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Customer Lifetime Value na Banca

Resumo

Ao longo do tempo, as institui¢ces financeiras, muito em particular os bancos, tém cada
vez mais apostado na implementacao, na gestdo de processos e em métricas que possibilitem a
gestdo do relacionamento com os clientes, e o proprio conhecimento inteligente sobre o valor
dos mesmos. Uma das possiveis métricas a utilizar € o Customer Lifetime Value (CLTV), que
tem vindo a ganhar cada vez maior importancia.

Este projecto consistiu no desenvolvimento, e implementagdo, do modelo de CLTV
probabilistico num banco, evidenciando algumas das limitagdes das métricas “tradicionais”
utilizadas para o célculo do valor do cliente. A metodologia utilizada no desenvolvimento do
projecto foi a metodologia “implementacdo plataformas inteligentes” (IP1), a qual € utilizada
pelo SAS para o desenvolvimento de projectos de Data Mining. Para a obtengdo do CLTV foi
necessario efectuar o célculo e analise da rentabilidade e potencialidade futura associada a
cada cliente ao longo do periodo de tempo em analise. A partir do desenvolvimento do
modelo de CLTV foi possivel identificar quais os clientes com maior valor actual
(rentabilidade) e maior valor futuro (potencialidade), com o intuito de futuramente criar

estratégias especificas que permitam maximizar o ciclo de vida dos clientes no banco.

Classificagao JEL: C13, C45
Palavras-chave: Valor de Cliente, Instituicbes Financeiras, Mineralizacdo de Dados,

Gestao do Relacionamento dos Clientes.
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Abstract

Over time, financial institutions, especially banks, have increasingly focused on
implementation, processes management and metrics that allow the relationship management
with customers, and the intelligent understanding of the value of them. One of the metric used
is the Customer Lifetime Value (CLTV), which has gained increasing importance over time.

This project was based on developing and implementing the probabilistic model CLTV of
a bank, highlighting some of the limitations of the "traditional™ metrics used to calculate the
customer value. The methodology used for developing the project was "implementing
intelligent platforms™ (IPI), which is used by SAS for the development of Data Mining
projects. To obtain the CLTV model was necessary to calculate and analyze the profitability
and future potential associated with each client over the time period under review. From the
development of the CLTV model we could identify customers with higher current value
(profitability) and greater future value (potential), in order to further establish specific

strategies that can maximize the life cycle of customers in the bank.

JEL Classification: C13, C45
Keywords. Customer LifeTime Value, Financial Institutions, Data Mining, Customer

Relationship Management
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1. Introducgao

Existe actualmente uma grande agitacdo econdmica, empresarial e mesmo social, o que
leva a que seja dada uma enorme importdncia a obtencdo de informacdo atempada e
verdadeira. Toda esta agitacdo pode tornar as organizacgOes, em particular as institui¢coes
financeiras, cada vez mais vulneraveis, mas também pode proporcionar boas oportunidades
caso estas instituicdes saibam lidar com o grande volume de dados existentes.

Sendo os clientes um dos principais pilares para o sucesso, competitividade, e rentabilidade
das instituicbes financeiras, torna-se necessario avaliar novas formas de compreender, e
analisar, as necessidades e expectativas dos clientes. E neste contexto que a satisfacdo dos
clientes assume especial importancia de forma a contribuir para a sobrevivéncia das
organizag0es e seu desenvolvimento - a construcdo de fortes relagdes entre as instituigdes e 0s
seus clientes € uma forma de ganhar vantagem competitiva (McKenna, 1991; Reichheld,
1993).

Ao longo do tempo, as instituicbes financeiras tém cada vez mais apostado na
implementacdo de processos e métricas, que permitam um modelo de gestdo de
relacionamento com os clientes, e todo um conhecimento do préprio cliente, que potencie, ou
aumente, o valor e sustentabilidade do cliente no banco a longo prazo. Este foco nos clientes
tem-se verificado cada vez mais, uma vez que as instituicbes compreenderam que € o cliente
quem dita as regras de consumo, existindo, por isso, uma maior orientacdo para 0s proprios
clientes e ndo tanto aos produtos (ao contrario do que sucedia anteriormente). Assim, existe
uma tendéncia para as instituicdes reconhecerem que o didlogo com os clientes tornou-se uma
conversa de igual para igual, uma vez que existe um facil acesso a informacéo, o que leva a
que as instituicdes obtenham informagOes sobre os clientes e vice-versa (Prahalad e
Ramaswamy, 2002).

Face a toda a concorréncia e competitividade existente actualmente, as instituicdes
financeiras enfrentam alguns desafios no que diz respeito a forma de como manter clientes
fiéis, mais duradouros e rentaveis, ja que a dindmica dos critérios de fidelidade dos clientes
tém sofrido alteracBes face as exigéncias com que as instituicdes se deparam. De modo a
contrariar esta tendéncia, as instituices ndo podem somente estar interessadas em realizar a
venda de produtos ou servicos a qualquer custo, mas sim em detectar quais os clientes

considerados mais rentaveis, através da aquisi¢cao de novos produtos e do aumento do grau de
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envolvimento dos clientes na instituicdo. Surge entdo o conceito de Customer Lifetime Value

(CLTV), que tem vindo a ganhar cada vez mais importancia.

1.1 Relevanciado modelo CLTV na actualidade

De modo a que haja um crescimento das organizagdes, e muito em especial das instituicdes
financeiras, € importante assegurar o retorno de investimento (ROI). Para tal, as institui¢oes
tém de se concentrar, quer em maximizar as receitas (proveitos), quer em controlar ou mesmo
minimizar os custos associados (Kumar, 2006). Tendo em conta esta dindmica, € importante a
construcao de estratégias que permitam gerir os clientes de uma forma eficaz e audaz, bem
como fidelizar os clientes com maior valor associado. Ao pensarmos nestas problematicas
surge um conjunto de questdes as quais é necessario, e importante, dar resposta. O que é o
valor de um cliente? Qual o valor de cada cliente em cada momento do seu ciclo de vida na
organizacdo? Qual o valor futuro de cada cliente? Qual a melhor métrica para medir o valor
futuro dos clientes nas organizagdes? Estas sd@o algumas questdes que as organizacOes
enfrentam ao pretenderem identificar, e seleccionar, os clientes com maior valor futuro. Como
resposta a estas questdes surge o conceito de Customer Lifetime Value (CLTV).

O CLTV é um conceito que permite adquirir o conhecimento sobre os clientes ao nivel da
sua rentabilidade e valor futuro na organizagdo, sendo por isso uma pec¢a fundamental para o
sucesso desta. Atraves do calculo do CLTV para cada um dos clientes, é possivel ordenar os
mesmos tendo em conta a sua contribuicdo para o valor e rentabilidade (Kumar e Reinartz,
2006), sendo por isso uma estratégia essencial para maximizar o ciclo de vida dos clientes na
organizacdo (Kumar, 2007).

Ao longo do tempo, a utilizagdo e importancia do CLTV tem sido crescente no sector da
Banca, bem como em diversos outros sectores, isto porque, permite perceber qual o valor
actual (rentabilidade até ao momento presente) de cada cliente e qual o seu valor futuro
(potencialidade), ou seja, qual o valor do cliente ao longo de todo o seu ciclo na organizagao.
Como resultado do modelo de CLTV obtém-se uma identificacdo do valor de cada cliente, o
que, como accao futura, permitira agrupar 0s mesmos por segmento, tendo em conta tais
valores. Para cada segmento € entdo possivel desenvolver estratégias que permitam maximizar

o valor do cliente ao longo do tempo.
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1.2 Objectivos da tese

O principal objectivo deste projecto consistiu na determinacédo e analise do valor associado
a cada cliente existente num banco, com o intuito de identificar e seleccionar os clientes
considerados como sendo 0s mais rentaveis e de maior valor futuro. Para tal, procedeu-se ao
desenvolvimento e implementacdo do modelo de Customer Lifetime Value (CLTV)
probabilistico. O modelo de CLTV foi desenvolvido para clientes com posse de: (1) créditos
(Crédito Habitacdo, Crédito Pessoal e Crédito Especializado); (2) recursos (Seguros, Fundos,
Depositos a Prazo e Poupangas) e (3) servigos (Depositos a Ordem e Cartbes de Crédito).
Estes produtos séo considerados pelo banco como sendo aqueles cuja rentabilidade € superior.

Apos o desenvolvimento do modelo de CLTV é possivel perceber quais os clientes com
créditos, recursos, e servicos associados que tenham maior valor. Como resultado do
desenvolvimento e implementacdo deste modelo o banco tera diversos beneficios associados:
(1) investimentos em marketing e pos-venda mais eficientes (existindo assim uma gestdo mais
orientada para o perfil de cada valor de cliente e a prioritizacdo das ac¢des de CRM); (2)
aumento da rentabilidade do banco (ja que o banco estabelecera acgdes sobre esses clientes,
adaptadas a cada um dos perfis de valor de cliente); (3) maior duracdo do ciclo de vida do
cliente dentro do préprio banco, e (3) reducdo de custos de marketing. Assim, a partir da
identificacdo do valor dos clientes é possivel perceber quais os clientes mais rentaveis e de
maior potencial, o que permite uma atribuicéo de niveis de prioridade distintos a cada um dos
clientes e uma maior duracéo do ciclo de vida dos mesmos dentro do banco.

Com vista ao calculo do CLTV no banco foi necessario efectuar o célculo e a andlise de
dois aspectos fundamentais: (1) rentabilidade dos clientes, que consiste na obtencdo do valor
actual (Past Customer Value) de negocio para cada um dos clientes e (2) potencialidade futura
associada a cada cliente (Future Customer Value). O calculo da rentabilidade dos clientes sera
dado pela diferenca entre a receita e 0s custos que podem ser associados a cada um dos
clientes e produtos (margens), considerando a taxa de juro existente no periodo, de forma a
medir o valor real de negdcio associado a cada cliente. Ja a potencialidade de cada um dos
clientes tera como input a conjugacdo: (1) das propensdes (scores) associadas a diversos
modelos preditivos (tais como modelos de cross/up sell, modelos de abandono de cliente e
modelos de analise de sobrevivéncia); (2) das margens previstas associadas aos produtos e/ou
servigos que cada cliente possui e (3) das taxa de juro prevista. Cada um dos elementos
constituintes do modelo de CLTV, bem como a forma de obtencdo dos mesmos, sera

posteriormente definido e analisado em pormenor.
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2. Customer LifetimeValue na Banca

A missdo do marketing € cada vez mais complexa, ja que lida com todo um conjunto de
questbes as quais € preciso dar resposta. Kumar, Ramani e Bohling (2004) sugerem algumas
destas questdes: (1) como satisfazer as necessidades e desejos dos clientes?; (2) como captar,
reter e fidelizar clientes?; (3) como ganhar vantagem competitiva face a concorréncia? e (4)
como obter rentabilidade ao longo do ciclo de vida dos clientes?. Todas estas questfes séo de
dificil resposta, ja que os clientes sdo cada vez mais dindmicos ao longo do seu ciclo de vida,
uma vez que um cliente tem diferentes expectativas, vontades e gostos.

Tendo em conta todas as agitacdes que existem actualmente na Banca, 0 comportamento
dindmico dos clientes, e as proprias caracteristica do mercado, é necessario a obtencdo de
informacdes atempadas e verdadeiras que permitam encontrar padrdes, conhecimento,
tendéncias, relagdes, e associa¢des, que sejam Uteis para a construcdo de estratégias (a partir
de dados e informacdo) que permitam uma rapida alteracdo e evolucdo do negaocio.

Desde ha muitos anos que a Banca dispde de sistemas operativos que permitem a captacao
e gestdo de dados transaccionais dos clientes. Posteriormente, surgiram os chamados data
warehouses (DW) corporativos, que visam o armazenamento de dados relativos as actividades
do banco, e disponibiliza-los para todo o banco. Face a necessidade de existirem sub-
conjuntos de dados de um DW por areas especificas (por exemplo, de Marketing) surgiu mais
recentemente os chamados Data Marts (DM), que disponibilizam a informagéo
comportamental dos clientes ao longo do tempo.

A estratégia ndo é mais do que a “espinha dorsal” que orienta toda a accdo de uma empresa,
muito em especial dos bancos. Cada estratégia é composta, e originada, por tacticas que,
apesar de poderem ser independentes do contexto e do tempo, estdo alinhadas com a direccéo
estratégica. Outro aspecto bastante importante de referir € que as estratégias a adoptar, por
exemplo na Banca, devem ser baseadas num conhecimento profundo dos clientes. Surge
assim os conceitos de Customer Intelligence (Cl) e Customer Relationship Management
(CRM), que dao suporte a uma estratégia abrangente de relacionamento com os clientes.

O CI é um conceito que permite captar, armazenar, processar, aceder, organizar, e
analisar/modelar, os dados sobre os clientes, ou seja, permite compreender, entender e prever
0s comportamentos dos clientes, com vista a desenvolver uma estratégia eficiente e eficaz de
relacionamento com os clientes em todas as areas funcionais. Desta forma sera possivel: (1)

identificar os melhores clientes do banco; (2) reter e atrair os clientes mais rentaveis com
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produtos e servicos altamente personalizados; (3) criar perfis de cada cliente; (4) descobrir, e
planear, como comunicar com os clientes, ou seja, escolher qual o tipo de canal mais
adequado para a comunicacgéo; (5) antecipar e dirigir as necessidades dos clientes, e (6)

optimizar campanhas de marketing através de varios canais de comunicag&o.

2.1 Customer Relationship Management (CRM): Importancia para a estratégia do
negdcio e vantagem competitiva

Desde muito cedo que se verificou que o papel dos clientes é essencial para a performance
das organizacOes, de tal modo que, quando as relacbes destas com o0s seus clientes se
fortalecem, entdo os lucros das organizagbes aumentam (Reichheld, 1990), sendo esta uma
forma de ganhar vantagem competitiva sobre os concorrentes (Mc Kenna, 1991; Reichheld,
1993).

Berry (1933) introduziu o conceito de CRM na literatura, tendo-o definido como sendo a
“forma de atrair, manter e melhorar o relacionamento com os clientes, tendo em conta 0s
varios servicos existentes numa organizacdo”. Assim, a origem do CRM comegou com a
necessidade das empresas de tratarem os clientes da melhor forma possivel, e compreenderem
as suas expectativas e necessidades, com vista a alcancar uma vantagem competitiva e
sustentavel. Isto porque clientes leais originam menos custos (Jarvis e Wilcox, 1977), visto
que o custo de reter clientes frequentes é muito menor do que o custo de adquirir novos
clientes (Sheth e Parvatiyar, 1995).

Ao longo do tempo tém surgido variacGes da definicio de CRM, ja que existem varias
formas e perspectivas de definir tal conceito. Para Hawkes (2000) a grande esséncia do CRM
consiste no entendimento da rentabilidade associada a cada cliente e na retencdo dos clientes
com maior valor. Kotler (2000) defende que as empresas mais eficientes e “inteligentes” sdo
aquelas que acabam por desenvolver uma maior confianca no que diz respeito ao relacionamento a
longo prazo com os consumidores, distribuidores, revendedores e fornecedores. Ja Limeira
(2003) define CRM como sendo uma estratégia de marketing cujo objectivo consiste em
construir uma relagéo de longo-prazo baseada em confiancga, parceria, colaboragéo, investimentos
e beneficios matuos entre o cliente e a organizagéo.

Genericamente, e tendo em mente todas as alteragdes que decorreram ao longo do tempo,
podemos definir CRM como sendo todo um conjunto abrangente de tecnologias e processos
utilizados na gestdo das relacbes com os clientes actuais e futuros, independentemente do

canal de comunicacdo, de forma a reter informacdes Uteis sobre 0s mesmos, com vista a
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compreensdo das suas necessidades e desejos. Como tal, € um sistema de suporte a decisao
cujo objectivo principal consiste em optimizar a satisfacdo dos clientes, e optimizar a
eficiéncia e os ganhos existentes numa organizacdo. Através da implementacdo do CRM, tal
como Jutla, Craig e Bodorik (2001) afirmam, verifica-se uma maior lealdade e confianga dos
clientes, e consequentemente sdo obtidas maiores receitas e menores custos - ja que todos 0s
esforcos séo direccionados segundo as caracteristicas, necessidades e desejos dos clientes.

O sucesso do CRM foca-se no entendimento das necessidades, e desejos dos clientes,
através da integracdo, e interaccdo, de estratégias de negdcio, pessoas, tecnologias de
informacao e processos (Fox e Stead, 2001).

Apesar de existirem varias formas de definir o conceito de CRM, Ferrdo (2003) sugere a
existéncia trés tipos de CRM: (1) CRM Operacional; (2) CRM Analitico e (3) CRM
Colaborativo. O CRM Operacional diz respeito a todo um conjunto de aplicagdes/canais de
contacto que permitam todo um processo eficiente de relacionamento e de interaccdo dos
clientes com a empresa, tais como, a automatizagdo das tarefas de marketing®, automatizagdo
da forca de vendas?, e automatizagdo de atendimentos aos clientes. Segundo Bayer (2002) o
CRM Analitico é constituido por um conjunto de aplicacBes, processos e técnicas que
permitem a construcéo e obtencéo de modelos®, modelos estes que permitem analisar os dados
dos clientes, com o intuito de conhecer, optimizar e prever o0 comportamento dos clientes, o
que possibilita todo um ajuste as estratégias de diferenciacdo dos clientes. A este tipo de CRM
esta associado o Data Mining (conceito apresentado posteriormente).

O CRM Colaborativo consiste em utilizar todo um conjunto de servicos, tais como, e-mail,
fax, cartas, conferéncias, ou mesmo atraves de interac¢des directas, com o intuito de facilitar,
e personalizar, as interacgOes entre clientes e empresas. Neste tipo de CRM a principal
preocupacdo estd em manter todo um conjunto de canais de contacto que permitam obter
fluxos de dados entre os clientes e as organizagoes.

Este trabalho tem como base 0 CRM Analitico, ja que foi feito todo um processo de anélise
de dados associados aos clientes, recorrendo a técnicas de Data Mining, com vista & obtencédo
do valor de cada cliente (CLTV) existente no banco.

! Este tipo de automatizacao engloba tarefas de gestdo de campanhas e personalizacio de perfis.

2A automatizagdo das forcas de vendas permite toda uma reducdo da duracdo dos ciclos dos processos
relacionados com os clientes.

® Tais como segmentacdo, customer lifetime value, modelos de cross e up sell, modelos de aquisicdo de novos
clientes, modelos de risco (incumprimentos), entre outros.
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Com todo o conhecimento sobre os conceitos, aplicacdes e vantagens do CRM existente
actualmente, as empresas, e muito em particular os bancos, tém apostado cada vez mais na

implementacdo de solu¢des de CRM dindmicas.

2.20 Modelo de CLTV como e emento fundamental em todo o processo de CRM na

Banca

As necessidades, caracteristicas e desejos dos clientes existentes nos bancos sdo aspectos
extremamente dinamicos ao longo do tempo, ja& que lidam com questdes de expectativas,
gostos, vontades, vivéncias e experiéncias dos proprios clientes, mas também porque estamos
perante toda uma agitacdo econdémica e social. Como tal, para que se consiga reagir a todas
estas varidveis extremamente volateis, os bancos tém de ser capazes de centralizar toda esta
informacdo que recebem constantemente, e com isto saber retirar conclusbes eficazes e
adequadas sobre os clientes, e dar resposta, em termos de oferta de servigos ou produtos, as
necessidades e expectativas dos mesmos. Uma forma de o conseguir é recorrendo a
implementacdo de processos, e métricas, que permitam todo um processo de gestdo de
relacionamento com os clientes.

Com o desenvolvimento e implementacgéo de solugdes de CRM na Banca surgem diversos
beneficios associados, tais como:

e accOes estratégicas sobre os clientes de acordo com as suas necessidades,
expectativas e desejos, 0 que permite uma maior satisfacao;

e maior fidelizacdo dos clientes;

e clientes menos sensiveis ao prego, visto estarem mais satisfeitos;

e campanhas mais focadas e direccionadas para alvos mais especificos e com maior
retorno;

e menor propensdo para 0 abandono;

e obteng@o de maiores receitas e menores custos;

¢ identificacdo dos clientes mais rentaveis e de maior valor para o banco.

Face as constantes aquisicOes, evolucdes, fusdes, ou mesmo liquidacGes, que existem no
mercado financeiro, os bancos tém, cada vez mais, de ser capazes de adaptar novas solugdes
que permitam todo um forte posicionamento estratégico e competitivo no Mercado. Uma

forma de o conseguir é atraves da existéncia de uma plataforma tecnoldgica que possibilite
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uma integracdo, processamento e disponibilizacdo, dos dados dos clientes, e
consequentemente todo um processo de analise de dados, descoberta de tendéncias, padrdes e
associagdes. Todo este processo ocorre com o intuito de maximizar a satisfacdo, lealdade,
fidelizacdo e rentabilidade associada a cada cliente. Toda esta andlise assume especial
relevancia, uma vez que a lealdade, e os lucros, sdo os efeitos a longo prazo da satisfacdo dos
clientes (Oliver, 1997).

A selecgdo dos clientes com maior valor associado deve ser feita de forma a seleccionar os
clientes cujo retorno do investimento, efectuado pelo banco, seja superior e rentavel ao longo
do tempo — sendo fundamental a obtencdo do CLTV. Esta métrica tem vindo a assumir
especial relevancia na area do marketing e CRM [(Blattberg e Deighton, 1996); (Blattberg,
Getz e Thomas, 2001); (Winer, 2001); (Rust, Zeithaml e Lemon, 2000)].

O célculo do valor associado a cada cliente € uma questdo considerada chave para avaliar,
e determinar, quais 0s ganhos futuros associados, e com isto seleccionar os clientes
considerados mais rentaveis para o banco. De salientar que, identificando tal valor, € util
agregar os clientes por segmentos de valor, e assim desenvolver estratégias que permitam
maximizar o valor associado a cada um dos segmentos existentes. Assim, Reinartz e Kumar
(2000), sugerem que toda esta andlise de rentabilidade associada aos clientes deve ser feita o
mais cedo possivel no seu ciclo de vida. Com base neste ciclo € possivel construir e delinear
estratégias de acordo com o tempo de permanéncia no banco (ciclo de vida). Kalakota e
Robinson (2001) sugerem que o ciclo de vida dos clientes traduz-se essencialmente em 3 fases
distintas: (1) aquisicdo; (2) desenvolvimento da relagdo com a organizacdo e (3) retencdo.
Todas estas fases tém impactos directos no cliente e no préprio banco, e estdo muito
interligadas e correlacionadas entre si.

Surgem assim trés questfes fundamentais para a obtencdo de uma estratégica de CRM
eficiente nos bancos: (1) captacdo de novos clientes, através a oferta de produtos e/ou servigos
(campanhas de aquisicéo de clientes e campanhas de cross sell); (2) maximizagéo do potencial
dos clientes actualmente existentes no banco através das ofertas correctas para cada um
(campanhas de cross sell e up sell) e (3) retencédo dos clientes com maior valor para o banco.

A figura 1 representa o tipo de retorno (perdas ou receitas) que o banco tem, tendo em

conta o ciclo de vida dos clientes.
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Figura 1. Retorno que o Banco tem perante o ciclo de vida dos Clientes.
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Durante a fase de aquisicdo/captacdo de clientes existem diversos custos associados. Por
este motivo, e de modo a que exista rentabilidade, é de extrema importancia desenvolver, nos
primeiros meses de vinculagdo, campanhas de estreitamento da relacdo (por exemplo,
campanhas de “Boas Vindas”) com os clientes e campanhas de desenvolvimento da relacéo
existente com o proprio banco, através da ofertas de novos produtos ou servicgos (cross sell).

Apo6s todo o processo de captacdo de clientes, interessa aumentar o grau de
relagdo/envolvimento existente entre estes e o banco, de forma a obter maior rentabilidade.
Uma forma de o conseguir, para além da venda de novos produtos ou servicos, é através da
venda destes com maior valor associado, de modo a aumentar as receitas inerentes (up sell).

Com o passar do tempo de permanéncia dos clientes no banco é importante efectuar todo
um conjunto de campanhas: (1) de retencdo e de fidelizagdo, com o intuito de evitar, ou
diminuir, a probabilidade de abandono, bem como evitar a diminuicdo da rentabilidade
associada aos clientes e (2) de recuperacdo de clientes, ou seja, campanhas que permitam a

captacdo de clientes considerados como sendo “bons” e que ja abandonaram o banco.

2.3 Méricas tradicionais utilizadas no processo de identificacdo dos mehores

Clientes

Venkatesan e Kumar (2004) consideram que, para que haja sucesso na implementacdo de
solucdes de CRM, é de extrema importancia o desenvolvimento de abordagens que permitam
seleccionar os melhores clientes, ja que a percentagem destes que tende a produzir lucros
significativos é relativamente pequena. Assim, é de enorme importancia a identificacdo do

valor e lealdade dos clientes.
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Segundo Reinartz e Kumar (2003) existem trés métricas (ditas tradicionais) que
possibilitam medir a lealdade e o valor associado a cada cliente: (1) Recency-Freguency-
Monetary Value; (2) Past Customer Value e (3) Share of Wallet. A partir destas métricas 0s

bancos conseguem prioritizar os clientes com base no seu valor e rentabilidade futura.

2.3.1 Recency-Freguency-Monetary Value (RFM)

A métrica RFM é um dos métodos mais utilizados para identificar quais 0os melhores
clientes existentes num banco, tendo em conta trés variaveis distintas: recéncia (R) 4,
frequéncia (F)5 e valor monetario (M) 6.’ Usualmente é utilizado um processo de
segmentar/dividir um conjunto de clientes em grupos heterogéneos, em relagdo as trés
variaveis anteriormente descritas. Assim, a métrica RFM baseia-se na hipdtese de que o
comportamento passado, no que diz respeito as aquisicBes (recéncia), movimentacoes
(frequéncia) e receitas (valor monetario) geradas por cada cliente (Kumar, 2007).

O conhecimento do comportamento de cada segmento criado pode ser utilizado:

e naelaboracdo de actividades de marketing especificas para cada grupo de clientes;

e na identificacdo do melhor segmento;

e naaquisicdo de novos clientes, com perfil similar aos melhores;

¢ no desenvolvimento de novos produtos, com base nas necessidades de cada segmento;

e nadiferenciacdo das oportunidades de cross/up sell no mercado;

e na melhoria da precisdo de outros modelos, através da utilizacdo do segmento como

varidvel explicativa;

e no calculo do valor de cada cliente.

Em suma, esta métrica possibilita a identificagdo dos melhores clientes face as trés
varidveis utilizadas (recéncia, frequéncia e valor monetario). Segundo Kumar (2007) os
clientes com maior recéncia, frequéncia e valor monetario associados sdo aqueles com maior

hipbtese de resposta face as campanhas efectuadas.

* A recéncia refere-se ao tempo decorrido desde o momento que o cliente efectuou a Gltima accéo/compra.

® A frequéncia diz respeito & frequéncia de contacto entre o cliente.

® O valor monetério corresponde as receitas geradas pelo cliente.

" Como tal, este tipo de segmentacdo ndo utiliza muita informagdo para associar clientes a um determinado
grupo, sendo por isso de facil analise (0 que podera ser visto como uma vantagem).

10
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2.3.2 Past Customer Value (PCV)

O método PCV é um método baseado na hipo6tese de que a rentabilidade passada dos
clientes reflecte o nivel de rentabilidade futura associada, ou seja, € um método que extrapola
a rentabilidade dos clientes para o futuro (Bejou et all, 2006). Tendo em conta que 0S
produtos e/ou servicos sdo comprados em diversos momentos de tempo pelos clientes, a
contribuicdo de tais transaccOes efectuadas deve ser ajustada tendo em conta o valor do
dinheiro (taxa de juro) ao longo do tempo. A contribuicdo acumulada de tais transaccdes, ate
ao momento presente, representa o valor presente de cada cliente.

A equacdo 1 reflecte a formula de calculo do PVC para o cliente i.

PCV, = ic;cit x(1+R) 1)

t=1
sendo que:

e i:Clientei;

R: Taxa de juro associada;

T: Numero de periodos de tempo desde o momento da aquisicdo/compra até ao

momento da analise;

e GC,: Diferenca entre as receitas directas originadas pela venda dos produtos e/ou

servigos e os custos directos (ndo incluindo impostos) com tal venda. Ou seja, reflecte
a contribuicdo bruta das transac¢oes efectuadas por cada cliente no periodo t;

e t=Periodo de tempo.

Em suma, esta métrica traduz a rentabilidade do banco associada a cada cliente com a

venda dos produtos e/ou servicos até ao momento actual.

2.3.3  Share-of-Wallet (SOW)

Ja 0 método SOW, ou carteira de cliente, é bastante utilizado nas instituicdes financeiras
para identificar a preferéncia e lealdade dos clientes face a uma determinada familia de
produtos e/ou servigos. Assim, esta métrica é muito utilizada no estudo e andlise do
comportamento consumista, e necessidades dos clientes existentes no banco, face a um

determinado produto existente numa dada familia (Kumar e Reinartz, 2006).

11
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O aumento da carteira de um dado cliente (SOW) é importante na medida que permite
aumentar a quota de mercado associada a esse mesmo cliente. Uma forma de o conseguir &,
por exemplo, através da oferta de novos produtos e/ou servicos (modelos de cross-sell)
existentes no banco.

A equacdo 2 reflecte a formula de célculo do SOW para cada cliente existente num

determinado banco. A medida SOW é expressa em percentagem.

Sy
SWO(%), = x100 @)

2.5,

jed

sendo que:

e i:Cliente

J: Produto ou servico existente numa determinada familia;

J: Conjunto de todos os produtos ou servi¢cos numa determinada familia existentes no
banco;

e S, : Total gasto por cada cliente com determinado produto ou servico de uma
determinada familia;

o Z: Total gasto por cada cliente com todos os produtos ou servicos de uma
jed

determinada familia.

2.3.4 Métricas tradicionais vs. CLTV

Segundo Reinartz e Kumar (2003) os métodos tradicionais apresentados (RFM, PCV e
SOW) tém diversos inconvenientes associados, existindo duas desvantagens comuns: (1) ndo
é tido em conta o facto de os clientes existirem futuramente no banco e (2) comportamento
observado dos clientes é extrapolado para o futuro, 0 que num cendrio de alteracGes de
mercado origina diversos erros associados.

A tabela 1 reflecte os inconvenientes existentes tendo em conta o método utilizado para
medir a lealdade e valor dos clientes.

12



Customer Lifetime Value na Banca

Tabela 1. Desvantagens associadas as métricas tradicionais utilizadas na medicao da

lealdade e valor dos clientes

M étodo Descricao das Desvantagens

e Agrega cada cliente a um determinado grupo de clientes homogéneo
dentro de si, e 0 mais heterogéneo possivel entre si, e ndo calcula
qualquer pontuacéo (score) para cada um dos clientes;

e Assume que as Unicas variaveis essencialmente importantes para

analisar o valor do cliente dizem respeito a recéncia, frequéncia e

RFM L
valor monetario;
e Como efectuar o ponto de corte dos segmentos? Estatisticamente ou
pelo conhecimento de negdcio?
e Orientado para a rentabilidade passada do cliente, e ndo tem em
conta as ac¢es futuras do cliente (ndo preditivo).
e Nado tem em conta a aquisicao futura de produtos e/ou servigos pelos
clientes na obtencéo do seu valor;
PCV e Nd&o tem em conta 0s custos de retengéo, e custos de manutencéo,
dos proprios clientes;
e Nadao tem em conta a existéncia do cliente no banco no futuro.
e Falta de agilidade para explicar o que os clientes vao comprar a
seguir, e qual a rentabilidade associada no futuro;
e Nd&o tem em conta a existéncia do cliente no banco no futuro;
SOwW e Privilegia os produtos com maiores montantes associados ao cliente;

e Foco no produto;

e Apenas tem em conta os gastos com o produto e/ou servico e ndo a

transaccionalidade.

Tendo em conta todas as desvantagens associadas a utilizagdo das métricas tradicionais para
efectuar o célculo do valor dos clientes, surge a necessidade de utilizar uma outra métrica —
designada por CLTV.

O CLTV é uma métrica que engloba varios elementos para a obtengdo do valor associado a
cada cliente - receitas, custos e comportamento dos clientes (Kumar, 2007). Assim, esta

13
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métrica engloba varios aspectos, que os chamados métodos tradicionais ndo tém em conta, tais

como.

custos de aquisicao de clientes;

custos de retencéo de clientes;

custo de manutencdo de clientes;

custos de marketing;

taxa de juro existente ao longo do tempo;

probabilidade dos clientes existirem no banco no futuro;

probabilidade de cross/up sell.

Face a todas as componentes utilizadas no calculo do CLTV, podemos afirmar que este tipo

de métrica traz diversas vantagens associadas, comparando com 0s métodos tradicionais de

obtencdo do valor de cliente. A tabela 2 reflecte as vantagens associadas a métrica CLTV.

Tabela 2. Vantagens associadas a métrica CLTV

M étodo Descricdo das Vantagens

CLTV

e E obtido um score para cada cliente;

e Nao é feita uma extrapolagéo do valor actual do cliente para o
futuro;

e E considerado o facto de o cliente ser activo, ou seja, existir
futuramente no banco;

e E analisado todo o comportamento do cliente ao longo do tempo;

e E tido em conta todo um conjunto de proveitos e custos associados a

cada cliente ao longo do tempo.

Ap0s percebermos que a métrica CLTV é conceptualmente mais indicada para efectuar o

calculo do valor de cada cliente existente no banco, é importante perceber as abordagens

existentes, e possiveis de se utilizar para obter o valor de cliente.

14
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2.4 Abordagens utilizadas no processo de obtencdo do CLTV

Desde os anos 80 o calculo do CLTV tem vindo a despertar cada vez mais atencéo,
podendo ser calculado em diversas industrias, assumindo actualmente particular interesse na
Banca.

Existem duas abordagens distintas que devem ser consideradas aquando do calculo do
CLTV: (1) abordagem agregada e (2) abordagem individual. Ambas as abordagens assumem a
existéncia de 4 componentes basicas para o calculo do CLTV (Reinartz e Kumar, 2000):

e receitas (cross e up sell, marketing, etc);

e custos (aquisicdo, marketing, producdo dos produtos e/ou servicos vendidos,

administrativos);

e taxa de retencdo (probabilidade do cliente se manter leal ao banco);

e taxa de juro.

2.4.1 Abordagem Agregada

A abordagem agregada foi sugerida por Blattberg e Deighton (1991), posteriormente
reforcada por Berger e Nasr (1998) e por Kumar, Ramani e Bohling (2004). Segundo esta
abordagem o CLTV de um dado cliente deriva do valor do segmento (grupo) em que esse
mesmo cliente se insere. Cada segmento é obtido de acordo com as caracteristicas
demograficas e com o envolvimento perante o banco.

Numa primeira fase o banco deve posicionar, e integrar, os seus clientes em determinados
grupos homogéneos dentro de si, e 0 mais heterogéneo entre si (clusters). Numa segunda fase,
é calculado o valor para cada um dos segmentos criados. Assim sendo, os clientes existentes
num dado segmento tém igual valor. Esta abordagem pode ser vista como uma forma de
minimizar os esforcos na obtencdo do valor para cada segmento. A equagdo 3 reflecte a forma

de obter o valor de cada segmento.

—MxRt}—A @3)

sendo que:
e i: Segmento em analise;
e t: Periodo de tempo;

e T: Horizonte de tempo para a obtencdo do CLTV;

15
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GC: Margens médias® obtidas com os produtos e/ou servicos que os clientes existentes

em cada segmento tém;

M: Custos médios de marketing existentes no segmento;

d: Taxa de juro existente em cada periodo de tempo;

R: Taxa de retencdo do segmento ao longo do tempo;

A: Custo meédio de aquisicao dos clientes existentes no segmento.

Assim, segundo esta abordagem, o valor de cada cliente é dado pelo valor associado ao

segmento em que este se insere no banco, sendo esse valor calculado previamente.

2.4.2 Abordagem Individual

Na abordagem individual, cada cliente ira ter associado o seu proprio valor tendo em conta
0 seu ciclo de vida no banco. Existem diversas formas de modelar este valor que cada cliente
tem no banco. Reinartz e Kumar (2000, 2002) sugerem que o calculo do valor associado a
cada cliente engloba duas componentes distintas, tal como a equacdo 4 reflecte.

T I B
oLtV =Y [Contribuigdo_ futura_ margens, — Custos_ Futuros, | _

— (L+d)!
T . AMGC, | | & 1)
= activo), x ————-|=| DM, - 4
;p( )l’[>< (1+d)t :| ; Itx((l-f-d)j A ( )
sendo que:
e i Cliente;

t: Periodo de tempo;

T: Horizonte de tempo para a obtencédo do CLTV;

p(activo), : Probabilidade do cliente ser activo no futuro, ou seja, probabilidade de

cada cliente ndo abandonar o banco em cada periodo de tempo;

AMGC, : Media das margens (receitas — custos) de cada cliente por ter produtos e

servicos em cada periodo de tempo;

d: Taxa de juro existente em cada periodo de tempo;

® As margens médias de cada segmento correspondem & diferenca entre as receitas médias e os custos médios
associados ao segmento em questao.

16
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e M, : Custos de marketing por cliente e por cada periodo de tempo (engloba custos de
retencdo e desenvolvimento da relacéo entre o cliente e o banco);

e A : Custos de aquisicdo de cada cliente.

Esta equacdo apresenta alguns inconvenientes, uma vez que a probabilidade do cliente
existir no banco no futuro sé é tida em conta no célculo da contribuicdo futura das margens, e
ndo nos proprios custos de marketing. Ou seja, perante esta abordagem, caso o cliente
abandone o banco, entdo existird sempre custos de marketing associados ao longo do tempo, o
que significa que serdo feitas campanhas de marketing sobre esse mesmo cliente. Assim sendo,
cada uma das componentes deveria ter em conta a probabilidade do cliente existir no banco
em cada periodo de tempo, 0 que ndo acontece (traduzindo-se numa desvantagem).

Depois de Reinartz e Kumar (2000, 2002) surgiram outros trés autores, Gupta, Lehmann e

Stuart (2004), que propdem uma outra forma de obter o CLTV de cada cliente (equacdo 5).

_T (Pit_Cit)XRt _ _
CLTVi—;{ e d) } AC, (5)

sendo que:

e i: Cliente;

t: Periodo de tempo;

T: Horizonte de tempo para a obtengédo do CLTV;

P, : Proveito gerado com cada cliente pelo pagamento de produtos e/ou servigos em

cada periodo de tempo;

C,.: Custos directos de servir, e reter, cada cliente em cada periodo de tempo;

d: Taxa de juro existente em cada periodo de tempo;

e AC, : Custos de aquisi¢do de cada cliente;

R, : Probabilidade de cada cliente ser activo, ou seja, ndo abandonar o banco em cada

periodo de tempo.

A equacdo acima definida tem em conta: (1) flutuacbes existentes ao longo do tempo
relativamente ao valor das compras efectuadas pelo cliente; (2) os custos de servir/reter o

mesmo e (3) o facto do cliente poder ser, ou ndo, activo em cada periodo de tempo. Contudo,
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a equacdo nao tem em conta a probabilidade de cross/up sell ou mesmo de abandono de posse
de produtos.

Face a todas as desvantagens associadas as formas anteriormente apresentadas de modelar
0 CLTV tem surgindo, ao longo do tempo, e de acordo com a industria onde se pretende

calcular o valor de cada cliente, varias abordagens de modelacao, tais como:

e Modelo de Migracdo de Clientes

O modelo de migragdo de clientes, sugerido por Dwyer (1997), ndo tem em conta a
possibilidade de cada cliente existir no futuro, o que significa que o valor do mesmo é dado
pelo célculo da rentabilidade actual (CE) e nédo pela sua potencialidade (o que se traduz numa
grande desvantagem).

A equacdo 6 reflecte o valor de um cliente (rentabilidade):

1+ d ©)

CE = Z{

MMCP}

sendo que:
e t: Periodo de tempo;
e T: Horizonte de tempo para a obtencdo do CLTV;

e MM, : Matriz que contém as probabilidades de cada cliente se mover de um segmento

para um outro segmento em cada periodo de tempo;

C,: Numero de Clientes existentes em cada segmento;

P, : Rentabilidade de cada segmento em cada periodo de tempo;

d: Taxa de juro existente em cada periodo de tempo.
Assim, neste tipo de modelo, os clientes sdo previamente agrupados em segmentos e tem-se

em conta, no célculo da rentabilidade actual de cada cliente, a probabilidade do mesmo mudar

0 segmento a que pertence (migragédo do cliente entre segmentos).
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e Modelo Econométrico

A utilizacdo do modelo econométrico como forma de determinar o valor de cada cliente foi
sugerida por Draze e Bonfrer (2001). Segundo estes dois autores o CLTV pode ser definido
como uma funcéo de intervalo de tempo entre accOes realizadas sobre o cliente (ac¢des estas
que provocam um aumento ou diminuigdo do valor associado ao mesmo). Ou seja, o principal
objectivo deste tipo de modelo consiste em prever o intervalo de tempo considerado éptimo
para a realizacdo de determinada ac¢do sobre o cliente (tais como, envio de campanhas de

cross sell, up sell ou retengédo). O modelo em causa pode ser definido pela equacéo 7.

A(T) (7)

sendo que:
e i: Cliente;
e T: Horizonte de tempo entre as ac¢des realizadas sobre cada cliente, ou seja, intervalo

de tempo utilizado para a obtengéo do CLTV;

A(T): Retorno obtido pelas accdes realizadas sobre cada cliente no periodo t;

P(T): Probabilidade de retencdo de cada cliente dado o periodo T;

d: Taxa de juro no horizonte T.
Este tipo de modelo ndo requer técnicas de modelagdo muito complicadas ou base de dados
complexas, podendo por isso ser um modelo vantajoso para organizagbes de pequena

dimenséo.

e Modelo de Probabilidade

Este tipo de modelo tem em conta: (1) as receitas; (2) custos; (3) taxa de retencdo; (4) taxa
de juro existente em cada periodo de tempo; (5) as probabilidades desse mesmo cliente
adquirir, reter, ou abandonar, determinados produtos e/ou servicos, bem como (6) a
probabilidade de existir no banco (Ogden, 2009). Face a todas as componentes que integra, €
um modelo que reflecte o0 comportamento do cliente ao longo do seu ciclo de vida, ja que
permite ter nocdo da sua rentabilidade actual (Past Customer Value (PCV)) e da sua

potencialidade, isto é, permite ter em conta o futuro proximo (Recent Future Customer Value
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(RFCV)) ou o futuro considerado mais longinquo (Future Customer Value (FCV)) de cada
cliente na obtencdo do valor do mesmo.

Existem varias formas de integrar estas componentes com o intuito de obter o valor de cada
cliente. Neste trabalho de projecto propomos a utilizacdo da equagéo 8 como forma de obter o
valor de cliente.

CLTV, = PCV, + RFCV, + FCV,  (8)

Tendo em conta todas as abordagens definidas, e os seus elementos constituintes, podemos
concluir que um modelo de probabilidades é mais adequado, e que por iSSO mesmo sera o
utilizado no caso pratico desenvolvido e apresentado posteriormente. A utilizacdo destes
elementos constituintes fornece uma previsao realista, e robusta, do valor associado aos
clientes. De salientar que a partir do desenvolvimento, e implementacao, deste tipo de modelo,
é possivel obter um score que traduza o valor de cada um dos clientes existentes no banco,
score este que resulta da uma analise comportamental ao longo do ciclo de vida dos mesmos
(potencialidade e rentabilidade futura). Assim, hierarquizando o score (valor) obtido é
possivel identificar e seleccionar os clientes com maior rentabilidade e potencialidade, e por

sua vez criar estratégias especificas que permitam maximizar o ciclo de vida no banco.
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3. Caso Pratico

3.1 Introducéao

O principal objectivo deste projecto consistiu na determinacéo e analise do valor associado
a cada cliente existente num banco, de modo a permitir uma analise de quais os clientes
considerados mais rentaveis e de maior valor futuro.

Os dados utilizados sdo dados reais pertencentes a um banco, disponibilizados pelo SAS
Portugal, e cujo nome por motivos de confidencialidade néo sera divulgado.

O modelo desenvolvido, e implementado, traduz-se num modelo de Customer Lifetime
Value (CLTV) probabilistico. A partir deste modelo foi possivel identificar quais os clientes
com maior valor associado, e com isto tornar os investimentos em marketing e p6s-venda
mais eficientes, o que origina um aumento da rentabilidade do banco (uma vez que este
estabelece ac¢des adaptadas ao perfil de cada cliente) e a uma maior duracéo do ciclo de vida
do cliente dentro do préprio banco.

O objecto em estudo consistiu num conjunto de clientes de retalho bancéario com as
seguintes caracteristicas no banco: (1) clientes particulares; (2) clientes ndo colaboradores; (3)

clientes néo falecidos e (4) clientes considerados activos®.

3.2 Metodologia

A metodologia utilizada no desenvolvimento deste projecto baseou-se na metodologia que
0 SAS utiliza para o desenvolvimento de projectos de Data Mining — Metodologia
“Implementacdo de Plataformas Inteligentes” (IPI). Esta metodologia € constituida por
diversas fases, sendo que este projecto foi desenvolvido de acordo com sete dessas fases

(figura 2). Cada uma destas fases tem caracteristicas e funcdes distintas.

®Um cliente é considerado activo caso nos Gltimos 3 meses tenha, no minimo, 5 movimentos efectuados ou
tenha um volume de negécios superior a 100 euros.
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Figura 2. Metodologia adoptada no desenvolvimento do Trabalho de Projecto
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Fonte: SAS® Intelligence Platform Implementation Methodology by SAS Institute Inc., Cary, NC, USA, 2006.

Fase I: Levantamento e definicdo

Na primeira fase foi efectuado todo um levantamento e definicdo (AD) da situacdo actual
do banco, de modo a definir claramente quais 0s objectivos a alcancar, e qual a estratégia a
adoptar no processo de obtencdo do valor de cada cliente. Para que seja possivel determinar
este valor é necessario efectuar duas grandes etapas: (1) célculo da rentabilidade actual de
cada cliente e (2) célculo da potencialidade futura do mesmo, visto que o valor deste sera dado

pela equacdo 8 anteriormente definida.

Fase Il: Analise e avaliacdo

Na fase de analise e avaliacdo (AE) foram avaliados os dados existentes, quanto ao seu
historico, e possiveis transformagfes dos mesmos, tendo-se optado por um periodo de
desenvolvimento de Julho de 2007 a Setembro de 2009. A figura 3 reflecte os horizontes

temporais utilizados no calculo de cada componente que engloba 0 modelo de CLTV.
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Figura 3. Horizontes Temporais de cada componente que engloba o modelo de CLTV.
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Nesta fase foi, ainda, realizada a escolha do software a utilizar, tendo-se optado por:

(1) SAS Base: manipulagdo, transformacdo de dados, obtencdo da rentabilidade e
potencialidade associada a cada cliente e processo de criacdo do modelo de CLTV
através de codigo SAS;

(2) SAS Enterprise Miner: desenvolvimento dos modelos preditivos e modelos de anélise
de sobrevivéncia, cujos resultados obtidos sdo utilizados como input no célculo da
potencialidade futura associada a cada cliente.

Fase Ill: Definicdo da varidvel resposta associada a cada componente gue servira de input

para o célculo do valor de cada cliente

Nesta fase procedeu-se a definicdo das variaveis resposta (DT) de cada uma das
componentes utilizadas como input para o calculo do valor dos clientes:

(1) Past Customer Value: cuja variavel resposta retrata a rentabilidade actual dos clientes;

(2) Future Recent Customer Value: em que a varidvel resposta traduz a potencialidade
futura nos préximos 3 meses de cada cliente;

(3) Future Customer Value: variavel resposta que traduz a potencialidade futura de cada
cliente existente no banco durante os 9 meses seguintes.
A definicdo de cada variavel resposta associada a cada componente sera apresentada no topico
3.5.
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Fase 1V: Definicdo da Analytical Base Table

A Analytical Base Table (ABT) é uma tabela, de desenvolvimento e aferi¢do dos modelos
analiticos, com todas as variaveis de entrada necessarias para o calculo de cada componente
utilizada no processo de obtencdo do modelo de CLTV. Cada registo existente na ABT
representa um cliente e contém os dados que descrevem o seu comportamento.

Assim, nesta etapa foram preparadas as tabelas analiticas com os dados e variaveis
relevantes para a obtencéo de cada componente utilizada no processo de obtencéo do valor de

cada um dos clientes.

Fase V: Desenvolvimento dos modelos analiticos utilizados como input do calculo do
CLTV

A fase V consistiu na realizacdo de modelos analiticos que permitem a obtencao do valor
futuro (recente e longinquo) de cada um dos clientes. Como referido anteriormente o valor
associado a cada cliente existente no banco foi obtido tendo em conta o célculo de trés
elementos distintos: (1) PCV; (2) RFCV e (3) FCV.

O célculo do PCV foi obtido através da analise do comportamento do cliente até ao
momento presente (Setembro de 2008), ndo sendo por isso necessaria qualquer extrapolacao
para o futuro.

Ja o RFCV foi calculado prevendo o valor que cada cliente tera nos proximos 3 meses
(futuro este considerado como sendo mais proximo), ou seja, de Outubro a Dezembro de
2008. Para tal, foram desenvolvidos e implementados diversos modelos preditivos (cross
sall, up sell e abandono), consoante os produtos utilizados na modelacdo do CLTV, com o
intuito de utilizar os scores de tais modelos analiticos na formula de obtencdo do RFCV.

O futuro considerado mais longinquo (FCV) de cada cliente foi calculado entre Janeiro e
Setembro de 2009, tendo-se utilizado como um dos elementos constituintes as
probabilidades obtidas através do desenvolvimento e implementacdo de modelos de anélise
de sobrevivéncia.

A figura 4 traduz os modelos analiticos desenvolvidos para a modelagdo do CLTV. No

topico 3.4 encontram-se descritos os produtos utilizados na modelacédo do CLTV.
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Figura 4. Modelos Analiticos desenvolvidos para a modelacdo do CLTV.
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Os modelos analiticos em causa foram desenvolvidos através do processo SEMMA,
processo este que reflecte a forma de desenvolver modelos de Data Mining utilizando o
software SAS. O processo SEMMA é constituido por cinco estagios distintos (Sample™,
Explore™, Modify*?, Model*® e Assess™), sendo que cada estagio tem funcges especificas

distintas e é guiado por uma sequéncia logica do processo de actividades.

Fase VI: Desenvolvimento e Implementacido do Modelo de CLTV (IM)

Na sexta fase foi realizada o desenvolvimento e implementagdo do modelo de CLTV,
através da conjugacdo das componentes obtidas na fase anterior: (1) PCV; (2) RFCV e (3)
FCV. Este desenvolvimento, e conjugacdo, foram realizados atraves de codigo SAS.

A disponibilizacdo do modelo de CLTV em producéo foi feita recorrendo a cddigo SAS,
cadigo este que foi incluido nos mecanismos rotinados do banco. Desta forma, um cliente que
satisfaca as condicGes do desenvolvimento do modelo de CLTV, serd scorizado, o que
implicitamente significa que lhe sera atribuido um valor. Este processo serd feito

periodicamente, revisando 0s scores associados aos clientes.

10 Estagio que permite efectuar a criagdo de tabelas de input, Particdo e Amostragem.

' No estagio Explore é possivel realizar uma analise exploratéria dos dados, de forma a identificar tendéncias e
uma melhor compreensao dos dados, bem como efectuar seleccao de variaveis.

12 Estagio que permite a criacéo de variaveis, modificagdo dos dados e transformacéo de variaveis.

3 Onde ¢ possivel gerar modelos analiticos que respondam & questao que se pretende analisar;

1 Estagio que permite uma avaliacdo de resultados e comparacdo dos modelos, de forma a identificar e
seleccionar o melhor modelo.
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Fase VII: Revisdo (RV).

Na tltima fase foi efectuada toda uma revisdo, quer do processo de desenvolvimento, como
de implementacdo do modelo de CLTV. Esta revisdo mede a eficiéncia da metodologia
utilizada no projecto, do suporte a gestdo, do impacto na organizacdo, e das ferramentas e

técnicas langadas durante a execucdo do projecto.

3.3 Dados

O modelo de CLTV probabilistico foi desenvolvido para 28881 clientes, todos eles
considerados activos, ndo colaboradores e ndo falecidos em Setembro de 2008 (més
considerado como sendo o actual na analise).

Antes de proceder ao desenvolvimento do modelo de CLTV interessou perceber algumas
das caracteristicas dos clientes, no que diz respeito a caracteristicas socio-demogréaficas (sexo,
idade e antiguidade dos clientes) como em relacdo ao produto bancério que os mesmos tém
associado. A tabela 3, existente no anexo 1, ilustra algumas estatisticas descritivas dos dados
em causa.

Os clientes cujo comportamento foi analisado tém idades compreendidas entre os 10 e 0s
99 anos, sendo que 50% dos clientes ordenados segundo a idade tém até 54 anos. A idade
média dos clientes é de cerca de 55 anos, podendo haver um desvio em termos de idade de 14
anos, o que significa a existéncia de clientes maioritariamente em idade activa e no final desta.

Em relacdo ao sexo dos clientes utilizados na obtencdo do CLTV concluimos que cerca de
57% dos casos dizem respeito a individuos do sexo masculino e 43% do sexo feminino.

No que diz respeito a antiguidade de cliente podemos concluir que os sujeitos analisados
séo considerados como sendo relativamente recentes no banco, visto que tém, no minimo, 10
meses de antiguidade e no maximo 64 meses (cerca de 5 anos) de antiguidade, sendo a
antiguidade média dos clientes existentes no banco de cerca de 17 meses.

Depois de analisar os clientes existentes no banco quanto a idade, sexo, e antiguidade
interessou analisa-los quanto ao produto bancario em termos de numero de produtos,
montante total de recursos, montante total de activos e saldo médio dos depositos a ordem
efectuados nos Gltimos 12 meses.

Os clientes analisados possuem, nos ultimos 12 meses, um minimo de 1 produto e no
maximo 15 produtos distintos, sendo que 50% dos dados ordenados tém até 5 produtos

distintos. O numero médio de produtos que os clientes adquiriram nos ultimos 12 meses € de
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6, podendo ocorrer um desvio de 2 produtos, o que significa que os clientes em estudo
possuiam, em média, 4 a 8 produtos distintos.

Relativamente ao montante total de recursos™ que os clientes possuem nos Gltimos 12
meses, podemos concluir que existe uma grande dispersao, sendo o valor minimo de 0 euros,
e 0 valor méximo de cerca de 8362896 euros. Interessa realcar que 50% dos clientes
ordenados, de acordo com o montante total de recursos, apresentam, nos ultimos 12 meses,
um montante em recursos até 5359 euros, e que, em média, 0 montante total de recursos dos
clientes é de 31109 euros.

No que diz respeito a0 montante total de activos*® nos dltimos 12 meses verificou-se uma
grande dispersdo, uma vez que grande parte dos clientes em andlise tinham O euros de activos
(metade dos clientes ordenados possuiam 0 euros de montante total de activos), sendo que o
méaximo de activos corresponde a cerca de 1657900 euros. O montante médio de activos que
os clientes apresentam, nos ultimos 12 meses, € de 16413 euros.

Os clientes em analise apresentam uma grande dispersdo no que diz respeito ao saldo
médio em depdsitos a ordem ao longo dos Ultimos 12 meses, uma vez que existem clientes
com 0 euros de saldo médio (minimo) e clientes com 1344839 euros (valor méaximo).
Interessa realcar que, em média, os clientes possuem um saldo medio em depdsitos a ordem
de cerca de 4181 euros, e que 50% dos dados ordenados apresentam um saldo medio até 918
euros, 0 que demonstra que grande parte dos clientes em analise apresentam baixo montante
de saldo médio.

Em suma, ap6s o processo de identificacdo e analise das caracteristicas dos clientes e grau
de envolvimento dos mesmos no banco, concluimos que séo clientes: (1) maioritariamente do
sexo masculino; (2) maioritariamente em idade activa ou no final desta; (3) com antiguidade
média no banco de cerca de 17 meses; (4) cujo numero médio de produtos adquiridos no
banco é de 6; (5) com montante medio de recursos associados superior ao montante médio de
activos, o que significa que sao clientes investidores e (6) com saldo médio em depdsitos a

ordem de cerca de 4181 euros.

1> Traduz o somatério dos montantes de depésitos a prazo, fundos, seguros e poupangas.
16 Consiste no somatdrio dos montantes de crédito & habitacdo, crédito especializado e crédito pessoal.
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3.4 Produtos utilizados no desenvolvimento do modelode CLTV

De modo a construir um modelo de CLTV mais eficiente resolveu-se utilizar os produtos
considerados como sendo chave para uma maior rentabilidade para o banco. Assim, o0s
produtos abaixo referidos séo os produtos que originam 80% da rentabilidade do banco.

Os produtos utilizados na obtengdo de cada uma das componentes que envolvem o célculo do
CLTV foram:

e depositos a ordem (DO);

e cartdes de crédito (CC);

e seguros (SE);

e fundos (FU);

e depositos a prazo (DP);

e poupangas (PO);

e créditos a habitacéo (CH);

e créditos pessoais (CP);

e creéditos especializados (CE).

3.5 Elementos envolvidos no processo de obtencdo do CLTV

O valor associado a cada cliente existente no banco foi obtido através do célculo de duas
componentes distintas: (1) rentabilidade do cliente e (2) potencialidade do cliente. Assim
sendo, genericamente considera-se que o valor do cliente i é dado pela equacédo 9, o que
significa que o valor do cliente i é dado pela soma do valor que esse mesmo cliente tem até
ao momento actual, e o valor do mesmo no futuro, tal como sugerem Peppers e Rogers
(1993).

CLTV;, = Rentabilidade;, + Potencialidade;, 9)

Segundo os autores Brito e Ramos (2000) a rentabilidade de cada cliente (i) reflecte o
valor real do negocio desse mesmo cliente até a data actual (o que no caso pratico em
questdo se traduz até Setembro de 2008), sendo este valor calculado para todos 0s momentos
do tempo até a data actual (t). Ja o valor futuro de negdcio de cada cliente traduz a
potencialidade deste cliente apds o momento actual (t).
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Primeiro que tudo interessa perceber a forma de calculo de cada uma das componentes

que € necessario existir para a sua obtencao.
3.5.1 Rentabilidade associada aos Clientes

A rentabilidade associada a cada um dos clientes (i) até ao momento actual (Setembro de
2008) foi denominada de Past Customer Value (PCV). Interessa salientar que este conceito,
apesar de ja ter sido referenciado na tese anteriormente como sendo um dos métodos
“tradicionais” de obtencdo do valor do cliente, €, neste caso, utilizado para reflectir o calculo
da rentabilidade do cliente até a data actual, ndo sendo feita qualquer extrapolacdo do seu
valor para o futuro (como acontecia no conceito referido anteriormente).

O PCV correspondeu ao somatério das margens (diferenca entre receitas e custos)
associadas a cada um dos nove produtos em analise’’, que cada cliente possui num
determinado momento de tempo, sendo posteriormente subtraido os custos de manutencao
dos clientes™®. O resultado obtido foi ajustado com a taxa de juro (que n&o é mais do que um
indicador econémico) para os periodos de tempo em questdo (t), uma vez que o valor do
dinheiro ndo é constante ao longo do tempo. Assim sendo, o PCV calculado pode ser dado
pela equacdo 10. O PCV de cada um dos clientes (i) foi obtido mensalmente, no periodo de
Julho de 2007 a Setembro de 2008 (T).

zmjt — CG;

PCV, =1 10
it (1+dt)t ( )

Os parametros utilizados no calculo do PCV dizem respeito a:

e mm, : Margens de cada cliente por produto, num dado momento;

cc, : Custo de manutencdo de cada cliente, num dado momento;

d,: Taxa de juro no momento t;

i: Cliente;

t: Periodo de tempo;

J: Cada um dos produtos utilizados na modelizacéo;

J: Produtos utilizados na modelizacao.

1 Depésitos a Ordem (DO), Cartbes de Crédito (CC), Seguros (SE), Fundos (FU), Depositos a Prazo (DP),
Poupancas (PO), Créditos a Habitagcdo (CH), Créditos Pessoais (CP), Créditos Especializado (CE).
18 Custos estes que sdo distintos consoante o tipo de cliente.
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3.5.2 Potencialidade associada aos Clientes

A Potencialidade associada a cada um dos clientes (i), e tendo em conta que traduz o valor
futuro de cada cliente, foi obtida em duas etapas distintas: (1) calculo do valor dos clientes
num futuro considerado mais recente (Recent Future Customer Value) e (2) calculo do valor

dos clientes num futuro considerado mais longinquo (Future Customer Value).

3.5.2.1 Valor dos clientes num futuro considerado mais recente (Recent Future Customer
Value: RFCV)

O valor do futuro recente (RFCV) de cada cliente (i) traduz a potencialidade desse
mesmo cliente no que diz respeito ao valor de negocio num futuro considerado como
préximo, sendo que no caso em questdo foi considerado os 3 meses consecutivos (Outubro a
Dezembro de 2008) face ao periodo actual (Setembro de 2008), por ser o horizonte de

previsdo dos modelos preditivos utilizados como input no processo de obtengéo do RFCV.

O RFCV associado a cada cliente foi obtido através do somatorio das margens médias
futuras que cada cliente tera no periodo de tempo em analise, multiplicando tais margens
pela probabilidade de cross sell, probabilidade de up sell e probabilidade de ndo abandono
associada a produtos (produtos estes apresentados na secgdo 3.4). De realcar que todas estas
probabilidades foram obtidas através do desenvolvimento, e implementacdo, dos modelos
preditivos em questdo (modelos estes que iremos apresentar posteriormente). Ja as margens
médias foram obtidas de duas formas distintas: (1) através de médias moveis de 4 meses
para cada més em andlise, caso cada um desses 4 meses tenha valor de margens associado ou
(2) através das margens medias de todos os clientes, tendo em conta o tempo de posse de
cada produto, casos as margens associadas aos clientes sejam desconhecidas. Ao resultado
obtido foi subtraido todos os custos de retencdo e manutencdo de cada cliente em cada
periodo de tempo, sendo que posteriormente tal resultado foi ajustado a taxa de juro
(indicador econdmico) para os periodos de tempo em questdo. O resultado final obtido foi
combinado com a probabilidade de cada cliente ndo abandonar o banco em cada periodo de
tempo. A equacdo 11 traduz a formula de calculo do RFCV utilizada. O RFCV foi calculado
mensalmente, entre Outubro de 2008 e Dezembro de 2008 (T).
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>m, s, +>m, *us, +>.m, *(L-c,) - cc,

RFCV, = |1~ = i d)fEJ *(1-gc,) (11)
t

Os elementos envolvidos na obtencdo do RFCV sao:

2,

jed

m; = ZJ

jed

: Margens médias futuras dos produtos que cada cliente tem num

momento de tempo;

"Sit . Probabilidade de cross sdll associada a cada produto e/ou servico num

determinado momento do tempo e para cada um dos clientes;

USit . probabilidade de up sell associada a cada produto e/ou servigo em cada periodo

de tempo e para cada um dos clientes;

Git: probabilidade de abandono de cada produto e/ou servico em cada periodo de

tempo e para cada um dos clientes;

€Ci - Custos de manutencdo e custos de retencdo de cada um dos clientes, num dado

momento;

d, : Taxa de juro associada a cada periodo de tempo;

9. probabilidade do cliente abandonar o banco em cada periodo de tempo;
i: Cliente;

t: Momento de tempo;

J: Cada um dos produtos utilizados na modelizagéo;

J: Produtos utilizados na modelizagéo.
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35.2.1.1 Moddosanaliticos desenvolvidos
Como referido anteriormente o RFCV associado a cada cliente foi obtido utilizando como
input os scores de modelos de cross sell, modelos de up sell e modelos de abandono

associados aos produtos utilizados na obtencdo do CLTV.

Modelos de Cross &

Segundo Deighton e outros (1994) os modelos de cross sell sdo modelos que permitem
maiores receitas, potenciar a lealdade e share-of-wallet dos clientes existentes no banco,
através da oferta de produtos adicionais. Todos estes produtos serdo adequados as respectivas
necessidades de cada cliente, com o intuito de se obter maior satisfagdo. Assim sendo, este
tipo de modelos assume especial importancia, uma vez que, regra geral, a venda de produtos a
clientes ja existentes no banco apresenta custos mais baixos do que a aquisicdo de um novo
cliente.

Foram desenvolvidos oito modelos distintos de cross sell: (1) cartdes de crédito; (2)
depdsitos a prazo; (3) fundos; (4) poupancas; (5) seguros; (6) crédito especializado; (7) crédito
a habitacdo e (8) crédito pessoal. Para cada um destes modelos foi necessaria a criacdo da
respectiva variavel resposta.

Com excepg¢do do modelo de cross sell de cartdes de crédito, as variaveis resposta foram
definidas pela seguinte regra:

e target=1: Caso o cliente tenha igual ou superior a 200 euros do produto nos ultimos
3 meses (cliente com aquisicéo do produto);

e target=0: Caso o cliente tenha menos do que 200 euros do produto nos ultimos 3
meses (cliente sem aquisicao do produto).

Ja para 0 modelo de cross sell de cartdes de crédito a variavel resposta foi definida da
seguinte forma:

e target=1: Caso o cliente efectue, pelo menos, dois movimentos nos ultimos 3

meses;

e target=0: Caso o cliente efectue menos de dois movimentos nos Gltimos 3 meses.
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Como horizonte de analise’®, para cada um dos modelos, foram utilizados 12 meses, e

como horizonte de previsdo 3 meses®.

Modelos de Up &l

Os modelos de up sell ttm como objectivo apoiar na venda de produtos com maior valor,
com o intuito de aumentar as receitas inerentes. Segundo Cardoso e Gongalves (2001), atraves
deste tipo de modelos é possivel “efectuar a actualizacdo dos produtos que os clientes ja
possuem”, uma vez que € possivel perceber qual a propensao para cada cliente vir a aumentar
0 grau de relacdo com determinado produto. Este tipo de modelos, em conjunto com 0s
modelos de cross sell, tém ainda outro beneficio, que passa pela percepcdo de
comportamentos que inspiram a cria¢do de novas ofertas, novos produtos, ou a justificacdo de
pacotes de produtos.

Com vista a obtencdo do RFCV foram desenvolvidos quatro modelos de up sdll: (1)
seguros; (2) depdsitos a prazo; (3) fundos e (4) poupancas. Para cada um destes modelos foi
necessaria a criagdo da respectiva varidvel resposta, tendo-se definido as mesmas atraves da
seguinte regra:

e target=1: caso o montante do produto em andlise tenha um saldo superior a 50
euros a 3 meses atras, e tenha sofrido um aumento igual ou superior 7% nos
ultimos 3 meses (cliente realizou up sell do produto);

e target=0: caso o montante do produto em analise tenha um saldo superior a 50
euros a 3 meses atrés, e tenha sofrido um aumento inferior a 7% nos ultimos 3
meses (cliente n&o realizou up sell do produto).

De salientar que como horizonte de analise foram utilizados 12 meses, e como horizonte de

previsdo 3 meses.

Modelos de Abandono

Os modelos de abandono tiveram como objectivo a determinacdo de quais os clientes com
maior propensdo para abandonar os produtos em analise ou mesmo o proprio banco, com o

intuito de realizar campanhas especificas que permitam a ndo ocorréncia desse abandono.

90 horizonte de anélise consiste no periodo temporal, prévio a0 més considerado como sendo o actual, que
contem as informagdes comportamentais do Cliente.
% O horizonte de previsdo traduz o horizonte temporal, utilizado para efectuar a previsdo do evento.
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Foram desenvolvidos oito modelos de abandono: (1) banco; (2) cartdes de crédito; (3)
crédito a habitacdo; (4) credito pessoal; (5) depositos a prazo; (6) fundos; (7) poupancas e (8)
Seguros.

Para cada um destes modelos foi necessaria a construcdo da respectiva variavel resposta,
sendo que, para os modelos cujo objectivo e detectar o abandono de produtos, tal construcao
foi feita de acordo com a seguinte regra:

e target=1: caso o cliente possua o produto nos 5 meses anteriores ao més N e no més
N deixe de o ter (cliente abandonou do produto);

e target=0, caso o cliente tenha o produto nos ultimos 6 meses (cliente nao
abandonou o produto).

Ja a variavel resposta do modelo de abandono do banco foi definida de acordo com a
seguinte regra:

e target=1: caso o cliente seja activo nos Gltimos 9 meses e nos Ultimos 3 meses deixe
de ser activo (cliente abandonou o banco);

e target=0, caso o cliente seja activo nos ultimos 12 meses (cliente ndo abandonou o
banco).

Assim sendo, o horizonte de analise utilizado, para cada um dos modelos, foi de 12 meses,

e como horizonte de previsdo de 3 meses.

De salientar que o horizonte de analise utilizado no desenvolvimento dos modelos
dependeu da informacéo existente e das defini¢es das targets (definicdes estas desenvolvidas

pelo Banco).

Cada um destes modelos acima representados (cross sell, up sell e abandono) foi
desenvolvido através do processo de Data Mining denominado SEMMA (anteriormente
definido), tendo-se utilizado como ferramentas preditivas arvores de decisdo, regressdes
logisticas, redes neuronais, ou mesmo modelos de mistura, e diversas parametrizagoes.

Apos o desenvolvimento de varios modelos (devido as varias técnicas e parametrizacfes
utilizadas) procedeu-se a avaliagdo dos mesmos, e a seleccdo dos melhores modelos, por tipo
de produto. Os modelos considerados como vencedores correspondem aqueles com menor
taxa de clientes mal classificados no conjunto de validagéo.

Assim, interessa perceber 0s conceitos que envolvem as tecnicas utilizadas no

desenvolvimento dos modelos de input subjacentes a obtencdo do RFCV.
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Arvores de Decisdo

Segundo Santos e Azevedo (2005) as arvores de decisdo sdo representacdes gréficas de
regras de classificacdo. Este tipo de técnica consiste num método de aprendizagem
supervisionado que assenta na filosofia de “dividir para conquistar”, uma vez que as
observacOes sdo divididas com base em determinadas caracteristicas, o que significa que um
dos objectivos das arvores de decisdo é a obtencdo de regras proposicionais. De salientar que
todo este processo de dividir as caracteristicas ou variaveis é feito com o intuito de diminuir o
risco de previsdo, ou o risco de classificagcdo, e engloba trés elementos distintos: (1) no raiz
(né que contém o conjunto inicial dos dados); (2) ramificacBes (conjunto de regras criadas) e
(3) nds folha (n6s a partir dos quais se realiza previsfes, ou seja, 0s nos finais).

Este tipo de método é bastante utilizado ja que: (1) tem boa capacidade explicativa, uma
vez que fornecem bons resultados; (2) é facil de interpretar devido a sua representacédo légica;
(3) ndo exige o tratamento de valores omissos; (4) pode ser visto como um método para o
tratamento de outliers e (5) podemos utilizar varidveis explicativas de diferentes naturezas
(métricas e ndo métricas).

Todos os modelos desenvolvidos utilizando arvores de decisdo foram construidos
recorrendo ao algoritmo Classification and Regression Trees (CART). Este algoritmo,
proposto por Breiman, Friedman, Olshen e Stone (1984), constrdi arvores de decisdo binérias,
0 que leva a que as arvores sejam de grande extensdo. O algoritmo CART é um exemplo de
algoritmo de particdo binaria recursiva, uma vez que fornece arvores binarias e é aplicado,
recursivamente, a cada um dos subconjuntos originados até que ndo seja possivel efectuar
particdes, ou sejam atingidos critérios de paragem previamente estabelecidos. De salientar que
a construcdo de arvores binérias traduz uma simplicidade e legibilidade de analise.

Reqgressdes Logisticas Binarias

As regressdes logisticas efectuadas traduzem modelos bastante utilizados devido a facil
interpretacdo, compreensdo e capacidade explicativa. O seu principal objectivo consiste na
descricdo das probabilidades associadas a cada valor da variavel dependente binaria
(probabilidade de cross sell, up sell ou abandono), a partir de um conjunto de “variaveis
explicativas, variaveis estas que podem ser categoricas ou continuas” (Sharma, 1996). Os
modelos construidos foram estimados a partir de maxima verosimilhanca, sendo que, em

alguns, foi efectuada a seleccdo das varidveis recorrendo a trés critérios distintos: (1)
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forward®; (2) backward? e (3) stepwise®. A partir deste tipo de modelacéo foi possivel obter
a estatistica Odds Ratio, que permite efectuar a comparacdo de grupos face a um determinado

evento (evento este que podera ser o acto de cross-sell, up-sell e/ou abandono).

Redes Neuronais

As redes neuronais sdo modelos que podem ser de aprendizagem supervisionada®* ou néo
supervisionada® inspirados na constituicido do cérebro humano, j& que a combinagdo de
varios neurdnios artificiais em camadas interligadas entre si originam este tipo de modelos
(Mitchell, 1997). Assim, as redes neuronais podem ser vistos como um instrumento de
calculo, ja que o seu objectivo consiste em ajustar 0s pesos associados as ligacOes existentes
entre 0s neuronios.

Apesar de ser uma técnica com muito boa capacidade preditiva, muito em especial para
casos raros, existe uma grande desvantagem associada a utilizacdo deste tipo de modelos —
dificil interpretacdo de quais as variaveis explicativas que mais explicam a variavel resposta
em analise, uma vez que apenas conseguimos estimar o valor dos pesos associados as ligacdes
dos neuronios existentes nas camadas.

Todos os modelos desenvolvidos neste projecto através de redes neuronais utilizaram como
configuracdo o perceptrdo multicamada, mais concretamente o algoritmo backpropagation®
(Rumelhart et all, 1986). O treino de cada rede neuronal desenvolvida terminou quando se
obtém o minimo de classificacdes erradas, visto tratarem-se de redes de classificacdo. Assim,
as redes desenvolvidas sdo constituidas por trés camadas distintas: (1) uma camada de

entrada®’; (2) uma camada intermédia® e (3) uma camada de saida®. Segundo Bishop (1995)

2! Abordagem do particular para o geral, em que se adiciona variaveis uma a uma, e analisa-se a sua significancia
estatistica individual e a validade global do modelo.

22 Consiste numa abordagem do geral para o particular, em que se insere todas as variaveis explicativas
possiveis, e que achamos relevantes para 0 modelo, e é analisada a significancia estatistica individual de cada
variavel, e a validade global do modelo.

8 Abordagem que resulta de uma combinaco dos métodos de seleccéo forward e backward, o que significa que
testa cada insercdo ou eliminacdo de variaveis, sendo por isso 0 método mais utilizado.

2 Caso exista uma camada de saida, o que leva a que a aprendizagem seja feita recorrendo a dados de entrada e
dados de saida.

% Caso ndo exista uma camada de saida, sendo que a aprendizagem é feita descobrindo padrdes nos dados de
input.

% A aprendizagem de uma rede neuronal, segundo o algoritmo backpropagation, funciona de acordo com duas
fases distintas: (1) forward, onde, no sentido entrada-saida da rede se calcula as estimativas e o erro associado a
variavel resposta e (2) backward, em que de depois de calculado o erro associado a variavel resposta, volta-se
atras na rede, para que se possa ajustar os pesos de forma a diminuir o erro (fase de aprendizagem).

%" Camada constituida pelas variaveis explicativas.

%8 Camada que permite reconhecer padrdes, e actua como um filtro das informacdes/sinais entre os neurénios, de
forma a obter melhores previsdes.
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as ligacOes existentes entre 0s neuronios, e em cada uma destas camadas, consideram-se uni-
dirigidas™® e tém pesos distintos.

O célculo das estimativas da variavel dependente é baseado em funcdes de activacédo® de
combinac0es lineares, que combina o valor dos pesos que se associam as camadas intermédias
e de saida.

Podemos pensar que todo o processo de aprendizagem das redes neuronais sera cada vez
melhor quanto maior o nimero de iteragdes executadas. Contudo, tal ndo é verdade, uma vez
que a rede neuronal pode-se adaptar muito bem aos dados utilizados na aprendizagem e
adaptar-se mal a outros dados (chama-se sobre-ajustamento ou overfitting). Assim, é
fundamental a existéncia de regras de paragem. Zupan e Gasteiger (1993) sugerem o0s
seguintes critérios de paragem: (1) erro minimo; (2) gradiente do erro; (3) nimero de iteracdes
ou (4) por validacdo cruzada. Os modelos desenvolvidos no caso pratico utilizando redes
neuronais utilizaram como critérios de paragem o minimo de taxa de missclassification no

conjunto de validacéo.

Modelos de Mistura

Segundo o SAS Institute Inc. (2003) os modelos de mistura correspondem a um tipo de
modelos que resultam da combinacdo das previsdes de dois ou mais modelos (utilizando
arvores de deciséo, regressdes logisticas e/ou redes neuronais) que se possam utilizar num
unico modelo, sendo que o modelo resultante fornece normalmente melhores taxas de
ajustamento. Existem duas formas de combinacgdo de modelos, por forma a que o modelo final
possa ser representado: (1) pela média dos valores previstos (probabilidades) para os
diferentes modelos possiveis ou (2) pelo maximo dos valores previstos (probabilidades) para

os diferentes modelos possiveis.

A tabela 4, existente no anexo 2, ilustra quais as técnicas de modelacéo seleccionadas nos
modelos de cross sell, up sell e abandono considerados vencedores, e por sua vez utilizados

no processo de obtencdo do RFCV. De salientar que cada um dos modelos foi desenvolvido

29 Camada constituida pela variavel resposta do modelo, e que é responsavel por efectuar o processamento e
produzir os outputs da rede.

30 Isto porque as saidas de cada camada correspondem a entradas de camadas posteriores.

31 As funcbes de activacdo sdo funcBes escalares, através das quais 0s neurénios transformam o input. O valor
de activacgdo produzido consiste no output do perceptrao.
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de forma a minimizar os erros de classificacao, ou seja, com o intuito de minimizar o niUmero

de clientes mal classificados, visto que desta forma obtém-se maior precisdo do modelo.

3.5.2.1.2 Parametrizagao utilizada no desenvolvimento dos modelos e estratégia de

seleccao.

Apb6s a identificacdo das técnicas utilizadas nos modelos preditivos considerados

vencedores interessa perceber qual a parametrizacdo utilizada para a obtencdo de cada um dos

modelos. De salientar que o desenvolvimento de cada um dos modelos foi efectuado de

acordo com o processo SEMMA anteriormente apresentado, tendo-se realizado, em cada um

dos modelos, as seguintes etapas:

adequacdo do papel, tipo e nivel das variaveis de input e varidvel resposta utilizadas
em cada um dos modelos;

amostragem estratificada pela variavel resposta*> de 30% (percentagem da
amostragem), sendo que a propor¢do em cada um dos estratos € similar a proporcao
de casos existentes na populacéo (critério de estratificacdo);

particdo dos dados estratificada pela variavel resposta de cada um dos modelos,
tendo-se definido a particdo em 3 conjuntos: (1) 70% dos dados para o conjunto de
treino®; (2) 20% para o conjunto de validacdo® e (3) 10% para o conjunto de
teste®;

exploracdo de dados, com o intuito de avaliarmos a amostra obtida e verificar a
existéncia de valores omissos;

tratamento dos valores omissos anteriormente identificados, tendo-se utilizado
como métodos de imputacdo para variaveis intervalares ou de classe: (1) arvores de
decisdo; (2) distribuicéo e (3) valores definidos mediante conhecimento de negocio.
A utilizacdo de cada um destes métodos diferiu consoante o modelo e variavel em
causa;

aplicacdo de transformacéo as variaveis de input intervalares ou de classe utilizadas
nos modelos. Nas variaveis intervalares foi utilizado, por exemplo, as seguintes

transformacgdes: (1) maximizar a normalidade da variavel, (2) maximizar a

%2 Visto ser um método que garante que a distribuicéo da variavel resposta se mantenha.

% E 0 conjunto de dados a partir do qual é efectuada a estimacdo do modelo.

% Utilizado para ajustar o modelo durante a estimacao e também para proceder a sua avaliacao.

% permite a obtencdo de uma estimativa final fiavel, j& que ndo é mais do que um segundo teste feito aos dados.
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correlacdo com a variavel resposta; (3) logaritmizar a variavel; (4) exponencial da
variavel e (5) diviséo da variavel em grupos com frequéncia aproximada (quantile).
Ja para as variaveis de classe utilizou-se 0 método de “group rare levels”, método
este que permite a transformacgdo de varidveis utilizando os niveis raros das
mesmas;

seleccdo de variaveis input para cada modelizacdo, tendo-se utilizado o método
“Chi-Square” ou 0 método “R and Chi Square”, o que significa que as variaveis de
input utilizadas nos modelos preditivos foram seleccionadas de acordo com o
critério da estatistica de teste do Chi-Square™® e Coeficiente de Determinaco;
utilizacdo de diversas técnicas preditivas, tais como arvores de decisdo, regressdes
logisticas, redes neuronais e modelos de mistura. A tabela 5, existente no anexo 2,
ilustra a parametrizacdo utilizada no que diz respeito as técnicas de modelagédo
utilizadas nos modelos de cross sell, up sell e abandono considerados vencedores;
comparacdo e avaliacdo dos melhores modelos, sendo que os modelos
seleccionados foram aqueles com menor erro de ma classificacdo (Misclassification
Rate), maior Curva de ROC, maior Sensibilidade e Especificidade (estatisticas estas
existentes na matriz de confusdao) no conjunto de validagdo. A tabela 6, existente no
anexo 2, permite verificar e analisar as estatisticas de avaliacdo da qualidade dos
modelos desenvolvidos acima referidas. De salientar que os modelos vencedores
foram modelos cuja performance e precisdo era consideravelmente superior as
restantes técnicas utilizadas na modelacéo;

criacdo e disponibilizacdo do processo de scorizagdo dos modelos considerados

vencedores para serem utilizados posteriormente em producao.

Ap0os o desenvolvimento dos modelos preditivos de cross sell, up sell e abandono interessa

perceber a qualidade e precisdo de cada um dos modelos, através de algumas medidas acima

referidas e cujos resultados se encontram na tabela 6, existente no anexo 2.

Ao analisarmos a tabela em causa podemos concluir que, globalmente, os modelos

preditivos construidos sdo bons modelos, uma vez que, em todos os casos, a curva de ROC

estd acima de 0.5, ou seja, todos os modelos em causa tém uma precisdo acima dos 50%.

% Sendo que o valor minimo da estatistica teste do Chi-Square foi de 3.84, j& que o nivel de significancia
utilizado foi de 5%. Caso o valor da estatistica teste obtido para uma varidvel explicativa seja superior ao valor
da estatistica teste tabulado entéo significa que essa varidvel é estatisticamente relevante para explicar a variavel
resposta em causa.

39



Customer Lifetime Value na Banca

De seguida, interessa perceber quais os modelos, que individualmente, tém maior e menor
poder discriminante.
Analisando a curva de ROC, concluimos que os modelos com:
e maior performance e poder discriminante foram: (1) abandono de CH; (2) cross sell
de CH e (3) abandono de DP, visto serem 0s modelos com maior valor de curva de
ROC;
e menor performance e poder discriminante foram: (1) cross sell de PO; (2)
abandono de PO e (3) abandono de CP, visto serem os modelos com menor valor
de curva de ROC.

Um outro aspecto importante de se analisar, para além da performance e poder
discriminante, consiste na sensibilidade e especificidade de cada modelo, onde se pode
concluir que os modelos com maior precisao dos:

e eventos em analise (valor 1 associados as varidveis resposta) foram os modelos
relativos ao: (1) abandono de CC; (2) abandono de FU e (3) abandono de CH, visto
traduzirem os modelos com maior valor de sensibilidade;

e ndo eventos em analise (valor 0 associados as variaveis resposta) foram os modelos
que analisam a propensdo ao: (1) abandono dos clientes existentes no banco; (2)
cross sell de CH e (3) abandono de CC, ja que sdo os modelos com maior valor de

especificidade.

Para além das medidas j& referidas, é importante analisar a taxa de mé classificacdo dos
modelos, ou seja, a propor¢do de individuos mal classificados. Para tal recorreu-se a
estatistica Misclassification Rate, onde foi possivel concluir que os modelos com:

e maior propor¢do de individuos mal classificados foram: (1) abandono dos clientes
existentes no banco; (2) abandono de CP e (3) up sell de FU;

e menor proporcdo de individuos mal classificados foram: (1) abandono de CC; (2)
cross sell de CH e (3) abandono de CH.

Posteriormente ao desenvolvimento e anélise da qualidade dos modelos preditivos de cross
sell, up sell e abandono, e com o intuito de perceber as caracteristicas dos clientes existentes
no banco, procedeu-se a analise descritiva dos resultados, cujos resultados encontram-se na

tabela 7 e figura 5 existente no anexo 2. A figura 5, anexo 2, representa o score médio dos
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modelos preditivos desenvolvidos para a obtencdo da componente de RFCV, onde se pode
concluir que, em media existia, entre Outubro e Dezembro de 2008, maior propensao para a
aquisicdo de crédito pessoal (modelo de Cross Sell CP), depositos a prazo (modelo de Cross
Sl DP) e Abandono de Cartdes de Credito (modelo de Abandono CC). Em relacdo aos
produtos com menor aceitacdo por parte dos clientes podemos concluir que, em média, existia
menor propensao para o reforco de poupancas (modelo de Up Sell PO) e fundos (modelo de
Up Sl FU). No que diz respeito ao modelo de abandono dos clientes existentes no banco
conclui-se que, em média, verificou-se uma propensao para tal abandono de 27%, sendo um
dos modelos com menor score médio associado.

Tal como anteriormente referido, as probabilidades obtidas através do desenvolvimento
dos modelos preditivos foram utilizadas como input’s para a obtengdo da componente de
RFCV.

3.5.2.2 Valor dos clientes num futuro considerado mais longinquo (Future Customer
Value: FCV)

O valor do futuro considerado mais longinquo (FCV) de cada cliente i traduz a
potencialidade desse mesmo cliente no que diz respeito ao valor de negdcio num futuro
considerado mais distante, tendo-se utilizado os proximo 9 meses consecutivos (Janeiro de
2009 a Setembro de 2009 (T)) face aos 3 meses utilizados na obtencdo do RFCV.

O calculo da potencialidade futura foi obtido através da utilizacdo de diversos elementos:
(1) margens médias futuras, tendo em conta o tempo de posse de cada produto ou servico;
(2) probabilidade associada a andlise de sobrevivéncia de cada cliente existir no banco; (3)
probabilidade associada a analise de sobrevivéncia da posse de produtos de investimentos e
(4) probabilidade associada a analise de sobrevivéncia de utilizacao de cartdes de crédito. De
salientar que a obtencdo destas probabilidades foi feita recorrendo ao desenvolvimento de

modelos de Analise de Sobrevivéncia, modelos estes que iremos apresentar posteriormente.

Aos resultados obtidos foram subtraidos os custos de retencdo e manutencdo de cada
cliente em cada periodo de tempo, sendo que posteriormente os resultados obtidos foram
ajustados com a taxa de juro para os periodos de tempo em questdo. O resultado final obtido
foi combinado com a probabilidade de cada cliente ndo abandonar o banco em cada periodo

de tempo.
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Assim sendo, o FCV é dado pela equacéo 12.

zﬁj*(l_ rs'jt) +Zﬁ*(l_ Csit) +Zﬁ*(l_ gsljt) — CGy

FCV, =| = = = *1-gc,) (12

L+d,)

Em suma, os elementos utilizados no calculo do FCV séo:

L 2m,

_jed

S

jed

: Margens futuras dos produtos que cada cliente tem num momento de

tempo especifico;
rs; : Probabilidade do cliente abandonar a posse de produtos de investimentos para
cada periodo de tempo, sabendo que até entdo 0s possuia;

cs;;: Probabilidade de abandono de utilizagao de cartdes de credito para cada periodo

de tempo, sabendo que até ao momento tal cliente os utilizou;

gs;,: Probabilidade de abandono do cliente existente no banco, para cada periodo de

tempo, sabendo que até ao momento o cliente permaneceu no banco (modelo de

analise de sobrevivéncia);

€Ci - Custos de manutencdo e custos de retencdo de cada cliente num dado periodo de
tempo;

d, : Taxa de juro associada a cada periodo de tempo (indicador econémico);

9. probabilidade do cliente abandonar o banco no horizonte de previsao utilizado
(modelo preditivo de abandono);

i: Cliente;

t: momento de tempo;

J: Cada um dos produtos utilizados na modelizagéo;

J: Produtos utilizados na modelizagéo.
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3.5.2.2.1 Mod€dlos analiticos de sobr evivéncia desenvolvidos

Com vista a obter a componente FCV associado a cada cliente, e com o intuito de obter o
valor de cada um dos clientes num futuro considerado como longinquo (Janeiro a Setembro de
2009), foi necessario utilizar os resultados, fornecidos pelo banco, de trés modelos de analise

de sobrevivéncia para o periodo de Julho de 2007 a Setembro de 2008.

Modelo de Anélise de Sobrevivéncia de clientes existentes no banco

O principal objectivo deste modelo consistiu na observacdo do tempo medio de existéncia
dos clientes no banco ao longo do tempo, através da analise da funcdo de sobrevivéncia®’ e da
funcdo hazard®. A partir destas funcdes foi possivel obter, para cada més da analise, a
probabilidade de um cliente permanecer no banco.

A variavel resposta deste modelo, sendo intervalar, traduziu a diferenca, em termos de
meses, entre 0 més do primeiro abandono associado a cada um dos clientes, e 0 més de
activacdo do cliente. Para tal foi necessario, previamente, definir o conceito de abandono e o
conceito de activacdo, com vista a identificacdo dos mesmos ao longo do tempo.

Assim sendo, o banco definiu que:

e um cliente abandonou o banco no més N caso “o cliente deixe de ser activo, pelo
menos, nos 2 meses posteriores a N, sendo que, pelo menos, nos 2 meses anteriores
ao més N se encontrava activo”;

e um cliente é activo no més N, caso “o cliente realize, pelo menos, um movimento
na DO, e tenha um envolvimento com o banco de pelo menos 15 euros”.

Os clientes alvos de modelizacdo foram todos aqueles:

e que em Setembro de 2008 eram activos (pelo menos numa Unica vez), particulares,
nédo colaboradores no banco e ndo falecidos;

e cuja entrada do cliente no banco foi entre Julho de 2007 e Setembro de 2008, visto

ser o primeiro més de analise;

%7 D4-nos a probabilidade dos clientes sobreviverem no banco até ao intervalo de tempo em causa.
% pode ser visto como um indicador natural da propensdo ao abandono dos clientes existentes no Banco no
intervalo [t;t+At] dado que ja sobreviveram até ao momento t.
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Em suma, a partir do desenvolvimento deste modelo, foi possivel ao banco retirar
conclusdes sobre a probabilidade dos clientes o abandonarem entre cada intervalo de tempo

em analise, considerando que até entdo eram clientes activos.

Modelo de Analise de Sobrevivéncia de clientes com posse de produtos de investimento

Este modelo teve como principal objectivo observar a evolucdo dos clientes quanto ao
tempo médio de posse de produtos de investimento e poupanca (fundos, depoésitos a prazo,
poupancas e seguros) ao longo do tempo. Tal como no modelo acima referido, procedeu-se a
analise da funcdo hazard e da funcdo de sobrevivéncia com o intuito de analisar a
probabilidade de um cliente permanecer como “cliente investidor” do banco ao longo do
periodo de estudo.

A variavel resposta associada ao modelo traduz o ndmero de meses até ao primeiro
abandono da familia de produtos de investimento e poupanca (evento em estudo) desde o
primeiro momento de aquisicao de tais produtos. Para a construcdo da varidvel resposta foi
necessario clarificar o conceito de abandono da familia de produtos de investimento e
poupanca bem como o conceito de aquisi¢do da familia em causa. Definiu-se que:

e um cliente abandonou a familia de produtos de investimento e poupanga no més N
caso “a soma do montante total investido nesses produtos seja abaixo dos 100 euros,
pelo menos nos 3 meses seguintes (N, N +1 e N +2), sendo que nos 3 meses anteriores
ao més N (N -1, N -2 e N -3), o montante de produtos de investimento e poupanca era
superior a 100 euros”;

e um cliente adquire produtos de investimento e poupanga no més N caso “o somatorio
do montante total desses mesmos produtos seja superior ou igual a 100 euros nos 3
meses seguintes (N, N +1 e N +2)”.

Os clientes alvo utilizados na modelacdo foram todos os:

e que em Setembro de 2008 eram activos (pelo menos numa unica vez), particulares,
ndo colaboradores no banco e néo falecidos;

e cuja entrada do cliente no banco foi entre Julho de 2007 e Setembro de 2008, visto
ser o0 primeiro més de analise;

e clientes com, pelo menos, uma posse de produtos de investimento e poupancas

entre Julho de 2007 e Setembro de 2008, num minimo de 3 meses;
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Assim, com o desenvolvimento do modelo de andlise de sobrevivéncia de produtos de
investimento e poupanca foi possivel retirar conclusGes sobre a probabilidade dos clientes
abandonarem a posse de produtos de investimento e poupanca (fundos, depdsitos a prazo,
poupancas e seguros) ao longo do tempo, ou seja, permitiu analisar a evolugdo do tempo

médio de posse de tais produtos por parte dos clientes.

Modelo de Analise de Sobrevivéncia para Clientes gue utilizavam Cartdes de Crédito

O modelo de analise de sobrevivéncia de clientes com utilizacdo de cartdo de crédito teve
como objectivo analisar o tempo médio de vida da utilizacdo de cartdes de credito por parte
dos clientes existentes no banco. Através da analise da funcéo de sobrevivéncia e da fungdo
hazard foi possivel, para cada momento no tempo, analisar qual a probabilidade de
utilizacdo de, pelo menos, um cartdo de credito.

A variavel resposta associada a este modelo traduz o nimero de meses até ao primeiro
“abandono de utilizacdo de cartdo de crédito” pelos clientes existentes no banco, isto é, a
diferenca entre 0 més do primeiro abandono de utilizacdo de cartdo de crédito associada a
cada um dos clientes e 0 més da primeira utilizacdo do mesmo. Para a criacdo da variavel
resposta deste modelo foi necessaria a definicdo, por parte do banco, dos conceitos de
“utilizacdo de cartdo de crédito” e “abandono de utilizacdo de cartdo de crédito”. Como tal,
foram adoptadas as seguintes definicoes:

e Cliente utilizou cartdo de crédito no més N caso tenha um namero de utilizaces
diferente de zero nos altimos 4 meses (N-1, N-2, N-3 e N-4);

e Cliente abandonou a utilizagcdo de cartdo no més N caso utilize 0 mesmo nos
ualtimos 4 meses (N-1, N-2 N-3 e N-4) e ndo tenha qualquer utilizacdo nos 3 meses
seguintes (N+1, N+2 e N+3).

Os clientes considerados para a modelacdo foram todos os clientes:

e que em Setembro de 2008 eram activos (pelo menos numa unica vez), particulares,
ndo colaboradores no banco, e ndo falecidos;

e cuja entrada do cliente no banco foi entre Julho de 2007 e Setembro de 2008, visto
ser o0 primeiro més de analise;

e utilizaram, pelo menos, uma Unica vez o cartdo de crédito no periodo em analise;

e clientes com idade superior a 18 anos.
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Assim, a partir do modelo em andlise, foi possivel identificar qual a probabilidade de
“abandono de utilizacdo de cartdes de crédito” pelos clientes em cada momento do tempo,
dado que utilizaram os cartdes até a0 momento em causa.

Foram desenvolvidos os trés modelos acima referidos através do procedimento SAS
designado por “Proc Lifetest”, utilizando o meétodo LifeTable. A partir deste método foi
possivel agrupar os meses em intervalos de tempo, o0 que € bastante Util quando se trabalha
com uma grande quantidade de dados.

Um exemplo da sintaxe SAS necessaria para o desenvolvimento destes modelos, tendo ja
as tabelas analiticas de input criadas, encontra-se na figura 7 existente no anexo 3.

Além da definicdo da variavel resposta associada a cada um dos modelos, foi ainda
necessario definir quais os clientes onde ndo existia qualquer no¢do do periodo de abandono
em cada um dos modelos, limitacdo, esta, causada pela ndo existéncia de dados que permitam
analisar o comportamento do cliente ao longo de todo o ciclo de vida no banco. Esta variavel,
sendo binaria, definiu-se da seguinte forma:

e valor 0: caso 0 més de abandono seja igual ao ultimo dia do periodo de tempo em
analise (Setembro de 2008)

e valor 1: caso contrario.

3.6 Obtencéo do CLTV por cada um dos clientes

Apos o calculo de cada uma das componentes (PCV, RFCV e FCV) que permitem a
obtencdo do valor associado a cada cliente (CLTV), mensalmente, foi necessério efectuar o
somatdrio das mesmas, por cliente (i) e por més (t), tal como a equacdo 13 traduz.

CLTV, =) (PCV,,RFCV,,FCV,)  (13)
t

Como resultado final do desenvolvimento do modelo de CLTV obtemos o valor
acumulado de cada cliente em Setembro de 2009 (ultimo periodo de tempo em analise), tendo
em conta a rentabilidade e potencialidade associada até entdo. A figura 5 ilustra o processo
necessario para a obtengdo do valor de cada cliente em Setembro de 2009.

De salientar que o valor de cada cliente neste periodo corresponde ao valor acumulado da

rentabilidade e potencialidade acumulado ao longo do periodo de tempo em analise.
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Valores superiores correspondem a clientes com maior valor e que os resultados obtidos

em cada componente (PCV, RFCV e FCV) dizem respeito a um factor, ndo podendo por isso

ser directamente interpretado, mas sim analisado quanto a ordem de grandeza e sinal.

Figura 5. Processo de obtencdo do valor de cada cliente em Setembro de 2009.
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3.7 Resultados Finais

Apbs o desenvolvimento do modelo de CLTV interessa efectuar uma analise descritiva

tanto das componentes utilizadas na obtencdo do valor dos clientes como da propria métrica

do CLTV (tabela 8). Desta forma foi possivel retratar o nivel de rentabilidade, nivel de

potencialidade e o valor dos clientes.

Tabela 8. Analise Descritiva das componentes utilizadas na obtencdo do modelo de CLTV

Componente | Média F?;S;’;% Min M ax Qu:a}lrtil Mediana Quirtil
PCV 25.56 | 70.72 | -573.83 | 1609.45 | - 191.78 5.13 45.23
RFCV 28.15 | 63.93 | -490.49 | 1999.29 | - 100.09 23.61 27.11
FCV 34.62 | 57.23 | -245.37 | 2138.87 | -50.57 37.67 69.37
CLTV 29.44 | 63.96 | -654.85 | 2873.81 | - 114.15 49.14 76.24

Analisando a tabela 8 podemos concluir que, em média:

existiu um nivel de rentabilidade (PCV) positiva dos clientes (0 que se traduz em

lucro para o banco) entre o periodo de Julho de 2007 a Setembro de 2008, uma
vez que PCV >0. De salientar que quanto maior for o valor de PCV maior sera a
rentabilidade associada aos clientes;

0 nivel de potencialidade dos clientes num futuro considerado mais recente
(RFCV), entre o periodo de Outubro a Dezembro de 2008, ¢ positivo (RFCV >0)

e superior ao nivel de rentabilidade (ﬁ <RFCV), 0 que significa que ao longo
do periodo em causa os clientes tém trazido maior valor e lucro para o banco. Tal
como no caso do PCV, interessa realcar que quanto maior o valor de RFCV maior
sera a potencialidade num futuro considerado mais recente associada aos clientes;

0 nivel de potencialidade dos clientes num futuro considerado mais longinquo
(FCV), entre o periodo de Janeiro a Setembro de 2009, é positivo (m >0) e
superior ao nivel de RECV (FCV > RFCV ), o que significa que a potencialidade
dos clientes sera, em média, maior com o passar do tempo. Este facto pode-se
explicar pelo crescente conhecimento dos padrdes de conhecimento dos clientes

existentes (segmentacao e predi¢do) no banco e pela adequacdo das estratégias de

marketing sobre estes clientes;
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e 0 valor esperado dos clientes (CLTV) no més de Setembro de 2009 sera positivo,
0 que significa que o banco tera clientes que, em média, sdo considerados como

sendo valiosos e que contribuem para o lucro do banco.

Um outro aspecto importante de analisar diz respeito as estatisticas relativas ao 1Quartil,
2Quartil e 3Quartil, uma vez que estes dividem a distribuicdo das varidveis, ou seja, 0
conjunto ordenado de dados em 4 partes iguais, 0 que possibilita a compreensédo dos dados em
questdo. Analisando a tabela 8, podemos concluir que:

e no que diz respeito a medida do PCV:
v’ 25% da amostra ordenada tem uma rentabilidade negativa e inferior ou
igual a -191.78;
v" 50% da amostra ordenada tem uma rentabilidade inferior ou igual a
5.13;
v' 75% da amostra ordenada tem uma rentabilidade inferior ou igual a
45.23;

e no que diz respeito a medida RFCV:
v’ 25% da amostra ordenada tem uma potencialidade num futuro
considerado mais recente negativa e inferior ou igual a -100.09;
v’ 50% da amostra ordenada tem uma potencialidade num futuro
considerado mais recente inferior ou igual a 23.61;
v 75% da amostra ordenada tem uma potencialidade num futuro

considerado mais recente inferior ou igual a 27.11;

e relativamente a medida FCV:
v’ 25% da amostra ordenada tem uma potencialidade num futuro
considerado mais longinquo negativa e inferior ou igual a -50.57;
v 50% da amostra ordenada tem uma potencialidade num futuro
considerado mais longinquo inferior ou igual a 37.67;
v 75% da amostra ordenada tem uma potencialidade num futuro

considerado mais longinquo inferior a ou igual 69.37;
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no que diz respeito ao valor dos clientes (CLTV):
v 25% da amostra ordenada tem uma potencialidade num futuro
considerado mais longinquo negativa e inferior ou igual a -114.15;
v’ 50% da amostra ordenada tem uma potencialidade num futuro
considerado mais longinquo inferior ou igual a 49.14;
v 75% da amostra ordenada tem uma potencialidade num futuro

considerado mais longinquo inferior ou igual a 76.24.

Apos toda a analise dos resultados em termos de valores médios e de quartis importa

perceber qual proporgdo de clientes com baixa, média e alta rentabilidade, potencialidade e

valor. No caso pratico desenvolvido sugere-se a realizacdo de classes utilizando como valor

de referéncia o valor 0 (tabela 9), onde se pode concluir:

em Setembro de 2008 existia uma grande proporcdo de clientes com rentabilidade
negativa (49%);

em Dezembro de 2008 (futuro considerado mais recente) existia uma elevada
proporcao de clientes com potencialidade alta (61%);

em Setembro de 2009 (futuro considerado mais longinquo) ira existir uma grande
proporcao de clientes com potencialidade alta (74%);

em Setembro de 2009 (ultimo més de célculo do valor de cliente) cerca de metade
da proporcéo de clientes analisados irdo possuir elevado valor, tendo em conta o
ciclo de vida dos mesmos até entdo (55%). Este facto pode ser explicado pela
crescente utilizacdo de técnicas estatisticas (por exemplo, através de modelos
preditivos) que visam a descoberta de padrdes, associacdes, tendéncias e previsdes
acerca do comportamento dos clientes existentes no banco, 0 que permite uma
adequagdo das estratégias de marketing a efectuar sobre os clientes, e
implicitamente, um aumento da potencialidade dos clientes e a obtencéo de maiores

lucros para o banco.
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Tabela 9. Proporcao de Clientes tendo em conta a rentabilidade, potencialidade e valor dos

mesmos

Componente R\(/efaé?éndciea Descritivo gécg?éngf;
<0 Rentabilidade negativa 49%
PCV =0 Rentabilidade Média 21%
>0 Rentabilidade Alta 30%
<0 Potencialidade Recente Baixa 320

Potencialidade Recente Média

RFCV =0 Baixa %
>0 Potencialidade Recente Alta 61%
<0 Potencialidade Futura Baixa 11%
FCV =0 Potencialidade Futura Média Baixa 15%
>0 Potencialidade Futura Alta 74%
<0 Baixo Valor 31%
CLTV =0 Médio Valor 14%
>0 Alto Valor 55%

Em suma, como resultado final do desenvolvimento do modelo de CLTV obtém-se uma
tabela que retrata o tipo de rentabilidade, potencialidade e valor associado a cada um dos
clientes no periodo de tempo em analise. A partir desta identificacdo e analise é possivel
seleccionar os clientes com baixo, médio ou alto valor, e efectuar campanhas de marketing

especificas sobre 0s mesmos.
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4. Conclusdes e | nvestigacao Futura

4.1 Conclusdes

Tendo em conta toda a agitacdo, dindmica, concorréncia e competitividade existente
actualmente, as organizacOes, e em especial as instituigdes financeiras, enfrentam alguns
desafios relativamente a forma de como manter clientes fiéis, rentaveis e mais duradouros, ja
que os critérios de fidelidade dos clientes tém sofrido alteracGes. Com vista a contrariar esta
tendéncia, as instituicdes estdo, cada vez mais, interessadas no desenvolvimento e na
implementacdo de processos e métricas que permitam a gestdo de relacionamento com 0s
clientes, e todo um conhecimento dos proprios clientes, muito em particular no que diz
respeito ao valor da rentabilidade e potencialidade associado a cada cliente ao longo do
tempo. Toda esta analise do valor dos clientes € de extrema importancia, uma vez que para
clientes com maior lealdade e valor, devera existir um esfor¢o adicional de retencdo e
satisfacdo dos mesmos em termos de ofertas de crosse up sell.

Existem algumas métricas (ditas tradicionais) que permitem medir o valor associado a cada
cliente: (1) Recency-Frequency-Monetary Value, (2) Past Customer Value e (3) Share of
Wallet. Contudo, as trés métricas em causa encontram-se orientadas para a rentabilidade
passada do cliente, e ndo para o comportamento futuro do cliente, o que por si s6 constitui
uma grande desvantagem. Tendo em conta as desvantagens associadas a utilizacdo das
métricas tradicionais para efectuar o calculo do valor dos clientes, surge a necessidade de
utilizar uma outra métrica — designada por Customer Lifetime Value (CLTV). Esta métrica
tem diversas vantagens associadas, comparando com as métricas tradicionais de obtencdo do
valor de cliente: (1) ndo e feita uma extrapolacdo do valor actual do cliente para o futuro; (2) é
considerado o facto de o cliente existir futuramente no banco; (3) é analisado todo o
comportamento do cliente ao longo do tempo e (4) obtém-se um score para cada cliente.

No caso pratico apresentado foi desenvolvido e implementado um modelo de CLTV
probabilistico para um determinado banco, ja que o modelo em causa fornece uma previséo
mais realista, precisa e robusta, do valor associado aos clientes ao longo do ciclo de vida dos
mesmos. Isto porque, engloba uma no¢édo da rentabilidade actual (no periodo de Julho de 2007
a Setembro de 2008) e da potencialidade num futuro préximo (entre Outubro de Dezembro de
2008) e num futuro considerado mais longinquo (entre Janeiro e Setembro de 2009) de cada

cliente. De salientar que: (1) o modelo foi desenvolvido para clientes com posse de produtos
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considerados nucleares e que originam, pelo menos, 80% da rentabilidade para o banco e (2)
para a obtencdo da potencialidade associada a cada cliente foi utilizada como input o resultado
de modelos analiticos de predicdo (cross sell, up sell e abandono) e de andlise de
sobrevivéncia.

O modelo de CLTV probabilistico foi criado recorrendo a metodologia que o SAS Ingtitute
aplica no desenvolvimento e implementacdo de projectos de Data Mining — Metodologia
“Implementacdo de Plataformas Inteligentes” (IPI). Esta metodologia foi a seleccionada, visto
ser bastante completa, sequencial e comprovadamente eficaz. Esta metodologia é composta
por diversas fases, sendo que cada uma delas apresenta caracteristicas e fungdes distintas.

A partir do desenvolvimento e implementacdo deste modelo, utilizando a metodologia IPI,
foi possivel obter um score que reflecte o valor de cada cliente existente no banco, score este
que resulta de uma analise comportamental por cada més de analise, bem como do respectivo
valor acumulado ao longo do ciclo de vida dos mesmos (rentabilidade e potencialidade).

Analisando o valor associado a cada cliente com produtos de créditos e recursos € possivel
identificar e seleccionar aqueles cujo valor € superior e com isto tornar 0s investimentos em
marketing e p6s-venda mais eficientes (ou seja, com menores custos). Uma vez que ndo sdo
efectuadas campanhas desnecessarias sobre os clientes, estabelecendo-se ac¢oes e estratégias
especificas e adaptadas a cada perfil de cliente, de acordo com os varios canais de
comunicagéo. Estas ac¢des possibilitam a existéncia de uma relagdo mais eficaz e eficiente
dos clientes com o Banco, o que implicitamente origina uma maior duragdo do ciclo de vida
dos clientes dentro do proprio banco (ja que estes véem as suas necessidades, expectativas,
vontades e gostos satisfeitos) e uma maior rentabilidade do Banco sustentada ao longo do

tempo, com vista a alcangar uma vantagem competitiva sobre os concorrentes.
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4.2 Investigacao Futura

O projecto desenvolvido teve como base a formulagéo e o desenvolvimento de um modelo
de CLTV probabilistico para um determinado banco, que permitisse atribuir o valor de cada
cliente no periodo de Julho de 2007 a Setembro de 2009.

Sugere-se que em investigacbes futuras sejam tidas em conta algumas das limitagdes
inerentes ao desenvolvimento do projecto em causa, no que diz respeito:

e a0 desenvolvimento do modelo de CLTV: para uma maior precisdo e eficiéncia do
modelo, sugere-se o desenvolvimento do modelo ao longo de todo o ciclo de vida
dos clientes no banco, ou seja, desde 0 momento de aquisicdo dos clientes até ao
momento de abandono dos mesmos no banco. Desta forma, sera possivel obter o
valor que um dado cliente tem em cada instante do seu ciclo de vida, o que
permitira criar estratégias que permitam maximizar o ciclo de vida dos mesmos no

banco, de acordo como o tempo de permanéncia;

e aformulacdo do modelo de CLTV:

v obtencdo da rentabilidade de cada cliente (PCV): para além da utilizacdo
das margens por produto associadas aos clientes, custos de manutencdo dos
clientes e taxa de juro, deveria utilizar-se outros tipos de custos, tais como:
(1) custos de aquisicdo™?; (2) custos de marketing® e (3) custos de vendas*’.
Para a obtencdo destes custos sera necessaria uma analise de custeio por
actividade (Activity Based Management: ABM) com custos especificos por
cada cliente. Desta forma sera possivel analisar e identificar a rentabilidade

dos clientes com maior precisao;

v obtencdo do valor dos clientes num futuro considerado mais recente
(RFCV): para além da utilizacdo das margens previstas por produto
associadas aos clientes, custos de manutencdo futuros dos proprios clientes,
taxa de juro futura prevista e os scores de modelos preditivos de cross sell,
up sell e abandono, futuramente, sugere-se a integracdo de modelos de

incumprimento relativamente aos produtos de crédito utilizados no

¥ Custos de adquirir um novo cliente.
“% Custos de campanhas de marketing realizadas sobre o cliente.
* Inclui custos de producdo dos produtos e custos administrativos.
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desenvolvimento do modelo (crédito a habitacdo, crédito pessoal, crédito
especializado e cartdes de crédito). Assim, sera possivel, obter uma maior
precisdo do risco potencial e da potencialidade num futuro considerado mais

recente;

obtencdo do valor dos clientes num futuro considerado mais longinquo
(FCV): Para além de todos os elementos utilizados como input para a
obtencdo do RFCV no caso pratico*® deveré ser integrado a probabilidade
de posse de cada um dos produtos utilizados no desenvolvimento do modelo
de CLTV, por cada periodo de tempo em andlise. De salientar que no caso
pratico apresentado esta probabilidade apenas foi calculada para a familia
de produtos de investimento e cartdes de crédito.

Depois de analisadas as limitacGes subjacentes a formulacdo e desenvolvimento do modelo

de CLTV, e que podem ser utilizadas como oportunidades futuras, interessa perceber o que se

poderd fazer em termos de investigacdo futura. Assim, a investigacdo em termos de CLTV,

podera centrar-se nos seguintes aspectos:

of-mouth

desenvolvimento de um modelo de CLTV mais sofisticado que incorpore 0s
efeitos: (1) das mudancas que os clientes enfrentam perante a existéncia de

alteracdes da quantidade e qualidade do marketing mix*%; (2) e o impacto do “word-

4 nor parte dos clientes, seja este efeito positivo ou negativo e (3) redes

sociais e de relacionamento entre os clientes;

andlise de quais os valores de referéncia que devem ser utilizados na obtencdo das
classes que traduzem o valor de cliente, de modo a que haja maior eficiéncia na

identificacéo e atribuicdo do tipo de valor de cada cliente;

*2 Margens futuras por produto associadas aos clientes, custos de manutengdo futuros dos clientes, taxa de juro
prevista, probabilidade dos clientes abandonarem o préprio banco.

* O marketing mix é constituido por quatro varidveis controlaveis que permitem desenvolver accdes: (1)
produto; (2) canais de distribuicdo e venda; (3) promocao e (4) prego.

* 0 “word-of-mouth” traduz todo um conjunto de comunicacdes ditas de boca-a-boca. Este tipo de comunicag&o
€ uma “arma” bastante poderosa de marketing, uma vez que as comunicagdes feitas boca-a-boca sdo as mais
influenciaveis para a adopgdo de uma determinada ac¢éo sobre um produto e/ou servigo. Isto porque, os clientes
sdo influenciaveis por experiéncias vivenciadas por outras pessoas existentes na sua rede social.
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segmentacdo dos clientes tendo em conta o valor dos mesmo e de acordo com
determinadas caracteristicas ao nivel do: (1) dinamismo; (2) consumo; (3) volume
de envolvimento no banco (nimero ou montante de produtos e servicos) e (4)
caracteristicas socio-demograficas. A partir desta segmentacao, sera possivel obter
grupos de clientes heterogéneos entre si e homogéneos dentro de si que permitam
perceber quais as caracteristicas dos clientes com elevado valor e de clientes com

baixo valor;

elaborar estratégias diferenciadas segundo o valor dos clientes. Desta forma sera
possivel identificar e responder as necessidades especificas de cada cliente
consoante o seu valor e optimizar o numero de campanhas efectuadas sobre 0s
mesmos. Assim, para clientes com elevado valor sera necessario ter especial
atencdo, ja que serdo eles o que mais irdo contribuir para o retorno de marketing e

investimento;

analisar o impacto de decisdes estratégias efectuadas no que diz respeito a
rentabilidade e potencialidade dos clientes. Depois de se diferenciar as estratégias a
efectuar sobre os clientes, de acordo com o valor dos mesmos, interessa perceber
se, na realidade, estas acgOes tiveram impactos significativos ou ndo no que diz

respeito a retengédo dos clientes e mesmo ao nivel de retorno existente;

reporte de informacéo, visto que, actualmente, ndo existe conhecimento sobre quais
as melhores metodologias ou métodos de reporte de informacéo sobre os resultados

inerentes ao modelo.
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Anexo 1. Caracterizacao dos Dados

Tabela 3. Anélise Descritiva das Caracteristicas dos Clientes

Familia Caracteristica Estatistica Descritiva Valor
Percentagem de Femininos 43,01%
Sexo do Cliente Percentag_em de 56.99%
Masculinos
Desvio-Padrdo 1,98
Minimo 10
Antiguidade do Cliente Média 17.3
Demografica Mediana 17
do Cliente _
Desvio-Padrdo 13,8
Minimo 10
Idade do Cliente Média 55.2
Maximo 99
Mediana 54
Desvio-Padrao 2,3
Minimo 1
Numero de Produtos Média 5,6
Maximo 15
Mediana 5
Desvio-Padrao 120450
Produto Minimo 0
Bancario Montante de Recursos Média 31109,3
Maximo 8362895,7
Mediana 5359,1
Desvio-Padrdo 51518.7
Minimo 0
Montante de Activos Média 16412,5
Maximo 1657900,2
Mediana 0
Desvio-Padrao 15850.8
Saldo Médio em Minimo 0
Depositos a Ordem -
Média 4180.7
Méaximo 1344838.5
Mediana 918.2
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Anexo 2. Obtencéo do Valor de Cliente num futuro considerado maisrecente
(RFCV)

Tabela 4. Técnicas utilizadas nos modelos vencedores de Cross Sl, Up Sell e Abandono

Familia | Moddo Arvorede | Regressio Rede Modelo de
Decisdo L ogistica Neuronal Mistura
cC v
CE v
CH v
CP v
Cross &
FU 4
PO v
SE v
DP v
DP v
FU
Up S

PO v
SE v

Banco 4
cC v
CH v
CP v

Abandono

DP v
FU v
PO v
SE v
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Tabela 5. Parametrizacéo utilizada na modelacdo dos modelos vencedores de Cross Sell, Up

S| e Abandono.

Modelo

Técnica
Vencedora

Parametrizacéo

Cross &
CC

Rede
Neuronal

Arquitectura: Multilayer Perceptron (MLP)

Numer o de Unidades Escondidas: 15

Numero M aximo de Iteracgdes: 100

Tempo Maximo de Processamento: 2 Horas

Técnicado Treino: Back Prop

Funcdo de Activacdo da Camada I ntermédia: Logistica

Funcéo de Activacdo da Camada Target: Logistica

Cross &
CE

Rede
Neuronal

Arquitectura: Multilayer Perceptron (MLP)

Numer o de Unidades Escondidas: 3

Numero Maximo de Iteracgdes: 200

Tempo Maximo de Processamento: 2 Horas

Técnicado Treino: Back Prop

Funcéo de Activacdo da Camada I ntermédia: Logistica

Funcdo de Activacdo da Camada Target: Logistica

Cross &
CH

Modelo de
Mistura

M étodo de Previsio da Target: Obtida através da media dos
valores previstos de um modelo de regressdo logistica e rede
neuronal

Cross &
CP

Rede
Neuronal

Arquitectura: Multilayer Perceptron (MLP)

Numer o de Unidades Escondidas: 15

Numero Méximo de I teracgoes: 75

Tempo M aximo de Processamento: 2 Horas

Técnicado Treino: Back Prop

Funcéo de Activacdo da Camada I ntermédia: Logistica

Funcdo de Activacdo da Camada Target: Logistica
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Cross &l
FU

Regresséo
Logistica

Link Function: Logit
Critério de Seleccdo de Variaveis: Backward
Critério de Seleccdo do Modelo: Validation Misclassification

Nivel de Significancia utilizado para a entrada de variaveis
explicativas ("SLE’): 0.05

Nivel de Significancia utilizado para a saida de variaveis
explicativas (‘SLS'): 0.05

Cross &l
PO

Arvore de
Decisao

Critério de splitting: ProbChisq

Nivel de significancia: 0.05

Nivel méximo de profundidade: 6

NUmer o de nés descendentes apds ramificacdo: 2

Numero minimo de observacfes que cada folha deveter: 5

M étodo utilizado para a seleccéo da melhor arvore:
Misclassification

Cross &l
SE

Rede
Neuronal

Arquitectura: Multilayer Perceptron (MLP)

Numer o de Unidades Escondidas: 3

Numero M aximo de Iteraccdes: 50

Tempo M aximo de Processamento: 2 Horas

Técnicado Treino: Back Prop

Funcéo de Activacdo da Camada I ntermédia: Logistica

Funcdo de Activacdo da Camada Target: Logistica

Cross &l
DP

Regressdo
Logistica

Link Function: Logit
Critério de Seleccdo de Variaveis: Stepwise
Critério de Selecgdo do Modelo: Validation Misclassification

Nivel de Significancia utilizado para a entrada de variaveis
explicativas (SLE’): 0.05

Nivel de Significancia utilizado para a saida de variaveis
explicativas (‘SLS'): 0.05
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Up Sell DP

Rede
Neuronal

Arquitectura: Multilayer Perceptron (MLP)

Numer o de Unidades Escondidas: 15

NUmero M aximo de Iteraccdes: 150

Tempo Maximo de Processamento: 2 Horas

Técnicado Treino: Back Prop

Funcéo de Activacdo da Camada I ntermédia: Logistica

Funcdo de Activacdo da Camada Target: Logistica

Up Sell FU

Rede
Neuronal

Arquitectura: Multilayer Perceptron (MLP)

Numer o de Unidades Escondidas: 15

Numero M aximo de Iteracgdes. 80

Tempo Maximo de Processamento: 2 Horas

Técnicado Treino: Back Prop

Funcéo de Activacdo da Camada I ntermédia: Logistica

Funcdo de Activacdo da Camada Target: Logistica

Up Sell PO

Regresséo
Logistica

Link Function: Logit
Critério de Seleccdo de Variaveis: Stepwise
Critério de Seleccdo do Modelo: Validation Misclassification

Nivel de Significancia utilizado para a entrada de variaveis
explicativas ("SLE’): 0.05

Nivel de Significancia utilizado para a saida de variaveis
explicativas (*SLS'): 0.05

Up Sdll SE

Arvore de
Deciséo

Critério de splitting: Gini

Nivel de significancia: 0.05

Nivel méximo de profundidade: 8

NuUmer o de nés descendentes apds ramificacdo: 2

Numer o minimo de obser vacfes que cada folha deveter: 3

M étodo utilizado para a seleccéo da melhor arvore:
Misclassification
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Abandono
Banco

Modelo de
Mistura

M étodo de Previsio da Target: Obtida através da media dos
valores previstos de um modelo de regressao logistica e arvore de
decisdo

Abandono
CC

Regressdo
Logistica

Link Function: Logit
Critério de Seleccdo de Variavels: Backward
Critério de Seleccdo do Modelo: Validation Misclassification

Nivel de Significancia utilizado para a entrada de variaveis
explicativas ("SLE’): 0.05

Nivel de Significancia utilizado para a saida de variaveis
explicativas (‘SLS'): 0.05

Abandono
CH

Rede
Neuronal

Arquitectura: Multilayer Perceptron (MLP)

Numer o de Unidades Escondidas: 3

Numero Méximo de I teracgoes: 50

Tempo M aximo de Processamento: 2 Horas

Técnicado Treino: Back Prop

Funcdo de Activacdo da Camada I ntermédia: Logistica

Funcdo de Activacdo da Camada Target: Logistica

Abandono
CP

Rede
Neuronal

Arquitectura: Multilayer Perceptron (MLP)

Numer o de Unidades Escondidas: 10

Numero Méaximo de Iteracgdes: 100

Tempo M aximo de Processamento: 2 Horas

Técnicado Treino: Back Prop

Funcdo de Activacdo da Camada I ntermédia: Logistica

Funcéo de Activacdo da Camada Target: Logistica

Abandono
DP

Modelo de
Mistura

M étodo de Previsao da Target: Obtida através da média dos
valores previstos de um modelo de regressao logistica e rede
neuronal

Abandono
FU

Regresséo
Logistica

Link Function: Logit
Critério de Seleccdo de Variaves: Stepwise

Critério de Seleccdo do M odelo: Validation Misclassification
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Nivel de Significancia utilizado para a entrada de variaveis
explicativas ("SLE’): 0.05

Nivel de Significancia utilizado para a saida de variaveis
explicativas (‘SLS'): 0.05

Critério de splitting: ProbChisq
Nivel de significancia: 0.05

Nivel méximo de profundidade: 5

Abandono | Arvore de
PO Deciséo NUmer o de nés descendentes apds ramificacdo: 2
Numer o minimo de obser vacfes que cada folha deveter: 5
M étodo utilizado para a seleccdo da melhor arvore:
Misclassification
Arquitectura: Multilayer Perceptron (MLP)
Numer o de Unidades Escondidas: 8
Numero M éaximo de I teraccoes: 60
Abandono Rede .
SE Neuronal Tempo M aximo de Processamento: 2 Horas

Técnicado Treino: Back Prop
Funcéo de Activacdo da Camada I ntermédia: Logistica

Funcdo de Activacdo da Camada Target: Logistica
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Tabela 6. Estatisticas de avaliacdo da qualidade dos modelos preditivos de Cross Sll, Up Sl
e Abandono desenvolvidos.

Modelo C;ggge Sensibilidade® | Especificidade® | ™ 'SC'SZT(ZLS""“O”

Abandono Banco 0.77 37.41% 64.23% 0.38
Abandono CC 0.83 71.98% 45.82% 0.16
Abandono CH 0.97 52.98% 14.52% 0.07
Abandono CP 0.64 26.37% 44.79% 0.37
Abandono DP 0.90 43.05% 12.65% 0.19
Abandono FU 0.85 57.12% 23.01% 0.22
Abandono PO 0.69 25.07% 38.46% 0.35
Abandono SE 0.88 18.72% 27.29% 0.18
Cross Sell CC 0.79 21.56% 41.67% 0.28
Cross Sell CE 0.84 35.62% 22.12% 0.24
Cross Sell CH 0.92 18.91% 47.34% 0.15
Cross Sell CP 0.82 26.36% 31.98% 0.27
Cross Sell DP 0.76 38.89% 27.23% 0.29
Cross Sell FU 0.74 12.24% 27.89% 0.32
Cross Sell PO 0.70 27.83% 36.12% 0.35
Cross Sell SE 0.86 17.45% 38.34% 0.23
Up Sell DP 0.78 33.31% 29.67% 0.29
Up Sell FU 0.71 47.38% 15.29% 0.36
Up Sell PO 0.72 21.44% 42.89% 0.33
Up Sell SE 0.72 13.67% 19.56% 0.34

45 A Curva de ROC é uma medida muito aplicada na avaliacdo da performance de modelos com resposta binaria
ilusta o trade-off existente entre o percentagem de respostas capturadas (sensibilidade) e a percentagem de falsos
positivos (1- especificidade). Esta medida esta associado ao poder discriminante de um teste de diagnéstico, uma
vez que valores maiores deste indice representam maior poder discriminante, o que traduz melhor performance
do modelo). Esta medida varia entre 0 e 1, sendo que valores acima de 0.5 é considerado como um bom modelo
e valores abaixo de 0.5 um mau modelo.

“6 Medida da precisdo com que se prevé os eventos (valor 1) do modelo.

" Medida da precisdo com que se prevé os ndo eventos (valor 0) do modelo

8 Medida exprime a taxa de mé4 classificacdo, ou seja, classificar o evento (definido como 1) como ndo evento
(definido como 0) ou ainda, classificar o0 ndo evento (0) como evento (1).
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Tabela 7. Analise Descritiva dos modelos de Cross Sell, Up Sdll e Abandono desenvolvidos e
considerados como vencedores.

Modelo | Média E;;;’;% Minimo | Mé&ximo | 1Quartil anelé?;;i; 3Quartil
Abandono | 0273 | 0303 | 0000 | 1000 | 0014 | 0117 | 0503
ADRAONO | 0541 | 0137 | 0130 | 0980 | 0438 | 0520 | 0634
ADRCONO | 0328 | 0209 | 0410 | 0880 | 0116 | 0147 | 0514
ADRNCONO | 0287 | 0274 | 0120 | 0880 | 0125 | 0133 | 0331
ADRONO | 0424 | 0211 | 0020 | 1000 | 0305 | 0323 | 0.490
AP0 | 0434 | 0126 | 0236 | 0989 | 0350 | 0382 | 0514
ADEONO | 0522 | 0090 | 0440 | 0880 | 0462 | 0488 | 0544
DO | 0328 | 0299 | 0110 | 0880 | 0116 | 0147 | 0514
Croéscse” 0512 | 0103 | 0104 | 0921 | 0.298 | 0395 | 0.603
CrossSell| o522 | 0080 | 0395 | 0876 | 0445 | 0520 | 0309
CrossSelll 0324 | 0289 | 002 | 0990 | 0475 | 0559 | 0789
CrossSelll 0613 | 0156 | 0194 | 0944 | 0267 | 0456 | 0667
Crogspse” 0.602 | 0078 | 0521 | 0910 | 0543 | 0587 | 0.634
CrossSell| 0278 | 0345 | 0000 | 0923 | 0236 | 0356 | 0609
CroseSell | o538 | 0089 | 0103 | 0878 | 0321 | 0498 | 0723
CroxSelll 0431 | 0108 | 0187 | 0783 | 0328 | 0503 | 0698

Upoell | 043 | 0126 | 0236 | 0980 | 0350 | 0382 | 0514

Upsell | o522 | 0090 | 0440 | 0880 | 0462 | 0488 | 0544

Upeell | 01s7 | 0315 | 0132 | 0901 | 0267 | 0652 | 0.802

Pl 03ss | 0137 | 0043 | 0782 | 0178 | 0289 | 0597
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Figura 6. Score Médio dos Modelos Preditivos desenvolvidos para a obtencdo do RFCV
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Anexo 3. Obtencéo do Valor de Cliente num futuro considerado mais longinquo
(FCV)

Figura 7. Sintaxe utilizada no desenvolvimento dos modelos de Anélise de Sobrevivéncia

proc lifetest data="Nome_Tabela” Method=life intervals= “intervalos de tempo em que
se pretende analisar” OUTSURV="tabela de output” plots=(s,ls,h) ;
time “variavel dependente”*”variavel que identifica as observac6es censuradas” (0);

run,;
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