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Resumo

O presente artigo tem como objetivo analisar métricas de Customer Success em
empresas que atuam no modelo Software as a Service (SaaS), utilizando técnicas de
Business Intelligence (Bl) para apoiar a tomada de decisdo. Para isso, foi construido
um conjunto de dados sintéticos, gerado por meio de cdédigo em Python com a
biblioteca Faker, e estruturado com base em padrdes observados em bases publicas
sobre comportamento de clientes. As variaveis contempladas incluem churn (taxa de
evasao), engajamento, taxa de satisfagdo do cliente (NPS - Net Promoter Score), tipo
de contrato e de servigco, método de pagamento, e valor gerado. A metodologia
aplicada envolveu as etapas do ciclo de Bl — geragao, preparacdo, analise e
visualizagdo — operacionalizadas por meio da ferramenta Looker Studio. Os
resultados obtidos evidenciaram fragilidades importantes, como elevada taxa de
evasao, baixo engajamento dos clientes e NPS negativo, além da predominéancia de
contratos de curto prazo. A partir dessas analises, foi proposto um plano de ag¢ao para
o fortalecimento da area de Customer Success, incluindo monitoramento continuo de
indicadores, incentivo a contratagdo de planos mais longos e estratégias de aumento
de engajamento. O estudo contribui para a compreensao do papel do Bl na gestao
estratégica da retencéo de clientes em empresas SaaS, refor¢ando a importancia do
uso de dados como suporte a tomada de decisdes.

Palavras-chave: business intelligence; customer success; saas; métricas de churn;
retengao de clientes.

Abstract

This article aims to analyze Customer Success metrics in companies operating under
the Software as a Service (SaaS) model, using Business Intelligence (Bl) techniques
to support decision-making. To achieve this, a synthetic dataset was generated
through Python code with the Faker library and structured based on patterns observed
in public databases about customer behavior. The variables included churn rate,
engagement, customer satisfaction rate (NPS — Net Promoter Score), contract and
service type, payment method, and generated value. The applied methodology
followed the Bl cycle — data generation, preparation, analysis, and visualization —
implemented through the Looker Studio tool. The results highlighted critical
weaknesses, such as high churn rate, low customer engagement, negative NPS, and
predominance of short-term contracts. From these analyses, an action plan was
proposed to strengthen the Customer Success area, including continuous monitoring
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of indicators, promotion of long-term contracts, and strategies to increase engagement.
This study contributes to understanding the role of Bl in the strategic management of
customer retention in SaaS companies, reinforcing the importance of using data as a
foundation for decision-making.

Keywords: business intelligence; customer success; saas; churn metrics; customer
retention.

1 Introducgao

O crescimento acelerado do mercado de software, impulsionado pela
popularizagao dos modelos de assinatura e pela demanda por solugdes escalaveis e
acessiveis, tem consolidado o modelo Software as a Service (SaaS) como uma das
principais estratégias de distribuigao digital. Em um cenario altamente competitivo, a
retengao de clientes e a criacdo de valor continuo passaram a ser fatores criticos para
a sustentabilidade das empresas. Nesse contexto, a adog¢ao de praticas orientadas
por dados e centradas no cliente tornou-se ndo apenas um diferencial, mas uma
necessidade. Compreender o comportamento dos usuarios, antecipar riscos de
evasao (churn) e maximizar o engajamento sdo desafios que exigem ferramentas
analiticas robustas e abordagens estratégicas como o Customer Success aliado ao
Business Intelligence (Bl).

Com o avango dos modelos de negdécio baseados em Software as a
Service (Software como um Servigo), impulsionados pela transformagao digital e pela
adogao de solugdes em nuvem (Mell; Grance, 2011), intensificou-se a necessidade
de estratégias que promovam a retengdo e o engajamento de clientes ao longo do
tempo. Nesse contexto, a area de Customer Success (Sucesso do Cliente) tem se
destacado como uma abordagem estratégica voltada a garantir que os clientes
obtenham o valor esperado com os produtos ou servigos adquiridos, contribuindo
diretamente para a reduc¢ao da evasao (churn) e o aumento do valor gerado por cliente
(Steinman; Murphy; Mehta, 2021; Dallabrida, 2023).

Aliada a essa abordagem, a utilizacdo de ferramentas de Business
Intelligence tem se tornado essencial para apoiar a tomada de decisao, por meio da
coleta, organizacdo e analise de grandes volumes de dados. O Bl viabiliza a
transformacdo de dados brutos em informagdes relevantes, promovendo ganhos
operacionais e estratégicos, especialmente em ambientes organizacionais dindmicos
e competitivos (Santos; Gibertoni, 2022; Romero et al., 2021). Entre as solu¢gdes mais
utilizadas nesse contexto, destacam-se os dashboards interativos, que oferecem
visualizagdes dindmicas e acessiveis, facilitando o0 acompanhamento de métricas e a
identificacdo de padrées de comportamento dos clientes (Carvalho, 2019).

Este Trabalho de Conclusdo de Curso, desenvolvido no curso de
Sistemas de Informagéo, tem como objetivo analisar métricas de Customer Success
em empresas que atuam no modelo Software as a Service, utilizando técnicas de
Business Intelligence para apoiar a tomada de decisdo. Para viabilizar esse objetivo,
foi gerado um conjunto de dados sintéticos, gerado por meio de cédigo em Python
com a biblioteca Faker, com base em padrbes observados em bases publicas,
simulando o comportamento de clientes em empresas SaaS. A criacdo dessa base
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propria permitiu maior controle sobre quais variaveis criticas seriam analisadas, como
churn (taxa de evasdo), engajamento, taxa de satisfacdo do cliente (NPS - Net
Promoter Score), tipo de contrato e de servigo, método de pagamento, e valor gerado,
assegurando a personalizagdo necessaria para o alcance dos resultados propostos.
Os dados foram tratados e padronizados com foco na qualidade da analise e,
posteriormente, integrados a ferramenta Looker Studio, utilizada para a construgéo do
dashboard interativo e a visualizagao dos indicadores (Braghittoni, 2017 apud Santos;
Gibertoni, 2022).

O artigo esta organizado da seguinte forma: a secédo 2 apresenta a
revisdo bibliografica, abordando quatro eixos principais — Business Intelligence,
modelos de servico em nuvem, Customer Success e ferramentas de Bl — que
fundamentam a pesquisa. A segcdo 3 descreve os procedimentos metodologicos
adotados, detalhando a geracéao, limpeza, preparagao, analise e visualizacdo dos
dados. A secdo 4 expde o desenvolvimento do estudo, no qual o ciclo de Bl é
operacionalizado sobre o dataset sintético, incluindo a criagdo dos dados, o
tratamento em R, a construgcdo das métricas e a analise integrada do dashboard. A
secado 5 apresenta o plano de agao elaborado a partir dos resultados, voltado ao
fortalecimento da area de Customer Success. Por fim, a secéo 6 reune as conclusoes,
relacionando as conclusdes aos obijetivos iniciais e destacando as contribui¢bes do
estudo.

2 Revisao Bibliografica

A revisao bibliografica constitui etapa essencial para a fundamentagao
tedrica de um trabalho cientifico, pois possibilita reunir, organizar e discutir o
conhecimento ja produzido acerca dos temas centrais relacionados ao objeto de
estudo. Neste capitulo, sdo abordados quatro eixos principais que fornecem
sustentagdo conceitual e metodoldgica a pesquisa. O primeiro deles é o Business
Intelligence, considerado o nucleo do processo metodoldgico adotado neste trabalho,
uma vez que esta diretamente ligado as etapas de coleta, tratamento e analise de
dados, bem como a geracao de planos de acao estratégicos.

Em seguida, sdo discutidos os modelos de servico em nuvem, cuja
compreensao se faz necessaria por este estudo simular a realidade de uma empresa
de base tecnolégica no formato Software as a Service, em que o servico é
disponibilizado por assinatura. O terceiro eixo diz respeito ao Customer Success (CS),
que se mostra relevante por estar integrado as métricas analisadas e aos planos de
acao derivados das analises de Bl, representando um elo entre estratégia de retencao
e valor entregue ao cliente.

Por fim, sdo exploradas as ferramentas de Bl, com énfase no Looker
Studio, escolhido para este trabalho por sua facilidade de uso, ampla acessibilidade e
custo zero, caracteristicas que o tornam adequado para estudos académicos e para
empresas em estagios iniciais de maturidade analitica. Assim, a articulagcdo desses
quatro eixos fornece a base tedrica necessaria para compreender e aplicar a
metodologia proposta, garantindo maior consisténcia as analises desenvolvidas nos
capitulos subsequentes.
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2.1 Business Intelligence (Inteligéncia de Negécio)

O conceito de Business Intelligence compreende a utilizagdo de métodos
e tecnologias para transformar dados em informacgdes Uteis a gestao, possibilitando
decisdes mais ageis e fundamentadas, especialmente em ambientes organizacionais
complexos e competitivos. Segundo Santos e Gibertoni (2022), o Bl tem como objetivo
fornecer suporte a tomada de decisdo a partir da coleta, organizagao e analise de
dados, promovendo melhorias operacionais e estratégicas dentro das empresas. Com
a evolugao tecnoldgica impulsionada pela Industria 4.0, o Bl passou a desempenhar
um papel ainda mais critico, permitindo analises avancadas e visualizagdes interativas
que facilitam a tomada de decisbes rapidas e informadas (Romero et al., 2021).

A Figura 1 ilustra de forma esquematica o ciclo de um processo de Bl,
destacando cinco etapas principais: fontes de dados, em que se reunem registros de
sistemas internos e externos; coleta de dados, com procedimentos de ETL (Extract,
Transform, Load) ou ELT (Extract, Load, Transform); analise de dados, que envolve
mineragdo, modelagem e técnicas de aprendizado de maquina; saidas e
visualizacdes, representadas por relatérios e dashboards que sintetizam as
informagdes obtidas; e, por fim, o plano de agao, no qual os resultados se convertem
em melhorias praticas, como redefinicdo de estratégias de marketing, revisdo de
precos e aumento da experiéncia do cliente.

Dessa forma, observa-se que o ciclo de Business Intelligence nao se
limita a um processo técnico de manipulagdo de dados, mas representa uma
abordagem estratégica que conecta informagdes internas e externas a realidade
empresarial. Cada etapa — desde a integragao das fontes até a definicao de planos
de acdo — é essencial para transformar dados brutos em valor organizacional,
apoiando gestores na identificacdo de oportunidades, mitigacdo de riscos e
construgédo de vantagens competitivas sustentaveis.

Figura 1 - Diagrama de Business Intelligence
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Fonte: IBM, 2025.
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2.2 Modelos de Servigo em nuvem e a analise de dados

As analises realizadas através do processo de Bl sdo de suma
importancia para diferentes segmentos de negoécio sejam estes diretamente
relacionados a tecnologia ou ndo. Este trabalho mostrara como dados podem ser
analisados para apoiar as tomadas de decisdo em uma empresa de tecnologia que
oferece um servico de software sobre inscricdo ou Software as a Service, mais
especificamente no departamento de Sucesso do cliente olhando para métricas
relacionadas a retengcdo de clientes. Para tal, é importante definir os diferentes
modelos de servigo em nuvem e suas caracteristicas.

Segundo Mell e Grance (2011), os modelos de servico em nuvem podem
ser classificados em trés categorias principais: Infrastructure as a Service (laaS),
Platform as a Service (PaaS) e Software as a Service (SaaS). Esses modelos se
distinguem principalmente pelo nivel de controle que o usuario possui sobre os
recursos e pela responsabilidade da gestao.

2.2.1 Infrastructure as a Service (laaS)

De acordo com Mell e Grance (2011), o modelo laaS fornece ao
consumidor “a capacidade de provisionar recursos computacionais fundamentais,
como processamento, armazenamento e redes, onde o consumidor pode implantar e
executar software arbitrario, incluindo sistemas operacionais e aplicagdes” (Mell;
Grance, 2011, p. 2). Nesse cenario, o provedor é responsavel apenas pela camada
de infraestrutura, enquanto o cliente assume o gerenciamento de sistemas, dados e
seguranga.

Esse modelo é ideal para empresas que desejam maior controle sobre
seu ambiente, sem precisar adquirir e manter servidores fisicos. O laaS é
frequentemente utilizado por equipes técnicas que necessitam de ambientes
configuraveis e altamente escalaveis.

2.2.2 Platform as a Service (PaaS)

O modelo PaaS oferece uma plataforma completa, permitindo aos
clientes desenvolver, implantar e gerenciar aplicacbes sem a necessidade de lidar
com a infraestrutura subjacente. Mell e Grance (2011) descrevem o PaaS como um
modelo em que “o consumidor pode implantar na infraestrutura da nuvem aplicacées
criadas ou adquiridas usando linguagens de programacao e ferramentas suportadas
pelo provedor” (Mell; Grance, 2011, p. 2).

Neste modelo, o provedor € responsavel por gerenciar servidores,
armazenamento e rede, além de fornecer ferramentas de desenvolvimento, o que
permite agilidade no ciclo de vida das aplicagdbes e menor dependéncia de
configuracdes complexas de infraestrutura.

2.2.3 Software as a Service (SaaS)
O modelo Software as a Service (SaaS) refere-se a disponibilizagéo de
aplicagdes prontas para uso, executadas na infraestrutura do provedor e acessadas

por meio de interfaces web. Nesse modelo, “0 consumidor utiliza as aplicagdes do
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provedor que sdo executadas na infraestrutura da nuvem e acessadas por meio de
uma interface de cliente, como um navegador” (Mell; Grance, 2011, p. 2). O usuario
nao gerencia ou controla qualquer parte da infraestrutura, nem mesmo as
configuracbes das proprias aplicagbes. O SaaS é amplamente adotado por
organizacgdes que buscam praticidade, baixo custo inicial e atualizagdes automaticas,
sendo ideal para areas como produtividade, Customer Relationship Manager (CRM)
e colaboragao corporativa.

A Figura 2 apresenta uma comparagéao visual entre os trés modelos de
servigo, destacando quais camadas ficam sob responsabilidade do cliente (em azul)
e quais sao gerenciadas pelo provedor (em vermelho). Observa-se que no laaS o
cliente administra desde os sistemas até os dados e aplicagdes, enquanto no PaaS a
gestao do provedor se estende também ao runtime e middleware. Ja no SaaS, todo o
ambiente, incluindo aplicagbes e dados, é gerido pelo provedor, reforcando o carater
de praticidade e simplicidade desse modelo.

Figura 2 - Comparagao entre os modelos de servico em nuvem
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Fonte: Jengal, 2025.

A analise comparativa entre os modelos de servico em nuvem evidencia
que a adogao de cada um deles esta diretamente relacionada ao nivel de autonomia
e responsabilidade desejado pelas organizagdes. Enquanto laaS e PaaS oferecem
maior flexibilidade, mas também maior complexidade de gestdo, o SaaS destaca-se
pela simplicidade e pelo foco no uso imediato de aplicagdes. Essa diversidade de
modelos reforca a importdncia de avaliar cuidadosamente o alinhamento entre
necessidades de negdcio, recursos disponiveis e estratégias de crescimento,
garantindo que a infraestrutura tecnolégica esteja em consonancia com os objetivos
organizacionais.
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2.3. Customer Success (Sucesso do cliente)

A area de Customer Success vem se consolidando como uma
abordagem proativa e estratégica que visa garantir que os clientes atinjam seus
objetivos com o produto ou servigo contratado (Dallabrida, 2023). Esse conceito vai
além do atendimento ou suporte, sendo responsavel por alinhar valor percebido,
engajamento e fidelizagdo. Empresas que adotam uma cultura centrada no cliente e
estruturam equipes de sucesso do cliente bem capacitadas conseguem aumentar
significativamente sua taxa de retengéo e o valor médio por cliente (Steinman; Murphy;
Mehta, 2021; Dallabrida, 2023). Nesse cenario, o papel do Customer Success
Manager (CSM) é essencial, atuando como ponto focal entre cliente e empresa,
utilizando dados para personalizar a jornada e otimizar a entrega de valor.

Ferramentas de Bl sdo fundamentais para o trabalho do CSM, pois
permitem visualizar o historico de interagdo do cliente, suas métricas principais e
identificar oportunidades de upsell ou risco de cancelamento (Dallabrida, 2023).

A definicao e utilizagdo de métricas sao cruciais para o monitoramento
eficaz do Customer Success (CS). Steinman, Murphy e Mehta (2021) afirmam que
algumas das métricas mais importantes nesse contexto incluem Renovacdes Brutas,
Retencédo Liquida, Adog¢do, Saude do Cliente, Evaséo (Churn), Upsell (sugerir uma
opgao que aumente o valor da venda), Down Sell (sugerir uma opgao mais barata para
evitar o cancelamento) e Net Promoter Score (NPS). A Tabela 1 apresenta os
indicadores que serao analisados ao longo deste trabalho, cruciais para o
monitoramento da area de Customer Success.

Alves (2021) destaca ainda outras métricas relevantes como a Receita
Recorrente Mensal (MRR), Lifetime Value (LTV), Custo de Aquisicdo do Cliente
(CAC), Ticket Médio e Taxa de Churn. Estas métricas sao essenciais para entender o
comportamento dos clientes, avaliar a saude financeira e operacional da empresa e
aprimorar as estratégias de retencéo e expansao da base de clientes.

Embora o estudo de Alves (2021) apresente um conjunto abrangente de
meétricas voltadas a area de Customer Success, tais como Lifetime Value, Custo de
Aquisigao do Cliente e Receita Recorrente Mensal, sua aplicagao nao foi considerada
neste trabalho. A decisdo esta associada a necessidade de manter maior controle
sobre os indicadores selecionados e de trabalhar com dados sintéticos que simulam
o comportamento de uma empresa SaaS em um cenario delimitado.

Dessa forma, a escolha concentrou-se em métricas especificas — churn,
engajamento, NPS, tipo de contrato e de servico, método de pagamento e valor
gerado — que se mostraram suficientes para a analise pretendida, permitindo alinhar
o processo de Business Intelligence a proposta metodolégica do estudo.
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Tabela 1 - Descricdo dos indicadores.

Indicador Descricao

Quantidade total de clientes que permaneceram ativos

Numero de Clientes Ativos , :
no periodo analisado.

Churn Rate (Taxa de Percentual de clientes que cancelaram seus servigcos
Cancelamento) em um periodo determinado.
Soma do valor gerado pelos clientes, distinguindo
Receita Total, Receita entre 0s que permaneceram ativos e os que
Retida e Receita Perdida |cancelaram, permitindo mensurar o impacto financeiro
da evaséo.

Proporcéo da receita preservada em relagao a receita
Percentual de Valor Retido |total, evidenciando a capacidade da empresa em
manter clientes e receitas recorrentes.

Receita Mensal Recorrente | Média da cobranga mensal dos clientes ativos,
Média (RMRR) permitindo visualizar a estabilidade da receita.

Distribuicao por Tipo de | Analise da proporgao de clientes com contratos
Contrato mensais, anuais ou bienais.

Categorizacao dos clientes conforme o nivel de
utilizagao dos servigos (alto, médio, baixo e inativo),
permitindo identificar padrées de engajamento e risco
de churn.

Engajamento por Uso

Fonte: Adaptado de Dallabrida, 2025.

2.4 Ferramentas de Bl

No contexto das ferramentas de BIl, destacam-se trés solucdes
principais: Power Bl, Google Data Studio (agora Looker Studio) e Planilhas Google. O
Power Bl, desenvolvido pela Microsoft, é altamente valorizado por sua capacidade de
integragdo com diversos sistemas, interface intuitiva e facilidade para criacdo de
dashboards interativos (Moraes, 2020; Damasceno; Alcala, 2025).

O Looker Studio oferece uma abordagem colaborativa e baseada em
nuvem, permitindo integragcdo simplificada com outras ferramentas Google. Sua
interface intuitiva, de arrastar e soltar, é ideal para equipes com pouca experiéncia
técnica, destacando-se pelo baixo custo operacional e pela alta acessibilidade
(CDLBM, 2019; Google Cloud, 2023).

Ja as Planilhas Google, embora sejam ferramentas mais basicas, sao
frequentemente utilizadas como fonte de dados para dashboards, permitindo facil
manipulagdo e integracdo com outras solugdes de Bl, como o Looker Studio,
facilitando analises rapidas e dindmicas para equipes menores ou empresas em
estagio inicial.
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Existem diversas ferramentas de Business Intelligence (Bl) no mercado,
como Tableau, Qlik Sense e SAS Visual Analytics. Contudo, este trabalho foca em
trés solugdes mais acessiveis e aplicaveis a empresas que buscam analisar métricas
de customer success: Power Bl, Google Data Studio (Looker Studio) e Planilhas
Google. O Power Bl ¢é valorizado pela integragao com multiplas fontes de dados e
recursos avancados de dashboards (Moraes, 2020; Damasceno; Alcala, 2025). O
Looker Studio, gratuito e colaborativo, destaca-se pela integracdo ao ecossistema
Google e facilidade de uso. Ja as Planilhas Google, embora mais simples, sao
amplamente utilizadas pela praticidade e colaboragdo em tempo real. Assim, embora
nao esgotem o leque de op¢des disponiveis, essas ferramentas foram escolhidas pela
pertinéncia e aplicabilidade ao contexto estudado. A Tabela 2 faz uma comparagao
entre as plataformas Power Bl e Looker Studio.

Tabela 2 - Comparagao entre as plataformas Power Bl e Looker Studio.

Critério Power Bl Looker Studio
Intuitiva, porém com curva de Altamente intuitiva, facil
Interface . .
aprendizado aprendizado
- Amplas integragcdes com Excelentes integragbes com
Integracdes . . .
servicos Microsoft servicos Google

Boa, porém depende da

Colaboragao : :
assinatura premium

Excelente e gratuita

Gratuito com limitacoes;

Custo ~ Totalmente gratuito
versdes pagas avangadas
Complexidade das | Alta capacidade de analises Analises basicas e
analises avangadas intermediarias
Acessibilidade Aplicativo desktop e web Exclusivamente web, acessivel

de qualquer lugar

Fonte: Adaptado de Damasceno; Alcala, 2025.

3 Procedimentos Metodolégicos

Este capitulo apresenta os procedimentos metodologicos adotados para
construgédo de um processo de Business Intelligence voltado a analise de métricas de
Customer Success em empresas que operam no modelo Software as a Service. A
metodologia segue as principais etapas do ciclo de Bl — geracéo, preparagao, analise
e visualizagdo de dados — e esta fundamentada na literatura sobre Bl e gestédo da
experiéncia do cliente.
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3.1 Geragao dos dados

O desenvolvimento de dashboards analiticos voltados a analise de
métricas de Customer Success em empresas SaaS requer uma base de dados
consistente, capaz de simular cenarios de comportamento de clientes, seus contratos
e padrées de utilizagdo. Para este estudo, foram inicialmente considerados dois
conjuntos de dados publicos disponibilizados na plataforma Kaggle, ambos voltados
a analise de churn.

O primeiro conjunto de dados, elaborado por Willian Oliveira Gibin,
contempla variaveis contratuais e financeiras de clientes de uma empresa de servigos
continuos. Entre os atributos presentes, destacam-se: tempo de permanéncia
(tenure), tipo de contrato, método de pagamento, valor mensal, valor total pago e
indicador de cancelamento (churn). Esses dados permitem a extragdo de métricas
como churn rate, lifetime value (LTV) e monthly recurring revenue (MRR).

O segundo conjunto de dados, elaborado por Muhammad Shahid
Azeem, complementa o primeiro ao incluir variaveis demograficas e comportamentais,
como idade, género, duracdo da assinatura, data da ultima interagdo, pacotes de
servicos contratados e nivel de utilizagdo. Tais informacdes viabilizam analises de
engajamento e segmentagao por perfil, ampliando a compreensao sobre os fatores
associados ao cancelamento de clientes. Como destacam Steinman, Murphy e Mehta
(2021, p. 89), “a compreenséo profunda dos perfis e padrbes de comportamento dos
clientes é essencial para prever riscos de churn e aplicar estratégias proativas de
retencao’.

Apesar da relevancia dos conjuntos de dados mencionados, optou-se
por ndo utiliza-los diretamente em fungao de suas limitagées quanto ao alinhamento
com os objetivos deste estudo. Em seu lugar, foi gerado um conjunto de dados
sintéticos, composto por 10.153 registros, estruturados a partir das variaveis e
padrdes observados em bases publicas. A escolha justifica-se pela necessidade de
simular o comportamento de uma empresa SaaS em um cenario controlado, ainda
que baseado em dados gerados de forma aleatdria.

As variaveis incluidas no dataset sao: identificador do cliente
(CustomerlD), idade (Age), género (Gender), tempo de permanéncia (Tenure), tipo de
contrato (ContractType), método de pagamento (PaymentMethod), valor da
mensalidade (MonthlyCharges), valor total pago (TotalCharges), indicador de
cancelamento (Churn), duragdo da assinatura (SubscriptionLength), ultimo contato
com a empresa (LastInteraction), pacote de servigos contratados (ServicesEnrolled) e
nivel de utilizagdo (Usage).

3.2. Limpeza e preparagao dos dados

A qualidade dos dados constitui um aspecto critico para o sucesso das
estratégias baseadas em dados, assegurando que as decisdes sejam fundamentadas
em informagbes confiaveis e relevantes. Dados incorretos, incompletos,
desatualizados ou inconsistentes podem comprometer as analises e levar a decisdes
inadequadas, com impactos negativos significativos nas operagdes empresariais
(Braghittoni, 2017 apud Santos; Gibertoni, 2022).
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Com a base de dados inicial gerada, foi necessario realizar um processo
de limpeza e preparagdo dos dados, a fim de garantir que os registros estivessem
consistentes e prontos para analise. Essa etapa é essencial em projetos de Business
Intelligence, pois a qualidade dos dados impacta diretamente na confiabilidade dos
resultados obtidos a partir das visualizagdes e indicadores. O processo de limpeza e
preparacao foi realizado diretamente no R, apds a importagdo da base de dados as
colunas em inglés foram renomeadas para portugués, além de tratar inconsisténcias
de formato e a padronizagao das variaveis categoricas, realizando a divisdo da coluna
Servigos_Inscritos em colunas binarias ao invés de texto para facilitar o calculo de
contratagao por servico.

Outro aspecto relevante refere-se a quantidade de registros removidos.
A base inicial continha 10.153 registros, dos quais restaram 4.366 registros apos a
limpeza. Embora a exclusdo de dados seja necessaria em casos de inconsisténcias
graves ou valores ausentes impossiveis de recuperar, é importante avaliar a
proporcdo de itens descartados, pois a remogao excessiva pode reduzir a
representatividade da amostra e enviesar os resultados. Em outros contextos,
registros incompletos poderiam ser tratados de formas alternativas, como a imputagao
de valores médios, a aplicacdo de técnicas estatisticas para preenchimento de
lacunas, a segmentacdo de analises considerando grupos de qualidade distinta ou
com a ajuda de um especialista.

3.3. Analise dos Dados

Foram selecionadas métricas amplamente conhecidas no contexto de
Customer Success, conforme destacado por Alves (2021) e Steinman, Murphy e
Mehta (2021), permitindo o monitoramento do comportamento dos clientes e da saude
financeira da empresa. As métricas calculadas incluem:

e Numero de Clientes Ativos: corresponde ao total de clientes que
permaneceram ativos no periodo analisado.

e Churn Rate (Taxa de Cancelamento): representa a porcentagem de clientes
que cancelaram seus servigos, calculada pela relagdo entre clientes perdidos
e o total de clientes no inicio do periodo conforme a Equacgéo 1.

Clientes Perdidos
Churn Rate = (

Total de Clientes no Inicio do Periodo

)x 100 A1)

e Receita Total, Receita Retida e Receita Perdida: calculo da soma do valor
gerado pelos clientes, distinguindo-se entre os que permaneceram ativos e os
que cancelaram. Essa métrica permite mensurar o impacto financeiro da
evasao.

e Percentual de Valor Retido: proporgao da receita preservada em relacdo a
receita total, evidenciando a capacidade da empresa em manter clientes e
receitas recorrentes.

e Receita Mensal Recorrente Média (RMRR): obtida pela média da cobranga
mensal dos clientes ativos, permitindo visualizar a estabilidade da receita.

e Distribuicdo por Tipo de Contrato: analise da proporgédo de clientes com
contratos mensais, anuais ou bienais.
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e Engajamento por Uso: categorizagdo dos clientes conforme o nivel de
utilizacdo dos servigos (alto, médio, baixo e inativo), permitindo identificar
padroes de engajamento e risco de churn.

e Distribuicdo por Servigco e Método de Pagamento: analise da quantidade de
clientes por servigo contratado (CRM, Analytics, Billing, Live Chat e Email
Marketing) e dos principais métodos de pagamento (cartdo de crédito, débito
automatico, boleto e Pix).

e Net Promoter Score (NPS): indicador de satisfacdo e lealdade dos clientes,
obtido por meio da pergunta “Em uma escala de 0 a 10, qual a probabilidade
de vocé recomendar a empresa a um amigo ou colega?”. Os clientes s&o
classificados em promotores (9 e 10), neutros (7 e 8) e detratores (0 a 6). O
NPS é calculado pela diferenca entre o percentual de promotores e o percentual
de detratores, conforme a Equagao 2.

NPS = %Promotores — %Detratores (2)

O uso de indicadores-chave de desempenho (KPls) € essencial para
apoiar a tomada de decisdo e alinhar estratégias de retengdo, expansao e
engajamento dos clientes (Santos; Gibertoni, 2022).

3.4 Visualizagao

A analise e visualizacdo de dados sdo fundamentais para transformar
grandes quantidades de informacdes complexas em insights acessiveis e
compreensiveis, permitindo a tomada de decisées mais informadas. Visualizagbes
bem estruturadas sao capazes de sintetizar e comunicar rapidamente informacdes
essenciais, ajudando gestores e equipes a detectar padrdes, correlagdes e anomalias
com eficiéncia.

De acordo com Carvalho (2019), visualizagdes bem estruturadas, como
graficos de barras, graficos de linhas, mapas de calor, graficos circulares e
dashboards interativos, permitem detectar padrdes, correlagdes e anomalias com
eficiéncia. A escolha da técnica de visualizagdo deve considerar tanto a natureza das
informagdes quanto o objetivo da anadlise, assegurando clareza e relevancia na
comunicagcdo dos resultados. Assim, essa etapa conecta-se diretamente ao uso
pratico dos indicadores, permitindo que gestores interpretem os dados de forma agil
e fundamentada.

O processo de construgao das métricas neste trabalho ocorreu por meio
da integracdo da base de dados no Google Looker Studio, a fim de possibilitar a
analise exploratéria e a visualizacao dos principais indicadores de Customer Success.
De acordo com Santos e Gibertoni (2022), a utilizagéo de ferramentas de Business
Intelligence permite transformar dados dispersos em informacdes estratégicas,
apoiando a tomada de decisdo e a identificagao de tendéncias. Para cada métrica
selecionada, foram seguidos os mesmos passos metodoldgicos:

e Definigdo da métrica com base na literatura de Customer Success;
e Construgao do campo calculado no Looker Studio;
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e Configuragao do grafico de representagao mais adequado (scorecard, pizza,
barra ou linha temporal);
e |Interpretagdo dos resultados e analise comparativa.

4 Desenvolvimento

Esta secdo descreve a etapa de desenvolvimento do estudo, na qual o
ciclo de Business Intelligence € operacionalizado sobre o conjunto de dados proposto.
Seguindo as fases adotadas no trabalho — geragédo, preparagdo, analise e
visualizagdo — detalham-se, respectivamente: (4.1) a criagdo dos dados sintéticos em
Python (Geracdo de Dados), (4.2) os procedimentos de limpeza e padronizagao
realizados em R (Limpeza e Preparacdo), (4.3) a constru¢gdo das métricas e dos
calculos necessarios (Analise e Visualizagao) e (4.4) a leitura integrada dos resultados
no painel final (Analise do Dashboard). Essa organizagéo reflete o encadeamento
metodoldgico ja apresentado no documento (geragao, preparacdo, analise e
visualizagao), garantindo coeréncia entre fundamentagao e execugao pratica do Bl no
contexto SaaS proposto.

4.1 Geragao de Dados

A etapa inicial do processo de Business Intelligence neste trabalho
consistiu na criagdo do conjunto de dados, etapa equivalente a coleta de dados do
ciclo de Bl. Para tal, foi desenvolvido um cédigo em linguagem Python utilizando a
biblioteca Faker, de modo a gerar registros ficticios que simulassem caracteristicas
de clientes em empresas SaaS como mostra a Figura 3. O codigo completo esta
disponivel em repositério publico no GitHub (https://github.com/4ugu5t0/TCC),
garantindo transparéncia e reprodutibilidade do estudo.

Figura 3 — Cddigo Python para a geracao dos dados sintéticos

import-pandas-as-pd
import- numpy - as- np
import- random
from-faker-import- Faker

fake-=-Faker()
num_records -=-18153

[ IS T T S TYRY R

]

def - random_services():

10 services-=-[ 'Analytics’,-'CRM", - 'Email-Marketing’, - "Hosting", - "SEO-Tools" ]

11 return-*, - ".join(random.sample(services, -k=random.randint(1, -len(services))))

12 def-random_usage():

13 return-reund(np.random.normal (loc=58, -scale=2@), -2)

14

15 data-=-{

16 “CustomerID”: - [fake.uuid4() - for-_-in-range(num_records)],

17 “Age":-np.random.choice([np.nan]- +-list{range(18, -78)), -num_records),

18 “Gender”: -np.random.choice([np.nan, - "Male", - "Female", - "Other’ ], -num_records, -p=[8.05,-8.45,-0.45,-8.05]),
19 "Tenure": -np.random.choice([np.nan]-+-1list(range(1,-61)), -num_records),

20 "ContractType”: -np.random.choice([np.nan,- 'Mensal’, - 'Anual’,-'Bienal’], num_records, p=[0.05,-0.5,-8.3,-@.15]),
21 "PaymentMethod”: -np.random.choice([np.nan, : "Cartdo-'de:Crédito"’, - 'Boleto’, - 'Transferéncia’, - "Paypal’], ‘num_records),
22 “"MonthlyCharges": np.round(np.random.uniform(20, - 380, - num_records), -2},

23 “TotalCharges™: - [round(mc - * - random.randint(1, -68), - 2) - for-mc-in-np.random.uniform(28, - 368, - num_records) ],
24 “Churn™: -np.random.choice([ "Yes’,-"No'], -num_records, -p=[@.3,-0.7]),

25 "SubscriptionlLength”: - np.random.choice([np.nan]-+-1list(range(1,-61)), -num_records),

26 "LastInteraction": - [fake.date between(start_date='-2y',-end date='today')-for-_-in-range(num records)],
27 "ServicesEnrolled”: - [random_services()-for:_:in-range(num_records)],

28 “Usage": - [random_usage()-if-random.random()->-0.@5 else-np.nan- for-_-in-range(num_records)]

29 3}

30 df-=-pd.DataFrame(data)

31

32 excel_path-=-"/mnt/data/dados_mockados_saas.xlsx"

33 df.to_excel(excel path, index=False)

34 import-ace_tools-as-tools; tools.display dataframe_to_user(name="Dados-Mockados-5aaS", -dataframe=df)

35 excel_path

Fonte: Autor.
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Para ilustrar o modo como os dados sintéticos foram gerados,
considerou-se a linha 20 do codigo que define a variavel “ContractType” como
exemplo, que aparece no dicionario data usado para compor o DataFrame. Nessa
linha vista na Figura 4, utiliza-se a fungao “np.random.choice” da biblioteca NumPy
para sortear valores entre quatro possibilidades, sendo elas np.nan (valor ausente),
“‘Mensal’, “Anual” e “Bienal”, para cada um dos registros — o numero total de registros
estd definido anteriormente na variavel num_records (neste caso, 10153). O
parametro p=[0.05, 0.5, 0.3, 0.15] atribui probabilidades a cada uma das categorias: 5
% dos registros ficam com valor ausente, 50 % com contrato mensal, 30 % com

contrato anual e 15 % com contrato bienal.
Figura 4 — Linha de cddigo para definigao de tipo de contrato (“ContractType”)
20 |+"ContractType": np.random. choice( [np.nan, - "Mensal',"Anual', 'Bienal'], num records,p=[8.85,0.5,0.3,-0.15]),
Fonte: Autor.

O cddigo foi estruturado para gerar valores aleatérios a partir de
intervalos pré-definidos, contemplando variaveis como idade, género, tempo de
permanéncia, tipo de contrato, forma de pagamento, mensalidade, valor total pago,
utilizacao do servico e indicador de churn. Ao término da execugao, os registros foram
exportados no formato CSV, por meio da funcao “excel_path”, permitindo sua posterior
importagdo em ferramentas de analise como R, Google Planilhas e Looker Studio.

4.2 Limpeza e Preparacao dos dados

A etapa de limpeza foi conduzida em R via R Markdown, importando
“‘dados_mockados_saas.xIsx” e renomeando variaveis conforme convencgdes estaveis
(sem espacos, acentos, abreviagbes consistentes). Essa padronizagao reduz erros
em juncbes e calculos, simplifica a documentagdo e os testes e garante
reprodutibilidade, de modo que o processo mostrado na Figura 5 possa ser replicado
com minima intervengao.

Para renomear as variaveis, utilizou-se a fungao “rename()” do pacote
dplyr. Nessa operagéo, a fungdo rename() é aplicada ao objeto dados, que contém o
conjunto de dados importado. O operador “%>%" (pipe) é utilizado para encadear as
operagbes de forma sequencial. Para cada variavel no conjunto de dados, 0 nome
atual € mapeado para o novo nome desejado. Por exemplo, a variavel “Gender” é
renomeada para “Sexo”, “Churn” para “Evasao”, e assim por diante. Essa pratica de
renomeacao visa tornar os nomes das variaveis mais descritivas e alinhados com a
terminologia utilizada na analise, facilitando a compreensao e interpretagdo dos
dados.
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Figura 5 — Codigo em R renomeando a base

23 - #Renomeando a base

24~ 777 {r}

25 dados <- dados %>%

26 rename(

27 ID_Consumidor = CustomerID,

28 Idade = Age,

20  Sexo = Gender,

30 Fidelidade_em_Meses = Tenure,

31 Tipo_de_Contrato = ContractType,

32 Método_de_pagamento = PaymentMethod,

33 Cobranca_Mensal = MonthlyCharges,

34 Vvalor_Total = TotalCharges,

35 Evasao = Churn,

36 Duracao_da_Assinatura = SubscriptionlLength,
37 Ultima_interacao_C5M = LastInteraction,
38 NPS = NPS,

39 Login_ultima_semana = LoginsLastweek,
40 Uso = Usage,

41 servicos_Inscritos = ServiceskEnrolled

42 )
43  dados
44. "

Fonte: Autor.

Apos o processo de renomeacgao € necessario padronizar as variaveis
categoricas, realizando a divisdo da coluna “Servigos_Inscritos” em colunas binarias
ao invés de texto para facilitar o calculo como na Figura 6 para a analise de servigos
contratados. Esse trecho de cddigo cria uma lista fixa de servigos (por exemplo, “Email
Marketing”, “CRM”, “Analytics”, “Billing”, “Live Chat’) e percorre cada elemento dessa
lista (cada servigo) para gerar uma nova coluna no dataset; cada nova coluna funciona
como variavel binaria que indica se o servigo correspondente esta presente ou ndo no
registro do cliente. O lago “for (servigo in services)” define o ciclo de repeticdo para
cada servigo na lista. Dentro dele, define-se “nome_coluna <- gsub(" ", "_", servigo)”
para transformar o nome do servico em nome de coluna amigavel (substituindo
espacgos por “ ).

Em seguida, o cddigo da linha 53 da Figura 6 avalia, para cada registro,
se 0 servico em questdo estd presente na string da coluna “Servigos_Inscritos”; a
fungao “strsplit(...)” divide a string em substrings separadas por virgula, “unlist(...)” ira
desmembrar a lista resultante, “trimws(...)” remove espagos em branco nas
extremidades de cada substring, e “%in%” retorna TRUE (Verdadeiro) ou FALSE
(Falso) indicando presenga ou auséncia. Esse procedimento transforma uma coluna
de texto com multiplos servigos inscritos num conjunto de colunas binarias, facilitando
analises estatisticas como calculos de frequéncia, agrupamentos ou regressoes, que
em geral lidam melhor com variaveis numéricas ou légicas do que com listas ou strings
(cadeias de caracteres).
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Figura 6 — Codigo em R para separagao das colunas

45« #Separando a String servico em colunas separadas

46~ " {r}

7 # Lista dos servicos

48 servicos <- c("Email Marketing", "CRM", "Analytics", "Billing", "Live Chat")

50 # Laco para criar uma coluna para cada servico
51~ for (servico in servicos) {

52 nome_coluna <- gsub(" ", "_", servico) # transforma para nome de coluna amigavel

53~ dados [ [nome_colunal] <- sapply(dadosS$servicos_Inscritos, function(x) {

54 servico ¥in% trimws(unlist(strsplit(x, ","))) # separa, tira espacos, verifica se esta
presente

55« 1)

56~ }

57. %o

Fonte: Autor.

ApOs essa conversao os resultados gerados sdo TRUE e FALSE que
entdo foram convertidos para valores inteiros “1” e “0”, conforme mostra a Figura 7.
Esse procedimento foi realizado definindo-se um vetor com os nomes das colunas que
contém valores légicos (por exemplo, “Email_Marketing”, “CRM”, “Analytics”, “Billing”,
‘Live_Chat’) e aplicando-se a funcao “lapply” sobre esse subconjunto
“cols_para_converter <- ¢(...)”, de modo a transformar cada coluna légica em légica
explicita (TRUE ou FALSE) e entdo converté-la em inteiro. A funcéo “as.integer()” é
usada para essa conversao, pois em R o valor l6gico TRUE é interpretado como 1 e

FALSE como 0 quando convertido para inteiro.

Figura 7 — Codigo em R convertendo os valores

77 = #Converter TRUE FALSE em walores inteiros

78~ " {r}

79 cols_para_converter <- c("Email_Marketing™, "CRM", "Analytics", "Billing", "Live_Chat")

80 dados_sem_ausentes|[cols_para_converter]| <- lapply(dados_sem_ausentes|[cols_para_converter],
function(x) as.integer(x))

81

82. 77

Fonte: Autor.

Para viabilizar a analise quantitativa, aplicou-se ldgica booleana,
atribuindo o valor “1” para indicar a contratacdo do servico e “0” para a auséncia de
contratagdo. Essa transformacéo, ilustrada na Figura 8, permitiu maior precisdo no
tratamento dos dados e possibilitou a construgdo de métricas segmentadas por tipo
de servigo.

Figura 8 — Colunas separadas por servigo

Servigos_Inscritos NPS Login_ultima_se Uso Email_Marketing CRM Analytics Billing Live_Chat

Analytics, Email Marketing, CRM, 8 3 Médio 1 1 1 1 0
Analytics, CRM 9 5 Alto 0 1 1 0 0
CRM, Live Chat, Email Marketing 0 2 Baixo 1 1 0 0 1
Billing, Live Chat, CRM 3 3 Meédio 0 1 0 1 1
CRM, Email Marketing 6 0 Inativo 1 1 0 0 0
Live Chat, Billing, CRM, Email Ma 3 1 Baixo 1 1 1 1 1
Live Chat, Analytics, Email Marke 9 2 Baixo 1 1 1 0 1
Billing, Live Chat, Email Marketing 8 2 Baixo 1 0 0 1 1
Analytics 5 2 Baixo 0 0 1 0 0

Fonte: Autor.
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Por fim, os dados brutos simulados, os quais apresentavam registros
com campos incompletos e inconsisténcias, foram normalizados. A Figura 9 ilustra um
recorte desse conjunto de dados, evidenciando valores ausentes em variaveis criticas
para a analise.

Figura 9 — Planilha com os dados nulos

CustomerlD|Age|Gender| Tenure|ContractType| PaymentMethod |MontthCharges TotalCharges

CUSTO0001 50 Female 29 Mensal Pix 348,65 10110,85
CUSTO0002 57 31 Mensal Débito Automatico 314,67 9754,77
CUSTO0003 22 Female 19 Bienal Débito Automatico 249,06 4732,14
CUSTO0004 50 Male Mensal Débito Automatico 388,2

CUSTO0005 Female 4 Mensal Débito Automatico 307,65 1230,6
CUSTO0006 25 Male 55 Mensal Cartdo de Crédito 377,34 20753,7
CUSTO0007 41 Male 43 Mensal Pix 2711 11657,3
CUSTO000S 68 Female 37 Mensal 481,7 178229

Fonte: Autor.

Para a remogéo dos dados, utilizou-se a linguagem R, empregando a
funcao “na.omit()” na linha 68 da Figura 10, responsavel por remover todas as linhas
(tuplas) que apresentavam valores nulos (NA) em qualquer uma das colunas. Esse
procedimento, exemplificado abaixo, assegurou que apenas registros completos
fossem mantidos na base final, preservando a consisténcia e a confiabilidade das
analises. A exclusao de dados ausentes segue a recomendacgao de Santos e Gibertoni
(2022), que destacam a importancia da qualidade dos dados como pré-requisito para
que os indicadores de Business Intelligence fornegam informacdes validas para a
tomada de deciséo.

Figura 10 — Codigo em R para remogao de dados ausentes.

66~ #exclui os dados ausentes

67~ " {r}

68 dados_sem_ausentes <- na.omit(dados)
69 nrow(dados_sem_ausentes)

70« ~°°

Fonte: Autor.

O resultado desse processo foi exportado para o arquivo
“dados _sem_ausentes.csv”, que passou a ser utilizado como fonte principal de dados
para a construcao do dashboard na ferramenta Looker Studio. A escolha pelo formato
.csv se justifica por sua leveza e ampla compatibilidade com plataformas de
visualizacdo de dados. A Figura 11 apresenta um recorte da versao ja tratada do
conjunto de dados, na qual se observa a auséncia de tuplas incompletas, em contraste
com a Figura 10, o que assegura maior consisténcia as analises realizadas.
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Figura 11 — Planilha com tuplas vazias removidas

ID_Consumidor Idade Sexo  Fidelidade_em_| Tipo_de_Contral Método_de_pag Cobranca_Mens Valor_Total

CUSTOO0006 25 Male 55 Mensal Cartdo de Credit 377,34 20.753,70
CUSTOO0007 41 Male 43 Mensal Pix 271,10 11.657,30
CUST00010 19 Female 28 Mensal Débito Automati 25112 7.031.36
CuUSTO0012 30 Other 55 Anual Boleto 483,65 26.600,75
CUSTO0014 57 Female 29 Mensal Cartdo de Credit 156,12 4.527 48
CUSTO0015 57 Female 10 Mensal Boleto 192,24 1.922 40
CUSTO0016 34 Male 51 Mensal Débito Automati 402,52 20.528,52
CUSTO0017 34 Female 4 Anual Boleto 267,62 1.070,48
CUSTO0022 67 Male 27 Bienal Débito Automath 272,62 7.360,74

Fonte: Autor.

A aplicagédo dessas etapas garantiu a eliminagdo de registros vazios e
inconsisténcias formais, resultando em um conjunto de dados mais adequado para
analise. Contudo, por se tratar de informacdes geradas de forma aleatoria, ndo é
possivel assegurar consisténcia total entre as variaveis. Assim, as analises
conduzidas refletem simulagdes préoximas ao comportamento esperado em empresas
SaaS, sem, entretanto, representar um retrato fiel de uma base real de clientes.

4.3 Analise e Visualizagao

A presente segao de Analise e Visualizagao dedica-se a mostrou como
se construiu, a partir dos dados preparados e limpos, o grafico “Nivel de Atividade dos
Clientes Ativos”. Esse grafico utiliza a coluna “Uso” como dimensao e “Record Count”
como métrica, de modo a mostrar quantos clientes se encontram nos niveis de
atividade Alto, Médio, Baixo ou Inativo. O propdsito dessa métrica & revelar
rapidamente a distribuigcdo de uso dentro da base ativa, identificando segmentos com
menor engajamento que podem demandar intervencgoes de retencao. A visualizagao
escolhida para essa analise foi o grafico de pizza, por sua clareza em exibir
propor¢cdes para poucas categorias definidas. Conforme Alves (2021) e Santos;
Gibertoni (2022), métricas de engajamento e distribuicdo de uso sdo fundamentais
para monitorar a saude de clientes e orientar acdes de Customer Success.

Cabe destacar que, para assegurar reprodutibilidade, o procedimento a
seguir descreve integralmente as operacgodes realizadas no Looker Studio utilizando a
prépria base limpa (Dimensao = Uso; Métrica = Record Count) e o grafico de pizza,
conforme a interface vigente na data desta versdao. Como nomes de menus, opgdes e
comportamentos podem sofrer ajustes em atualizagdes do produto, recomenda-se
que o leitor consulte, durante a execucao, a documentagao oficial: como adicionar
graficos ao relatério, as regras do grafico de pizza (uma dimensao e uma métrica), a
definicdo de contagem de registros/COUNT e, quando necessario, a configuragao de
filtros no componente (Google, 2025a; Google, 2025b; Google, 2025c; Google,
2025d).

4.3.1 Procedimento (passo a passo) para gerar o grafico Nivel de atividade dos
Clientes Ativos
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Conectar a base limpa ao relatério. No Looker Studio, pode-se abrir (ou criar)
o relatdrio e adicionar a fonte de dados que contém a tabela tratada. Para isso,
conforme ilustrado na Figura 12, o processo € realizado em quatro etapas
principais: (1) selecionar a opgéo Adicionar dados no editor; (2) escolher a fonte
de dados “Planilhas Google”; (3) localizar a planilha e a aba correspondente ao
conjunto de dados tratados; e (4) clicar em Adicionar para concluir a conexao.
A partir desse momento, todos os campos ficam disponiveis no painel de
propriedades do relatorio, podendo ser utilizados na constru¢ao dos graficos e
indicadores.

Figura 12 — Conexao da planilha de dados no Looker Studio

Arquivo  Editar  Exibir

2.

Selecionar periodo

4

Fonte: Looker Studio, 2025, on-line.

Inserir o0 componente de visualizacdo. Com o relatério em modo de edigao,
pode-se acionar a opg¢ao Adicionar grafico (1), ou diretamente em uma secao
editavel do Dashboard (2) selecionar o tipo Pizza (3). Conforme ilustrado na
Figura 13, a criacdo de graficos segue um fluxo simples: entrar no modo de
edicao, adicionar o grafico desejado e, por fim, posiciona-lo e dimensiona-lo no
canvas do dashboard.
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Figura 13 — Insergao de grafico de pizza no Looker Studio

& Dashbosrd -/ rooes emempresa Saas reEm—— i | o m’ : ®
Editar
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\ 4
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de to Fonte de dados.

o

Filtro.

L

hiad

thiti thihi

Fonte: Looker Studio, 2025, on-line.

3. Configurar os campos do grafico. Ao selecionar selecionar o grafico (1) como
ilustrado na Figura 14, vemos no menu lateral a direita no painel Setup/Dados
do grafico, que €& possivel selecionar a opgdo de Dimensdo: Uso (2), que
contém as categorias Alto, Médio, Baixo e Inativo, e a opgao de Métrica: Record
Count (3), responsavel por contabilizar a quantidade de registros em cada
categoria. No Looker Studio, métricas sao agregagdes aplicadas aos dados
(por exemplo, somas, médias ou contagens), e o Record Count reflete a
contagem de linhas/registros usada para quantificar ocorréncias por categoria.
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Figura 14 — Configuragao do grafico de nivel de atividade dos clientes no

Looker Studio
Dashbnnm.— Analise de 'nf&luc.‘is de e ’ : o @
o B & - B adconspign S adcionarca icionar um gréfico ~ 4~ = Adicionarum controle = | ¢> [=l- [ [ - Temaelayout 00 Pausa atusizactes
22 o B
Receita Total Receita Retida ) Receita Perdida . Percentual de Valor retido o de ricns - I Diae
R$ 3627327535 | ( R$ 2834708736 ( R$ 792618799 ) 78,15% Y
£ oRz | Ao -
Distribuigio por Tipo de contrato Nivel de Atividade dos Clientes Ativos ‘ B ,,‘: de
o ‘ oue
‘ .
Distribuicio por Servigo incipai ok
[}
Filtro de periodo padréo (] '
Fonte: Looker Studio, 2025, on-line.
4. Aplicar (se necessario) filtro para clientes ativos.

Caso a base possua o campo de status, pode-se adicionar um filtro ao grafico
(4), ilustrado na Figura 14, dessa forma apenas registros com “Status = Ativo”
serdo incluidos. Conforme ilustrado na Figura 15, é possivel nomear o filtro (1),
definir a condicao de inclusdo baseada na coluna Evasao = No (2), ajustar os
conectores logicos OR (OU) (3) e AND (E) (4), além de finalizar a configuragao
clicando em Salvar (5). Filtros podem ser aplicados a componentes especificos,
a paginas ou ao relatério inteiro, sendo sempre gerenciados no painel de

propriedades.
Figura 15 — Criacao de filtro no Looker Studio

{ Deshboard - Andlise de métricas de Customer Success em empresa 5aas & Compartihar = m' : o @
Arquve  Edrar  Extir sgina Orgariz Ajuca

binagda 5 Adiconar umgrafico ~ §&- T Adcionarumcontrole = <> - [i] [J - Temaelayout W Passr tusizactes

Propriedades de Gréfico

Taxa de Evasdo NPS Receita Mensal Recorrente Média & B pados =]

21,48% 45,08% R$ 273,63 . — O
b <

Receita Total Receita Retida Receita Perdida Percentual de Valor retido X - )7
R$ 36.273.27535 ) ( R$28.347.087.36 ) R$7926187.99 ) 78,15% =

PR o
Dls:l.lbuicﬁ: por Tipo de contrato 1 Nivel dc‘:tlvidmdw Clientes Ativos. S
X

| ot - || = ola ) - [ P :[

Fonte: Looker Studio, 2025, on-line.
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5. Ajustar estilo e rétulos.
No painel Style/Estilo (1) da Figura 16, é possivel configurar a apresentacéo
visual do grafico, incluindo a habilitagao de rétulos e legenda, a definicdo de
exibicdo em percentual e, caso desejado, a alteragdo do formato para donut
(anel) (2). Conforme ilustrado na Figura 16, também é possivel ajustar o titulo
do grafico (2), escolher tipografia, cores e dimensdes, além de definir
espacamento entre fatias e o raio interno.

Informacdo e Gestdo Tecnoldgica
Vol. 15 Nro. 1 2025

Figura 16 — Configuragéo de estilo do grafico de pizza no Looker Studio

romene - CEED ¢ ©

[ A ngrifico = 8} = A e <> B+ B O~ Temselayout
Clientes Ativos Taxa de Evasdo NPS Receita Mensal Recorrente Média # Propriedades de Grafico de pizza =]
3428 21,48% -45,08% R$ 273,63 Tipos de grifcos ..
‘ ?7 s
Receita Total Receita Retida . Receita Perdida Percentual de Valor retido emm da gratica — v
R$ 3627327535 | (_R$28.34708736 ) ( R$ 792618799 ) 78,15% @O |
P i Nivel de Athidade dos. Clentes Atvas "
Distribuigio por Tipo de contrato Nivel de Atividade dos Clientes Ativos @ —
‘ e .
@ vensal ::jijf | B I u a- =
® Anual ®Alo
@ Bienal
@ Inativo Gesfics de pizza
@ wos -
s «©
Distribuigdo por Servigo Principais métodos de pagamento ‘ ®
‘ ¢ e C
e
>
Fonte: Looker Studio, 2025, on-line.
6. Validar o] resultado.

Pode-se confirmar se a soma dos registros por Uso corresponde ao total de
clientes ativos e se os percentuais exibidos sdo coerentes (aproximadamente
100%). Conforme ilustrado na Figura 17, ao posicionar o cursor sobre uma fatia
do grafico (1), é exibida a informacéao de categoria com percentual e quantidade
associada, substituindo o valor absoluto quando configurado para exibir em
percentual. Nesse caso, a soma das fatias totalizou 3.428, numero que
corresponde exatamente a quantidade de clientes ativos indicada no indicador
superior (2). Além disso, titulos, legendas e cores devem ser revisados de modo
a assegurar legibilidade e consisténcia visual com o restante do relatério.
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Figura 17 — Validagao da soma de registros no grafico de nivel de atividade

& Dashboard - Anslise de métricas de Customer Success om empresa Saas e a,mn.m ; o @
Arquive  Editar A
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Clientes Ativos Taxa de Evaséo NPS Receita Mensal Recorrente Média # Propriedades de Grafico de pizza B
3428 21,48% -45,08% R$ 273,63 Tipos de grficos a.
Z
Configuraghe Estilo Preprisdad

Receita Total Receita Retida Receita Perdida Percentual de Valor retido Controles desizantes de metrica (O]

R$ 3627327535 | ( R$ 2834708736 ) ( R$7.92618799 ) 78,15%

s
Distribuicao per Tipo de contrate Nivel de Atividade dos Clientes Ativos

@ Médio
@ Baixo
@ Alto

@ Inative

de pagamento

Interacoes de grifico

Fonte: Looker Studio, 2025, on-line.

7. Escolher o] grafico.
Para a representacdo da métrica de nivel de atividade dos clientes, adotou-se
o grafico de pizza, dada sua capacidade de oferecer uma leitura imediata de
propor¢des quando existem poucas categorias bem definidas — neste caso,
quatro niveis de uso (Alto, Médio, Baixo e Inativo). Essa escolha favorece a
comunicacao executiva, uma vez que permite identificar rapidamente a
distribuicdo do mix de atividade da base.

Cabe ressaltar que, para diferentes métricas, tipos distintos de graficos podem
e devem ser utilizados, considerando sempre o objetivo da analise e a clareza
na comunicagado dos resultados. Métricas temporais, por exemplo, tendem a
ser melhor representadas por graficos de linhas ou séries temporais; ja
comparagoes absolutas entre grupos podem ser mais bem evidenciadas por
graficos de barras ou colunas. A prépria documentacgao de referéncia do Looker
Studio recomenda o grafico de pizza especificamente para situagdes em que
se busca destacar a relagao relativa entre categorias a partir de uma unica
dimensao e métrica.

4.3.2 Aplicagao dos passos as demais métricas

O procedimento foi reproduzido para as demais métricas consideradas neste
estudo, a saber, de acordo com a Tabela 3.
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Tabela 3 — Métricas analisadas, formulas e finalidades

Analise Grafico Dimensao Métrica/Férmula
Numero de Scorecard| NZo Aplicavel COUNT(CASE WHEN Evasao
Clientes Ativos P ="No" THEN 1 END)

SUM(CASE WHEN Evasao =
Taxa de Churn | Scorecard| N&o Aplicavel "Yes" THEN 1 ELSE 0 END)
/ COUNT(Evasao)

((COUNT(CASE WHEN NPS
>= 9 THEN 1 END) /

Net Promoter Scorecard| Nao Aplicavel COUNT(NPS)) -

Score (NPS) (COUNT(CASE WHEN NPS <=
6 THEN 1 END)/
COUNT(NPS)))
Receita Mensal
Recorrente Média | Scorecard| N&o Aplicavel AVG(Cobranca_Mensal)
(RMRM)
Receita Total Scorecard| Nao Aplicavel Valor_Total

SUM(CASE WHEN Evaséao =
Receita Retida | Scorecard| Na&o Aplicavel |"No" THEN Valor_Total ELSE O
END)

SUM(CASE WHEN Evaséo =
Receita Perdida | Scorecard| Nao Aplicavel | "Yes" THEN Valor_Total ELSE
0 END)

(SUM(CASE WHEN Evaséo =
Scorecard| Nao Aplicavel |"No" THEN Valor_Total ELSE 0
END) / SUM(Valor_Total))

Percentual de
Valor Retido

Distribuicao por

Tipo de Contrato Donut |Tipo_de_Contrato Record Count

Principais Método D Método_de Paga
onut
de Pagamento mento

Nivel de Atividade
dos Clientes Pizza Uso Record Count
ativos

Record Count

Distribuicao por
Servigo Pizza Servigo Record Count
Contratado

Fonte: Autor.

Dessa forma, os procedimentos descritos nesta secado consolidaram a
construgédo de um processo de Bl voltado a analise de métricas de Customer Success
em ambientes SaaS, permitindo simulagdes realistas, reprodutibilidade e aplicagao
pratica dos conceitos tedricos discutidos.
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Cada grafico sera apresentado na seg¢do seguinte, acompanhado da
respectiva interpretagcdo, de forma a mostrar a relevancia do indicador para o
monitoramento do desempenho dos clientes e para a saude financeira da
organizagao.

4.4 Analise do Dashboard

A aplicagédo de Business Intelligence (Bl) possibilitou a consolidagao e
visualizagdo das principais métricas de Customer Success da empresa SaaS em
estudo. A escolha dos indicadores e dos graficos apresentados foi pautada na
literatura de gestao de clientes (ALVES, 2021; STEINMAN; MURPHY; MEHTA, 2021;
SANTOS; GIBERTONI, 2022), considerando tanto o acompanhamento da saude da
base quanto a mensuragcdo do impacto financeiro da retencédo e evasdo. Foram
utilizados scorecards para destacar indicadores-chave de desempenho (KPIs), por
fornecerem leitura direta de valores absolutos e percentuais. Ja os graficos de
pizza/donut foram empregados para demonstrar distribuigdes proporcionais, como
contratos, servicos e métodos de pagamento, enquanto a analise de engajamento foi
representada por graficos de composigédo de niveis de uso, ambos as formas de
visualizagdo podem ser vistas na Figura 18 que mostra a visualizacdo completa do
Dashboard.

Figura 18 — Métricas de Sucesso do Cliente da Empresa

| Selecionar perodo - I
Clientes Atives Taxa de Evasio NPS Receita Mensal Recorrente Média
3.428 21,48% -45,08% R$ 273,63
Receita Total Receita Retida ) Receita Perdida . Parcentual de Valor retido
R$ 36.273.27535 | ( R$28.347.087,36 ) ( R$792618739 ) 78,15%

9 Distribuicio por Tipo de contrato o Nivel de Atividade dos Clientes Ativos

@ Madio
@ Babaw

@ Ao
@ Inativo

3 1 ]
TE T

9 Distribuicio por Servigo B Principais métodos de pagamento

487

sneee
shbe

Fonte: Autor, on-line.

Na visao geral apresentada no dashboard (Figura 18), identificou-se que
a empresa conta com 3.428 clientes ativos visto no scorecard de Clientes Ativos (1),
valor que serve de referéncia para as demais analises. A taxa de evasao atingiu
21,48% visto no scorecard de Taxa de Evaséo (1), numero elevado para empresas
SaaS e que reforga a importancia de estratégias de retencdo. O NPS, por sua vez,
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apresentou resultado de -45,08% visto no scorecard de NPS (1), indicando
predominancia de detratores em relacdo a promotores e evidenciando insatisfacédo
com a experiéncia oferecida. A Receita Mensal Recorrente Média (RMRR) foi de R$
273,63 visto no scorecard de receita mensal recorrente média (1), sinalizando baixo
ticket médio mensal quando comparado a receita total, o que sugere espaco para
acdes de upsell e cross-sell.

No ambito financeiro, a andlise revelou uma receita total de R$
36.273.275,35 visto no scorecard de Receita Total (2), dos quais R$ 28.347.087,36
foram retidos visto no scorecard de Receita Retida (2) e R$ 7.926.187,99 foram
perdidos em fungdo da evasao visto no scorecard de Receita Perdida (2). Assim, o
percentual de valor retido foi de 78,15% visto no scorecard de Percentual de Valor
Retido (2). Esse resultado mostra que a evasao impacta de forma proporcional tanto
no numero de clientes quanto na receita, sem concentracao significativa de churn em
clientes de alto valor.

A distribuicao por tipo de contrato mostrou que 50,4% da base utiliza
planos mensais, enquanto 30,5% estdo em planos anuais € 19,1% em bienais visto
no grafico de pizza de Distribuicao por Tipo de contrato (3). O predominio de contratos
de curto prazo aumenta a vulnerabilidade ao churn, indicando a necessidade de
estimulos a contratacdo de planos mais longos. Em relagdo ao nivel de atividade,
verificou-se que 40,4% dos clientes foram classificados como de uso médio, 40%
como de uso baixo, 9,6% como inativos e apenas 9,9% como de uso alto visto no
grafico de pizza de Distribuicdo por Servigco (5). Esse cenario revela baixa adesdo
plena as funcionalidades oferecidas, o que pode estar diretamente relacionado a taxa
de evaséo observada.

A distribuicdo por servigo contratado evidenciou equilibrio apresentado
na Figura 18, com todos os cinco servigos (CRM, Analytics, Live Chat, Email Marketing
e Billing) situando-se entre 19,8% e 20,3% da base visto no grafico de pizza de Nivel
de atividade de todos os clientes (5). Esse balanceamento sugere que ndo ha
concentracdo em um unico produto, mas também abre espago para estratégias de
aumento de valor agregado por meio da combinacao de servigos. Por fim, a analise
dos métodos de pagamento mostrou predominancia do cartdo de crédito 1.827
clientes, seguido por débito automatico 1.121 clientes, boleto 931 e Pix 487 clientes
visto no grafico de pizza de Principais métodos de pagamento (6). A predominancia
de meios automaticos de pagamento é positiva, pois reduz inadimpléncia e churn
involuntario, mas a presenca significativa de boletos pode indicar risco maior de
cancelamentos e falhas de cobranga.

De forma integrada, os resultados obtidos demonstram que a empresa
apresenta alto risco de evasao, engajamento limitado dos clientes e insatisfagao
expressiva refletida no NPS negativo, embora mantenha uma receita relativamente
estavel e distribuida entre diferentes servigos. Tais achados reforcam a necessidade
de atuacao estratégica do time de Customer Success, tanto no aumento da retencao
quanto na expansao do valor médio por cliente, temas que serdo aprofundados na
proxima se¢ao por meio de planos de agao direcionados.
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5 Plano de Agao

A analise das métricas evidenciou fragilidades importantes, como a
elevada taxa de evasao, o baixo engajamento de clientes e a predominéancia de
contratos mensais, além de um Net Promoter Score negativo. Para enfrentar esses
desafios, elaboraram-se planos de acao que visam apoiar a area de Customer
Success na retencao de clientes, no aumento da receita recorrente e na melhoria da
experiéncia do usuario. Tais planos foram estruturados considerando a importancia
da cultura organizacional orientada ao cliente e do uso do Business Intelligence como
ferramentas estratégicas para decisdes assertivas.

Conforme Dallabrida (2023), o sucesso do cliente deve ser entendido
como uma filosofia organizacional que perpassa todos os setores da empresa,
alinhando praticas internas ao objetivo de gerar valor sustentavel e competitivo. Essa
visao reforgca que os planos de agao aqui apresentados ndo podem ser isolados, mas
sim integrados a cultura organizacional. Ao mesmo tempo, o monitoramento
sistematico dos indicadores por meio de Bl é fundamental, pois permite a coleta,
analise e acompanhamento continuo de dados, transformando-os em informagdes
Uteis para a tomada de decisdao (BRAGHITTONI, 2017 apud SANTOS; GIBERTONI,
2022).

Nesse contexto, destaca-se primeiramente a necessidade de reduzir o
churn. Para isso, propde-se a implementacio de sistemas de pontuag¢ao de saude do
cliente (health score), combinando métricas de uso, satisfacdo e histérico de
relacionamento. A deteccéo precoce de clientes em risco permitira agcoes preventivas,
como contatos proativos e planos de recuperagao individualizados. Essa pratica esta
em consonancia com a literatura de Customer Success, que aponta o monitoramento
e a intervengao preventiva como elementos centrais para a diminuicado da evasao
(STEINMAN; MURPHY; MEHTA, 2021 apud DALLABRIDA, 2023).

Outro eixo fundamental esta na melhoria da experiéncia do cliente,
refletida no NPS. Recomenda-se instituir um programa estruturado de Voz do Cliente,
que permita a coleta sistematica de feedbacks de detratores e promotores, gerando
insumos para acdes de melhoria em produto, suporte e comunicag¢ao. Além disso, o
aprimoramento do processo de onboarding, com materiais interativos e treinamentos
iniciais, pode elevar rapidamente a percepgao de valor, contribuindo para a
fidelizagdo. Quanto ao engajamento, os dados mostraram que a maioria dos clientes
apresenta uso médio ou baixo dos servigos. Para reverter esse cenario, € necessario
investir em educagao continua do cliente, por meio de academias digitais, trilhas de
capacitacao e segmentacédo de campanhas de estimulo ao uso por servigo contratado.
O fortalecimento do papel do Customer Success Manager, que atua de forma
consultiva e especializada, também se mostra essencial para aproximar a empresa
dos resultados esperados pelos clientes (DALLABRIDA, 2023).

No aspecto financeiro, a predominancia de contratos mensais torna a
empresa mais suscetivel a evasdo. Assim, sugerem-se estratégias de incentivo a
migragdo para contratos anuais e bienais, como descontos, bénus ou pacotes
integrados de servigos. O objetivo € aumentar a previsibilidade de receita e elevar o
percentual de valor retido, em linha com o que a literatura de Bl aponta sobre a
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importancia de indicadores para sustentar a competitividade de longo prazo
(SANTOS; GIBERTONI, 2022).

Outro ponto identificado foi o risco associado ao uso do boleto como
meétodo de pagamento, que representa maior probabilidade de inadimpléncia. A agao
recomendada € promover a migragao para meios automaticos, como cartao de crédito
ou débito, complementada por fluxos de cobranga automatizados (dunning) e pelo uso
de Pix como alternativa de regularizacéo imediata.

Por fim, cabe ressaltar que a efetividade desses planos dependera do
acompanhamento continuo dos indicadores ja estruturados no dashboard. A redugao
da taxa de evasédo para patamares inferiores a 15% ao ano, a recuperacdo do NPS
para valores positivos, 0 aumento da propor¢ao de clientes de uso alto e a expansao
dos contratos de longo prazo sdo metas que devem ser monitoradas regularmente.
Como destacam Santos e Gibertoni (2022), apenas com a coleta, analise e
monitoramento sistematico de dados é possivel ajustar os planos de agédo de forma
dindmica, garantindo que as decisbes sejam ageis, assertivas e sustentadas em
informagdes confiaveis.

Nesse sentido, a Tabela 4 sintetiza os principais problemas identificados,
as acgdes propostas, as métricas associadas e as metas esperadas, facilitando a
revisdo e acompanhamento dos planos pela gestao.

Tabela 4 — Planos de acao para melhoria dos indicadores de Customer Success

Problema ~ Métrica
Identificado Agao Proposta Associada Meta Esperada
Implementar health score, .
. Reduzir para
Alta taxa de contatos proativos e o
~ ~ Churn Rate menos de 15% ao
churn (evasao) |planos de recuperagao
S ano
individual
Implantar programa Voz do
NPS neaativo Cliente, feedback Net Promoter |Tornar o NPS
9 estruturado e melhorias no |Score (NPS) positivo (> 0)
onboarding
. Oferecer trilhas de
Baixo o . Aumentar a
: capacitagado, campanhas |Nivel de Uso ~
engajamento dos ~ ) proporcao de
. segmentadas e atuagao (Engajamento) , .
clientes . clientes engajados
ativa do CSM
Predominancia Incentivar migracao para , Ampliar percentual
X Tipo de
de contratos contratos anuais/bienais de contratos
. Contrato
curtos com beneficios longos
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Promover migragao para

.R'SC.O deA , cartado, débito, Pix e Método de Reduzir
inadimpléncia . . PR
implementar dunning Pagamento inadimpléncia
com boletos .
automatizado

Fonte: Adaptado de Dallabrida, 2023; Santos e Gibertoni, 2022; Steinman, Murphy e
Mehta, 2021.

6 Conclusao

O desenvolvimento deste trabalho permitiu compreender como a
aplicagao de Business Intelligence pode apoiar a analise e a gestdo de métricas
estratégicas de Customer Success em empresas SaaS. A constru¢gdo de um dataset
sintético viabilizou simulag¢des proximas da realidade organizacional, possibilitando a
avaliacao de indicadores como churn rate, lifetime value, receita recorrente mensal e
engajamento. Os resultados mostram fragilidades relevantes, como a alta taxa de
evasdo, o baixo nivel de utilizacdo dos servicos e a insatisfacdo refletida no NPS
negativo, aspectos que comprometem tanto a retencdo quanto a expansao da base
de clientes.

Diante desse cenario, os planos de agao propostos ressaltaram a
necessidade de atuacdo estratégica do time de Customer Success, incluindo o
monitoramento continuo dos indicadores, a implementagao de sistemas de pontuacéo
de saude do cliente, o fortalecimento do onboarding e da educagao continuada, além
do incentivo a contratos de longo prazo e da redugao do uso de boletos como método
de pagamento.

Portanto, este estudo evidencia que a integracdo entre métricas de
Customer Success e ferramentas de Business Intelligence contribui significativamente
para decisbes mais assertivas e alinhadas aos objetivos de retencao e fidelizacao.
Embora baseado em dados sintéticos, o modelo aqui proposto pode servir de
referéncia para a aplicagdo em cenarios reais, reforcando a importancia da cultura
organizacional orientada ao cliente e do uso de dados como suporte a competitividade
sustentavel no mercado SaaS.

Adicionalmente, o processo metodolégico adotado neste estudo — com
a aplicagao do ciclo de Bl (geragao, preparacao, analise, visualizacdo e agao) —
mostrou ser uma abordagem eficiente e didatica para projetos de andlise de dados
voltados ao apoio da gestao estratégica. A utilizacdo de ferramentas acessiveis, como
R e Looker Studio, evidencia que solu¢des de Bl podem ser implementadas com baixo
custo por pequenas e medias empresas, desde que alinhadas a uma cultura orientada
a dados.

Por fim, espera-se que este trabalho contribua ndo apenas como um
exercicio técnico-académico, mas como uma base para futuras aplicagdes praticas
em empresas reais, bem como para estudos posteriores sobre o papel do Business
Intelligence na experiéncia e fidelizagdo do cliente. A replicabilidade da abordagem
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aqui apresentada amplia seu valor como modelo de apoio a tomada de decisdo em
contextos digitais e orientados por métricas.
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