRENDSCE, 2021), ocupando hoje o quinto lugar nacional.

A forca da industria téxtil no Ceara pode ser observada diante do seu crescimento,
uma vez que, no ano de 2018, enquanto no Brasil houve uma retracdo de 4,5%, no Estado do
Ceard, a industria téxtil cresceu 4%, chegando a confeccionar 610 milhdes de pecas no referido
ano (FCEM, 2018).

Dentro desse cenario da “Moda Cearense” surgiu a empresa que fard parte desse
estudo e que por uma questdo de sigilo sera denominada de empresa Alfa. A empresa Alfa é
dedicada a atender o publico plus size, iniciou sua opera¢do no ano de 2018 com sua loja matriz
e logo em seguida iniciou um processo de expansao e conquista de novos consumidores, depois
de quatro anos de operacdo conta com cinco lojas fisicas, trés lojas em Fortaleza, uma em Recife
e uma em Olinda na grande Recife. Hoje a empresa conta com uma matriz de 400 metros
quadrados e 16 funcionarios que atuam nas areas de marketing, vendas, financeiro, producéo,
estoque e gestéo.

Foi nesse cenario que surgiu a empresa que fara parte do estudo de caso desse
trabalho, iniciando suas atividades ha quase quatro anos com forte impacto nas redes sociais e
fazendo o uso de parcerias com influenciadoras digitais, promovendo vendas em lojas proprias

diversificadas em dois Estados e vendendo para diversos estados brasileiros.
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3.2 Impacto da lealdade e ruptura do consumidor

Aeker (1996) e Hill e Alexander (2006) relacionam o comportamento de ruptura do
consumidor como um condutor a lealdade, identificando o combate a desercdo como uma
estratégia importante e rentavel para a empresa por apresentar um custo menor se comparado a
conquista de novos clientes. Reichheld (2003) afirma que a lealdade afeta diretamente a
lucratividade da empresa, ndo porque o cliente leal € sempre mais lucrativo, mas porque reduz
0 custo de aquisicao de novos clientes para a empresa.

A concorréncia entre empresas no mercado da moda, o surgimento de novas
empresas e a busca por novos clientes tem direcionado as empresas de moda a se protegerem
da ameaca de ruptura que aumenta a cada dia, fatores como guerras de precos, 0 aumento do
nivel de exigéncia e conhecimento dos consumidores, e em alguns casos, a diminuicao
progressiva na qualidade do servico prestado ao cliente, também devem ser considerados como
gatilhos de ruptura (FERREIRA, 2019).

O surgimento de novas marcas de moda sob medida também sdo um fator que
influenciam a concorréncia no mercado de moda, que é muito competitivo. Designers tém
criado suas proprias marcas e utilizado as redes sociais e a internet como meio de divulgacéo
dos seus novos produtos; essa concorréncia fez com que o custo para atrair novos clientes seja
5 ou 6 vezes maior do que o de reter um cliente antigo, o que tem tornado a retencéo de clientes
uma estratégia fundamental no setor da moda (KHOA, 2019).

Em sintese, nesse mercado que movimenta milhdes de reais com uma grande
concorréncia e no qual constantemente surgem novas marcas como as de roupa sob medida, o
combate a desercéo é visto como fator chave para a lucratividade de uma empresa (BOLTON;
LEMON; VERHOEF, 2004; GUPTA et al., 2006).

Segundo Lopes, Brito e Alves (2012) e Ferreira (2019), no mercado da moda, pode
ser calculada uma taxa de rotatividade dos clientes a partir do numero de clientes que
abandonaram a empresa dividido pelo nimero total de clientes, contudo, esse método exige que
a empresa conheca profundamente o seu cliente a ponto de saber quem s&o seus clientes atuais
e ativos e a capacidade de saber de forma concreta o nimero de clientes que abandonaram a
relacdo (AXELSSON; NOTSTAM, 2017).

Granov (2021) realizou um estudo com um grande varejista de moda sueco que foi
fundada em 2015 e em 2020 ja é listada entre as 20 empresas de crescimento mais rapido na
Europa, eles possuem um departamento de Business Intelligence atuando na coleta e tratamento

dos dados, e um departamento de marketing e desempenho de vendas. Em parceria com 0
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varejista atuando diretamente com esses dois departamentos, a pesquisadora estudou o
comportamento de lealdade e a possibilidade de ruptura dos clientes que efetuaram compras
on-line.

Diante disso, na proxima secdo, serdo apresentados o desenho metodolégico e a
escolha das variaveis propostas para que possa ser feito o calculo da lealdade e da ruptura dos
clientes de moda de uma empresa cearense. Os dados utilizados foram coletados a partir do

banco de dados da empresa e de um questionario que foi enviado aos clientes.



38

4 DESENHO METODOLOGICO

Os procedimentos metodologicos sdo descritos nesse capitulo visando explorar e
comparar o resultado das técnicas de regressdo logistica e arvore de decisdao em um modelo de
predicdo de ruptura ndo contratual dos consumidores de moda em lojas fisicas.

Apresentam-se a classificagcdo do estudo, a sua fundamentagdo como pesquisa de
marketing com a escolha justificada do modelo e 0s passos propostos para atingir os objetivos
da pesquisa. Inicialmente, desenvolve-se um trabalho de limpeza do banco de dados da amostra
recebida na empresa. Em seguida, exibe-se a proposta de variaveis utilizadas nos modelos
preditivos de ruptura do consumidor. Por Gltimo, demonstram-se as técnicas de mineracéo de
dados utilizadas, suas etapas e os softwares utilizados para trabalhar os dados.

Segundo Malhotra (2010), esse trabalho € classificado como uma pesquisa de
marketing para identificagdo de um problema, pois seu foco é a previsao de ruptura do cliente.
De acordo com 0s objetivos do estudo, Wiid e Diggines (2009) e Malhotra (2010) classificam
os estudos de pesquisa de marketing em exploratorios, descritivos e casuais.

A concepcdo deste estudo € de uma pesquisa conclusiva e descritiva com a
formulacdo de hipoteses, realizando uma analise de dados quantitativa e com a concepgéo
transversal Unica, tendo em vista que envolve a coleta de informacGes de uma dada amostra de
elementos de uma populacdo uma Unica vez. A figura 4 ilustra o0 esquema da pesquisa a partir

da classificacdo proposta por Malhotra (2010).

Figura 4 — Concepcéo da pesquisa
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Fonte: Adaptado de Malhotra (2010).
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4.1 O banco de dados

A populacdo do estudo é composta pelos clientes que compraram em lojas fisicas
da empresa Alfa nas cidades de Fortaleza, Recife e Olinda, nas quais a amostra foi escolhida
por conveniéncia entre os clientes que efetuaram compras no periodo de 18 de junho de 2018 a
31 de dezembro de 2021 no fabricante de moda participante do estudo.

Foram realizadas diversas visitas a empresa Alfa junto a sua equipe de marketing,
financeiro e proprietarios, nessas oportunidades foi decidido trabalhar com dados secundarios
(MALHOTRA, 2010) que foram escolhidos a partir da analise dos relatdrios disponiveis no
sistema de gestdo da empresa buscando informacgdes que poderiam ser (teis a pesquisa. A
primeira dificuldade surgiu em extrair as informacgdes do banco de dados, pois os relatorios
disponiveis estavam em um padrdo que nao permitiam a exportagdo para um sistema de
planilhas. Essa dificuldade foi superada com o apoio do fornecedor do sistema de gestdo da
empresa Alfa que modificou o formato do relatério possibilitando a exportacdo dos dados no
formato de planilha com linhas representando as intera¢fes dos consumidores e colunas com
0s grupos diferentes de indicadores.

O nome de cada cliente foi substituido por um cédigo Unico de forma que sempre
que um determinado cliente efetuar uma compra o seu codigo pessoal aparecera novamente na
tabela. O campo artigo apresenta a quantidade de produtos por compra realizada. O telefone de
contato foi utilizado para determinar a localidade do comprador dos produtos que mesmo
comprando na loja fisica pode se deslocar de outras cidades para efetuar a compra.

De modo a atender as exigéncias da Lei Geral de Protecdo de Dados Pessoais, Lei
13.709, de 14 de agosto de 2018, foi executado um trabalho de anonimizacao dos dados no qual
somente a empresa € capaz de reverter a anonimizacdo com a utilizacdo de meios proprios
obedecendo o artigo 12 da referida Lei.

A primeira base de dados coletada do sistema de administracdo e marketing da
empresa Alfa apresenta informagdes sobre os clientes e suas compras conforme descrito no

quadro 3, no total, essa base tem 205.316 linhas de dados.

Quadro 3 — Descricdo das variaveis da primeira base de dados

(continua)
Variaveis Descricdo
CLIENTE Nome do cliente que foi trocado por um cédigo
SEXO Sexo do consumidor
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(conclusao)

UNIDADE Loja onde foi comprado o produto
VENDEDOR Nome do vendedor
LOCALIDADE Cidade do consumidor
ESTADO Estado do consumidor
DATA DA COMPRA Data da compra
T_MEDIO Tempo médio entre as compras
VALOR_VENDA Valor total da compra individual
DESCONTO Se o cliente obteve desconto
TROCA Se 0 consumidor trocou o produto

Fonte: Elaborado pelo autor.

As outras duas bases cedidas pela empresa tratam das informacGes baseadas no
vendedor e no detalhamento do tipo de desconto por loja, acrescentando somente o campo de
localidade do cliente definido por cidade, rua com nimero da residéncia ou bairro e o desconto
dado por cada peca individualmente. Essas bases ndo serdo utilizadas no estudo, levando em
consideracdo que a informacédo da localidade pode ser obtida com o telefone do cliente presente
na primeira base, dividida entre Fortaleza, interior do Ceara, Recife e Brasil. A informacéo de
desconto por peca individualmente ¢ mais gerencial e ndo tem relevancia para o estudo,
diferente do desconto por compra que pode identificar uma correlagdo entre lealdade e
desconto.

Durante a avaliacdo inicial da base de dados foi detectado que 1454 vendas foram
registradas como “cliente padrdo”, em reunido com oS proprietarios da empresa eles
informaram que esse tipo de registro ocorre quando o consumidor ndo quer passar seus dados
para a empresa efetuar o seu cadastro no sistema. Esse registro estd associado ao
comportamento de diferentes consumidores e para evitar distorcbes no resultado foram

retirados da base de dados.

4.2 Proposta de variaveis utilizadas no estudo

Os dados brutos possuem informacdes transacionais dos clientes em um nivel
individual. Os estudos de Wu e Chen (2000) observam que o consumidor que recentemente
efetuou uma compra na empresa tem a maior probabilidade de ser um cliente ativo. Além disso,
de acordo com Reinartz e Kumar (2000), a frequéncia de compra de um cliente pode ser
utilizada como uma medida de relacionamento com a empresa. Coussement e De Bock (2013)

defendem que variaveis de recéncia e de frequéncia ttm um bom desempenho quando utilizadas
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como preditoras & ruptura dos clientes. No quadro 4, estdo dispostas as varidveis baseadas em
recéncia e frequéncia que foram determinadas seguindo os estudos de Schmittlein, Morrison e
Colombo (1987), Fader, Hardie e Lee (2005) e Tamaddoni, Stakhovych e Ewing (2015).

Quadro 4 — Variaveis preditoras de frequéncia e de recéncia

Categoria | Variavel Descricéo

Frequéncia F Numero de compras efetuadas durante o periodo de calibracédo
Recéncia RC Tempo entre a primeira compra e o final do periodo de calibracao
Recéncia RO Tempo entre a primeira e Gltima compra no periodo de observacéo

Fonte: Elaborado pelo autor.

Somado as varidveis de recéncia e frequéncia, o estudo utilizou varidveis
demogréficas e variaveis de gastos. Galas (2016), no seu levantamento bibliogréafico, observou
que as variaveis demograficas mais utilizadas para prever o rompimento de clientes foram:
idade, estado civil, sexo e localizacdo; a limitagdo de informacdes do banco de dados
possibilitou utilizar somente algumas dessas varidveis, apresentadas no quadro 8 a seguir. O
outro conjunto de variaveis que pode ser utilizado do banco de dados se refere as variaveis de
gastos que, conforme esse mesmo autor, podem ser o valor total gasto e se foi dado desconto

para o consumidor, também descritas no quadro 5.

Quadro 5 — Variaveis demograficas e de gastos

Categoria Variavel Descrigdo
Demografica S Sexo do cliente
Demograéfica LC Localidade do Cliente
Demografica LJ Localidade da Loja onde a compra foi efetuada
Gastos VALOR_VENDA | Valor total gasto por consumidor
Gastos D Indica que o cliente teve desconto na compra
Gastos T Indica se o cliente trocou algum dos produtos comprados
Gastos T_MEDIO Tempo médio entre as compras do cliente

Fonte: Elaborado pelo autor.

Apos a defini¢do das variaveis utilizadas, na proxima se¢éo do trabalho, apresenta-

se a técnica de mineragdo de dados escolhida, sua definicéo e justificativa da escolha.
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4.3 Método para célculo de predicao de ruptura ndo contratual do consumidor de moda
em lojas fisicas

Conforme apresentado na revisdo de literatura, existem muitas técnicas de
mineracdo de dados que podem ser utilizadas para fazer o calculo da lealdade e predicéo de
ruptura do cliente, contudo, é importante identificar a técnica que forneca melhores resultados
a partir dos dados disponiveis e da caracteristica de uma empresa de moda com lojas fisicas. E
preciso ressaltar o entendimento segundo o qual se realiza a predicdo de rompimento numa
configuracdo ndo-contratual, que dificulta a identificacdo exata do momento da ruptura
(FADER; HARDIE, 2009).

N&o foi encontrado nenhum estudo que propusesse um modelo de predicdo de
ruptura de clientes de moda em lojas fisicas e, por esse motivo, foi realizado o comparativo dos
resultados de duas técnicas estatisticas mais utilizadas em estudos de ruptura do consumidor
(GALAS, 2016).

4.3.1 Regressdo logistica

A regressao logistica ou modelo logit € uma técnica multivariada na qual a variavel
dependente que esta sendo pesquisada assume o papel dicotdmico onde sé se pode atribuir dois
valores distintos, 0 ou 1, e, para cada observacdo, a regressao logistica prevé um valor de
probabilidade da observacdo pertencente a um dos dois grupos, de modo que a sua aplicacdo
possa estar entre a analise de regressao e a analise discriminante (HAIR, 2009; MALHOTRA,
2010).

A regressdo logistica foi escolhida por ser uma técnica com grande destaque de
utilizacdo na predicdo de ruptura por sua facilidade de uso, facilidade de interpretacéo, robustez
e popularidade entre profissionais de marketing e modeladores de ruptura (BUCKINX; VAN
DEN POL, 2005; GUPTA et al., 2006; NESLIN et al., 2006). Ademais, Galas (2018)
identificou que a regressao logistica foi a técnica multivariada mais aplicada em estudos de

ruptura do consumidor, conforme demonstrado no quadro 2.

4.3.2 Arvore de decisio

A arvore de decisdo € uma técnica de mineragédo de dados com robusta ferramenta

de classificacéo e representacdo do conhecimento, sendo uma das técnicas mais usadas de facil
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implementac&o e interpretagdo de resultados (QUILAN, 1986; PETERMAN, 2006). E formada
numa metodologia topdown, na qual o inicio ou raiz da arvore esta no topo e cresce passando
pelos ramos em direcdo das folhas (QUILAN, 1986; BELL, 2014). O objetivo de uma arvore
de decisdo é criar um modelo assertivo na previsao de um valor de destino baseado no conjunto
de variaveis de entrada (BELL, 2014).

A éarvore de decisdo pode ser utilizada em problemas de classificacdo com a
resposta da variavel de destino assumindo um valor categérico, como sim/ndo ou
verdadeiro/falso, diferente da arvore de regressédo, que assume um valor numérico ou discreto,
como 0 ou 1 (GOLLAPUDI, 2016), de forma que sua utilizacdo € indicada para predi¢do de
ruptura de clientes. Ademais, fortalece a escolha da técnica ela ter ficado em segundo lugar nas
mais utilizadas para predicdo de ruptura de clientes (GALAS, 2017).

A estrutura da arvore de decisdo é formada por nos internos e externos que sao
ligados por ramos; o n6 interno é uma unidade onde testes so realizados e, uma vez tomada a
decisdo, ele segue para 0 proximo no interno ou para um nd externo, que pode ser chamado de
folha ou no terminal; eles s@o os possiveis resultados dos testes (BURROWS, 1997), conforme

figura 5.

Figura 5 — Estrutura da arvore de deciséo
® Raiz

NO interno @ ® ® L) L.X

L] ® & 000 o ® NO externo
Fonte: Adaptado de Miguel (2021).

4.3.3 Mineracdo de dados

A mineracdo de dados pode ser definida como uma analise de grande conjunto de

dados através de estratégias buscando encontrar padrbes implicitos nos dados, resolvendo
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problemas de classificagdo, descricdo de agrupamentos e predicdo (LAROSE, 2005;
MAIMON; ROKACH, 2010; BUCKINX; VAN DEN POL, 2005). Mdltiplas estratégias podem
ser utilizadas para agrupar e para organizar os dados coletados como Arvore de Deciséo,
Maquina de Vetor de Suporte (SVM), Regressao Logistica, Logica Fuzzy etc. (SHAH; SHAH,;
RAHEVAR, 2018). A mineracdo de dados € uma ferramenta indispensavel, tendo se tornado
nos ultimos 10 anos uma alternativa viavel, haja vista que o custo para aumentar a capacidade
de processamento e a possibilidade de armazenamento esta acessivel para diversos tipos de
empresas (GOMES, 2011).

Durante o inicio da mineracdo dos dados, séo realizadas técnicas importantes para
limpeza dos dados, visto que os dados no mundo real sdo sujos e inconsistentes. A literatura
recomenda proceder a um exame preliminar dos dados, de modo que possam ser identificados
dados ausentes (missing values) e valores discrepantes (outliers) (KLINE, 1998).

Com o objetivo de prosseguir com o trabalho e efetuar a classificagdo preditiva da
ruptura do consumidor algumas decis6es foram tomadas durante a mineracdo de dados, a saber:
1)Retirar compras registradas no nome dos proprietarios da empresa; 2) Foi identificado a
presenca de revendedores entre os clientes, para evitar a presenca de outiliers também foram
excluidos; 3) Todos os clientes com somente uma compra no periodo de calibracdo ou no
periodo de previsdo foram retirados da base, e; 4)Por dificuldade de identificacdo do formato
da interagdo de vendas com clientes de outros estados e inconsisténcia de informagdes, foi

decidido usar somente clientes do estado do Ceara.

4.3.4 Passos para classificacdo preditiva de ruptura do consumidor

Por se tratar de uma ruptura nao contratual, referir-se a ruptura de clientes como um
fendmeno permanente é impreciso, pesquisadores alertam sobre a dificuldade de identificar o
momento exato em que o cliente deserta (FADER; HARDIE, 2009), distinguir entre clientes
que romperam ou que estdo no periodo entre duas compras. O presente estudo caracteriza a
ruptura como um fendmeno temporario estudado em um periodo de tempo finito
(TAMADDONI; STAKHOVYCH; EWING, 2015).

Por lidar com dados néo contratuais, a divisdo dos dados entre periodo de calibragédo
e periodo de previsao deve ser feita com muita cautela, pois é importante conseguir capturar o
comportamento do consumidor com um tempo entre compras razoavelmente longo e a desercao

do consumidor que tem um tempo médio entre compras curto.
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Seguindo o estudo de Tamadoshi, Stakhovych e Ewing (2015)A duracédo do periodo
de previséao sera feito em duas etapas: (i) classificar os clientes em ordem crescente com seu
tempo médio de compras; (ii) o periodo é definido de forma que seja aproximadamente igual
ao tempo médio de compras do ultimo cliente 99% da base de clientes classificada, evitando
assim que os periodos sejam muito longos ou muito curtos.

No Quadro 6 estdo descritas as colunas que foram criadas na base de dados para

auxiliar na definicdo do periodo de calibracdo e periodo de predicéo.

Quadro 6 — Dados para defini¢édo dos periodos

Coluna Definicéo
QUANTIDADE DE . .
COMPRAS Quantas vezes o consumidor comprou na loja
TEMPO Quantidade de dias entre as compras repetidas
TEMPO MEDIO Tempo médio entre as compras por consumidor

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.3.4.1 Passos da regressao logistica

Segundo Malhotra (2010) e HAIR (2009), a regressao logistica deve ser realizada
seguindo passos distintos, de modo que seja possivel utilizar a técnica de forma assertiva.
Inicialmente, deve ser definido o problema de pesquisa binario que, no caso da ruptura do
consumidor, sera definido o valor 1 para cliente que rompeu e 2 para cliente que ndo rompeu,
buscando classificar as observacdes da base de dados quanto a probabilidade de um cliente se
romper ou nao.

O segundo passo é estimar 0 modelo logit binario, no qual o erro pode assumir
somente dois valores: quando Y=0, o erro € p, e quando 0 Y=1, o erro é 1-p. Quando utilizado
0 método de probabilidade maxima, os valores de p devem ser 0s mais proximos de 0 quando
Y=0, e p deve ter o valor mais proximo possivel de 1 quando Y=1. Na pesquisa, foi decidido
utilizar o método stepwise, de forma que as variaveis serdo adicionadas uma a uma e 0S
coeficientes poderéo ser analisados a cada nova adicéo.

O terceiro passo é a realizagdo do teste de significancia baseado na estatistica de
Wald, que faz um teste de significancia do coeficiente de regressdo logistica semelhante ao teste
t em regressao maltipla. Logo apos, segue-se para a interpretacdo dos dados e a validacao do

modelo, onde a amostra de analise é usada para treinar ou estimar 0 modelo e a amostra de
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validacgdo é utilizada para desenvolver a matriz de comutagdo. A figura 6 foi elaborada para

facilitar o entendimento de cada passo desde o inicio da mineragdo dos dados.

Figura 6 — Passos do processo de mineracéo de dados da regresséo logistica

Passos do
processo
de mineracao
de dados

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.3.4.2 Passos da arvore de decisao
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Para efetuar a arvore de decisdo, foram seguidos os passos da mineracdo de dados

conforme Shah, Shah e Rahevar (2018) (vide figura 7) que determinam que a primeira etapa a

ser seguida é a busca de outliers e valores perdidos na base de dados. Em seguida, utilizou-se o

software Microsoft Excel para efetuar a primeira limpeza na base de dados, conferindo se as

informacdes sdo efetivamente validas. Em terceiro lugar, formulou-se o problema, que ¢é a

predicdo de ruptura, e, por fim, analisou-se a ocorréncia ou ndo de ruptura na base de dados.

No software SPSS, importou-se 0 banco de dados final e iniciou-se o processo de

calculo da arvore de decisdo. Quando o software rodou, foi preciso identificar qual o tipo de

algoritmo usado. Uma vez definido o algoritmo, Shah, Shah e Rahevar (2018) determinam que
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deve ser rodado em um grupo de testes para fazer ajustes para, somente depois, rodar no grupo
de dados restante.

Figura 7 — Passos do processo de mineracéo de dados na arvore de decisao
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.3.5 Ferramenta utilizada para tratamento de dados

Inicialmente, foi utilizado o Microsoft Office 365, mddulo do Excel, para o
tratamento inicial de agrupamento dos dados. Com a utilizacdo de filtros e exclusdo de linhas e
colunas, foi possivel a primeira limpeza e organizacéo do banco de dados recebido pela empresa
em questdo. Na sequéncia, continuando com o tratamento dos dados, para os testes estatisticos
e a regressao logistica foi utilizado o software Statistical Package for the Social Sciences
(SPSS), versao 25.0 para Windows 64 bit.
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5 ANALISE DE RESULTADOS

Conforme estabelecido nas etapas anteriores do trabalho, foram selecionadas as
técnicas de Regressdo Logistica e de Arvores de Decisdo para prever o comportamento de
ruptura do consumidor ndo contratual no mercado de moda em lojas fisicas. Desta forma, vamos
analisar os dados e os resultados seguindo o desenho metodoldgico proposto iniciando com a
mineragao de dados.

Durante a mineracdo de dados, a base de interacfes de vendas, que inicialmente
possuia 205.316 linhas de informacdes, foi reduzida a 10.808 linhas com 2702 interacdes de
vendas e 327 consumidores diferentes. A data da primeira compra no periodo foi do dia
18/06/2018 e a Gltima dia 31/12/2021, com um total de 1292 dias entre as compras. Com essas
informacdes, foi possivel fazer a divisdo entre periodo de calibracdo, que foi de 811 dias, e
periodo de previsdo, de 481 dias, com a data de corte estabelecida no dia 06/09/2020.

O tempo medio entre as compras dos consumidores foi de 43 dias e, por esse
motivo, este foi estabelecido como tempo maximo entre compras no mesmo ciclo de vida de
um cliente. A partir de 43 dias entre as compras, considera-se que o cliente rompeu com a
empresa, metodologia similar a utilizada por Granov (2021)

Para demonstrar o percentual de acerto calculado nas diferentes técnicas, sera
utilizada a matriz de confuséo, a qual apresenta informag6es com os acertos e erros do modelo
e técnica demonstrada, de forma que os resultados da previsdo possam ser comparados em
relacdo as diferentes técnicas.

A Regressdo Logistica apresenta alguns pré-requisitos para sua utilizacdo; sdo eles:
a auséncia de multicolinearidade, auséncia de outliers que foram retirados na mineracao de
dados e um numero minimo adequado de observacdes, que ndo é problema para essa amostra.
Na Tabela 2, sdo apresentadas as estatisticas da colinearidade entre as variaveis da amostra e
churn, indicando a auséncia de multicolinearidade com valor de tolerancia maior que 0,1 e VIF

menor que 10.

Tabela 2 — Coeficientes

(continua)
Modelo ndo padronizados padronizados Si Estatisticas de colinearidade
B Erro Beta t 9 Tolerancia VIF
1  (Constante) ,081 ,035 2,300 ,022
LOJA ,012 ,012 ,019 ,997 ,319 ,887 1,127
F ,001 ,001 ,028 ,979 ,328 ,389 2,574
RC 7,078E-6 ,000 ,004 ,134 ,893 426 2,346
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(conclusédo)

nado padronizados padronizados . Estatisticas de colinearidade
Modelo Sig.
B Erro Beta t toleréncia VIF

1 RO ,000 ,000 -093  -4552 000 , 742 1,348
T _MEDIO ,008 ,000 445 23,105  ,000 ,830 1,205
TOTALVENDA  -2,828E-6 ,000 -,011 -539  ,590 ,794 1,260
DESC -,026 ,020 -035 -1,296  ,195 419 2,385
TROCA -,113 ,020 -,164  -5,680  ,000 ,367 2,723

a. Variavel Dependente: CHURN D
Fonte: Elaborado pelo autor.

No periodo de calibracdo o modelo de Regressdo Logistica desenvolvido para
prever a ruptura ndo contratual do consumidor de moda em lojas fisicas apresentou o numero
de acerto de 75,7% conforme Tabela 3. Quando o modelo utiliza a o periodo de observacao
esse resultado sobe para 89,1% de acerto, em ambos 0s casos foi utilizando 0 método stepwise
LR com as variaveis RC/RO, TEMPO_MEDIO e TROCA, respectivamente nos passos 1, 2 e

3, conforme apresentado abaixo na Tabela 4.

Tabela 3 — Matriz de Confusdo da Regressao Logistica (Calibracao)

CHURN_D Porcentagem
NAO SIM correta
Passol CHURN_D O 1325 147 90,0
1 410 328 44,4
Porcentagem global 74,8
Passo2 CHURN_D O 1331 141 90,4
1 402 336 45,5
Porcentagem global 75,4
Passo3 CHURN_D O 1327 145 90,1
1 393 345 46,7
Porcentagem global 75,7

a. O valor de recorte € ,500
Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 4 — Matriz de Confusdo da Regressdo Logistica (Observacao)

CHURN_D
NAO SIM Porcentagem correta

Passo 1 CHURN_D NAO 2002 55 97,3%
SIM 243 75 23,65

Porcentagem global 87,55

Passo 2 CHURN_D NAO 2005 52 97,55
SIM 220 98 30,8%

Porcentagem global 88,5%

Passo3 CHURN_D NAO 2001 56 97,3%
SIM 203 115 36,2%

Porcentagem global 89,1%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Abaixo na Tabela 5 sdo apresentadas as variaveis da Regressdo Logistica no

periodo de observagéo.

Tabela 5 — Variaveis da Regressdo Logistica

95% C.I. para

EXP(B)

B S.E. Wald df Sig. Exp(B) Inferior  Superior

Passo 12 T_MEDIO ,062 ,004 309,310 1 ,000 1,064 1,056 1,071
Constante -3,606 ,131 754,560 1 ,000 ,027

Passo 2° T_MEDIO ,059 ,004 259,633 1 ,000 1,060 1,053 1,068

TROCA 1,607 ,161 99,588 1 ,000 4,986 3,636 6,835
Constante -4,491 ,184 595,562 1 ,000 ,011

Passo 3* RO -,002 ,000 23,924 1 ,000 ,998 ,997 ,999

T _MEDIO ,061 ,004 260,872 1 ,000 1,063 1,055 1,070

TROCA 1,610 ,162 98,994 1 ,000 5,005 3,644 6,873
Constante -3,819 ,219 304,677 1 ,000 ,022

a. Variavel(is) inserida(s) no passo 1: T_MEDIO.
b. Variavel(is) inserida(s) no passo 2: TROCA.

c. Varidvel(is) inserida(s) no passo 3: RO.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Utilizando o método Chi-Square Automatic Interaction Detection — CHAID, foi
desenvolvido o modelo da Arvore de Deciséo, tendo sido constatado o nivel de acerto de 76,1%
na previsdo de ruptura do consumidor durante o periodo de calibracdo conforme Tabela 6 e uma
melhora no resultado durante o periodo de observacdo com 88,8% de acerto, conforme

demonstrado na Tabela 7.



Tabela 6 — Matriz de Confusio da Arvore de Decisdo (Calibracéo)

Observado

Previsto

NAO SIM

Porcentagem Correta

NAO
SIM

Porcentagem global

1288
345
73,9%

184
393
26,1%

Método Crescente: CHAID
Variavel Dependente: CHURN_D

87,5%
53,3%
76,1%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 7 — Matriz de Confus&o da Arvore de Decisdo (Observacéo)

Observado

Previsto

NAO SIM

Porcentagem Correta

NAO
SIM

Porcentagem global

2007
215
93,6%

50
103
6,4%

97,6%
32,4%
88,8%

Método Crescente: CHAID
Varidvel Dependente: CHURN D
Fonte: Elaborado pelo autor.

Logo abaixo na Figura 8 é apresentada a Arvore de Decisdo do periodo de
observagdo com seus ramos e nos.

Figura 8 — Arvore de Decis&o

CHURN_D
: No O H
|| _Categoria % n |
r===5 i|m NAD 86,6 2057 [}
:'NAD. L] 124 12|
] i Total 10007375 |1
T MEDIO
“alor-P gjust.=0,000, Qui-
quadrado=530,956, df=5
<=I5,7 5.7,15,2] (151[ 12,9] (13,9133,71 (33,7, 46,0] > 48,0
o 1 N6 2 NG 2 o 4 N6 & N6 6
Categoria % n Categoria_ % __n Categoria % n Categoria % ___n Categoria % n Categoria % n
=NAD 1000 260 SNAD 985 903 = NAD 947 230 | [FNAD 794 374 = NAD 661 162 SNAD 500 118
8 SiM 00 0 B SiM 15 14 o SiM 53 13 msSinM W06 97 o SiM 318 76 B s5iM 500 118
Total 1.3 369 Total 3856 917 Total 103 144 Total 198 471 Total 10,0 238 Total 99 236
TROC. ROCA TROCA
\alor-P just =0,046, Qui-quadrado=d, \lor-P ajust.=0,000, Qui- \lor-P 3just.=0,000, Qui- \lor-P 3just =0,000, Qui-
021, df=1 quadrado=25,104, df=1 quadrado=24,371, df=1 quadrado=52,203, df=1
N}l\D SIIM N SI|M N»ilﬂ SllM N»ilﬂ SllM
[CH NoE (] NG 10 NG 11 3H N6 13 No 14
Cateqoria % n Cateqoria % n Cateqoria % n Categoria % n Categoria % n Cateqoria_ % n Caregoria_ % n Cateqoria_ % n
" NAD 973 288 | [WNAD 00,0 615 " NAD W02 167  NAD 888 207 ENAD 651 76| [WNRD 853 87| [WNAD 327 60| [WNAD 810 68
= SiM 27 8| [msM 10 6 = 5iM 208 71 = 5iM 112 26 LRI 449 61| |=SM 147 15| (=S 673 103| |mSIM 18,1 15
Total 125 206 Total 26,1 621 Total 10,0 238 Total 98 233 Total 5,7 136 Total 43 102 Total 6,4 153 Total 35 83
RO
\lor-P ajust.=0,045, Qui-quadrado=7.
431, df=1
= 3530 > 35|3.o
NG 18 N6 16
Categoria_ % Categoria_ %
= NAD 825 85| (WNAD 938 122
=S 176 18| |m S 62 8
Total 43 103 Total 55 130

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com o objetivo de explorar e comparar os resultados das técnicas de Regressédo
Logistica e Arvore de Decisdo em um modelo de predicdo de ruptura ndo contratual dos

consumidores de moda em lojas fisicas, 0 Quadro 7 apresenta um resumo dos resultados gerais.
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Extrai-se do quadro que a técnica de Regressdo Logistica teve um resultado superior a técnica

de Arvore de Decisdo com diferenca de 0,3% de eficiéncia, sendo indicado qual das duas

técnicas obteve o maior indice de porcentagem global de acertos.

Quadro 7 — Resumo Geral dos Resultados

Técnica Porcentagem Global de Acerto Classificacio
Regressado Logistica 89,10% 1
Arvore de Decisdo 88,80% 2

Variaveis Utilizadas no Modelo

RO, TEMPO_MEDIO e TROCA

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com o objetivo de melhor avaliar a qualidade dos modelos 0 Quadro 8 apresenta o

resultado da acuracia, precisao e recall dos dois modelos desenvolvidos. A regressao logistica

apresentou uma acuracia e precisdao melhor que a arvore de decisdo, o valor apresentado do

recall foi o mesmo para os dois modelos., ficando claro que a regressdo logistica tem um

resultado melhor que a arvore de decisao ao prever a ruptura ndo contratual de clientes de moda

em lojas fisicas.

Quadro 8 — Medidas de Qualidade

Descricéo Regressdo Logistica | Arvore de Decisdo

Positivo Verdadeiro (TP) 115 103
Negativo Falso (FN) 56 50
Positivo Falso (FP) 203 215
Falso Verdadeiro (TN) 2001 2007
Indicadores Regressio Logistica | Arvore de Decisdo

Acurécia 89,1% 88,8%
Precisdo 36,2% 32,4%
Recall 67,3% 67,3%

Fonte: Elaborado pelo autor.

A literatura apresenta poucos trabalhos voltados para o estudo da ruptura ndo

contratual do consumidor. Conforme alertado anteriormente, essa lacuna existe principalmente

em razdo da dificuldade em definir em que momento o cliente rompeu com a empresa e as

variaveis que podem ser usadas nesse tipo de previséo.

Neste trabalho, foi demonstrado que as técnicas mais utilizadas em previséo de

ruptura contratual podem e sdo eficientes também quando se trata da ruptura ndo contratual no

ramo da moda, ndo sendo percebida uma diferenca significativa entre as técnicas utilizadas. Um
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motivo que pode ter colaborado para o resultado foi o periodo de analise ser pequeno e ter
ocorrido em grande parte durante a pandemia do COVID-19.

O valor gasto é citado em diversos artigos de ruptura contratual (BUCKINX; VAN
DEN POL, 2005; VERBEKE; et al., 2011; ABBASIMEHR; SETAK; TAROKH, 2014) como
uma variavel de previsdo de ruptura, contudo, neste estudo ela ndo foi significante para prever
a ruptura e por esse motivo ndo entrou no modelo de ruptura ndo contratual. Era esperado que
esse valor influenciasse positivamente a lealdade de forma que, quanto mais o consumidor
gastasse em suas compras, menos propenso a romper ele seria.

Os resultados apresentados séo similares aos apresentados em estudos anteriores
como o de Coussement e De Bock (2013) e Granov (2021), que alertam para a importancia da
utilizacdo de variaveis de recéncia e frequéncia, como o tempo entre a primeira e a Gltima
compra no periodo de observacdo (RO) ou o tempo médio entre as compras, que é uma variavel
de frequéncia.

Os resultados da pesquisa apontam ainda para a confirmacdo da praticidade na
utilizacdo e no resultado robusto em prever a ruptura do consumidor no caso nao contratual do
ramo da moda em lojas fisicas a partir das técnicas de Regresso Logistica e Arvore de Decisdo
que, segundo Neslin et al.(2006) e Galas (2016), foram as duas técnicas mais utilizadas por

diversos pesquisadores no estudo da ruptura do consumidor.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Prever 0 momento em que o consumidor vai romper com a empresa continua sendo
um grande desafio e uma busca constante para empresas de diversos tipos de atividade. A
visibilidade dada ao tema continua em crescimento na ja tradicional ruptura contratual e
necessitando de mais pesquisas de ruptura ndo contratual e no setor de moda (BUCKINX; VAN
DEN POL, 2005)

Durante o estudo, foi demonstrada a importancia de entender o ciclo de vida do
consumidor, que é um dos pontos de destaque na ruptura ndo contratual, pois identificar e
definir o tamanho desse ciclo de vida € o ponto de partida para determinar se o cliente rompeu
Ou ndo com a empresa.

Em seguida, analisar a lealdade do consumidor e o arcabouco teorico ligado a esse
comportamento, que € oposto ao comportamento ruptura, fortalece o entendimento dessa
relacdo que deve ser construida com o consumidor, conduzindo a dire¢do oposta a ruptura.

A predicdo da ruptura do consumidor de moda em uma situacéo ndo contratual foi
realizada para contribuir com o crescimento da literatura do comportamento do consumidor. A
confirmacéo da literatura aponta bons resultados com a utilizacdo de variaveis de recéncia e
frequéncia somadas a metodologia de definicdo do ciclo de vida do consumidor antes do seu
rompimento, podendo ser aplicadas a diversos outros setores de forma que o estudo de ruptura

possa se equilibrar entre situacdo contratual e ndo contratual.

6.1 Conclusao

Os objetivos declarados na secdo 1 do trabalho foram atingidos. Utilizando a
regressdo logistica e a arvore de decisdo foi possivel comparar os resultados e definir as
variaveis que melhor ajudam a formar esse modelo de previsdo de comportamento de ruptura
do consumidor.

Foram determinadas quais varidveis seriam utilizadas no estudo a partir do banco
de dados e informacOes disponibilizadas pela empresa Alfa: 1) loja; 2) total da venda; 3)
desconto; 4) troca; e 5) data da compra, que possibilitou o célculo da frequéncia (F) e tempo
entre primeira e Gltima compra nos periodos de calibracdo (RC) e previsdo (RO). As demais
variaveis disponiveis ndo foram utilizadas pois durante o processo de limpeza do banco de

dados foram encontradas inconsisténcias que tornaram a informacao ndo confiavel.
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A classificacdo preditiva da ruptura dos clientes utilizando a regressao logistica e
arvore de decisdo € demonstrada na Tabela 3 e 5. O modelo criado é capaz de calcular a
probabilidade de um cliente romper com a empresa atingindo o segundo objetivo especifico
definido no estudo.

O ultimo objetivo especifico da pesquisa de comparar os resultados e definir qual
técnica teve o melhor desempenho é apresentado na Quadro 7 com a regressdao logistica
apresentando o melhor desempenho.

As implicacOes praticas sdo diversas, pois a possibilidade de prever a ruptura do
consumidor conduz as empresas a um investimento em retengdo de forma mais assertiva e
direcionada; a facilidade de identificacdo e célculo das variaveis possibilitam os gestores e
gerentes de marketing desenvolverem planos de acdo no combate a ruptura do consumidor da
moda e de outros ramos de atividade que tenham caracteristicas ndo contratuais.

As implicagdes teoricas estdo alicercadas na confirmacéo da eficiéncia da utilizacéo
da Regressdo Logistica e da Arvore de Decisdo na modelagem da previsdo de ruptura nio
contratual semelhante ao apresentado em estudos de ruptura contratual (NESLIN; et al., 2006;
GALAS, 2016). Uma segunda implicacao tedrica importante foi a escolha das variaveis e 0
método de defini¢do do ciclo de vida do consumidor apresentado que s&o alguns dois pontos
desafiadores da previsdo de ruptura ndo contratual.

Foram identificadas algumas limitagdes técnicas durante a realizacdo do trabalho
relacionadas a estrutura da base de dados da empresa, 0 produto da empresa Alfa é destinado
ao publico plus size e essa caracteristica pode afetar o resultado por se tratar de um nicho
especifico de mercado, um exemplo disso é o tempo médio entre compras ser de 43 dias
diferente dos 200 dias encontrado por Granov (2021).

E de grande importancia que os gestores trabalnem para um cadastro confiavel e
robusto das interacbes com o consumidor. Segundo Holtrop, Wieringa, Gijsenberg, e Verhoef
(2017), estudos baseados em dados passados apresentam limitacdo relacionada a veracidade
das informac6es, podendo interferir na correta identificacdo e caracterizagdo dos consumidores
e do seu risco de ruptura.

O periodo da amostra também foi uma limitacdo para o estudo, por se tratar de uma
empresa nova no mercado e possuir dados no seu sistema somente no periodo estudado que foi
del1292 dias.

Por fim, esse periodo da amostra coletada ocorreu em grande parte durante a
pandemia de COVID-19, sendo um momento atipico do comportamento mundial que pode

influenciar o resultado apresentado.
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6.2 Recomendac0es Futuras

Temos um verdadeiro mundo de possibilidades pela frente. Pesquisas futuras
podem ndo s testar as variaveis e modelo de predicdo no ramo da moda com um periodo da
amostra maior, mas podem também realizar uma analise de cluster com os consumidores
propensos a romper, calculando o retorno financeiro deles a partir das suas compras. Dessa
forma, a companhia vai ganhar por evitar a ruptura e por separar consumidores que apresentam
um melhor retorno financeiro.

Recomenda-se também que o0 modelo de ruptura seja testado em diversos outros
ramos de atividade com caracteristicas ndo contratuais, possibilitando que, um dia, os estudos
com caracteristicas ndo contratuais tenham o mesmo destaque dos de caracteristicas contratuais
como a atividade de telecomunicacdes, planos de saude e bancos.

Por fim, é relevante que colegas pesquisadores a buscarem novas possibilidades,
novos modelos e novas variaveis possam prever 0 comportamento de ruptura ndo contratual
com resultados ainda melhores, contribuindo para o crescimento dos estudos de marketing e do

mercado.
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