Instituto Superior de Ciéncias do Trabalho e da Empresa

BUSINESS SCHOOL

MODELOS DE MISTURA EM CRM

Uma aplicacdo a segmentacdo no sector bancario

Claudia da Encarnagao Calado

Dissertagdo submetida como requisito parcial para obten¢do do grau de

Mestre em Prospeccdo e Analise de Dados

Orientador:
Prof. Doutor José Manuel Gongalves Dias
Co-orientadora:

Profé, Doutora Manuela Magalhé&es Hill

Marco de 2008



RESUMO

Actualmente, os modelos de Mistura sdo considerados um dos métodos de segmentagdo mais

eficientes na area de Marketing para o estudo das estruturas de preferéncias.

Com base numa amostra de clientes de uma Instituicdo Financeira, numa primeira fase, sera
realizada uma segmentacdo com base nos modelos de mistura finita, de forma a perceber as
estruturas de necessidades de produtos financeiros. Com base nas perfilagens dos segmentos,
sera possivel efectuar a avaliacdo da necessidade ou ndo de desenvolvimento de estratégias
diferenciadas consoante os segmentos obtidos de forma a aumentar o valor da rendibilidade
dos clientes ja existentes, adequando assim a oferta de produtos. Nesta fase, serdo obtidas as
probabilidades de pertenca a posteriori para classificar novos clientes nos segmentos mais

adequados, permitindo contactar o cliente da melhor forma e com a melhor oferta.

Numa segunda fase, sera utilizado o modelo de mistura de regressGes para perceber o impacto
das accOes de Marketing nos produtos detidos pelos clientes. Admitindo a existéncia de
heterogeneidade das necessidades financeiras dos clientes, e colocando a hipétese de que as
mesmas sdo explicadas com base nas ac¢des de marketing realizadas, pretende obter-se um
conjunto de estimativas de regressdo para cada segmento identificado. A obtencdo dessas
estimativas de regressdo, consoante a significancia estatistica, ird fornecer um maior
conhecimento sobre a adequacdo da actual estratégia de marketing definida, e perceber a

necessidade de afinagdo ou ndo da mesma consoante o segmento.

Palavras Chave: Customer Relationship Management, segmentacdo, modelos de mistura
finita, regressdo multinomial, variaveis concomitantes.

JEL: C25, C52, M31



ABSTRACT

Nowadays, finite mixture models are one of the most efficient segmentation technique in the

marketing field, in order to analyse structures of preferences in a given population.

Based on a sample of clients of a given Financial Institution, the first step of this study applies
a finite mixture model to understand the existing structures of financial needs of the clients.
Based on the profiled segments, the need of developing different marketing strategies for each
segment will be assessed, in order to increase the profit of the actual clients due to a correct
contact strategy and offer of products. The probabilities of belonging to a certain segment will
be obtained in order to alocate new clients in the most adequate segment, allowing to reach

the clients with the best contact and offer of products strategy.

In a second step, a regression mixture model will be applied to understand the impact of the
actual marketing strategy in the portfolio of products of the clients. Assuming the existence of
the heterogeneity in the financial needs of the clients and the fact that these needs can be
explained by the acquisition campaigns, a set of regression models are estimated for each
segment. Depending on the significance of this regression estimates, one understands the
adequacy of the actual defined marketing strategy and decides if there is the need of

improvement depending on the segment.

Keywords: Customer Relationship Management, segmentation, mixture models, multinomial
regression, concomitants variables.
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SUMARIO EXECUTIVO

No ramo bancario, os produtos desenvolvidos sdo cada vez mais complexos e diversificados
por forma a dar resposta a qualquer necessidade financeira do cliente, garantindo assim a sua
fidelizacdo a Instituicdo Financeira. Uma das formas de o conseguir é através de acgdes de
cross-selling, onde sdo propostos para 0s clientes ja existentes, novos produtos. Mas para que
as ofertas sejam bem sucedidas, ¢ preciso “acertar” no conjunto de produtos a oferecer. Surge,
assim, uma nova problematica de marketing, que € a de conhecer os milhares de clientes
existentes na Instituicdo Financeira. O CRM — Customer Relationship Management pretende,

desta forma, responder a algumas destas questoes:

- quais sdo as novas necessidades financeiras dos clientes de forma a proceder ao

desenvolvimento de novos produtos?

- que accdes de cross-selling devem ser desenvolvidas de forma a antecipar as necessidades

futuras dos clientes?

- quais serdo os clientes mais rentaveis para apostar neles e criar ofertas mais dirigidas?

- quais 0s canais mais adequados para interagir com os clientes?

Uma das tecnicas utilizadas para responder a tais perguntas € recorrendo a segmentacao. Esta
ultima € considerada uma das pecas fundamentais para a implementacdo numa empresa de

uma estratégia de CRM.

Os modelos de mistura ganharam protagonismo na area de marketing pelas suas vantagens
face aos métodos tradicionais de segmentacdo. Os modelos de mistura assumem que os dados
provém de diversos segmentos homogéneos de clientes que foram misturados em proporgdes

desconhecidas formando uma populacdo. N&o e dado a conhecer o0 segmento a que pertence o



cliente, ou quantos segmentos existiam inicialmente, sendo estes ndo observaveis ou
usualmente designados por latentes. O objectivo destes modelos € o de desfazer essas
misturas de forma a ser revelado o niumero de segmentos e a definicdo das suas respectivas

estruturas que compdem a populacéo em analise.

Os beneficios da utilizacdo dos modelos de mistura para segmentar os clientes de uma dada
populacdo, serdo demonstrados pela aplicacdo dos mesmos, considerando uma amostra de
clientes que iniciaram a sua relacéo financeira numa dada Instituicdo Financeira em Janeiro de
2007. Esta amostra contém a informacdo dos produtos detidos em Outubro de 2007, das
caracteristicas demograficas, tais como, as variaveis Sexo, Idade e a Zona Marktest do cliente,
e das accOes de marketing realizadas. Foram, assim, aplicados os modelos de mistura finita e

modelos de mistura de regressGes com e sem variaveis concomitantes.

A aplicacdo do modelo de mistura finita sem variaveis concomitantes identificou 4
segmentos. No entanto a aplicacdo do referido modelo com variaveis concomitantes permitiu
identificar dois sub-segmentos com perfis diferentes, apesar das suas preferéncias, em termos
de produtos detidos serem semelhantes. Tais sub-segmentos estavam integrados num s6 na
segmentacdo derivada da ndo utilizacdo das variaveis concomitantes. Tais resultados
evidenciam a importancia da utilizacdo das varidveis concomitantes, pois as mesmas
permitiram identificar dois tipos de clientes para os quais a forma de contactar devera ser

diferenciada.

A aplicagdo do modelo de mistura de regressdes com varidveis concomitantes ndo permitiu
evidenciar qualquer impacto das accbes de vendas dirigidas efectuadas aos clientes nos

produtos detidos pelos mesmos.
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1 Introducéo

Os modelos de mistura tém ganho protagonismo na area de estudos de mercado pelas suas
vantagens face aos métodos tradicionais de agrupamento. Os modelos de mistura assumem
que os clientes provém de diversos segmentos homogéneos do mercado misturados em
proporcOes desconhecidas. N&o é conhecido o segmento a que pertence o cliente, ou quantos
segmentos existiam inicialmente, sendo estes ndo observaveis ou usualmente designados por
latentes. Assim, 0 objectivo destes modelos é o de desfazer essas misturas de forma a ser
revelado o nimero de segmentos e a definicdo das suas respectivas estruturas que compdem a
populacdo em analise. Com efeito, os modelos de mistura podem ser uma ferramenta de
segmentacdo na implementacdo de uma estratégia CRM — Customer Relationship

Management.

A segmentacdo consiste em descrever a heterogeneidade existente no mercado que sdao uma
consequéncia dos diferentes comportamentos e preferéncias existentes, identificando um
namero de mercados com menor dimensdo mas mais homogéneos nessas preferéncias. Esta
identificacdo pode levar as empresas a desenvolver novos produtos ou servicos, e adequar a

comunicacéo a ser efectuada de forma a promover os novos produtos criados.

A presente tese pretende focalizar-se nas estruturas de preferéncia dos produtos financeiros
adquiridos pelos clientes de uma determinada instituicdo financeira. Tal analise ira contribuir
para o desenho de accdes de cross-selling, adequando melhor a oferta de produtos de forma a
antecipar as necessidades dos clientes, aumentando assim, o seu respectivo valor para a
empresa. Com efeito, a heterogeneidade entre os clientes respectivamente aos produtos

financeiros adquiridos sera evidenciada com a identificacdo de segmentos de clientes com



comportamentos diferentes. Cada um dos segmentos ira reunir um conjunto de clientes com
necessidades financeiras bem especificas, exigindo assim uma abordagem de marketing
diferenciada. O perfil dos clientes que compdem cada um dos segmentos sera analisado com
base em varidveis demograficas. Com este conhecimento do cliente “padrdo” de cada
segmento, os gestores de clientes poderdo adequar a mensagem de marketing a ser veiculada
pelos canais de comunicacdo. Por ultimo, sera avaliado o impacto das accdes de marketing
realizadas nos segmentos obtidos, de forma a perceber em que medida estas Ultimas

contribuem para a heterogeneidade das necessidades financeiras dos clientes.

Desta forma, é proposto a utilizacdo de modelos de clustering probabilisticos — modelos de
mistura finita para a segmentacdo dos produtos bancarios adquiridos de clientes recentes de
uma Instituicdo Financeira. A ambicdo desta proposta, é evidenciar as mais valias que 0s
referidos modelos podem ter na area da banca. Pretende-se mostrar que a utilizacdo destes
modelos pode tornar mais célere o processo de segmentacdo dos clientes desde a obtencdo dos
segmentos de clientes, das relacdes explicativas entre 0 comportamento de compra e variaveis
de marketing, dos perfis dos mesmos com base em variaveis observaveis e classificacdo de
novos clientes. Todas as referidas etapas que sdo muitas das vezes alcancadas na area da
banca através da aplicacdo de K-means, regressdo, anélise discriminante, anélise de variancia
simples, e outros métodos podem ser compilados num s6 passo através dos modelos de

mistura.

Com efeito, a utilizagdo dos modelos de mistura finita terd& como objectivo o de identificar
segmentos homogéneos de clientes relativamente aos produtos detidos, permitindo uma
melhor adequacdo a heterogeneidade das necessidades e preferéncias dos clientes. Numa

primeira fase sera aplicado modelo de mistura sem variaveis concomitantes e numa segunda



fase serdo introduzidas as variaveis concomitantes para permitir classificar novos clientes com
base em informacdo mais acessivel. Em ambos os casos a classificacdo de novos clientes no
segmento mais adequado ira estipular a melhor oferta a propor bem como da forma mais

adequada de contactar o cliente.

Sera aplicado o modelo de mistura de regressdes, com o0 objectivo de explicar o
comportamento dos clientes face aos produtos detidos, com base em variaveis de marketing.
Com efeito, sera obtido um conjunto de estimativas explicando o impacto das variaveis de
regressdo nos produtos detidos pelos clientes para cada segmento identificado. Seré incluida a
componente concomitante do modelo — regresséo do grupo de pertenca do cliente em ordem a
varidveis de caracterizacdo do cliente — que permitem a classificacdo de futuros clientes nos
segmentos previamente identificados. As estimativas serdo obtidas pelos algoritmos EM
(Expectation Maximization) e Newton- Raphson, e 0 nimero de segmentos serd determinado

por critérios de informacao.

Os clientes alvo do estudo provém de uma amostra cordialmente disponibilizada por uma
Instituicdo Financeira que por razdes de confidencialidade nao sera revelada a sua identidade.
As variaveis base utilizadas para a segmentacdo correspondem a informagdo de posse de 8

produtos financeiros.

Para além deste capitulo de introduc&o, esta tese esta organizada em 5 capitulos.

O Capitulo 2 revé o conceito de CRM — Customer Relationship Management e a necessidade

de ferramentas estatisticas avangadas que o operacionalizem. O mesmo Capitulo aborda ainda



0 conceito de segmentacdo, um aspecto fundamental em qualquer estratégia de marketing e,

por definicdo, critico na implementacao de uma estratégia de CRM.

O Capitulo 3 introduz a ferramenta estatistica — modelos de mistura — que aqui se propde

como ferramenta de segmentacédo na implementacdo de uma estratégia CRM.

O Capitulo 4 ilustra a metodologia proposta com uma aplicacdo a uma amostra de clientes de
uma Instituicdo Financeira. Serdo identificados os grandes grupos de necessidades financeiras
dos clientes durante os primeiros meses de relacionamento com a Instituicdo Fénix (nome
ficticio). A simplicidade na identificacdo das estruturas relacionais, assim como a capacidade
preditiva do modelo em identificar o segmento adequado, com base em variaveis
demogréficas, ird permitir diagnosticar quais as medidas de cross-selling futuras a serem
tomadas. Sera também avaliado o impacto da estratégia de marketing estabelecida, efectuando
uma regressdo dos indicadores de posse com base nos indicadores de marketing, a0 mesmo
tempo que 0s segmentos sdo obtidos. Este processo ira permitir fornecer informacao sobre as
condicdes de continuidade ou de melhoria da estratégia de marketing, e avaliar a necessidade

de a diferenciar consoante os segmentos obtidos.

Por dltimo, no Capitulo 5 efectua-se uma sintese dos principais resultados bem como

propostas de analises futuras decorrentes dos resultados obtidos na presente tese.



2  Os conceitos de CRM e Segmentacgdo de Mercado

2.1 CRM - Customer Relationship Management

O CRM - Customer Relationship Management é muitas das vezes considerado um sistema
informéatico que permite planear e analisar as accOes de marketing, identificar os alvos
propensos a compra de produtos e gerir 0s contactos efectuados com os clientes através dos
canais existentes, como por exemplo o telemarketing (Richardson e Weill, 1999), mailing
(Turner, 2002; Bult e Wansbeek, 1995), e banner’ (Manchanda et al., 2006). Na &rea da
Banca, a semelhanca de outras actividades econémicas, 0 CRM tem recebido especial atencdo
devido a necessidade de assegurar a satisfacdo e lealdade dos clientes, de modo a garantir a
permanéncia dos mesmos e assegurar assim o retorno do investimento efectuado pelos

accionistas face aos existentes concorrentes (Chen e Li, 2006).

Gracas ao desenvolvimento computacional, a partir de 1980 deu-se uma explosdo na
capacidade de armazenar dados sobre o cliente, criando a necessidade de o0s organizar para
efeitos analiticos dado o potencial da utilizacdo dessa informacdo. Antecipando-se a aparicédo
de solucBes informaticas para contornar o problema de analise de grandes volumes de dados,
Peppers et al. (1999) introduziram o conceito do Marketing One-to-One, e Pine et al. (1993) o
conceito de Mass Customization, que corresponde a defini¢cdo dos produtos (ou servigos) de
acordo com a especificagdo Unica de cada cliente. Com base nos conceitos anteriormente
referidos, surgiram as solucdes de Software e de Hardware, onde o CRM correspondia ao

interface de ligagédo entre os diversos conjuntos de dados existentes sobre o cliente e a gestéo

1 O banner é uma publicidade de um produto ou servico, introduzido numa seccdo de uma pégina de internet
Cujo conteudo é composto por uma combinacdo de graficos e textos. O banner contém uma ligacdo que permite
aceder directamente & pagina de internet da empresa fornecedora do respectivo produto ou servico (Manchanda
etal., 2006).



das actividades de marketing da empresa (Boulding et al., 2005). Estas solu¢des de CRM
tinham como objectivo implementar as infra-estruturas informaticas (por exemplo, um data
warehouse’ ou um datamart®), e sobre as mesmas analisar o comportamento do cliente
desencadeando accBes de marketing em conformidade com os resultados obtidos das anélises
efectuadas. Estas ac¢es incidiam na aquisicdo de novos clientes, melhoria das relagdes ja
existentes e retencdo dos clientes actuais. O boom do CRM deu-se por volta de 1990 quando
elevados montantes foram investidos pelas empresas em softwares de CRM (Mendoza et al.,

2007).

Figura 1 — Fases de maturidade do CRM

1: Crenca de que o CRM apenas se resume a infra- i
estruturas tecnolégicas. ;
2: Investimentos no seu maximo mas com fracos :
resultados. |
3: Descrenga nas vantagens do CRM. i
4: Desilusédo maxima na estratégia CRM. i
5: CRM hoje em dia. i
6: Enfoque em objectivos tangiveis para a redefinicao i
da estratégia de CRM. :

Beneficio

»
»

Fonte: Adaptado de Deloitte Consulting (2001) Tempo

A Deloitte Consulting (2001) analisou as diferentes fases (apresentadas por Gartner Research)

de crescimento do CRM numa empresa (Figura 1). Este verifica que logo apds o inicio da

! Um data warehouse é um armazém de dados, ou uma coleccdo de dados estruturados, consolidando a
informacgdo proveniente de varios sistemas operacionais e dedicado a ajuda na tomada de decisdo (Berry e
Linoff, 2000).

2 Um datamart é um subconjunto dos dados armazenados num data warehouse respeitante a uma actividade
especifica. Contempla um universo de clientes bem delimitado e apenas serdo considerados agregacoes de dados
ou atributos considerados pertinentes para a actividade em questao (Lefébure e Venturi, 2005).



implementacdo de um projecto de CRM numa empresa, este passa por um ciclo de euforia,
seguido de um periodo de desilusdo derivado das consecutivas lacunas na defini¢cdo do seu

ambito, objectivos e metas ndo concretizadas face ao investimento inicialmente efectuado.

Nesta Ultima década, o0 CRM passou a ser uma das grandes preocupac¢fes nos mercados da Banca e
dos Seguros pelo facto de ndo gerar o retorno esperado face ao investimento inicialmente efectuado
(Ebner et al., 2002). As principais causas apontadas para o insucesso dos primeiros projectos de CRM
sdo a definicdo de objectivos ambiciosos que tornam irreais 0s prazos estipulados e a pouca adesdo
verificada entre os requisitos de negdcio definidos e as necessidades dos utilizadores finais (Ebner et
al., 2002). Para uma integracdo continua, e de forma a garantir que os orcamentos inicialmente
previstos séo respeitados aquando da implementacdo de uma estratégia de CRM numa organizacéo, é
primordial que haja uma defini¢do clara das fronteiras do alcance do CRM. Assim, das inumeras
iniciativas de CRM possiveis, € necessario que a empresa se focalize nas que sdo verdadeiramente
necessarias e ndo caia no erro de implementar tudo ao mesmo tempo (Peppers et al., 1999; Mendoza et
al., 2007). Hoje em dia exige-se uma analise rigorosa e pormenorizada das implicacdes na
implementacdo de uma estratégia de CRM, de forma a minimizar o risco de insucesso quando se
pretende optar por uma visdo centrada no cliente (Maklan et al., 2005). Na realidade, 0 CRM é mais
do que uma solucdo informatica; ndo s6 permite estabelecer relagdes comportamentais usando
sistemas informaticos para recolher e analisar os dados, mas também pretende integrar todos os
departamentos da empresa para que todos colaborem na geracdo de valor para o cliente, criando ao

mesmo tempo valor para o accionista (Boulding et al., 2005).

O CRM, ou gestdo da relagdo com o cliente, pode ser visto como uma etapa organizacional,
gue tem por objectivo conhecer e satisfazer melhor os clientes identificados pelo seu
potencial de actividade com a empresa e sua rendibilidade, utilizando para tal a pluralidade

dos canais de contacto existentes, num contexto de uma relagcdo de longo prazo com o



cliente, de forma a incrementar o retorno sobre as vendas e rendibilidade da empresa (Alard

e Guggémos, 2005). De acordo com 0s mesmos autores, 0 CRM ¢ orientado por 6 principios

que devem em permanéncia ser considerados como um “todo”, mas devem também ser

analisados individualmente de forma a avaliar as estratégias mais adequadas no

desenvolvimento de cada um deles, de forma a garantir a simbiose entre as varias

componentes:

1.

2.

3.

4.

Etapa organizacional - A relacdo com o cliente ndo é um procedimento tecnologico ou de
departamento, mas sim um processo organizacional;

Conhecer melhor e satisfazer melhor - Estes dois enfoques sdo centrais ao CRM, um
melhor conhecimento do cliente permite uma melhor resposta as suas necessidades;
Identificacdo do potencial de actividade e rendibilidade - N&o se pode efectuar uma
gestdo eficaz da relacdo com o cliente sem a identificacdo do retorno do investimento
efectuado. Estes dois aspectos permitem adequar as estratégias de interaccdo com o
cliente de acordo com o seu potencial de acordo com o or¢camento definido pela empresa.
E importante conseguir distinguir o valor actual do cliente do seu valor potencial ou
futuro. Por exemplo, um cliente que possui 0 seu patrimonio distribuido por diversos
bancos, pode ter uma rendibilidade baixa num determinado banco, e ser considerado pelo
mesmo como sendo um cliente com elevado potencial de rendibilidade. O “potencial
futuro” de um cliente € um tema complexo, que passa pela identificacdo de um conjunto
de indicadores que permitem inferir sobre o seu potencial futuro;

Pluralidade dos canais de contacto - A gestdo da relacdo com o cliente passa por um
contexto multicanal. E necessario compreender as reaccdes do cliente derivadas das
iniciativas de contacto com origem na empresa e efectuadas através dos canais utilizados

para o efeito (e.g., canal Mailing, canal Telemarketing, etc.). Por outro lado, é necessario



compreender as interac¢fes do cliente com a empresa, e se as razfes do contacto sdo
diferentes consoante o canal utilizado (e.g., canal Balcéo, canal internet, etc.);

5. Relacéo de longo prazo - Ao contrario de uma abordagem transaccional, a relacdo com o
cliente passa por uma abordagem composta por uma série de transacc¢des contextualizadas
na relacdo existente com o cliente;

6. Incremento de lucros e rendibilidade - A gestdo da relagdo com o cliente ndo pode ter
como unica finalidade a satisfacdo deste ultimo, pelo facto do objectivo desta politica ser
0 incremento das vendas e do retorno do investimento derivado das mesmas. Deve ser,
assim, colocado em paralelo, o custo dos programas de “CRM” e o retorno esperado do
investimento e, em Ultima andlise, estimar a rendibilidade consequente dos referidos

investimentos.

Contrariamente a visdo anterior, de acordo com Peppers et al. (1999), a implementacdo de
uma estratégia de CRM passa por quatro etapas: a identificacdo dos clientes, a diferenciacao
entre eles, a interaccdo com o0s clientes, e a customizacdo dos produtos e/ou servigos. A
combinacdo destes quatro passos define os caminhos possiveis para a implementacdo de um
marketing relacional. Consoante as necessidades, a empresa devera iniciar ou focalizar os

seus esfor¢cos na implementacéo da sua estratégia de CRM.

A perspectiva de Peppers et al. (1999) pode resumir-se na definicdo de um ecossistema
constituido por trés sistemas de actuacdo: o0 CRM Operacional, 0 CRM Colaborativo e o
CRM Analitico. O CRM Operacional consiste na implementacao da infra-estrutura de suporte
ao cliente em cada interaccdo com a organizacao (SAS, 2002). O CRM Colaborativo sdo os
pontos efectivos de contacto com os clientes, onde ocorrem as interacgfes entre eles e a

empresa. Através dessas interaccdes a empresa obtém dados importantes de cada cliente, que



posteriormente serdo utilizados na identificacdo de vantagens competitivas, atraves da
personalizacdo de produtos e servi¢os (Lemmi, 2007). O CRM Analitico ou Customer Insight
tem como objectivo compreender as necessidades dos clientes de forma a adequar os produtos
e as estratégias de marketing. Para tal, deve reunir todos os dados existentes sobre os clientes
e integra-los numa unica plataforma informatica, sobre a qual séo efectuadas as necessarias
analises estatisticas. Para Kamakura et al. (2005), o CRM Analitico assenta em trés etapas: a
aquisicdo, o desenvolvimento e a retencdo dos clientes. A fase de aquisi¢do corresponde a
captacdo de novos clientes para a empresa. A segunda etapa tem como objectivo aumentar a
rendibilidade dos clientes ja existentes. Por ultimo, a terceira fase do CRM Analitico, consiste
em reter os clientes, evitando que estes efectuem negdcio com empresas concorrentes. Os
conceitos de CRM aqui apresentados, definem uma visdo centrada no cliente, de modo a
alcancar um maior conhecimento sobre o mesmo. Este conhecimento fornece a empresa a
informacdo necessaria para que esta possa decidir sobre as formas mais adequadas de
interaccdo com os seus clientes, garantindo a satisfacdo e o aumento do valor para 0s mesmos,

assim como do incremento dos seus lucros.

No mercado Portugués verifica-se que sao poucas as empresas que conseguiram implementar
com sucesso as solucdes de CRM, isto €, que tenham atingido o retorno sobre o investimento
efectuado inicialmente (Beirdo, 2004). A mudanca de agulhas de um Marketing tradicional
(orientado para o produto) para um Marketing relacional (orientado para o cliente) ndo se
concretizou dado os ultimos anos de crise vividos em Portugal. Com efeito, Beirdo (2004: 5)

(13

afirma que “... ndo vale a pena pensar em CRM se o modelo tradicional de negodcio se
mantiver, isto é, se a organizacdo interna continuar centrada nos produtos ou em mercados

geograficos e nao organizada por segmentos de clientes”. Desta forma, a empresa deve passar

de uma visdo centrada no produto, para uma visdo centrada no cliente. A mesma autora
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aponta para a existéncia de “quintinhas” e disputas internas nas empresas que ndo favorecem

a implementacdo do CRM.

No entanto, as consultoras apontam para alguns casos de sucesso. A Sociedade Central de
Cerveja e bebidas (SCC) (SAP, 2006) desenvolveu um sistema informatico integrado e
centralizado no cliente, fazendo com que ao contactar o Call Center, o cliente tenha
consciéncia de que a SCC sabe quem ele é, quais foram as suas necessidades passadas, dando
assim a SCC as condicdes necessarias para prestar um servico a medida das suas necessidades
presentes. A Allianz Portugal (SAS, 2006), companhia de seguros, consegue identificar a
melhor oferta a propor ao cliente no momento certo. O Banco Santander Totta (SAS, 2007)
aumentou a sua taxa de sucesso nas ac¢des de aquisicao do cartdo de crédito, e diminuiu a sua

taxa de abandono antecipando as necessidades financeiras do cliente.

Na Banca, o0 CRM Analitico é utilizado para maximizar a rendibilidade de um cliente. Ebner
et al. (2002) explica que uma forma de atingir esta meta é efectuando vendas cruzadas, isto €,
realizando acgdes de cross-selling®. O relatério anual 2003 de Wells Fargo (2003: 16) diz que
“80% do nosso crescimento advém da venda de mais produtos aos clientes existentes”. Para
além de aumentar a rendibilidade, o cross-selling permite fortalecer a relacao existente entre o
cliente e a empresa. A dinamica do cross-selling representa uma actividade importante na area
da banca. Com efeito, a oferta de um pacote bundled (oferta constituida por mais do que um
produto) garante uma maior fidelizacdo do cliente. O cross-selling é funcéo do ciclo de vida
do cliente na empresa, sendo esta uma oportunidade de negdcio quando a proposta de valor

apresentada responder as necessidades do cliente. Uma forma de a banca definir o cross-

1 0 cross-selling visa incentivar o cliente actual a comprar produtos diferentes.
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selling a ser proposto a cada cliente € com 0 recurso ao processo de segmentacdo (Speed e

Smith, 1992).

2.2 Segmentacdo de mercado

Existem tantas definicbes de segmentacdo quantos os investigadores na area do marketing.
Uma das primeiras referéncias sobre a segmentacdo de mercados € da autoria de Wendell
Smith em 1956. Este autor define a segmentacdo como sendo uma visdo desagregada dos
efeitos derivados da existéncia de produtos e estratégias de marketing diferentes, que por sua
vez tendem a identificar diferentes comportamentos na procura, quando apenas um tipo de
comportamento era anteriormente assumido. A segmentacdo consiste em descrever a
heterogeneidade existente no mercado, consequente dos diferentes comportamentos e
preferéncias observados, identificando um numero de mercados com menor dimensdo mas
mais homogéneos nessas preferéncias. Esta identificacdo pode levar as empresas a
desenvolver novos produtos ou servicos, e adequar a comunicacédo a ser efectuada de forma a
promover os novos produtos criados. Nos dias de hoje, esta definicdo continua a responder as
preocupacOes das empresas, pois esta definicdo apresenta o processo de segmentagdo como
sendo um modelo conceptual que descreve a forma como o gestor observa o seu mercado, de
forma a melhor conhecer o potencial de rendibilidade dos clientes existentes (Sarvary, 2005).
Os segmentos obtidos ndo correspondem a agrupamentos naturais ou a priori dos individuos,
mas sdo determinados com base em factores relevantes para a compreensdo da estrutura
existente no mercado (Smith, 1956). O objectivo de uma segmentagéo € encontrar grupos de
individuos que partilham das mesmas preferéncias, assegurando que 0s grupos criados sejam
suficientemente diferentes uns dos outros, e onde cada segmento pode ser alvo de uma mesma

abordagem de marketing pelo facto de possuirem as mesmas necessidades ou preferéncias.
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Wedel e Kamakura (1999) apontam para a existéncia de diversos tipos de segmentacdo
consoante 0 objectivo a ser alcancado. Por exemplo, uma segmentacdo pode ser efectuada
para evidenciar os diferentes comportamentos nas necessidades existentes nos individuos, ou
pode ser efectuada com a finalidade de agrupar os clientes com base nas suas caracteristicas
demogréaficas. Apesar da primeira ter como resultado evidenciar os segmentos potencialmente
mais lucrativos, esta depende frequentemente de informacéo dificilmente observavel, sendo
disponivel, muitas das vezes, mediante a realizacdo de inquéritos; a segunda permite
identificar grupos de clientes com caracteristicas semelhantes e que tornam mais simples o
processo de seleccdo dos clientes para o envio de mensagens promocionais. Esta Gltima sera
vantajosa caso esteja correlacionada com a estrutura de segmentos. Assim, verifica-se que
para um mesmo universo de clientes diversas segmentacdes podem ser obtidas com diferentes
finalidades. Apesar de raramente efectuado na pratica, ha toda a vantagem em que este

processo seja simultaneo.

O CRM advoga a existéncia de heterogeneidade nos clientes no que respeita as suas
necessidades de produtos ou servicos. Como tal, a segmentacdo tem vindo a tornar-se uma
pratica recorrente em muitas das organizacgdes, permitindo o conhecimento das caracteristicas
que discriminam cada um dos segmentos de forma a providenciar a “customizag¢do” de
produtos ou servi¢os conforme os segmentos de clientes obtidos. De forma a percepcionar
essas diferencas, é necessario particionar a base de clientes em segmentos de menor
dimensdo, de forma a dotar os técnicos de marketing, do conhecimento necessario para a
implementacdo de uma adequada estratégia de contacto e um correcto posicionamento dos
produtos em cada segmento. Mendonza et al. (2007) considera que a segmentacdo dos
clientes € um factor critico de sucesso para a implementacdo de uma estratégia de CRM, pelo

facto de representar um dos caminhos para o conhecimento do cliente.
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Usualmente, as empresas utilizam os modelos de propensao com base em dados historicos do
cliente para estimar a probabilidade de um cliente comprar um novo produto e o retorno
esperado desta nova aquisicdo (Cohen, 2004). Mas esta forma de actuacdo ndo permite
optimizar uma accdo de Marketing. Pelo facto de ser efectuada uma unica oferta, ndo é
maximizado o retorno sobre o investimento efectuado no contacto, ndo propondo varios
produtos em simultaneo. Assim, o conhecimento da probabilidade de um cliente adquirir
apenas um produto ndo é suficiente quando uma empresa possui uma carteira de varios
produtos a oferecer. Os departamentos de Marketing enfrentam um novo paradigma, que é o
de conhecer quais os produtos a oferecer aos seus clientes e ndo quais os clientes a serem
alvos de uma accao de marketing para a aquisicao de um sé produto (Cohen, 2004). Bijmolt et
al. (2004) referem que o conhecimento sobre os produtos adquiridos pelos clientes, representa
uma informacdo relevante para uma tomada de decisdo no que diz respeito ao
desenvolvimento e introdu¢do de novos produtos no mercado. Pelo facto da segmentacéo
permitir a obtencdo de um maior conhecimento dos seus clientes, antecipando assim algumas
das suas necessidades, esta permite gerar uma relacéo de proximidade com o cliente, perceber
as diferentes relacOes estruturais existentes no mercado e assim avangar com estratégias de

cross-selling.

Na area da banca, as técnicas de segmentacdo ndo sdo apenas utilizadas para o estudo da
heterogeneidade dos clientes face aos produtos detidos. Kaynak e Harcar (2005) analisaram
quais eram os factores relevantes que motivavam os clientes a escolher um banco rural (neste
caso um dos bancos locais existentes na Pensilvania, Estados Unidos da América) em
detrimento de um banco nacional ou vice-versa. Este estudo visava identificar os atributos

mais relevantes na escolha entre os dois tipos de banco e determinar a utilidade que detinham
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determinados servicos prestados pelos bancos locais. Tal conhecimento, permitiu afinar a
estratégia de captacdo de novos clientes na referida zona geografica. A segmentacdo foi
efectuada através de uma analise factorial. Foram identificados 6 factores para a
discriminacdo do comportamento entre os clientes de bancos locais e os clientes de bancos
nacionais. As diferencas estatisticamente significativas revelaram quais 0s servigcos
percepcionados de formas diferente entre os dois grupos de clientes. Para além do
conhecimento dos atributos diferenciaveis, esta analise permitiu ao gestor de marketing afinar
o portfolio de produtos ou servicos a oferecer consoante o perfil dos clientes dos bancos
locais e bancos nacionais. Esta perfilagem foi realizada utilizando o teste de independéncia
qui-quadrado aplicado entre o indicador do tipo de banco a que pertencia o cliente e cada uma

das variaveis descritivas.

No estudo acima apresentado (Kaynak e Harcar, 2005), os processos de segmentacdo e
perfilagem efectuaram-se em 3 etapas:

Etapa 1: Identificacdo dos construtos com a realizacdo de uma analise factorial sobre um
conjunto de medidas da utilidade dos servicos prestados pelos bancos locais e nacionais.
Dessa analise resultaram a identificacdo de 6 factores.

Etapa 2: Analise da igualdade da importancia de cada um dos 6 factores entre os clientes de
bancos locais e clientes de bancos nacionais. Essa analise permitiu identificar que factores
eram percepcionados de forma diferente entre os clientes de bancos locais e os clientes dos
bancos nacionais.

Etapa 3: Efectuou-se uma perfilagem dos dois grupos de clientes, com recurso ao teste de
indepéndencia do qui-quadrado. Analisou-se para cada uma das variaveis socio-demogréaficas,

a existéncia de independéncia nos dois grupos de clientes.
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Lawson e Todd (2003) apresentaram um estudo com o objectivo de evidenciar a importancia
de uma segmentacdo efectuada com base em dados de preferéncia face a uma segmentacao
efectuada com base em variaveis demogréaficas para explicar a heterogeneidade dos clientes
nas preferéncias dos métodos de pagamentos utilizados. Para a identificacdo dos segmentos
foi utilizado o método K-Means sobre um conjunto de variaveis de preferéncia. Foram
analisadas solugdes com 2 a 5 segmentos, sendo escolhida a solu¢cdo com 3 segmentos. A
decisdo do numero de segmentos finais foi efectuada conjugando 3 critérios de avalia¢do: o
critério da bondade do ajustamento “invertido” mediante uma analise discriminante, o critério
de avaliacdo da relacdo de dependéncia entre as variaveis de segmentacdo e as diversas
solucdes; e por fim o critério de interpretacdo da solucéo final. O primeiro critério consiste em
efectuar uma analise discriminante para cada conjunto de segmentos considerados, e com base
numa amostra de dados perceber em qual dos conjuntos de segmento, a analise discriminante
possui a taxa de ma classificacdo mais baixa. O segundo critério pretende escolher o nimero
de segmentos a ser considerado conforme as relacBes de dependéncia existentes com as
variaveis de base de segmentacdo. O terceiro critério € uma medida de seguranca no sentido
em que ndo vale a pena apresentar uma proposta de segmentagdo se esta ndo pode ser
interpretada, inviabilizando a tomada de medidas de actuacdo. A perfilagem dos 3 segmentos
foi efectuada com base em ANOVA (Anélise de variancia simples) e tabelas de contingéncia.
Por fim, foi utilizada uma andlise discriminante para avaliar o poder preditivo entre as

variaveis demograficas e 0s 3 segmentos.

No estudo desenvolvido por Kaynak e Harcar (2005), os processos de segmentacdo e
perfilagem poderiam ter sido efectuados num s6 passo mediante a utilizacdo do modelo de
mistura de regressdes com variaveis concomitantes. No caso do estudo de Lowson e Todd

(2003), a aplicacdo de um modelo de mistura finita com concomitantes teria evitado as
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multiplas analises na identificacdo dos segmentos e perfilagem dos mesmos. Com efeito, este
modelo permite obter a probabilidade de pertenca de um cliente num dado segmento com
base exclusivamente em variaveis concomitantes, sendo neste caso as variaveis demogréaficas
utilizadas na perfilagem dos trés segmentos. Por outro lado, a utilizacdo dos critérios de

informacao teria tornado mais célere o processo de identificacdo do nUmero de segmentos.

Na presente tese, iremos apresentar uma técnica de segmentacdo - modelos de mistura (Wedel
e Kamakura, 1999) - que permite simultaneamente efectuar uma segmentacédo, para melhor
compreender a heterogeneidade existente nas necessidades financeiras dos clientes, e obter as
probabilidades de pertenca a posteriori, as quais irdo permitir classificar o cliente no

segmento mais adequado dado um conjunto de caracteristicas facilmente observaveis.
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3  Modelo de mistura finita

3.1 Introducéo

Os modelos de mistura tém ganho protagonismo na area de estudos de mercado, pelas suas
vantagens face aos métodos tradicionais de agrupamento. Os modelos de mistura assumem
que os clientes provém de diversos segmentos homogéneos do mercado que foram misturados
em proporg¢des desconhecidas. N&o é dado a conhecer o segmento a que pertence o cliente, ou
guantos segmentos existiam inicialmente, sendo estes ndo observaveis ou usualmente
designados por latentes. Assim, o objectivo destes modelos é o de desfazer essas misturas de
forma a ser revelado o numero de segmentos e a definicdo das respectivas estruturas que

compdem a populacdo em analise (Cohen e Ramaswamy, 1998).

Cohen e Ramaswamy (1998) e Wedel e Kamakura (1999) explicam que a grande diferenca entre as
técnicas de agrupamento e os modelos de mistura consiste no tipo de problemas para os quais estes
Gltimos conseguem dar resposta. As técnicas tradicionais de agrupamento sdo métodos descritivos que
ndo entram em consideracdo com relacfes de dependéncia, ou sequer estruturas de predigdo. Embora
0s modelos de mistura possam ser utilizados na perspectiva de uma segmentacdo de caracter
meramente descritivo, a sua principal vantagem, assenta na sua capacidade de segmentacéo e predicao.
Em resumo, 0s modelos de mistura finita assumem que a populacgdo é heterogénea, sendo constituida
por duas ou mais sub-populacGes em proporcGes desconhecidas (Wedel e Kamakura, 1999), sendo o
seu objectivo, o de identificar as componentes de mistura ou sub-populacdes, de forma a recuperar a
estrutura da populagdo em causa. Assim, a grande popularidade dos modelos de misturas finitas na
area do Marketing deve-se principalmente a dois factores. O primeiro diz respeito a sua capacidade na
descricdo das relacGes estruturais existentes num dado mercado, sendo estas obtidas pela
decomposicdo da heterogeneidade existente em segmentos de clientes homogéneos. Desta forma, os
modelos de mistura finita podem ser utilizados como técnica de segmentacdo, permitindo a
identificacdo de grupos de clientes semelhantes nos seus comportamentos (Wedel e Kamakura, 1999).
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O segundo factor prende-se com a simplicidade na obtencdo da fungdo de probabilidade marginal,
sendo esta definida pela mistura das funcbes de probabilidade condicionadas aos segmentos obtidos
ponderadas pelas seus pesos relativos. Na pratica, apenas é observada a distribuicdo marginal, uma vez
que o indicador do segmento ou classe latente de onde é proveniente cada observacdo, ndo é
observado, e devendo por isso ser estimado.

Para cada cliente, os modelos de mistura estimam a probabilidade de pertenca a cada
segmento obtido, permitindo assim perceber as relacdes de pertenca que cada cliente possui
com os diversos grupos. Muitos algoritmos de segmentacdo ndo tém incorporado essa
estrutura “Fuzzy” (Cardoso et al., 2000), sendo este factor considerado uma melhoria a ser
incorporada em determinados métodos de agrupamentos. Tsai e Chiu (2004) referem esse
ponto na utilizacdo de um algoritmo genético para a realizacdo de uma segmentacdo com base
nos comportamentos de compra dos clientes. Saunders (1994) advoga que os clientes podem
pertencer a mais do que um segmento dependendo das circunstancias. Em determinados
contextos, € possivel verificar a existéncia de clientes que vao pertencendo a varios
segmentos.

Nos modelos de mistura finita podem ser utilizadas variaveis de caracterizacdo do cliente e
também de caracterizacdo do produto na sua medida original, sem haver a necessidade de
efectuar uma transformacéo de forma a reduzir a informacdo a um Unico espaco métrico. A
utilizacdo da informacdo na sua medida original potencia a eficiéncia da segmentacédo (Tsai e
Chiu, 2004). Tal facto ndo acontece nos métodos de agrupamentos hierarquicos tais como o
método do vizinho mais proximo, onde os clientes sdo agrupados consoante uma medida de
semelhanca resultante de uma transformacdo efectuada aos dados. A nédo utilizacdo da
informacdo na sua medida de origem pode derivar numa segmentacdo que ndo estd orientada
na determinacgédo das relagdes estruturais existentes no que diz respeito aos comportamentos
de preferéncias existentes (Cohen e Ramaswamy, 1998). Os modelos de mistura também

permitem trabalhar em simultdneo com variaveis nominais, ordinais e continuas, ao contrario
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do metodo classico K-means onde se recomenda a utilizagdo de varidveis continuas

(Saunders, 1994).
3.2 Modelos de mistura finita

Os modelos de mistura finita sdo muito utilizados para a analise de agrupamentos ou
clustering, sendo utilizados nas mais diversas areas de Marketing e Ciéncias Sociais (Wedel e
Kamakura, 1999). De forma a tornar mais transparente a exposi¢do destes modelos em grau
crescente de complexidade, segue-se a definicdo das parcelas elementares que os compdem.

Seja uma amostra de n clientes, sendo o i-ésimo cliente da amostra designado por i (i=1, ...,

n). Cada cliente possui ou ndo J possiveis produtos, sendo yj; a escolha do produto ]
observado para o cliente i, utilizando para tal uma variavel dummy ou indicatriz. O modelo
de mistura finita, composto por S segmentos ou classes latentes para y;j, é definido pela
seguinte funcéo de probabilidade (Wedel e Kamakura, 1999):

S
f(Yi;¢):Z7Ts fs(yi;6s), D)
s=1

onde fq(yj;8s) corresponde a funcdo de probabilidade de y; = 4j1....,Yj; _condicionada
ao segmento s com o vector de parametros 65, =g corresponde ao peso do segmento s na
populagdo e @ =(my, -, m5_1,01,....05) define o conjunto dos pardmetros a serem

estimados. Note que apenas S—1 pesos sdo independentes e estimados, uma vez que estdo

sujeitos as restri¢oes:

S
O<mg<le Y mg=1 (2)
s=1
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O modelo de mistura finita assenta no pressuposto da independéncia local que admite que,

condicionado ao seu segmento de pertenca, as variaveis y; sdo independentes (Boter e
Wedel, 1999). Desta forma, o modelo de mistura pode ser definido pela seguinte expresséo:
S J
F(viio) =2 s [ [ fs(vij:0js) - ©)
s=1 j=1
E usual assumir que as funcBes densidades fq(y;;fs) pertencem a mesma familia

paramétrica, no entanto esta restricdo ndo ¢ uma regra. Qualquer funcdo de probabilidade
pode ser utilizada num modelo de mistura, desde que se garanta que o modelo esteja
identificado. Por exemplo, Wedel et al. (1993) utilizam a funcéo de distribuicdo de Poisson
para identificar os tipos de comportamentos existentes (ou segmentos) relativamente a

incidéncia de compra de livros verificada num dado intervalo de tempo.

Por outro lado, para realizar uma segmentagdo com base em indicadores de compra de
determinados produtos de lazer, Boter e Wedel (1999) recorrem a distribuicdo multinomial, e

neste caso 0 modelo toma a seguinte forma:
S J B
fiie) = 2 as [ [y’ @
s=1 j=1

onde pjs corresponde a probabilidade do cliente i adquirir o produto j condicionado ao

segmento de pertenca s, e assume-se que esta € igual para todos os clientes pertencentes ao

segmento s. A probabilidade do cliente i adquirir o produto j pode ser parametrizada da

seguinte forma (Vermunt e Magidson, 2005):

exp &0 + BjsYj _
Pjs = LBl (5)
ZJ exp 8o + BV
j=18%P Soj + BjsYj
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onde Boj representa a constante e Bjs € o efeito do segmento s na compra do produto j,

com B3s=0. O vector y; e constituido por J variaveis dummy’s, em que cada uma delas

indica se o cliente adquiriu o produto j.

Desta forma, f(yj;@) é a probabilidade de observar o comportamento de aquisicdo dos

produtos para o cliente i. O modelo de mistura finita providencia ainda as probabilidades a

posteriori de pertenca de cada cliente aos seus segmentos:

J
”sHpjsy”
j=1

3 .
Zle’frH perij
j=1

(6)

Qjs =

Se 0 modelo de classe latentes for aplicado a uma base de novos clientes, estas probabilidades
a posteriori irdo identificar para cada cliente, qual o segmento de pertenca mais provavel

(Boter e Wedel, 1999).

3.3 Modelos de mistura de regressoes

Nos modelos tradicionais de regressao, o objectivo é estimar uma equacdo de regressdo para
toda a populacdo. Assim, assume-se a existéncia de uma s6 populacdo homogénea em que
todos os clientes possuem o mesmo comportamento. Desta forma, estes modelos podem levar
a conclusdes erradas no caso da populacdo ser heterogénea no que diz respeito aos
comportamentos observados. Caso sejam identificadas sub-populagdes, e sobre as mesmas
forem aplicados os modelos de regressdo, entdo os resultados obtidos seriam mais

concordantes com a verdadeira estrutura da populagdo (DeSarbo e Ramaswamy, 1994). As
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duas etapas, a segmentacao e a regressao, sao realizadas em simultdneo no modelo de mistura
de regressbes. O comportamento observado passa a ser explicado pelo conjunto de
coeficientes de regressdo estimados para cada um dos segmentos considerados. Por segmento,
teremos a explicacdo do comportamento dos clientes observados, obtido como funcdo das
varidveis independentes consideradas, também designadas por covariaveis. Tal como nos
modelos de mistura finita, também sdo calculadas as probabilidades de pertenca a posteriori,

permitindo assim, classificar um novo cliente num dos segmentos obtidos.

No marketing, existe cada vez mais a necessidade de identificar segmentos de clientes
heterogéneos no que diz respeito a aquisicdo de bens, produtos ou servico, e perceber para
cada cliente os motivos que explicam a diversidade destes comportamentos (Wedel e
Kamakura, 1999). Green et al. (1976) aplicaram os modelos de mistura de regressdes na area
das telecomunicacdes, onde realizaram uma segmentacdo sobre a utilizagdo ou ndo de um
novo servico de telecomunicacGes, utilizando para factores de regressdo covaridveis
demogréficas (educacdo, idade, mobilidade, e vencimento) de forma a melhor orientar as
estratégias de marketing. Kamakura e Russell (1989) realizaram uma segmentacdo sobre a
escolha da marca para a compra de um mesmo “produto”, explicando em cada um dos
segmentos, as relacBes existentes entre as preferéncias observadas e a respectiva
sensibilidade, ou ndo, ao preco praticado na marca seleccionada. Estes modelos podem ser
aplicados em outras areas. Vermunt e Magidson (2003) aplicaram estes modelos nas areas
sociais ao efectuar uma segmentacao sobre o nivel de satisfacdo dos trabalhadores de uma
empresa, explicando os comportamentos observados com base na etnia, sexo, idade e zona

geografica.
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Seja xjj 0 vector de covariaveis associado ao cliente i para o produto j e Xj = #jy,...XjJ _

todas as covariaveis associadas ao cliente i, a funcdo de distribuicdo marginal é entdo

definida pela seguinte expresséo:
S
fOyi | Xi@)= > 75 fs(yil Xi.05). )
s=1
Nestes modelos também é assumido o pressuposto da independéncia local. Assim assume-se
que as observacdes y; = 9i1,---,Yyj; sS40 independentes entre si condicionadas ao segmento

de pertenca s. Com base neste pressuposto, a obtencdo da funcéo de distribuicdo marginal é
simplificada, pois de uma funcdo de distribuicdo multivariada fq(y;;8s), passa a ser

considerada o produto de funcbes de distribuicdo univariada, isto é, a funcdo conjunta

fs(yj; 05 ) passa a ser definida pela seguinte expressao:
J
fs(yi 1xi.85)=] | fs (vij | Xij.Ojs) - (8)
j=1
Ficamos, assim, com a seguinte funcao de distribuigdo marginal:

s
fFCyi 1.0 = D ms [ s i [ %ij. 0js) - 9)
s=1 j=1

Cada mistura é, assim, definida pela sua funcéo de distribuicdo univariada fs(yjj | Xij.&js) -

Uma vez estimados o vector de parametros ¢, as probabilidades a posteriori de um cliente i

pertencer ao segmento s podem ser obtidas recorrendo ao teorema de Bayes (Wedel e

Kamakura, 1999):
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J
ns [ 1%s $ij | %ij Os
j=1

Yis = (10)

J
2?:1’%]11‘7 Vi | ijOjr

As estimativas de ajs providenciam a distribuicdo da aloca¢do dos clientes nos varios

segmentos. Como ja referido anteriormente, a fungao fs(y;; | Xjj,@js) utilizada na Expressao

(9) pode tomar diversas formas. No ambito do presente estudo, sera analisado com maior

detalhe os modelos de mistura de regressdes para dados binarios.

3.4 Modelo de mistura de regressdes para dados binarios

O modelo de mistura de regressbes para dados binarios foi desenvolvido no contexto do
marketing por Kamakura e Russell (1989). A varidvel dependente resulta da observagdo da
marca escolhida pelo cliente para a compra do produto “molho de tomate” durante um
periodo de tempo. Os autores aplicaram o modelo de mistura para efectuar a identificacdo de
segmentos de clientes com comportamentos de escolha semelhantes, e perceber em cada
segmento, a importancia do factor preco nos comportamentos observados. Para o presente
estudo, ndo serdo observadas as escolhas efectuadas durante um determinado periodo de
tempo, mas iremos observar os produtos adquiridos de entre J produtos possiveis, e serdo
utilizadas varias variaveis independentes. Por se tratar de dados discretos passamos a utilizar a

designacdo P(y; | Xj,@) em vez da expressdo f(y; | Xj,@).

A varidvel dependente y;j corresponde a aquisicdo ou ndo de J produtos, e assumindo o

pressuposto da independéncia local, a funcdo massa de probabilidade marginal é definida
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pelas misturas de J distribuicbes Bernoulli independentes condicionadas ao segmento de

pertenca s :

s ) .
P(yi | Xj.0) = Z”sHpjs(Xij;ﬂjs)y” 1- pjs(xij;ﬁjs)}_yu : (11)
s=1 j=1

onde yjj assume o valor 1 no caso do cliente i ter adquirido o produto j, e toma o valor 0
caso contrario. Para além disso, pjs jj;Bjs corresponde a probabilidade do cliente i
adquirir o produto j condicionado ao segmento s. As variaveis Xjj sdo as covariaveis
utilizadas para efectuar a regressao de pjs(Xij;Bs) e Bjs € 0 vector de coeficientes de

regressao a serem estimados para o produto j no segmento s.

Para a estimacdo de pjs(Xij; Bs), Kamakura e Russel (1989) optaram pela funcéo de ligacao

logit. Assim, a probabilidade do cliente i ter adquirido o produto j condicionada ao

segmento s, passa a ser definida por:

exp(Bos + BjsXij)

Pjs(Xij: Bs) = : (12)
BT 14 exp(Bos + Bjsxij)
Os pesos dos segmentos =4 Sdo obtidos pela seguinte transformacdo multinomial logit:
exp(%s) 13

3P enln)
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Para que a Expressédo (13) possa ser identificada, isto é, para garantir a existéncia de um unico
conjunto de solugdes, € necessario fixar uma das categorias (categoria de referéncia), sobre a
qual as restantes serdo comparadas. Para tal, coloca-se um dos parametros igual a zero.
Usualmente esta restricdo € imposta ao parametro da Ultima categoria ou segmento

considerado. Assim, temos Ag = 0.

Neste caso foi utilizada a transformacdo multinomial logit, mas qualquer outra fungéo de

ligacdo pode ser usada desde que verifique as seguintes restrigdes:
S
O<mg<le Y ms =1 (14)
s=1

Para além de =g representar o peso relativo do segmento s, este parametro € interpretado
como sendo a probabilidade de um cliente escolhido ao acaso pertencer ao segmento s.

Alterando a Expressao (11), pela actualizagdo das parcelas pjs 1”;,35_ definida na

Expressdo (12), obtém-se a seguinte funcdo massa de probabilidade,

1-yij

exp(Bos + BjsXij) i L exp(Bos + BjsXij)
1+exp(Bos + BjsXij) 1+exp(Bos + BjsXij)

S J
P(yi I xj.@) =D 75 %s | | [
s=1 j=1

onde ¢ = 4,8 corresponde ao conjunto de pardmetros do modelos a serem estimados e Yij

toma o valor 1 caso o cliente i tenha adquirido o produto j, e toma valor 0 no caso contrario.

Apos a obtengdo das estimativas de A e £, as probabilidades a posteriori sdo fornecida pela

seguinte expressao:

J _-- 1 -
ESH Fijs(xij) X'J ]l— Pjs(Xij) _1—)’”
i=1

(15)

Qis =

J —_ _ .
Zle”fn djr(xij)iij ]l— pjr(xij)_l_yij
j=1
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3.5 Modelo de mistura de regressdes com variaveis concomitantes

Os modelos de mistura de regressdes de per si ndo permitem identificar os segmentos de
pertenca para novos clientes. Este problema acontece por exemplo nas areas de Demografia,
Psicologia, ou de Marketing, onde os segmentos sdo derivados a custa de varidveis base da
segmentacdo, cuja respectiva obtencdo para novos clientes implica custos elevados e
processos morosos (por exemplo quando as varidveis base de segmentacdo derivam da
realizacdo de um inquérito). Estes grupos ou segmentos necessitam de ser perfilados em
simultaneo com variaveis concomitantes que pretendem ser menos dispendiosas na sua
obtencdo, ou facilmente disponiveis tais como as variaveis demograficas (Wedel, 2002). Uma
vez identificados os grupos, os novos clientes sdo classificados usando apenas a informacéo

de caracterizacdo demografica.

Gupta e Chintagunta (1994) propdem no contexto da segmentacdo de mercados uma nova
abordagem, onde as probabilidades de pertenca a priori passam a ser funcdes de determinadas
caracteristicas que se espera, relacionadas com os segmentos, de forma a possibilitar a
identificacdo do segmento de pertenca para um novo cliente. As caracteristicas referidas
anteriormente sdo designadas por varidveis concomitantes, e definem um sub-modelo em que
0 segmento de pertenca do cliente é definido pela variavel latente discreta Z, e esta, passa a
ser funcdo das variaveis concomitantes. No estudo apresentado em Gupta e Chintagunta
(1994) as variaveis concomitantes explicam a classificagdo dos clientes em segmentos, pelo
que ndo devem ser ignoradas no processo de estimagdo do modelo de mistura de regressoes.

Assim, esta metodologia permite, ndo sO caracterizar os segmentos de forma qualitativa e
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quantitativa em termos de resposta, mas também identificar o segmento de pertenca para um
novo cliente mediante a utilizacdo das variaveis concomitantes.

O modelo definido por Gupta e Chintagunta (1994) é uma extensdo directa do modelo de
mistura de regressdes proposto por Kamakura e Russel (1989) mas agora sdo incluidas as
variaveis concomitantes para a estimacdo das probabilidades de pertenca dos clientes a cada
segmento. Os autores assumem um modelo de regresséo logistico para definir a probabilidade
do cliente i pertencer ao segmento s dado um conjunto de varidveis concomitantes, e por

razdes de identificagdo do modelo é imposta a condi¢édo yg = O:

T

i Wi ye = eXp"i Vs

is Wi ¥s = - ,
1+ Zlelexp 4y

(16)
onde wiT corresponde ao vector transposto das variaveis concomitantes observadas para o
cliente i e ;= #....,ys_1 _corresponde ao vector dos coeficientes de regressdo a serem

estimados e representa o0 impacto entre pertencer ao segmento s e pertencer ao segmento S
provocado pelo efeito das varidveis concomitantes. Por razdes de identificacdo do modelo, o
coeficiente yg toma o valor zero. Com esta parametrizagdo, o segmento S passa a ser 0
segmento base de comparagdo. Os zjs, com i= 1, .., ne s= 1, .. S, devem respeitar as

seguintes condi¢oes:

S
D mig = 1e mjg > 0. (17)
s=1

A mais valia deste modelo ¢, sem duvida, a circunscricdo dos segmentos num espago bem
identificado mediante as variaveis concomitantes, passando assim a ser vidvel, gracas as
probabilidades estimadas de pertenca ao segmento obtidas para os novos clientes, apenas

desenvolver acgdes promocionais para os segmentos pretendidos. Retomando a Expresséo
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(11), e considerando os pesos relativos das misturas definidos pela Expressao (16), obtém-se a

seguinte funcdo massa de probabilidade marginal do cliente i :

S J
P(yi | Xi Wi.@) = D mis Wi, ¥s | [Pjs(Vij | Bjs:%ij) (18)
s=1 =1

onde o= &,0 é 0 vector de parametros do modelo a serem estimados.

Desta forma, Gupta e Chintagunta (1994) retomaram os dados utilizados por Kamakura e
Russell (1989), e realizaram uma nova segmentacdo, onde as probabilidades de pertenga do
cliente aos segmentos, passaram a ser funcdo das variaveis Rendimento, Tamanho do
agregado familiar e Idade do representante do agregado. No caso de ser considerado o
modelo descrito na Seccdo 3.4, mas incorporando agora no modelo as variaveis
concomitantes, a probabilidade marginal passa a ser definida pela seguinte expresséo:

s 3 _ _
P(yi | Xi.Wi.@) = D> mis(Wi,75)[ | 4js(xij;ﬁjs) Yij |- pjs(xij: Bjs) Vi, (19)

s=1 j=1

exp(Bos + BjsXij)
1+exp(Bos + BjsXij)

onde pjs(xij.Bjs) = é a probabilidade do cliente i ter adquirido o

-
. . - exp W; X
produto j condicionado ao segmento s, e zjs Wj,¥s = P Wi 7s corresponde a

- s-1
1+ exp Wy

probabilidade a priori do cliente i pertencer ao segmento s, sendo a respectiva probabilidade

de pertenca a posteriori definida pela seguinte expressao:

J - _
mis (W; ;7S)H djs(xij ;ﬁjs) Xij ]l_ pjs(Xij ;ﬁjs) E—Yij
j=1

S _ J _ Vii _ Tyi
Domirwisro] ] F‘jr(xij’ﬂjr)_” ]l— Pjr(Xij: Bjr) Z 7

=1

: (20)

Qjs =
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mais genericamente:
J
mis (Wi 7s) [ | Pis(Yij | Xij: Bjs)
j=1

! .
Zleﬂir(wi 70 [ 1Pis (i [ xij: Bje)

j=1

(21)

Qis =

A perfilagem dos segmentos derivados da aplicacdo deste modelo é efectuada com base na

andlise das probabilidades do individuo pertencer a categoria b da varidvel concomitante wj

com k =1, ..., Kcondicionadas ao segmento s:

> Pe=s|yjW _ > ajs
Pw —b|z=s = Vik=0 = Mik=b (22)

Zi”:lp € =5| YW _ Zin:lzilais |

Para cada variavel concomitante w,, a soma destas probabilidades condicionadas para todas

as respectivas categorias é igual a um dentro do segmento s.

3.6 Identificacdo do modelo

A identificacdo de um modelo é um tema recorrente nos modelos de mistura finita. Uma
funcdo densidade ou massa de probabilidade diz-se identificada se para dois conjuntos
distintos de parédmetros, o modelo de mistura finita ndo resultar na mesma fungdo de
distribuicdo. Assim, um modelo de mistura diz-se identificado se e sé se (Dias, 2004):

S ~ R )

2.7sfs Yiies = 2 fr Yiiop

s=1 r=1
=>3S=RnA ‘/s:l,...,S dro1, R ITs =T AQPs =@y (23)

onde @5 e ¢, correspondem aos parametros do modelo de mistura definidos ao nivel do

segmento s e r. Nota-se que a identificacdo ou ndo de um modelo ndo depende do

procedimento adoptado para a estimacéo dos parametros.
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Dada a complexidade da verificagdo da identificacdo do modelo, conforme definida pela
Expressdo (23), uma condicdo necessaria mas ndo suficiente, a ser respeitada para a
identificacdo do mesmo pode ser deduzida a partir do total de parametros a estimar, que
devera ser maior que o total de combinacdes que as observacdes podem tomar menos 1 (Dias,

2004):

J
[L;-1>d,, istoé, df >0 (24)
j=1

em que os graus de liberdade sdo definidos por:

df =] JL;-1-d,, (25)

onde L;j representa o nimero de categorias da variavel j e d, indica o numero de

parametros do modelo a serem estimados. No caso do modelo de mistura finita com 8
variaveis binarias, e considerando uma solucdo Gptima constituida por 4 segmentos, sera
necessario proceder & estimacéo de 35 parametros’. Este modelo tera 220 graus de liberdade,
8
isto ¢, df = [ [2-1-35=2% -1-35=220.
j=1
Wedel e Kamakura (1999) aconselham a analise da matriz Hessiana das 22 derivadas parciais

da funcdo log-verosimilhanca e, no caso da matriz ser definida positiva, 0 modelo diz-se

localmente identificado.

! Para cada segmento s =1, 2 e 3, sdo estimados 8 parametros, Bis,...,Bgs, correspondente aos efeitos dos 8
indicadores binarios. No segmento 4, os efeitos sdo igualados a zero por causa da identificacdo do modelo. E
necessario estimar as 8 constantes, ﬁOj com j=1, .., 8, de cada uma da regressdes logit. Pelo facto de

considerar-se 4 segmentos, temos 3 pardmetros a estimar correspondentes aos pesos /11, Ay e Az com A4=0.
Ficamos com um total de (8 x 3)+8+3 = 35.
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3.7 Algoritmo EM

Verificou-se que o método tradicional de estimagdo da méxima verosimilhanca ndo consegue
solucionar as equagdes demasiado complexo impostas pelos modelos de mistura. Para estes

modelos, a funcéo de log-verosimilhanca é definida pela seguinte expressdo:

Colxyw=>If¢|xwe_. (26)
i=1

Para resolver este problema de optimizacédo, foi sugerido a aplicacdo do algoritmo EM que
permite maximizar as complexas fungfes de verosimilhanga dos modelos de mistura de
regressoes, atraves da expansdo do universo inicial considerado a dados néo observados.

No ambito dos modelos de mistura, estes dados ndo observados correspondem a indicacdo do
segmento de pertenga do cliente i e sdo introduzidos no modelo pela seguinte funcéo

indicatriz (DeSarbo et al., 1995):

_ {1 se e sO se o cliente i pertence ao segmento s

~ 1.0 caso contrario (27)

is

:r

O vector z; € definido pelas componentes ¢, --,Zjs € assume-se que para cada

observacdo vyj, 0 vector z; tem uma distribuicdo independente e identicamente distribuida

dada por uma distribui¢cdo multinomial com probabilidades =, isto é:

S
Ptz =[]« 5is, (28)
s=1
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onde P; §; ;7r: corresponde a funcdo probabilidade a priori de observar o cliente i no
segmento s. Considera-se ainda que os dados observados €;,--,y, sdo independentes
entre si dado o vector #;,---,z, . Para 0 modelo com varidveis concomitantes, a fungéo de

verosimilhanga conjunta de y; com z; € dada por (DeSarbo et al., 1995):

Poo.yizi | Xi.Wj =P |wi,y Pyilx.p_

S . L (29)
::IfI7Ts Wi, 7s EaSFﬁb Yi |Xi,/3si?”
=1
A funcéo de verosimilhanca para os dados completos é dada por:
_ n
Po;y.zx,w =]]R @iz xw), (30)
i=1
e aplicando o logaritmo a funcéo de verosimilhanca ficamos com a seguinte expressao:
R e;y,zxw =3 > 4isInPs i; %, 8 +zisInzs Wi,y _. (31)

i=1s=1

O valor esperado da funcdo de log-verosimilhanca definida na Expressdo (31) é entdo
maximizada mediante a aplicacdo do algoritmo EM que calcula as estimativas do modelo,
executando alternadamente as etapas E e M até que ndo seja verificada qualquer melhoria em
termos de valor da log-veromilhanca, sendo esta melhoria previamente especificada como
critério de convergéncia do algoritmo.

Na etapa E-Step, o valor esperado de In P #; y,z,x,W: é calculado em ordem aos dados nédo
observados #;,---,z,, condicional nas observagbes y,x e w, e um conjunto provisorio de
estimativas para o vector ¢ . Observa-se que o valor esperado de In P #; y,z,x,W: é obtido
substituindo o vector #,---,z, pelos seus valores esperados E i |yi,@ , sendo estes

idénticos as probabilidades de pertenca a posteriori ajs definidos na Expresséo (21).
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Na etapa M-Step, o valor esperado E In| #;y,z,x,w : € maximizado em ordem ao vector de

parametros ¢ = &, .

O algoritmo segue assim os seguintes passos (Wedel e Kamakura, 1999):

1.

Na primeira iteracdo h=0, o procedimento é inicializado com a definicdo do

nimero de segmentos a serem considerados, e gerando um conjunto inicial de
probabilidades a posteriori ai(so). Este conjunto pode ser obtido de forma aleatoria

ou de forma deterministica utilizando os resultados de uma analise prévia de

segmentacdo, como por exemplo o algoritmo K-Means;

]

Dado o conjunto ;g -, S3o obtidas as estimativas de ¢ = ¢, ,B A obtencdo das

mesmas sO € possivel por métodos numéricos, em geral o algoritmo Newton-
Raphson ou uma variante deste;

Avaliacdo da convergéncia: O algoritmo termina no caso da diferenca de valor das
funcbes de log-verosimilhanca calculadas em iteragdes sucessivas —ser
suficientemente pequena; caso contrario: h <-h+1, calcular as probabilidades a

]

posteriori Qjs - usando a Expressao (212), isto é,

J -
mis(Wi 7s)[ [ Pis Yij | Xij: Bjs
j=1

Qjs = 3 e voltar a etapa 2.
S -
> mie Wi )] [Py i I Xijs B

j=1

Uma das vantagens do algoritmo EM, apontada por Wedel e Kamakura (1999), € a

convergéncia mondtona positiva do referido método para um maximo. Desta forma, o

algoritmo EM, no minimo, converge para um maximo local. Dada a possibilidade da funcgdo
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de verosimilhanca possuir varios maximos locais, a seleccdo dessas estimativas iniciais €
crucial, para garantir a obtencdo de um bom candidato a maximo global. Bandeen-Roche et
al. (1997) sugerem varios conjuntos de valores iniciais de forma a certificar que 0 maximo
global foi efectivamente atingido.

Algumas tentativas de alteracdo do algoritmo original EM foram ensaiadas com o objectivo
de aumentar a velocidade de convergéncia desse algoritmo. Os algoritmos de EM modificados
tentam garantir as caracteristicas de estabilidade e simplicidade do algoritmo EM (Dias,
2004). Na presente tese sera utilizado o algoritmo EM para o calculo das estimativas para um
namero definido de iteracGes, passando posteriormente a0 método numérico de Newton-

Raphson no processo de estimagdo dos parametros até a convergéncia do modelo ser atingida.

3.8 Determinacéo do nimero de segmentos

O processo de estimacdo de um modelo de mistura de regressdes s6 pode ser efectuado
definindo a priori o nimero de segmentos S . A abordagem tradicional a escolha do nimero
de segmentos é a utilizacdo do teste de razdo de verosimilhanca. Contudo, para os modelos de
mistura finita a sua utilizacdo é problematica uma vez que a hipdtese nula a ser testada esta
definida na fronteira do universo dos parametros, o que origina a nao verificacdo da condicdo
de regularidade de Cramér que define uma distribuicdo assintética qui-quadrada para a

respectiva estatistica de teste’.

! por exemplo, para trés segmentos, com 0s respectivos pesos T, Ty e w3, pretendemos saber se 0 modelo

com trés segmentos é melhor do que o modelo obtido com dois segmentos. Se efectuarmos a respectiva analise,
recorrendo ao teste da razdo de verosimilhanca, é avaliada a funcdo de verosimilhanga do modelo restrito com
dois segmentos, face a funcdo de verosimilhanca do modelo com trés segmentos. Temos, assim, 0 seguinte
ensaio de hipoteses:

Ho. mp 20, mp #0, 3 =0 vs. Hy: w1y 20, mp 20, 73 #0 com 74 € q,l:.
Verifica-se que o valor a ser testado na hip6tese nula pertence a fronteira do dominio de 7g e consequentemente

a condi¢do de regularidade de Cramér ndo se verifica, fazendo com que a distribuicdo assintética Qui-Quadrado
ndo seja valida para a avaliagdo dos resultados do teste da razdo de verosimilhanca.
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Desta forma, uma abordagem assente nos critérios de informacgdo tem sido privilegiada na
determinacdo do numero de segmentos em modelos de mistura finita (Wedel e Kamakura,
1999). Estas medidas tentam estabelecer um equilibrio entre 0 aumento na bondade do
ajustamento verificado, face ao aumento do nimero de parametros utilizados. Estes critérios
acabam por imputar um “custo” que depende directamente do total de parametros do modelo.
Assim, quanto maior for o numero de parametros, maior sera a penalizacao introduzida na
referida métrica, fazendo com que o aumento verificado na bondade do ajustamento néo seja
suficiente para superar o referido custo. Deste modo é seleccionado S que minimiza o
seguinte critério (Dias, 2004):

Cs =—2ls &;y,x,w +d,a, (32)
onde Ig ®;y.x,w_é o logaritmo da funcdo de verosimilhanca para um modelo de S

segmentos, calculado no ponto ¢= %,4 , d, € o numero de parametros livres a serem

estimados, e a constante a corresponde ao factor de penalizacdo. Na Tabela 1 podem ser

observados os varios critérios de informacdo utilizados na determinacdo do numero de

segmentos’.
Tabela 1 — Critérios de Informacgéo
Critério de Informacéo a
Critério de Informagdo Akaike (AIC) (Akaike, 1974) 2
Critério de Informacdo Bayesiano (BIC) (Schwarz, 1978) In n:
Critério de Informagdo Consistente Akaike (CAIC) (Bozdogan, 1987) In « :+ 1
Critério de Informacdo Akaike Modificado (AIC3) (Bozdogan, 1993) 3

Nota: N representa o total de individuos considerados no processo de estimacdo do modelo.

! Para uma lista mais vasta de possibilidades, vide e.g Brochado e Martins (2003).
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O numero de segmentos a ser considerado no modelo é uma decisdo crucial no processo de
segmentacdo. Com efeito, este numero tem implicacbes na determinagdo das estruturas
relacionais existentes no mercado e, pode influenciar as decisbes a serem tomadas no

desenvolvimento das estratégias de marketing.

Andrews e Currim (2003) argumentam que o critério de informacdo AIC3 definido por uma
constante de penalizacdo igual a 3 em vez do tradicional valor 2, apresenta ser um bom
critério para a determinacdo do nimero de segmentos. No entanto, para uma amostra de
grande dimensdo, os critérios BIC e CAIC revelaram-se consistentes, sendo considerados
também bons indicadores para a escolha do nimero de segmentos a reter.

De seguida, apresenta-se uma aplicacdo dos modelos apresentados, onde os coeficientes seréo
estimados pelo algoritmo EM com a variante Newton-Raphson. A decisdo do numero de
segmentos a serem considerados para cada um dos modelos sera efectuada com base na

analise dos critérios de informacao.
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4 Uma aplicacdo a Banca

4.1 Introducéao

O problema de marketing que apresentamos no presente estudo € o de compreender a
heterogeneidade existente nos clientes de uma instituicdo financeira relativamente as suas
necessidades financeiras e 0s eventuais impactos derivados das ac¢des de marketing no
portfolio dos produtos detidos pelos clientes.
O desenvolvimento de uma estratégia de CRM na sua vertente analitica pode ajudar na
identificacdo das estruturas de comportamento e impactos das accBes de venda dirigida,
guiando o gestor de marketing no delineamento de abordagens de marketing mais adequadas
aos clientes. Se ndo for conhecido o comportamento do cliente relativamente aos produtos
detidos na sequéncia das ac¢es realizadas, ndo sera possivel elaborar ac¢des de cross-selling
para os clientes a quem faca sentido os contactar com a respectiva oferta do produto.
Assim, a definicdo de accdes de cross-selling apenas sdo viaveis se forem identificados os
clientes para os quais faz sentido definir uma abordagem mais dirigida. Este estudo passara
pela elaboracdo de um processo de segmentacdo conduzido em 3 etapas:
- Etapa 1: Os clientes vao ser segmentados com base nos produtos detidos. Esta
segmentacdo ird permitir avaliar a existéncia de comportamentos heterogéneos no que
diz respeito ao portfolio dos produtos detidos. Ap6s a obtencdo dos segmentos sera
efectuado o estudo do perfil com base em algumas variaveis demograficas. Iremos
tentar perceber se de facto para cada um dos segmentos obtidos, os clientes sdo de

natureza diferente.

- Etapa 2: Os clientes vdo ser novamente segmentados com base nos indicadores de

posse, mas 0s segmentos obtidos, serdo em simultaneo, perfilados pelas varidveis
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demogréficas utilizadas na etapa 1. Os perfis dos segmentos obtidos na etapa 1 e na

etapa 2 serdo comparados de forma a identificar as diferencas entre as duas solugoes.

- Etapa 3: Os clientes véo ser segmentados com base nos indicadores de posse, mas,
em cada segmento serd efectuada uma regressdo destes indicadores com base em
variaveis de marketing. Tal como descrito na etapa 2, 0s segmentos obtidos, serdo
perfilados pelas varidveis demograficas. Desta forma serd possivel avaliar o impacto

das accOes de marketing nas estruturas de produtos detidos pelos clientes.

4.2 Osdados

Os dados foram cordialmente disponibilizados por uma instituicdo financeira, que por razdes
de confidencialidade, serda designada por Instituicdo Financeira Fénix. Os dados foram
trabalhados de forma a obter a informacdo agregada por cliente necessaria a aplicacdo dos
modelos anteriormente referidos. Para além de terem sido construidos os indicadores de posse
para cada um dos produtos para os quais a Instituicdo forneceu a respectiva informacéo, foram
também aplicados um conjunto de filtros gerais de exclusdo de forma a serem contemplados
apenas clientes que possam ser alvo de ac¢do comercial. Foram, assim, excluidos clientes com
idades inferiores a 18 anos e superiores a 65 anos. Todos 0s clientes com um comportamento
ndo desejado do ponto de vista financeiro também ndo foram considerados. Desta forma,
foram excluidos clientes com negativos injustificados, crédito vencido e uso fraudulento de
cartdes. Além disso, foi assegurado que os clientes considerados sdo novos clientes, no
sentido que ndo foram clientes da Instituicdo Fénix no passado, tendo aberto a sua primeira
conta & ordem em Janeiro de 2007. Apenas foram considerados clientes particulares, tendo

sido excluidos, clientes empresas e clientes ENI’s (empresa em nome individual). Desta
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forma, no final foram considerados 5.558 clientes para o presente estudo. Para cada cliente
sabe-se a idade, o sexo, a zona Marktest, os indicadores de posse para 0s produtos

contemplados, e as ac¢des de marketing realizadas de Janeiro a Outubro 2007.

A escolha dos clientes com uma relacdo bancaria recente foi propositada. Por um lado, o
objectivo é compreender as necessidades financeiras dos clientes no inicio da sua relagdo com
a Instituicdo Financeira. Por outro lado, as estratégias de marketing existentes na Instituicao
sdo elaboradas para clientes com uma antiguidade mais elevada, e desta forma é necessario
perceber se a referida estratégia € adequada para os clientes recentes. Poderia ter-se optado
por clientes com uma data de abertura em Outubro de 2007, mas € frequente que as ac¢des
comerciais nos ultimos meses sejam referentes aos produtos de Investimento que permitem
aceder aos beneficios fiscais. Desta forma, para ndo correr o risco de capturar este efeito,

optou-se por seleccionar 0 més de Janeiro.

4.2.1 Indicadores de posse

Os indicadores de posse dizem respeito aos produtos adquiridos pelos clientes até Outubro de
2007. Estes indicam quais os produtos detidos pelo cliente, e tomam o valor 0 no caso do

cliente ndo deter o produto e 1 no caso contrario.

Os produtos considerados no presente estudo séo:
- Carto de Débito: E um dos principais tipos de movimentacao imediata a débito na
conta a ordem, podendo ser utilizado para efectuar levantamentos diarios nas caixas
automaticas, e para efectuar compras nos estabelecimentos munidos de terminais de

pagamento automatico.
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- Cartéo de Credito: Relne todas as caracteristicas verificadas num cartdo de débito, e
permite um meio de poder gerir o saldo da conta a ordem no dia-a-dia, pelo facto de
dispor de um plafond de crédito mensal, com possibilidade de liquidar o montante
devido de forma faseada ou pontual a data previamente acordada entre o cliente e a
instituicdo. O pagamento faseado implica a aplicacdo de uma taxa sobre o montante

ndo liquidado, e que permanece em divida para 0 més seguinte.

- Servigo Financeiro: Permite aceder a um conjunto de vantagens na adesdo do
servico, mediante o pagamento de uma anuidade. Estas vantagens podem estar
relacionadas com anuidades gratuitas nos cartdes de débito e cartdes de crédito,
bonificagdes no spread do crédito ao consumo e crédito habitacdo, taxas mais

rentaveis no crédito automdvel ou aconselhamento financeiro personalizado.

- Depositos a Prazo: E uma aplicacdo segura, com capital e taxa de juro garantidos,

onde se escolhe o prazo e o montante a ser aplicado.

- Produto de Investimento: E um produto de investimento com varios niveis de riscos,
onde o cliente escolhe 0 mais adaptado ao seu perfil. Estdo incluidos nesta categoria 0s

fundos, os produtos estruturados, os certificado, as ac¢des, e as obrigagdes.

- Seguro de Capitalizacdo: Reune os Planos de Poupanca Reforma (PPR) e os Unit
Linked (UL). Um PPR ¢ plano de poupanga vocacionado para fomentar a poupanga
para a reforma, e &€ comercializado na forma de um seguro de vida. Um UL é um

produto de poupanca de médio/longo prazo sob a forma de um seguro de vida, cujo
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patrimonio é aplicado em fundos de investimento. Ndo ha garantia de capital, nem
qualquer taxa de rendimento minima, ndo limitando por isso a rentabilidade do

produto.

- Crédito ao Consumo: E um financiamento concedido pela instituicio que pode
atingir 100% do valor do bem ou servigo a financiar. O financiamento possui um
limite minimo e maximo, e o cliente pode optar por um prazo de pagamento calculado
em namero de meses sendo os limites minimo e 0 maximo de pagamento definidos

pela instituicao.

- Crédito Imobiliario: Relne o crédito a habitacdo, o crédito para obras, e o crédito
sinal. O credito a habitacdo destina-se a aquisicdo de habitacdo propria. O crédito para
obras destina-se a financiar obras de beneficiacdo ou recuperacdo de habitacdo propria.

O crédito sinal destina-se ao financiamento do sinal para aquisicdo de uma habitacao.

Tabela 2 — Taxas de Posse de Produto

Produtos Taxa de Posse
Cartdo de Débito 89.51%
Cartdo de Crédito 25.50%
Servigo Financeiro 16.43%
Deposito a prazo 8.70%
Crédito Imobiliario 8.60%
Crédito ao consumo 5.43%
Produto de Investimento 3.18%
Seguro de Capitalizacdo 2.43%

Como se pode observar na Tabela 2, para a amostra considerada, o Cartédo de Débito destaca-

se dos restantes produtos, pois 89.51% dos clientes na amostra detém este produto. Seguem
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depois os produtos Cartédo de Crédito e Servigo Financeiro com uma taxa de posse de 25.50%
e 16.43%, respectivamente. O produto Seguro de Capitalizacdo possui a menor taxa de posse

alcancando os 2.43%.

4.2.2 Variaveis demograficas

As variaveis demograficas utilizadas no presente trabalho séo a Idade, o Sexo do cliente, e a
sua Zona Marktest'. Verifica-se que 50% dos clientes da amostra tém uma idade inferior ou
igual a 28 anos. A média situa-se nos 32 anos, indicando uma assimetria positiva. Apenas

foram considerados clientes com idade compreendida entre os 18 e 0s 65 anos.

Tabela 3 - Distribui¢édo da variavel Sexo

Variavel Sexo % de clientes
Feminino 43.72
Masculino 56.28

Para a amostra considerada, podemos ver na Tabela 3 existem mais clientes do sexo

masculino (56.28%) do que clientes do sexo feminino (43.72%).

A zona ou regido Marktest foi definida com base no distrito e no concelho do balcdo com o
qual o cliente tem um maior envolvimento. Assim, mesmo que o cliente tenha contas a ordem

abertas em mais do que um balcdo, apenas lhe seré afecto uma Zona Marktest. Com efeito, no

! Para mais informagdo sobre as zonas Marktest consultar o sitio da Marktest http://www.marktest.pt/

Notas_Tecnicas/default.asp?strUrl=/notas_tecnicas/info/conteudos/documentos/regioes.asp, através do qual é disponibilizada
uma base de dados com a classificacdo dos distritos e concelhos nas respectivas Zonas Marktest. A informacdo das zonas foi
extraida do sitio em 13 de Setembro de 2006.
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caso do cliente possuir mais do que uma conta em balcdes diferentes, a zona Marktest do

cliente corresponde a Zona Marktest do balcdo com maior saldo contabilistico.

Figura 2 — Zonas Marktest

Fonte: Adaptado do sitio www.marktest.pt (2006)

A Figura 2 apresenta a reparti¢do do territorio portugués continental nas 6 zonas Marktest.

A amostra € constituida por 22.40% de clientes da Grande Lisboa, 19.54% do Litoral Norte e

18.37% do Interior Norte (Tabela 4).

Tabela 4 — Distribuicéo dos clientes pelas Zonas Marktest

Zona Marktest % de clientes
Grande Lishoa 22.40
Grande Porto 10.43
Interior Norte 18.37
Litoral Centro 14.82
Litoral Norte 19.54
Sul 9.52
Ilhas 491
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A Zona Marktest com menor nimero de clientes é a zona llhas reunindo 4.91% dos clientes

da amostra (Tabela 4).

4.2.3 Variaveis de marketing

As varidveis de marketing utilizadas no presente estudo correspondem a indicacdo da
realizacdo ou ndo, de uma campanha de aquisi¢cdo para um dado produto financeiro. Foi
recolhida a informacdo do canal utilizado para contactar o cliente para ac¢bes de aquisicao.
Os canais contemplados s&o o mailing, 0 SMS?, o telemarketing, o balco tipo I, e o balcdo
tipo Il. A diferenca entre os canais balcéo tipo | e balc&o tipo Il reside apenas na seleccdo dos

clientes condicionando o tipo de abordagem a ser efectuado pelo agente comercial.

Figura 3 — Namero de contactos efectuados por produto e canal de contacto

4000 -

3500 -
3000 -
2500 -
2000 -
1500 -
1000 - I
500 -
0 [ | —

Cartdo de Crédito Cartdo de Poupangaa Produtosde  Servigo Crédito ao  Seguros de
Débito Imobiliario Crédito Prazo  Investimento Financeiro Consumo Capitalizagdo

B Mailing ™ SMS Telemarketing ™ Balcdo Tipo| ™ Balcdo Tipo Il

Observa-se da Figura 3, que para os produtos de Poupanca a Prazo, Produto de Investimento

e Cartdo de Crédito, o numero de contactos efectuados é muito inferior ao nimero de

contactos efectuados para os restantes produtos. Para os clientes da amostra considerada, 0

! Mensagem enviada directamente para o telemével do cliente.
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Mailing é fortemente utilizado nos produtos de Crédito Imobiliario, Crédito ao Consumo e
Cartéo de Débito. De uma forma resumida de Janeiro a Outubro 2007, foram contactados
para a aquisicdo do Cartdo de Deébito 1546 clientes por Mailing, 68 por SMS, 98 por
Telemarketing, 1097 por Balcéo tipo | e 29 por Balc&o tipo Il. Para o Crédito Imobiliario,
foram contactados para ac¢des de aquisicdo, 1382 clientes por Mailing, 1304 clientes por
SMS e 473 clientes por Balcéo tipo I. Para o Cartdo de Crédito, foram contactados 174 por
Balcdo tipo | e 22 por Balcdo tipo Il. Para os produtos de Depoésito a Prazo, foram
contactados 141 clientes por Mailing. Para os Produtos de Investimento, foram apenas
contactados 49 clientes. Para o Servico Financeiro, foram contactados 1153 clientes por
Balcéo tipo | e 330 clientes por Balcéo tipo Il. O produto Seguros de Capitalizacdo nao foi

alvo de qualquer accdo de venda dirigida.

4.3 Segmentacao baseada nos indicadores de posse de produtos

4.3.1 Modelo de mistura finita

Como ja referido anteriormente vamos, numa primeira fase, segmentar os clientes utilizando
os indicadores de posse para as varidveis base de segmentacdo. Pretendemos com esta
primeira etapa avaliar a existéncia de grupos de clientes com diferentes tipologias de
portfolios de produtos detidos. Esta primeira segmentacdo € necessaria para que seja avaliada
a homogeneidade dos clientes no que concerne aos produtos que foram sendo adquiridos
desde Janeiro a Outubro de 2007. Esta andlise é primordial, pois s6 apés a identificacdo de
comportamentos diferenciados é que fara sentido pensar em delinear abordagens de marketing
diferenciadas de forma a antecipar as necessidades dos clientes. Esta primeira iteracdo da
segmentacdo, ir4 permitir perceber quais foram as necessidades dos clientes durante 0s

primeiros meses de relacionamento com a Instituicdo Fénix, e perceber as estruturas
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relacionais existentes entre os produtos para melhor compreender as medidas de cross-selling
a serem tomadas. A identificacdo de varios segmentos permitira aceder a uma visdo mais
centrada no cliente. Com efeito, cada segmento ira reunir clientes semelhantes relativamente
aos produtos adquiridos durante os 10 primeiros meses de relacionamento com a instituicdo
financeira. Esta compreensdo das necessidades financeiras possibilita uma actuagédo
antecipada da instituicdo financeira em termos de novos produtos a criar, ou accoes
comerciais a realizar, de forma a satisfazer necessidades futuras dos clientes, aumentando

assim o seu respectivo valor (Ebner et al., 2002).

Com base na amostra composta por 5.558 clientes, ira realizar-se uma segmentacao sobre os 8
indicadores de posse, recorrendo ao modelo de misturas finitas descrito na Seccdo 3.2. Para a
estimacdo dos modelos foi utilizado o Latent Gold 4.0. Foram estimados 6 modelos, variando
0 numero de segmentos de 1 até 6, e a solucdo Gptima apontada pelos critérios de informacéo
BIC, AIC e AIC3 é o modelo constituido por 4 segmentos.

Repetiu-se varias vezes 0 processo de estimacdo utilizando diferentes valores iniciais para a
estimacdo dos parametros do modelo, e todos os resultados apontam sempre para uma solucéo
Optima com 4 segmentos. Também verificou-se que as estimativas obtidas sdo iguais para as
varias solucbes optimas. O modelo foi estimado com recurso ao método de estimacdo EM
para um maximo de 250 iteracdes, passando a estimar os parametros pelo método de Newton-
Raphson com um limite maximo de 50 iteracGes. O modelo converge quando a soma relativa

das diferencas dos valores das estimativas obtidos em iteracdes consecutivas for menor que

N
. . P [@p — @ . , R
10, ou seja Y. pzl% <10 sendo P o nimero total de pardmetros a serem
Pp

estimados.
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Na Figura 4 observa-se que os critérios de informacdo penalizam os modelos constituidos por
5 ou mais segmentos. Desta forma, 0 modelo composto por 4 segmentos € considerado a

solucgdo Optima.

Figura 4 — Critérios de informacéo

27000 A
—e— BIC(LL)
26500 - —a— AIC(LL)
—=— AIC3(LL)
26000
25500 -
25000 1 1 1 1 1 1

Numero de segmentos considerados

O modelo assim estimado é composto por 4 classes latentes e possui a seguinte funcdo massa
de probabilidade:

4 8 =
Pvyi;:B,A = Z”sH pjsyIJ 1-pjs ,1_y”
s=1 j=1

onde

Vi = 1 se e so se o cliente i detem o produto j
'~ | .0 caso contrério

com j=1 para o Cartao de Débito, j=2 para o Crédito Imobiliario, j=3 para Cartao de Crédito,
j=4 para Deposito a Prazo, j=5 para Produto de Investimento, j=6 para Seguro de
Capitalizagdo, j=7 para Servigo Financeiro e j=8 para Crédito ao Consumo. Tem-se ainda

que pjs corresponde a probabilidade de aquisicdo do produto j condicionado ao segmento

de pertenca s, sendo esta probabilidade obtida mediante a estimacdo das constantes Soj e
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efeitos gjs, com j=1,---,8 e s=12e3 com fj4 =0 pelo facto do segmento 4 ser o
segmento de referéncia no processo de estimagdo. Os valores exp(Bjs) indicam quantas

vezes mais é provavel verificar a auséncia do produto j no segmento s face a ndo auséncia

do mesmo no segmento 4.

As probabilidades de pertenca ¢ sdo obtidas mediante a estimagdo das constantes iy com

s=12e3 e 14 =0 para o garante da identificacdo do modelo.

Com base na Expressdo (25), verifica-se que o modelo possui 220 graus de liberdade df |

sendo assim respeitada a condicdo necessaria para que o modelo seja identificado (Dias,

2004):

J
df =] JLj-1-d g, =2°-1-35=220.
j=1

4.3.2 Estimacdo dos parametros do modelo

Pelo algoritmo EM obtém-se as estimativas das 8 constantes e dos 8 efeitos para cada um dos
8 indicadores binarios para cada segmento, a excep¢do do Ultimo onde os efeitos sdo
igualados a zero. Tambeém serdo estimadas as constantes 4, 4, e A3 para a obtengdo das

estimativas dos pesos relativos dos segmentos, isto é, 71, 75, 73 € 74. Ficamos com um total

de 8 + 8x3 + 3 = 35 parametros.

A avaliacdo das estimativas obtidas foi efectuada utilizando a estatistica de Wald que permite
testar a restricdo do(s) parametro(s) ter(em) um valor nulo. No caso da estatistica de teste ndo

ser “estaticamente significativa”, podemos optar por ndo efectuar a estimagdo do parametro e
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assim conseguir aumentar os graus de liberdade do modelo. A possibilidade de colocar
determinados parametros com o valor zero pode ser extremamente benéfico quando o modelo
implica a estimacdo de um numero elevado de parametros, colocando em risco a condicéo

necessaria de identificacdo do modelo (ver Expresséo (24)).

Tabela 5 — Estimativas das constantes do modelo sem concomitantes

Estimativa do vector de

constantes Wald  Valor-p

Cartio de Débito - for 4057  <0.001
Crédito Imobiliario - bz 0.02 0.9
Cartéo de Crédito - Bos 270 0.1
Dep6sito a Prazo - Poa 4202 <0.001

Produto de Investimento - 505 44.35 <0.001
Seguro de Capitalizagdo - fos 40.84 <0.001

Servico Financeiro - bor 897 0.0028
Crédito ao Consumo - fos  34.42 <0.001

Para um nivel de significancia igual a 0.05, as constantes de intersec¢do dos indicadores de

Crédito Imobiliario e Cartéo de Crédito ndo sdo estatisticamente significativas (Tabela 5).

Tabela 6 — Estimativas dos efeitos do modelo sem concomitantes

Estimativa do vector de efeitos Solugio com 4 Segmentos Wald
Bj . ) 3 A (valor-p)
Cartdo de Débito - fis 03565  1.956  -1.0011 0 <0001
Crédito Imobiliario - Bos 2.6001 3.2176 2.5135 0 <0.001
Cartdo de Crédito - Pas 3.2369 4.1492 1.6163 0 <0.001
Deposito a Prazo - Bas 2.8528 -1.2547 1.0398 0 <0.001
Produto de Investimento - s  2.3241  -1.6783 1.5993 0 <0.001

Seguro de Capitalizacdo -  fg 2.6542 0.7075 0.9177 0 0.001
Servigo Financeiro - Pre 2.1105 7.5895 -2.3186 0 <0.001
Crédito ao Consumo - Bss 13543 15756  -1.5069 0 <0.001

Para um nivel de significancia igual a 0.05, todos os pardmetros coeficientes sdo estatisticamente

significativos, isto é, diferentes de zero (Tabela 6).
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Tabela 7 —Constantes de regressdo dos pesos relativos do modelo sem concomitantes

Solucdo com 4 segmentos Wald
Valor-p

Estimativa do vector

1 2 3 4
216 125 086 O <0.001

de constantes A

Para um nivel de significancia de 0.05, o conjunto dos parametros é estatisticamente diferente

de zero (Tabela 7).

A interpretacdo das probabilidades condicionadas ao segmento dos indicadores de posse s
pode ser correctamente efectuada se for respeitado o pressuposto da independéncia
condicional referida na Secgdo 3.2. A avaliacdo da violacdo do pressuposto € efectuada com
base na analise dos residuos bivariados apresentados na Tabela 8. Assumindo que a amostra
inicial é o resultado da mistura de quatro subamostras, espera-se que o modelo de mistura
retenha as relagOes estruturais existentes, verificando-se dentro de cada segmento, a
independéncia entre os indicadores de posse. No caso de existir independéncia entre 0s
Indicadores de Posse em cada um dos segmentos estimados, os residuos bivariados seguem
uma distribuicdo Qui-quadrado com um grau de liberdade. Assim para valores dos residuos
bivariados superiores a 3.84, estes sdo estatisticamente significativos, e é rejeitada a hipotese
da independéncia local. No caso de se verificar, para um par de indicadores de posse, um
residuo bivariado superior a 3.84, significa que existe um efeito conjunto entre os respectivos

indicadores que ndo foi considerado, pelo que este efeito deve ser incluido no modelo.

Todos os residuos bivariados s&o inferiores a 3.84, possibilitando a interpretacdo correcta das
probabilidades de posse condicionadas aos segmentos. Passamos agora a descrever 0S
segmentos obtidos, percebendo assim as relages estruturais no que concerne aos produtos

adquiridos pelos clientes para a amostra considerada.
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Tabela 8 — Residuos Bivariados do modelo sem concomitantes

Indicadores Cear;éo Crédito C%r;éo Dep6sito  Produtode  Seguro de Servico
de Posse Débito Imobiliario Crédito aPrazo Investimento Capitalizacdo Financeiro
Cartdo de

Débito

Credito g4

Imobiliario

Cartdo de

Crédito 005 001

Depdsito a

Prazo 0.06 0.56 0.07

Produtode 5,5 35 007 152

Investimento

Sequode 5.5 (g 059  0.11 2.6

Capitalizacdo

ﬁ?rv"?o. 019  0.08 001 013 0.05 0.08

inanceiro

Creditoao g (g5 068  2.00 0.002 3.31 0.001
Consumo

4.3.3 Relag0es estruturais existentes nos segmentos

Como se pode observar na Tabela 9, o0 modelo composto por 4 segmentos, é constituido por

um primeiro segmento com um peso muito significativo pois reine mais de metade dos

clientes da amostra (77 = 0.56), tendo o ultimo segmento uma dimensdo bastante reduzida

com um peso relativo 74 = 0.06

Tabela 9 — Dimensao dos segmentos do modelo sem concomitantes

Segmento 1 2 3 4
Tg 0.56 0.23 0.15 0.06

As probabilidades condicionadas permitem perceber a estrutura de cada segmento no que diz

respeito aos produtos detidos. Para a Expressdo (5), com base na amostra Fénix obtiveram-se

as estimativas apresentadas na Tabela 10.
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Estas probabilidades condicionadas, quando comparadas com o modelo agregado, isto €, o
modelo que apenas considera um segmento, evidencia os comportamentos diferenciados na

detencéo dos produtos.

Tabela 10 — Probabilidades condicionadas de posse do modelo sem concomitantes

Estimativas das probabilidades Solucdo com 4 segmentos
Agregado

condicionadas f js 1 2 3

Cartéo de Débito P1s 0.96 0.68 0.98 0.94 0.90
Crédito Imobiliario Pps 006 004 007 048 0.09
Cartdo de Crédito P3s 018 008 053 085 0.25
Depésito a Prazo Pag  0.01 031 004 011 0.09
Produto de Investimento Pss 0003 012 001 0.03 0.03
Seguro de Capitalizagdo  ps.  0.007 004 004 0.08 0.02
Servigo Financeiro Pp7¢ 0.045 0.0002 080 0.28 0.16
Crédito ao Consumo Pgs 002 001 024 0.07 0.05

No segmento 1 (56%) a grande maioria dos clientes possuem o Cartdo de Débito (0.96),
sendo este o produto menos complexo dos produtos em analise. Os restantes produtos
possuem probabilidades condicionadas baixas, sendo o Cartdo de Crédito o segundo produto
com maior probabilidade condicionada de posse com 0.18. Este produto reune todas as
caracteristicas verificadas num Cartao de Débito, mas permite ainda um meio de poder gerir o
saldo da conta a ordem no dia-a-dia, pelo facto de dispor de um crédito mensal, com
possibilidade de liquidar o montante devido de forma faseada ou pontual. Este segmento
retne clientes com necessidades muito simples, que é a de possuir um cartdo da Instituicéo
Fénix para efectuar levantamentos e pagamentos. Os respectivos clientes ainda nao
evidenciam nenhum comportamento devedor ou aforrador, ndo tendo ainda assim nenhuma
responsabilidade ou necessidade financeira. Este facto leva-nos a crer que estes clientes ainda

estdo numa fase muito inicial das suas vidas activas ou ainda, depender de outros de forma
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parcial e de um ponto de vista financeiro. Como tal, este segmento sera designado por Recém-

Chegados.

No segmento 2 (23%) € onde se verifica a probabilidade condicionada de posse do Cartéo de
Débito mais baixa (0.68) face aos segmentos 1, 3 e 4 onde a mesma € no minimo de 0.94. No
entanto, é neste segmento que se verificam as probabilidades condicionadas de posse mais
altas do Depdsito a Prazo e Produto de Investimento com 0.31 e 0.12 respectivamente face

aos restantes segmentos. Este segmento retne assim clientes Aforradores.

No segmento 3 com uma dimensdo de 15%, podem ser observadas as probabilidades
condicionadas de posse do Cartdo de Débito, Cartdo de Crédito, Servico Financeiro e
Crédito ao Consumo mais elevadas dos 4 segmentos com probabilidades de 0.98, 0.57, 0.80 e
0.24, respectivamente. Repara-se que comparativamente ao modelo agregado, as
probabilidades condicionadas de posse do Servico Financeiro e Crédito ao Consumo sdo 5
vezes maiores do que as respectivas homdlogas. Este segmento redne clientes com um
elevado indice de cross-selling, e portanto com um nivel de fidelizacdo significativo com a
instituicdo Fénix. Para além disso, pode observa-se um comportamento devedor de médio
prazo, podendo este dever-se a uma situacdo estavel na sua vida activa, permitindo aos
mesmos recorrer ao crédito para a aquisicdo de bens que ndo seria possivel com o patrimdnio
actual detido. Este segmento parece ser caracterizado por clientes que estdo numa fase mais
avangada no seu ciclo de vida, e estdo mais comprometidos com a instituicdo Fénix quando
comparado com o segmento 1. Este segmento ja indica alguma fidelizacdo do cliente ao
banco, pois compromete o cliente a possuir um saldo a ordem suficiente para cobrir as
despesas contraidas com o respectivo cartdo ou as prestaces do Crédito ao Consumo. Este

segmento retine assim os clientes Fidelizados q.b.
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No segmento 4, com a dimensdo mais pequena de 6%, € provavelmente o segmento mais rendivel.
Com efeito, € neste segmento que se verificam as probabilidades condicionadas mais elevadas de
posse do Crédito Imobiliario (0.48) e Cartdo de Crédito (0.85). A probabilidade condicionada ao
segmento do Crédito Imobiliério é 5 vezes maior do que a do modelo agregado. Pelo facto de registar
a probabilidade mais alta de posse do produto Crédito Imobiliario, este segmento reline os clientes
Fiéis a Instituicdo Fénix, devendo esta ser o respectivo banco principal. Com efeito, a posse do
respectivo produto implica uma relacdo de médio e longo prazo com a instituicdo. Este segmento

redne os clientes Fiéis.

Este primeiro modelo permite-nos perceber como a heterogeneidade relativamente a posse dos
produtos se distribui de forma homogénea na solucao obtida com 4 segmentos. Agora que as relacdes
dos comportamentos de posse encontram-se mais clarificadas, é preciso perceber quem sao os clientes
que compdem os segmentos obtidos. Uma andlise cruzada entre os segmentos de clientes e variaveis

de caracterizacdo do cliente irdo permitir alcancar este objectivo.

4.3.4 Perfis dos segmentos

Com base nas probabilidades a posteriori obtidas com a Expressdo (6), os clientes sdo
classificados em cada um dos 4 segmentos. Por exemplo, o cliente i serd classificado no

segmento 4 se aj4 > ajs,S=1,2¢e 3.

Ao efectuar uma andlise das caracteristicas dos clientes que constituem cada um dos
segmentos analisados no ponto anterior, estaremos em melhores condi¢des para perceber as

motivacdes que os levaram a tais comportamentos no que concerne aos produtos detidos.
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Figura 5 — Distribuicdo da variavel Sexo nos segmentos
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Verifica-se que nos segmentos dos Recém-Chegados, Aforradores e Fidelizados g.b. , a

variavel Sexo tem uma distribuicdo semelhante a verificada na amostra total. No segmento

dos Fiéis, o segmento 4, pode observar-se a predominancia dos clientes do sexo masculino

com 67% face aos clientes do sexo feminino com 33% (Figura 5).

Figura 6 — Distribuicao da variavel Zona Marktest nos segmentos
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No segmento dos Recém-Chegados, a distribuicdo dos clientes pelas Zonas Marktest é em
muito semelhante ao verificado na amostra total, destacando-se no entanto a grande presenca

da Grande Lisboa, reunindo 25% dos clientes (Figura 6).

No segmento dos Aforradores, a zona do Interior Norte e Litoral Norte tém uma forte
presenca, com uma percentagem de 29% e 20%, respectivamente. Verifica-se uma menor
percentagem de clientes da Zona da Grande Lisboa (15%) comparada com o0s restantes

segmentos (Figura 6).

No segmento dos Fidelizados g.b., o Grande Porto (18%) tem uma forte presenca quando
comparada com a da amostra total (10%), e verifica-se que as zonas mais predominantes sdo a
Grande Lisboa e o Litoral Norte reunindo cada uma 21% dos clientes da amostra considerada

(Figura 6).

No segmento dos Fiéis, a Grande Lisboa e o Litoral Centro sdo as zonas mais predominantes
com 22% e 24% dos clientes. E neste segmento que se verifica a maior presenca de clientes

no Litoral Centro quando comparado com os restantes segmentos (Figura 6).

Os segmentos Recém-Chegados e Fidelizados g.b. possuem uma distribuicdo da idade
semelhantes: 50% dos clientes tém idade menor ou igual a 27 anos, com 75% a néo
ultrapassar os 37 anos. S0 0s segmentos mais jovens com uma media aproximada de 31 anos

(Figura 7).

O segmento dos Aforradores é o segmento com clientes de idades mais elevadas, com uma

média de 36 anos, pois 50% da populagdo possuam uma idade superior ou igual a 34 anos.
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Figura 7 — Distribuicéo da variavel ldade nos segmentos
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O segmento dos Fiéis possui uma mediana préxima da média com 32 e 33 anos
respectivamente e 50% dos clientes possuem idades entre os 26 e os 39 anos. E um segmento
onde se verifica uma média de idade superior aos segmentos dos Recém-Chegados e

Fidelizados q.b. e inferior & do segmento dos Aforradores.

Este conjunto de informacdo permite perceber que a oferta de produtos/servicos pode ser
adaptado para cada um dos segmentos, visto que 0os mesmos retnem clientes com diferentes
necessidades financeiras. Por outro lado, a simples andlise descritiva efectuada aos segmentos
obtidos, mostra que as estratégias de marketing devem ser adaptadas as caracteristicas
demograficas dos clientes em cada um dos segmentos. Estas duas resolucBes - adequar a

oferta e adaptar a estratégia de marketing - deve potenciar o aumento do cross-selling.

No entanto, esta segmentacdo &€ meramente explicativa, ndo fornecendo uma forma de
classificar novos clientes nos segmentos definidos. A classificacdo dos novos clientes é
primordial para que os mesmos possam ser identificados e consequentemente contactados

(Gupta e Chintagunta, 1994). Efectuar a classificacdo dos novos clientes mediante uma
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analise descritiva pode levar a resultados errados. Na caracterizacdo dos segmentos efectuada
na presente Seccao, verificamos que a distribuicdo da variavel Idade é muito semelhante nos
segmentos dos clientes Recém-Chegados e Fidelizados g.b. Como tal, a diferenciacdo dos
clientes destes dois segmentos ndo pode ser baseada apenas na variavel idade. E necessario
conjugar esta ultima com as varidveis Sexo e Zona Marktest, para distingui-los. Este processo

é pouco claro e muito pouco fiavel.

Desta forma, vamos estimar o0 modelo em que as variaveis Sexo, Zona Marktest e Idade serdo

incluidas na estimacao das probabilidades de pertenca.

4.4 Segmentacdo baseada nos indicadores de posse e utilizacdo das variaveis

demograficas

4.4.1 Modelo de mistura finita com variaveis concomitantes

Por um lado, ja foram identificados os diferentes tipos de portfolios de produtos detidos pelos
clientes originando 4 segmentos, sendo estes os clientes Recém-Chegados, Aforradores,
Fidelizados q.b. e Fiéis; por outro lado, na analise efectuada a perfilagem dos segmentos,
verificou-se que a distribuicdo das variaveis Sexo, Zona Marktest e Idade ndo é igual para
todos 0s segmentos. Por esta razdo torna-se importante obter um método de classificacdo que,
com base nestas ultimas varidveis, permita efectuar a afectacdo do cliente no segmento
correcto. Esta possibilidade de classificar um novo cliente com base nas suas caracteristicas
demograficas, permite identificar rapidamente o seu segmento de pertenca e em
conformidade, actuar sobre o mesmo com um marketing dirigido e ajustado as suas
necessidades (Gupta e Chintagunta, 1994). A mais valia deste modelo é, sem duavida, a

circunscrigdo dos segmentos num espaco bem identificado mediante a utilizacdo das variaveis
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concomitantes. Com efeito, este modelo possibilita identificar o segmento mais provavel de
pertenca do cliente através das respectivas probabilidades de pertenca. Desta forma,
possibilita direccionar as ac¢Ges apenas para os clientes do segmento para o qual se destina a

mensagem de marketing.

O modelo estimado neste capitulo é muito semelhante ao estimado no capitulo anterior, com o

acréscimo do facto das probabilidades de pertenca a priori =5 serem agora fungdo das
varidveis concomitantes ldade, Sexo, e Zona Marktest, isto é, zjs %j,7s com w 0 vector das
variaveis concomitantes e ¥ o0 vector de parametros a estimar. Com efeito, ja ndo é estimado

o vector de constantes 2 = % ,...,As_; , e passa a ser estimado o vector y = %&1,...,70 1
P11r---Y1€—1--1VKlr-- YK €1 definido previamente na Expressdo (16), sendo S o

ndmero de segmentos e K 0 numero total de pardmetros a serem estimados em cada
segmento, correspondentes aos efeitos das variaveis concomitantes em cada segmento. Para a
variavel concomitante ldade é estimado um parametro y,5 . Para a variavel Sexo, por ser uma
variavel binaria, apenas é estimado um pardmetro (y,s) para cada segmento, sendo a
categoria masculino a categoria de referéncia. Pelo facto da varidvel Zona Marktest, ser uma
variavel nominal com 7 categorias, 0 modelo ira construir 6 varidveis dummy, procedendo
assim & estimacéo, em cada segmento, de 6 parAmetros #....,ygs , ficando a sétima

categoria, a zona llhas, a categoria de referéncia. O vector y¢ indica, assim, 0 impacto

provocado pelo efeito das varidveis concomitantes, entre pertencer ao segmento S, e
pertencer ao segmento S. O Ultimo segmento S é novamente considerado o segmento base

de comparacéo.
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4.4.2 Estimacado dos parametros do modelo com variaveis concomitantes

Procedeu-se a estimacdo do modelo, variando o nimero de segmentos de 1 a 6, e a solugdo
Optima apontada pelo critério BIC foi uma solucdo com 4 segmentos. Repetiu-se varias vezes
0 processo de estimacdo utilizando diferentes solucdes iniciais na estimacgéo iterativa dos
parametros do modelo, e a solugdo com 4 segmentos foi sempre identificada como sendo a

solugdo dptima.

No que diz respeito a estimacdo do vector de constantes Bj, para um nivel de significancia

igual a 0.05, apenas a constante de intersec¢do do indicador de Cartdo de Débito ndo é

estatisticamente significativa (ver apéndice A para mais detalhe).

Quando considerado um nivel de significancia de 0.05 todos os parametros do vector dos

efeitos dos indicadores de posse Bj, sdo estatisticamente significativos, isto €, diferentes de

zero (ver apéndice A para mais detalhe). No entanto, para um nivel de significancia de 0.01,
as estimativas dos efeitos para o indicador de Seguro de Capitalizagdo nédo s&o

estatisticamente diferentes de zero.
Da anélise da Tabela 11, verifica-se que o indicador de posse de Seguro de Capitalizacéo

possui residuos bivariados elevados com o Produto de Investimento, Cartdo de Débito e

Cartdo de Crédito.
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Tabela 11 — Residuos Bivariados do modelo com concomitantes

3 o @ © o 2 ) 3 o =]
o2 25 Bg 2o ©S& ©§ g5 g
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£ o 25 P 8 © S5 5% S < = o
] 0 Jo=! £2 = =R 38 5 g <
. ($) O 2 < O o o <R 25 n £ Lo

Indicadores de E O a) = ” 3 iT SO

Posse

Cartdo de

Débito

Crédito

Imobiliario 5.35

Cartéo de

Crédito 0.14 28.14

Deposito a 009 174 079

Prazo

Produto de 136 002 002 016

Investimento

Seguro de

Capitalizagio 4.75 3.50 5.08 3.29 4.19

Servigo 0.23 1.87 0.25 1.67 0.04 0.45

Financeiro

Crédito ao

Consumo 0.62 3.85 0.54 2.33 0.23 2.85 0.75

Relembra-se que este indicador, no modelo de mistura finita sem concomitantes, ndo tinha
sido relevante para a descri¢do das relagdes de posse dos produtos nos segmentos obtidos. Por
outro lado, este produto possui a taxa mais baixa de posse na amostra considerada (2.43%).
Assim, decidiu-se re-estimar o modelo néo considerando o indicador de posse do produto de

Seguro de Capitalizacao no conjunto das variaveis base de segmentacéo.

4.4.3 Estimacdo dos parametros do modelo nédo considerando o indicador de posse

Seguro de Capitalizacao

Um novo modelo foi estimado tendo para variaveis base de segmentacdo os indicadores de
posse de Cartdo de Débito, Crédito Imobiliario, Cartdo de Crédito, Poupangca a Prazo,
Produto de Investimento, Servico Financeiro, e Crédito ao Consumo. As variaveis

concomitantes sdo as mesmas que as referenciadas na Seccdo anterior, isto €, as variaveis
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Idade, Sexo e Zona Marktest. Para este novo modelo, a solugdo Optima apontada pelo critério
de informacéo BIC foi a composta por 5 segmentos (ver Apéndice B para mais detalhe).

Assim, para uma solucdo com 5 segmentos foram agora estimados 35 parametros do vector

B para a obtencéo das probabilidades condicionadas p s, e foram estimados 36 parametros

do vector y para a obtengdo das probabilidades de pertenca 7 W,y . Relativamente ao
primeiro grupo de 35 parametros, € necessario estimar:
« 7 constantes, uma por cada indicador, sendo estas Bo1, Bo2, Bo3. Boa, Bos. Bos € Bo7

respectivamente;
o 28 efeitos correspondentes ao efeito de cada indicador para cada um dos segmentos obtidos,

a excep¢do do 5° segmento onde os parametros sdo igualados a zero pelo facto deste
ultimo ser o segmento de referéncia. Os parametros fi5, fos, P3s, Bas ,» P55, Pes €
P75 séo entdo igualados a zero.

Relativamente ao segundo conjunto de 36 parametros, € necessario estimar:

o 4 constantes, g1, Y02, Y03 © Y04

o 32 efeitos correspondentes ao efeito de cada categoria das variaveis concomitantes para as

variaveis discretas ou ao efeito da variavel no seu todo para as variaveis continuas:
» Para a variavel continua Idade sdo estimados 4 pardmetros, 11, 712, 713 € 714

respeitante aos segmentos 1, 2, 3 e 4, respectivamente.
= Para a variavel binéria Sexo, a categoria Masculino é a categoria de referéncia e

como tal apenas séo estimados 4 pardmetros para a categoria Feminino, y»1, 722,
723€ Y24, respeitante aos segmentos 1, 2, 3 e 4, respectivamente;

= Para a variavel nominal Zona Marktest, a categoria Ilhas é a categoria de

referéncia e desta forma, sdo estimados os parametros para as restantes 6 zonas
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para os segmentos 1, 2, 3 e 4, perfazendo um total de 24 parametros, y,s com k=1,
2,3,4,5e6es=1,2,3¢e4.
e O 5° segmento é o segmento de referéncia, ficando os efeitos das respectivas variaveis

concomitantes igualados a zero, isto &, y15, y25, 735, V45, 755, V65, 775 € Y85 SA0 nulos.

Desta forma, o modelo ficou com 5487 graus de liberdade e 71 parametros a serem estimados.
Verifica-se, assim, a condicdo necessaria para identificacdo do modelo. Os parametros dos

vectores By e Bj revelaram-se estatisticamente significativos com excepgao da constante e

respectivo efeito do indicador de posse Crédito Imobilidrio com um valor-p da estatistica de
Wald de 0.81 e 0.12 respectivamente (ver apéndice B para mais detalhe).

Para a avaliacdo da significAncia dos pardmetros ¥ foi novamente utilizada a estatistica de Wald.

Tabela 12 — Constantes de regressao dos pesos relativos do modelo com concomitantes

Solugéo com 5 segmentos Wald
(valor-p)

Estimativa do vector

1 2 3 4 5
144 116 -152 060 O <0.001

de constantes ¥

Para um nivel de significancia de 0.05, o conjunto dos parametros do vector de constantes é

estatisticamente diferente de zero (Tabela 12).

Da observacao da Tabela 13, verificamos que para um nivel de significancia de 0.05, todos 0s

pardmetros do vector y sdo estatisticamente diferentes de zero. Todas as condigdes

encontram-se reunidas para passarmos a descricdo dos segmentos obtidos, e efectuar a

perfilagem dos mesmos mediante as probabilidades condicionadas ao segmento.
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Tabela 13 — Efeitos de regressdo dos pesos relativos do modelo com concomitantes

Estimativa dos B Wald
efeitos Yks Solugdo com 5 segmentos (valor-p)
Idade Ms 0.003 -0.445 0.056 -0.020 O <0.001
Sexo Feminino Y25 1.2474 0.243 0.644 0.695 0 <0.001
Grande Lishoa 73s -0.794 0240 -1585 -0.272 0
Grande Porto V4s -1.650 -0.681 -0.996 0.337 0
Interior Norte 75s -1.455 -0.057 0.166 -0.309 0

<0.001
Litoral Centro V6s -1.423 -0.754 -0.954 -0.257 O
Litoral Norte VTs -0.623 -0.535 -0.304 0.240 0
Sul vgs  -1.019 1447 -1.467 -0.709 0

4.4.4 Relacdes estruturais existentes nos segmentos

A distribuicdo dos clientes pelos segmentos ndo estd tdo concentrada no primeiro segmento
(71=0.35) como verificado no modelo anterior (7,=0.56). Todos 0s segmentos possuem

pesos substanciais, 0 que permite efectuar, caso seja necessario, analises especificas para cada
segmento (Tabela 14). Relembra-se que no modelo anterior, 0 segmento com menor dimensao

detinha um peso relativo de apenas 74 =0.06.

Tabela 14 — Dimensao dos segmentos do modelo com concomitantes

Segmento 1 2 3 4 5
7 0.35 0.23 0.15 0.14 0.13

Com base nas probabilidades condicionadas, passamos agora a descricdo das relacbes
estruturais existentes, com base nas suas respectivas estimativas disponibilizadas na Tabela

15.
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Tabela 15 — Probabilidades condicionadas de posse do modelo com concomitantes

Estimativas das probabilidades Solucéo com 5 segmentos

condicionadas f js 1 2 3 4 Agregado
Cartao de Débito s 099 094 051 098  0.90 0.90
Credito Imobiliario - Pog  0.0003 0 0.0002  0.11 0.56 0.09
Cartéo de Crédito - P3s 020 0.17 0.08 0.60 0.40 0.25
Deposito a prazo - Pgs  0.05 0.06 0.28 0.04 0.07 0.09
Produto de Investimento  p. 0.01 0.01 0.15 0.002 0.02 0.03
Servico Financeiro - Pes  0.03 011 0006  0.86 0.09 0.16
Crédito ao Consumo - p7s 001 0.05 0.01 0.24 0.03 0.05

No segmento 1 (71=0.35) verifica-se que apenas 1% dos clientes ndo possuem o Cartdo de
Débito ( p11=0.99). A probabilidade condicionada de posse do Cartdo de Crédito é
significativa com f31=0.20. As restantes probabilidades condicionadas séo extremamente

baixas, ndo ultrapassando o valor de 0.05. Este segmento relne clientes com um
comportamento de posse de produtos muito semelhante com o segmento Recém-Chegados na

solucgéo de 4 segmentos obtida no modelo descrito na Secgéo 4.3.3.

No segmento 2, correspondente a 25% dos clientes (7, =0.25), verifica-se que com
probabilidade pq1,=0.94, os clientes possuem o Cartdo de Débito. Verifica-se também um
peso significativo do Cartdo de Credito e do Servigo Financeiro com p3,=0.17 e pgp=0.11,

respectivamente. Este segmento possui um comportamento muito semelhante ao anterior pelo
facto de reunir clientes com produtos financeiros simples. No entanto, o peso da probabilidade
condicionada do indicador de posse do produto Servico Financeiro pode evidenciar um
segmento de clientes dispostos a construir uma relacdo duradoura com a Instituicdo Fenix.
Com efeito, a aquisicdo desse produto permite aceder a um conjunto de beneficios para além
da anuidade gratuita para determinados cartdes. Este permite, em determinadas condi¢des, um

spread mais reduzido nos produtos de Crédito ao Consumo e de Crédito Imobiliario.
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Com base nesta anélise, os segmentos 1 e 2 parecem ser semelhantes nas suas estruturas de
produtos adquiridos. N&o é clara neste momento a razao pela qual eles ndo foram agregados
num sé segmento. A estimacdo de um modelo de mistura finita com variaveis concomitantes
podera ajudar-nos a compreender quais os factores que levaram a necessidade de o0s
diferenciar criando por isso dois segmentos. Desta forma, estes dois segmentos irdo manter o

mesmo nome, 0s Recém-Chegados.

No segmento 3 (73=0.15) a probabilidade condicionada de posse de Cartdo de Débito € a
mais baixa com pq3 = 0.51 quando comparada com os restantes segmentos, onde a mesma é
no minimo de 0.90. Por outro lado, € neste segmento que se verificam as probabilidades
condicionadas de posse mais elevadas para os produtos Deposito a Prazo e Produto de
Investimento com p,3=0.28 e P53=0.15 comparativamente aos restantes segmentos. Este

segmento é muito semelhante ao segmento dos Aforradores identificado na Seccdo 4.3.3.

Desta forma, este segmento sera também baptizado de segmento Aforrador.

No segmento 4 (74 =0.14), verifica-se a 22 probabilidade condicionada de posse do Cartéo de
Débito mais elevada com pq,=0.98. As probabilidades condicionadas de posse dos produtos

Cartédo de Crédito, Servico Financeiro e Crédito ao Consumo sdo as mais elevadas dos 5
segmentos com probabilidades de 0.60, 0.86, e 0.24 respectivamente. Comparativamente com
0 segmento 3 do modelo apresentado na Seccdo 4.3.3, as estruturas entre 0s dois segmentos
sdo muito semelhantes. Como ja referido anteriormente, este segmento j& indica alguma
fidelizacdo do cliente ao banco, pois compromete o cliente a possuir um saldo a ordem

suficiente para cobrir as despesas contraidas com o respectivo cartdo ou as prestacdes do
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Crédito ao Consumo. Neste sentido, este segmento também vai ser designado de Fidelizados

g.b.

No segmento 5 (73 =0.13), encontramos o filet mignon dos clientes mais fiéis. Este segmento

apresenta a probabilidade condicionada mais elevada de posse do Crédito Imobiliario com

po5=0.56. Comparativamente ao segmento dos Fiéis (ver Sec¢do 4.3.3), este ja ndo possui a

probabilidade condicionada mais elevada de posse de Cartdo de Crédito, mas mesmo assim

encontra-se em 2° lugar com p35=0.40. Pelo facto deste segmento reunir os clientes que na

sua grande maioria sdo detentores de um Crédito Imobiliario, vai ser designado de segmento

Fiel.

Este modelo possui dois segmentos com estruturas semelhantes as obtidas no modelo de mistura finita
simples. S&o estes os Aforradores e os Fidelizados g.b. O segmento dos Recém-Chegados do modelo
de mistura finita simples (ver Secgdo 4.3.3) parece ter sido dividido em dois sub-segmentos, 0s
segmentos 1 e 2. O segmento de menor dimensdo é em ambos 0s modelos - mistura finita simples e
mistura finita com concomitantes - o0 que retne os clientes com predominancia em deter o produto
Crédito Imobiliario. A analise das probabilidades condicionadas ao segmento podera ilucidar-nos
sobre o papel das variaveis concomitantes na formacdo dos segmentos. Em particular, pretende
compreender-se em que medida os segmentos 1 e 2 - 0s Recém-Chegados - sao diferentes, percebendo

assim a razdo pela qual os mesmos foram subdivididos em dois sub-segmentos.

445 Perfis dos segmentos

A grande vantagem do modelo de mistura com variaveis concomitantes é o facto de os
segmentos serem perfilados em simultdneo com o processo de estimacdo das probabilidades

condicionadas aos segmentos. Com a perfilagem efectuada desta forma, permite, por um lado
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perceber quais as caracteristicas dos clientes pertencentes a cada segmento, e por outro, a
classificacdo de novos clientes nos seus respectivos segmentos usando apenas a informacao

de caracterizacdo demografica e geodemografica (Gupta e Chintagunta, 1994).

Tabela 16 — Probabilidades condicionadas ao segmento

Estimativas das probabilidades condicionada Solugdo com 5 segmentos
Agregado

ao segmento 1 2 3 4

dos 18 aos 21 anos pw=1z= S: 0.09 0.68 0.04 0.15 0.05 0.22
dos 22 aos 25 anos pW =2;Zz=s 0.15 0247 0.08 0.21 0.12 0.17

|dade dos26a0s32an0s P W, =3;z=S 026 007 017 025 032 021
dos 33 aos 43 anos pw=4;2=5s : 0.27 0.003 0.25 0.23 0.32 0.20
dos 44 aos 65 anos pw =5z=s : 0.23 0.000 0.46 0.16 0.19 0.20
Média 35 21 42 32 35 32
Sexo Feminino pw,=0;z=5 056 041 037 042 026 044
Masculino pWw,=1z=s : 0.44 059 0.63 0.58 0.74 0.56
Grande Lisboa p W3 =1z= S: 0.28 0.25 0.09 0.19 0.21 0.22
Grande Porto PW3=2;z=s 007 010 0.08 0.0 0.12  0.10
Zona Interior Norte pPW;=3;z=s 011 021 037 014 018 0.8
Marktest Litoral Centro p W3=4;2=s5 0.14 0.12 0.15 0.17 0.20 0.15
Litoral Norte p W3 =5;Z=5 022 017 0.19 0.22 0.15 0.20
Sul p W3 =6;Z=s 011 0.11 0.07 0.05 0.11 0.10
Ilhas pPW3=7;2=5 0.07 0.04 0.05 0.03 0.03 0.05

No segmento 1, comparativamente aos resultados obtidos com o modelo de mistura finita
simples (ver Seccao 4.3.4), verificam-se grandes diferencas nas variaveis Sexo e ldade. Neste
segmento, 0s pesos das categorias inverteram-se face ao seu homdélogo (ver Seccéo 4.3.4),
onde se observa a probabilidade condicionada mais alta para a categoria do sexo Feminino
com p w, =0;z=1 =0.56 (Tabela 16). No que diz respeito & variavel ldade, a probabilidade
de pertenca € mais elevada para idades superiores a 26 anos. Este facto contraria o
comportamento do seu homdlogo, visto este Gltimo ser um dos segmentos mais jovens com
50% dos individuos concentrados nas idades compreendidas entre 0s 18 e os 27 anos. Para

este segmento a média de idade é igual a 35 anos, ndo sendo assim o segmento mais jovem,
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ao contrario do observado no modelo anterior. Para o actual segmento 1, a designacdo Recém-
Chegados néo se coaduna com as probabilidades condicionadas obtidas para o seu homologo
relativamente a variavel ldade. Este segmento tem uma média de Idade de 35 anos, nédo
podendo reunir clientes numa fase inicial do seu ciclo de vida financeira. Estes clientes devem
possuir uma relacdo financeira com outra instituicdo onde terdo certamente produtos de médio
e longo prazo, mas com a necessidade de possuir outra conta numa instituicdo diferente da
primeira de forma a deter alguma independéncia. Possivelmente estes clientes possuem a sua
primeira relacdo bancéria noutra instituicdo, sendo a Instituicdo Fénix o seu segundo banco.
Por outro lado, pelo facto da probabilidade condicionada ao segmento 1 ser mais alta para a
categoria do sexo Feminino pode corroborar esta hipdtese. Com efeito, as mulheres
conseguem cada vez mais a sua autonomia financeira, exigindo uma certa liberdade e
independéncia na forma como pretendem gerir o seu capital. Assim, este segmento passa a ser

designado por Independentes.

O segmento 2 é, sem duvida, 0 mais jovem, pois possui uma probabilidade condicionada ao
segmento de 0.68 para as idades compreendidas entre os 18 e os 21 anos. A probabilidade

condicionada na categoria do sexo Masculino é superior, p w, =1;z =2 =0.59, & da categoria
do Sexo Feminino com p w, =0;z=2 =0.41 (Tabela 16). Verificam-se as probabilidades
mais elevadas nas zonas da Grande Lishoa e do Interior Norte com p w3 =1;z=2 =0.25 e
p w3 =3;2=2 =0.21, respectivamente. Mesmo assim, a zona do Litoral Norte possui uma

probabilidade condicionada de pertenca significativa de 0.17. Para este segmento, ja
recuperamos as caracteristicas identificadas no segmento 1 na Secgéo 4.3.4. Este segmento

continuaré a ser designado por Recém-Chegados.
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O segmento 3, os Aforradores, possui um comportamento semelhante ao seu homologo do
modelo de mistura finita sem concomitantes. Com efeito, este segmento permanece 0 mais
“velho” com uma probabilidade condicionada ao segmento maxima para as idades superiores
aos 44 anos igual a p Wy =5;z =3 =0.46. Verifica-se uma probabilidade condicionada para a
categoria Sexo Masculino superior ao da categoria do Sexo Feminino com 0.63 e 0.37,
respectivamente. Continua a ser a zona do Interior Norte a predominar com uma

probabilidade condicionada ao segmento 3 de p w5 =3;z=3 =0.37. A zona Litoral Norte
permanece a segunda mais influente com a uma probabilidade de f w3 =5;z=3 =0.19

(Tabela 16).

O segmento 4, os Fidelizados g.b., também relne clientes com caracteristicas semelhantes ao
seu homologo. No que diz respeito a Idade, as probabilidades tomam valores médios mais
altos para as idades compreendidas entre 0s 26 e 0s 32 anos e entre 0s 33 e 43 anos com
pay=3;2=4 =025¢e pw =4;z=4 =0.23, respectivamente. Este segmento é o segundo
mais jovem a seguir ao segmento 2. Verifica-se uma probabilidade condicionada de pertenca
superior nos clientes do Sexo Masculino com p w, =1;z=4 =0.58 (Tabela 16). As zonas
Marktest com maiores probabilidades condicionadas continuam a ser o Litoral Norte e a

Grande Lisboa, com p w3 =5;z=4 =0.22 e p w3 =1;z=4 =0.19, respectivamente.

O segmento 5, os Fiéis, possui caracteristicas semelhantes ao seu homoélogo. E neste
segmento que também se verifica a probabilidade condicionada mais alta para a categoria do
sexo Masculino com p w, =1;z2=5 =0.74. No que diz respeito a ldade, as probabilidades
tomam valores médios mais altos para as idades compreendidas entre 0os 26 e 0s 32 anos e
entre 0s 33 e 43 anos com pw;=3;2=5=0.32 e pw =4;z=5 =0.32, respectivamente.

Permanece 0 2° segmento mais velho a seguir ao segmento Aforradores. As zonas da Grande
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Lisboa e do Litoral Centro séo as zonas com probabilidade condicionada mais elevada com

pw3=12=5=02le pwy=4;2=5 =0.20.

Verifica-se, assim, que a aplicacdo do modelo de mistura com varidveis concomitantes

permitiu identificar dois sub-segmentos dentro do segmento Recém-Chegados identificado no

modelo de mistura sem concomitantes. Estes dois sub-segmentos, o segmento 1 e o0 segmento

2 apesar de possuirem comportamentos semelhantes no que diz respeito aos produtos detidos,

as variaveis concomitantes mostram que 0s mesmos relnem clientes com caracteristicas

muito diferentes. Tal facto pode ter implicacbes ao nivel do marketing, podendo ser

necessario uma estratégia diferenciada consoante o segmento.

Em termos de perfis, os quatro segmentos, os Recém-Chegados, Aforradores, Fidelizados q.b.

e Fiéis, sdo semelhantes aos seus homdlogos identificados no modelo de mistura finita sem

concomitantes (Tabela 17).

Tabela 17 — Resumo dos perfis dos segmentos obtidos

Variaveis
Concomitantes

Segmentos

Independentes

Recém-
Chegados

Aforradores

Fidelizados
q.b.

Fiéis

Idade

Sexo

Zona Marktest

26 aos 43 anos

Predominancia
das Mulheres

Grande Lisboa
e Litoral Norte

18 aos 21 anos

Predominancia
dos Homens

Grande Lisboa
e Interior
Norte

44 a0s 65 anos

Predominancia
dos Homens

Interior Norte
e Litoral Norte

26 aos 43 anos

Predominancia
dos Homens

Litoral Norte,
Grande Porto
e Grande
Lisboa

26 aos 43 anos

Predominancia
acentuada dos
Homens

Grande Lisboa
e Litoral
Centro
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4.4.6 Classificacdo dos clientes

Um dos beneficios resultante da utilizacdo do modelo de mistura consiste na obtencdo das
probabilidades a posteriori de pertenca para novos clientes. Estas Gltimas podem ser obtidas
com base nas variaveis de base da segmentacdo. Muitas das vezes, esta informacdo é
disponivel apenas para o processo de segmentacdo, ndo estando habitualmente disponivel para
os clientes que nédo participaram no estudo. Tal facto, impossibilita uma classificacéo efectiva
de novos clientes num dos segmentos obtidos, podendo transformar toda a segmenta¢do num
estudo meramente descritivo. Uma forma de contornar este problema passa pela utilizacdo de
variaveis disponiveis quer durante o processo de segmentacdo quer posteriormente quando 0s
segmentos ja foram identificados. A utilizacdo de tal informacdo, isto é, o recurso as variaveis
concomitantes, s6 é Util se estas possuirem uma capacidade explicativa das relagdes de
pertenca do cliente ao segmento Z. Com efeito, foi verificado na Seccdo 4.4.3 que as
variaveis ldade, Sexo e Zona Marktest possuem esta capacidade explicativa. O Software

Latent Gold 4.0 estima a probabilidade a posteriori ,a;s com s=1, 2, 3, 4 e 5, dos clientes

pertencerem aos segmentos. Esta estrutura “fuzzy” de pertenca obriga a definicao de uma
regra no caso de se pretender alocar o cliente a um unico segmento. Neste caso, o cliente é
classificado no segmento com a probabilidade de pertenca mais elevada. Dada a variavel
concomitante, é possivel analisar o impacto da mesma nos varios segmentos, com base no
calculo das respectivas médias das probabilidades de pertenca aos segmentos. Por outras
palavras, para uma determinada categoria da variavel concomitante, podemos observar a que
segmento esta Ultima tem maior probabilidade de pertencer, invertendo a relacdo de Bayes. A
diferencga entre a andlise efectuada na Secgdo anterior - Perfis dos Segmentos - e a presente
analise, consiste na perspectiva de andlise dos segmentos. No primeiro caso, € fixado o

segmento e efectuada uma caracterizacdo do mesmo com base nas variaveis concomitantes.
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Este processo € repetido para todos os segmentos de forma a estabelecer os perfis de cada um

deles. Nota-se que neste caso as probabilidades condicionadas ao segmento somam um para

cada uma das varidveis concomitantes. No segundo caso, é fixada a categoria da variavel

concomitante e é efectuada uma analise da importancia da mesma ao longo dos segmentos.

Para uma determinada categoria da variavel concomitante, serdo analisadas as probabilidades

de pertenca para todos 0s segmentos, sendo a soma das mesmas igual a um.

Tabela 18 — Probabilidades condicionadas de pertenga

Estimativas das Segmentos

probabilidades ) idelizad

condicionada ao Independentes Recem- Aforradores Fidelizados Fiéis

segmento Chegados q.b.
dos 18 a0s 0.139 0.714 0.024 0.077 0.046
21 anos
dos22a0s (41, 0.349 0.068 0.157 0.112
25 anos
dos 26 aos

Idade oo 0.440 0.079 0.122 0.193 0.166
dos 33 aos 0.469 0.003 0.191 0.164 0.172
43 anos
dos44aos ) o5 0.000 0.352 0.100 0.143

85 an0s

Feminino 0.446 0.219 0.126 0.133 0.077

Sexo
Masculino 0.277 0.248 0.169 0.140 0.166
Grande 0.442 0.265 0.265 0.112 0.121
Lisboa
Grande 0.232 0.232 0.232 0.265 0.150
Porto
Interior 0.201 0.270 0.270 0.105 0.124
Norte

Zona Litoral

Marktest Centro 0.323 0.196 0.196 0.159 0.169
Litoral 0.400 0.198 0.198 0.155 0.099
Norte
sul 0.413 0.262 0.262 0.075 0.143
lhas 0.516 0.191 0.191 0.082 0.067

No que diz respeito a variavel ldade, verificou-se que o segmento dos Independentes é

caracterizado por clientes com idades compreendidas entre os 26 e os 43 anos. Quando

analisadas as respectivas faixas etarias na Tabela 18, observa-se que sdo nestas que este
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segmento possui as probabilidades condicionadas de pertenca mais elevadas, com um valor de
0.440 para as idades compreendidas entre 0s 26 anos e 0s 32 anos e um valor de 0.469 para as
idades compreendidas entre os 33 anos e 0s 43 anos. Verificou-se também que a categoria do
Sexo Feminino tinha uma forte predominancia face ao Sexo Masculino no segmento dos
Independentes. E novamente neste segmento que a probabilidade de pertenca é a mais elevada
qguando condicionada a categoria do Sexo Feminino alcancando um valor de 0.446. No que diz
respeito a variavel Zona Marktest, as zonas da Grande Lisboa e do Litoral Norte sdo as mais
predominantes neste segmento. Mais uma vez verifica-se que o segmento dos Independentes,
para as referidas zonas, possui as probabilidades condicionadas de pertenca mais elevadas. No
que concerne as zonas Sul e Ilhas e analisando novamente a Tabela 18, observa-se que neste
segmento, estas zonas possuem 0s pesos mais elevados quando comparados com 0s pesos
obtidos nos demais segmentos. Relembra-se que em geral as probabilidades de pertencer as
zonas llhas e Sul dado o segmento eram baixas em todos eles atingindo um méaximo de 0.11 e
0.07, respectivamente. Com esta andlise verifica-se que dados as referidas zonas, as

probabilidades de pertenca sdo mais elevadas no segmento dos Independentes.

A grande caracteristica do segmento Recém-Chegados é o de reunir os clientes mais jovens.
Tal facto se verifica na probabilidade condicionada de pertenca que toma o valor de 0.714
para a faixa etaria dos 18 aos 21 anos. Este segmento possui ainda a probabilidade mais
elevada para as idades compreendidas entre os 22 e 0s 25 anos. Este segmento ainda possui as
segundas probabilidades de pertenca de maior valor quando condicionadas as categorias do
Sexo Feminino e Sexo Masculino. No que diz respeito a variavel Zona Marktest, a
probabilidade de pertenca condicionada ao Interior Norte € a mais elevada nos Recém-

Chegados sendo esta zona uma das mais importantes aquando da perfilagem do referido
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segmento. A Grande Lisboa, a zona com maior peso no segmento, possui a segunda

probabilidade de pertenca mais elevada neste segmento.

A principal caracteristica dos Aforradores é o facto da respectiva distribuicdo da variavel
Idade tomar os valores mais elevados nas faixas etérias de idades mais elevadas. Para as
idades compreendidas entre 0s 44 e 0s 65 anos, as probabilidades de pertenca condicionadas
sdo mais elevadas no segmento dos Independentes. No entanto, é nos Aforradores que se
verificam as segundas probabilidades de pertenca mais elevadas. Por outro lado, é nas faixas
etarias dos 18 aos 21 anos e 22 aos 25 anos que este segmento possui as probabilidades de

pertenca mais baixas.

Para os Fidelizdos q.b., a principal caracteristica é 0 peso que possui 0 Grande Porto quando
comparado com 0s pesos homologos nos restantes segmentos. E neste segmento que é

verificada a sua probabilidade de pertenca mais elevada.

A variavel Sexo foi uma das varidveis mais importantes para a descricdo do perfil do
segmento dos Fiéis. Com efeito, é neste segmento que se verifica a maior disparidade entre 0s
clientes do Sexo Feminino (0.26) e o Sexo Masculino (0.74). Este comportamento tem reflexo
nas probabilidades de pertenca pelo facto de quando condicionada ao Sexo Feminino, € neste

segmento que se verifica a probabilidade de pertenca mais baixa.

Esta analise permite completar e tornar mais rica a analise efectuada sobre os perfis dos

segmentos. Como exemplo, o segmento dos Aforradores caracterizado por clientes com

Idades mais elevadas, possui a probabilidade de pertenga mais baixa para as idades mais
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novas, reforcando assim o que ja tinha sido verificado na analise de perfis, mas agora

analisado de um angulo diferente.

4.5 Segmentacdo e regressao em simultaneo com recurso a variaveis de marketing

45.1 Modelo de mistura de regressoes

A aplicagdo do modelo de mistura finita permitiu perceber a heterogeneidade das
necessidades financeiras dos clientes ao longo dos 10 meses de relacionamento com a
Instituicdo Fénix. Determinados produtos poderao ter sido a razdo pela qual o cliente iniciou a
sua relacdo com esta Instituicdo, sendo os restantes adquiridos posteriormente ao longo destes
10 meses de relacionamento. A utilizagdo das varidveis concomitantes permitiu ainda
perceber os diferentes tipos de clientes relacionados com os diferentes comportamentos
observados no que diz respeito aos produtos detidos. Nao obstante os beneficios verificados
com a aplicagdo dos modelos referidos anteriormente, o CRM nédo visa apenas a
caracterizacdo dos diferentes comportamentos dos clientes face aos produtos adquiridos. E
também necessario perceber qual foi o retorno do investimento das estratégias de marketing,
de forma a avaliar as condic¢des de continuidade ou de melhoria das mesmas. Assim, pretende
perceber-se se as acgdes realizadas pela Instituicdo Financeira no periodo de Janeiro a
Outubro de 2007 tiveram impacto nas relaces estruturais no que diz respeito aos produtos

detidos pelos clientes.

Na presente seccdo, procuramos compreender se as acgdes executadas ao longo dos referidos
meses, tiveram impacto no comportamento dos clientes no que concerne aos produtos detidos
pelos mesmos. Para o efeito € novamente considerada a amostra utilizada na Seccdo 4.4 para a

estimacdo dos efeitos das ac¢des de marketing para cada segmento e para tal serd aplicado o
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modelo de mistura de regressbes com variaveis concomitantes. Tal como Sarvary (2005)
aponta, pretendemos obter uma segmentacdo que descreva a forma como o gestor pretende
observar o seu mercado, identificando os segmentos cujo comportamento dos produtos
detidos pode ser devido as ac¢des de marketing, e assim adequar as abordagens de Marketing

dirigidas de forma a aumentar o indice de cross-selling.

Para a estimacdo destes modelos foi novamente utilizado o Software Latent Gold 4.0. Os
indicadores de posse considerados sdo 0s mesmos que os utilizados na Seccgdo 4.4, isto é, 0s
indicadores de posse de Cartédo de Débito, Crédito Imobiliario, Cartdo de Crédito, Depdsito a
Prazo, Produto de Investimento, Servi¢o Financeiro e Crédito ao Consumo. Utilizaram-se as

mesmas variaveis concomitantes, isto é, as variaveis ldade, Sexo e Zona Marktest.

45.2 Andlises bivariadas

Antes de iniciar o processo de estimacdo dos varios modelos, vai ser efectuada uma analise
bivariada entre os indicadores de posse e os indicadores de marketing para averiguar a
existéncia de pelo menos uma relacdo de dependéncia. Se ndo forem observadas associacdes
entre os indicadores de posse e os indicadores de marketing, é de esperar que a aplicacdo do
modelo de mistura de regressbes seja de pouca utilidade. Para tal, foi avaliada a
independéncia entre os dois tipos de indicadores recorrendo ao teste do Qui-quadrado para

tabelas de contingéncia de dimenséo 2 x 2 (ver Apéndice C) .

Para tabelas de contingéncia de dimens&o 2 x 2, a rejei¢do da Hipdtese Nula da independéncia

entre os dois indicadores, da-se quando o valor da estatistica de teste é superior ao valor 3.84,
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que corresponde ao quantil de probabilidade 0.95 de uma distribuicdo Qui-quadrado com um

grau de liberdade.

Tabela 19 — Valor da estatistica de teste do qui-quadrado

. Indicador de contacto efectuado pelo Canal
Indicador de Posse

Mailing SMS  Telemarketing Balcdo Balcio

tipo | tipo I
Cartéo de Débito 67,61 0,20 5,86 1,76 0,00
Crédito Imobiliario 137,28 117,83 n.a 43,98 n.a
Cartdo de Crédito n.a n.a n.a 0,17 25,94
Poupanca a Prazo n.a n.a n.a 0,05 n.a
Produtos de Investimento n.a n.a n.a 87,39 n.a
Servigo Financeiro n.a n.a n.a 192,50 14,91
Crédito ao Consumo 2,74 0,45 n.a 0,03 n.a
Nota: O termo n.a indica que nenhum cliente detentor do produto foi alvo de accéo de aquisi¢do pelo

canal.

Verifica-se que para os produtos de Poupanca a Prazo e Crédito ao Consumo, os valores da
estatistica de teste (quando aplicavel) ndo fornecem evidéncias suficientes para rejeitar a
hipotese de independéncia entre os respectivos indicadores de posse e qualquer um dos
indicadores de contacto efectuado pelos canais (Tabela 19). O indicador de Mailing €
estatisticamente significativo para os indicadores de posse dos produtos Cartdo de Débito e
Crédito Imobiliario. E rejeitada a hipotese de independéncia entre o indicador de SMS e o
indicador Crédito Imobiliario. Para o indicador de Telemarketing, apenas existe uma relacdo
de dependéncia com o indicador de posse de Cartdo de Débito. No entanto, para um nivel de
significancia de 0.01, a hipotese de independéncia ndo é rejeitada. E rejeitada a hipotese de
independéncia entre o indicador de Balcdo tipo | e os indicadores de posse de Servigo
Financeiro, Produto de Investimento, e Crédito Imobiliario. Para o indicador de Balcéo tipo
I1, os valores da estatistica de teste verificados dos indicadores de posse de Cartdo de Crédito
e Servigo Financeiro, evidenciam a existéncia de associa¢do. Para cada indicador de contacto
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efectuado em accbes de venda dirigida, existe evidéncia estatistica de associagdo com pelo

menos um indicador de posse.

Para além de analisar o grau de associacdo entre os indicadores de posse e as variaveis de

marketing, realizou-se também regressdes logisticas para cada um dos indicadores de posse.

Tabela 20 — Resultado das regressdes logisticas realizadas para todos os indicadores de posse

© 28
o c
iavei 3 5 et 3 o & 8o =
Variaveis E) o %% E% go g § % % 5_’>«§
S A CE 86 £ & S 538 3T
2.53 -4,0883  -0.1036 -2.3204 -2.2514 -2.8238 -2.6439
Constante
(<.0001) (<.0001) (0.6775) (<.0001) (<.0001) (<.0001)  (<.0001)
0.50 -0.9781 n.a n.a n.a -0.2064 n.a
Mailing
(<.0001) (<.0001) n.a n.a n.a (0.0642) n.a
-0.31 -0.1998 n.a n.a n.a 0.1074 n.a
SMS
(0.166)  (0.3125) n.a n.a n.a (0.3713) n.a
0.52 n.a n.a n.a n.a n.a n.a
Telemarketing
(0.0771) n.a n.a n.a n.a n.a n.a
Balcio 0.05 0.8485 -0.0717 0.0334 1.2326 0.0761 -1.0381
tipo | (0.3545)  (0.0194)  (0.61)  (0.8211) (<.0001) (0.4509)  (<.0001)
Balcdo -0.16 na  1.0462 n.a n.a n.a -1.0381
tipo 1l
(0.6165) n.a (<.0001) n.a n.a n.a (0.0205)

Nota: valor-p entre paréntesis

Os resultados obtidos das regressdes (Tabela 20) ndo séo totalmente concordantes com as

associacOes verificadas na Tabela 19. Com efeito, existem diferengcas no que diz respeito a

importancia dos indicadores de Telemarketing e SMS. Os efeitos dos indicadores de SMS e

Telemarketing ndo séo estatisticamente significativos nas regressdes dos indicadores de posse

do Crédito Imobiliario e Cartdo de Débito, respectivamente. Verifica-se que todos o0s

indicadores de posse possuem pelo menos um indicador de marketing, Mailing, Balcéo tipo |
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ou Balcdo tipo IlI, com um efeito estatisticamente significativo. Os indicadores de

Telemarketing e SMS ndo possuem qualquer relacdo com os indicadores de posse.

4.5.3 Preparacdo dos dados para aplicacdo do modelo

O modelo de mistura de regressoes ird efectuar uma regressdo dos indicadores de posse sobre
os indicadores de contacto em accdes de venda dirigida para todos 0s segmentos. Por outras
palavras, pretende explicar-se as relagdes estruturais dos produtos detidos com base nos
indicadores de marketing por cada um dos segmentos obtidos. Tem-se, assim, 7 variaveis
dependentes correspondentes aos indicadores de posse, e 5 variaveis independentes
correspondentes as variaveis de marketing. Estas ultimas sdo também designadas por

covariaveis.

Figura 8 — Variavel dependente para o modelo de mistura de regressoes

Cliente Indicador de Posse F;?ZZ&U?;) Zg;fgﬁc?:
A Cartdo de Débito 1 1
A Crédito Imobiliario 0 2
A Cartdo de Crédito 0 3
A Poupanca a Prazo 0 4
A Produto de Investimento 1 5
A Servico Financeiro 0 6
A Crédito ao Consumo 1 7

4

Sequéncia [1[2|3[4[5]6]7
ClienteA |1 0 0 0 1 0 1

No entanto, o Latent Gold 4.0 com a qual foram estimados os modelos das Secgdes 4.3 e 4.4,

efectua a estimagdo do modelo de mistura de regressdes com a definicdo de uma Unica
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variavel dependente. Pelo facto de trabalhar-se ndo com uma, mas sim com 7 variaveis
dependentes, existe a necessidade de contornar esse problema construindo uma nova variavel
que passa a conter a informacao dos 7 indicadores de posse. Como se pode observar na Figura
8, esta nova variavel é constituida por uma sequéncia de 7 caracteres, onde cada posi¢do pode
tomar o valor 0 ou 1 consoante a posse ou ndao do produto, sendo que a posi¢do na respectiva

sequéncia diz sempre respeito a0 mesmo produto.

4.5.4 Modelo de mistura de regressées com concomitantes

As concomitantes utilizadas para a estimacdo do presente modelo sdo novamente as variaveis
Idade, Sexo e Zona Marktest. Para os 5.558 clientes da amostra considerada para a estimagao
dos modelos anteriores, foram obtidos diferentes modelos com 1, 2, 3, 4, 5 e 6 segmentos.
Foram utilizados diferentes valores iniciais para o processo de estimacdo do modelo. Para
além da ndo concordancia na solucdo éptima, as estatisticas de Wald apresentaram sempre
valores-p superiores ao tradicional nivel de significancia de 0.05 para a avaliacdo da
significancia de variaveis. Por outras palavras, os valores-p obtidos resultantes da estatistica
de Wald revelam que as variaveis de marketing ndo sdo estatisticamente significativas, sendo
as estimativas obtidas para os respectivos efeitos iguais a zero.

Analisou-se a distribuicdo da varidavel dependente (ver Apéndice C), e verificou-se que
determinados valores da variavel tinham uma frequéncia relativa inferior a 5%. De forma a
diminuir o nimero de valores distintos que a variavel dependente pode tomar, extraiu-se uma
sub-amostra retirando as categorias com uma frequéncia relativa inferior a 5%. O resultado
dessa iniciativa originou numa nova amostra composta por 4.180 clientes, na qual a variavel
dependente assume a distribuicdo apresentada na Tabela 21. Procedeu-se a estimagdo do

modelo, considerando a amostra constituida por 4.180 clientes. Mesmo assim os resultados
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obtidos nao foram estatisticamente significativos. Com efeito, a solucdo dptima composta por
5 segmentos teve 0s mesmos resultados que os observados com a amostra original. Verificou-
se que os valores-p obtidos da estatistica de Wald revelam que as variaveis de marketing nao
sdo estatisticamente significativas, isto € ndo sdo explicativas do comportamento dos produtos

detidos nos segmentos (ver Apéndice D).

Tabela 21 - Distribuigdo da variavel dependente na nova amostra

Variavel N.° de %
Dependente Observagdes
0000000 293 7.0
1000000 2636 63.1
1000010 303 7.2
1010000 648 155
1010010 300 7.2
Total 4180 100

Apesar de ter-se verificado algumas relacbes de associagdo, confirmadas depois com a
realizacdo de regressdes logisticas para cada um dos indicadores de posse com base nas
variaveis de marketing, as respectivas relacfes revelaram-se sem efeito quando aplicado o
modelo de mistura de regressées. Tudo indica que ndo existe evidéncia da capacidade dos
indicadores de marketing em explicar os diferentes tipos de comportamentos no que concerne

0s produtos detidos pelos clientes em cada um dos segmentos.

4.6 Discussao

A segmentacdo resultante da aplicagdo do modelo de mistura finita sem concomitantes,

possibilitou a identificagdo de quatro segmentos.

Relativamente a composi¢do dos segmentos no que diz respeito a variavel Sexo, verifica-se

que esta acaba por seguir a distribuicdo verificada na piramide etaria da populacao residente
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em Portugal. Na Figura 9, a piramide mostra que os homens sdo predominantes face as
mulheres para as médias de idade obtidas nos segmentos. No entanto, as frequéncias relativas
ndo se distanciam muito entre os dois géneros, esperando verificar-se a mesma ordem de
importancia na distribuicdo da variavel Sexo ao longo dos segmentos. Para o segmento dos
Fieis, esta ordem de importancia ndo € verificada. Neste segmento as mulheres atingem a sua
frequéncia minima com 33%. Esta predominancia consideravel dos homens face as mulheres
podera ser explicada por diversos motivos. Um deles, de caracter mais organizacional, diz
respeito aos processos operacionais da Instituicdo Financeira. Na abertura de uma conta a
ordem, o primeiro titular da mesma é muitas das vezes a identidade representativa dos
produtos posteriormente adquiridos. Desta forma, se o primeiro titular for o homem na
aquisicdo de um crédito a habitacdo, este passard a ser a figura representativa do produto
adquirido. Um segundo motivo, de caracter mais socioldgico, diz respeito ao papel dos

géneros na vida familiar de um casal.

Figura 9 — Piramide etaria da populacéo residente, Portugal, 2001 e 2006

Idades

Momens Mulheres
Kade Média Idade Méda
2001 = 38,1 anos 2001 = 409 anos
2006 = 382 anos 2006 = 42,1 anos
—36anos

33 anos

30 anos

2

12 1.0 038 0.6 04 02 00 00 02 04 a6 08 10 12

Emp gem da tolal da pepulag i 2001 - 2008

Fonte: Adaptado de Carrilho (2008)
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A sociedade portuguesa ainda é uma sociedade patriarcal onde o representante do agregado
familiar € predominantemente o homem. Neste sentido, a discrepancia existente neste
segmento pode dever-se ao facto do homem se dar como primeiro proponente na conta de
crédito a habitacdo, e neste sentido apesar da aquisicdo ser efectuada pelo casal, 0 homem

acaba por ser o representante dessa aquisicao.

Assiste-se também ao fendmeno dos jovens viverem cada vez mais a s6s ou em agregados
sem relacdo parental (Aboim, 2003). Este facto deriva de uma maior individualizacdo nos
jovens entre os 20 e 29 anos, que optam por viver separados dos pais, quer por razdes
educacionais, que por razdes de independéncia econdmica derivada a sua entrada na vida
activa (Aboim, 2003). Quando derivado de motivos educacionais, podemos associar este
comportamento de autonomia individual ao segmento dos Recém-Chegados, e quando
derivado pela entrada na vida activa ao segmento dos Fidelizados g.b. Tais comportamentos
permitem compreender melhor o portfolio dos clientes em um dos segmentos. Os clientes
Recém-chegados apenas necessitam de movimentar a sua conta com depdsitos e
levantamentos de dinheiro, enquanto que 0s que iniciaram a sua vida activa podem comprar o
seu primeiro carro, efectuar a sua primeira viagem fora de Portugal, ou simplesmente investir
na compra de um computador. Uma andalise mais detalhada da finalidade do Crédito ao
Consumo contraido pode ajudar-nos a compreender os tipos de necessidades de crédito deste
ultimo segmento. Nota-se que nas condi¢cBes anteriormente referidas, existe uma
predominancia clara do referido comportamento no sexo masculino (Guerreiro, 2003). Tal
facto também se verifica na distribuicdo da variavel Sexo nos dois segmentos referidos. E
importante realcar que a entrada dos jovens na vida activa é cada vez mais tardia devido a
uma maior escolarizacdo, e consequente dependéncia econdémica dos mesmos dos pais

(Carrilho, 2008). Este fendbmeno pode explicar a incidéncia no segmento dos Recém-
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Chegados nas zonas Marktest Grande Lisboa, Litoral Norte e Interior Norte e no segmento
dos Fidelizados g.b. nas zonas de Grande Lisboa, Litoral Norte e Grande Porto pelo facto das

mesmas apresentarem melhores condic¢des de ensino e de trabalho.

No segmento dos Fieis, de um ponto de vista de negdcio, € natural que se verifique a
concentracdo dos clientes em torno dos 32 anos de idade. A concessao de crédito a habitacédo
pode ser efectuada até um prazo maximo de 50 anos (com idade méaxima a rondar 0s 75 anos
de idade), o que possibilita diluir a divida ao longo do tempo, conseguindo desta forma uma
prestacdo mais baixa. Mas por outro lado, quanto maior for a idade do cliente ao contrair o
empréstimo, mais elevada serd o prémio de seguro de vida a ser pago pelo mesmo. Pelas
razdes ja enunciadas anteriormente (Aboim, 2003), o facto dos jovens retardarem a sua
entrada na vida activa, explica também o facto dos mesmos, sé a partir dos 30 anos,
comecarem a reunir as condi¢cBes para garantir uma estabilidade econémica e suportar as

prestacfes de um crédito a habitacao.

Nos Ultimos anos, tém sido cada vez mais os alertas dados para a importancia de poupar como
beneficios para os clientes, mas também para a economia em geral. Depois do Estado
Portugués ter acabado com os beneficios fiscais nas contas poupanca habitacdo em 2005, o
Orcamento de Estado de 2006, trouxe de volta os beneficios fiscais, permitindo uma deducao
a colecta do IRS dos valores aplicados em planos de poupanca reforma. Tal facto deve-se a
capacidade cada vez mais reduzida do Estado em corrigir os desequilibrios financeiros na
seguranca social ao longo dos préximos anos. Torna-se claro a necessidade de poupar para
conseguir uma melhor reforma. E natural que a consciencializacio deste problema social
atinja os individuos que estéo no activo. No entanto, dado o sobre-endividamento das familias

portuguesas na aquisicdo de automoével, casa propria, mobilidrio e electrodomésticos, a
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possibilidade de poupar ndo se encontra ao alcance de todos os agregados familiares. Isto
significa que apenas quando forem amortizadas algumas dessas dividas se tornara viavel
aplicar valores em produtos de poupanca. Esta realidade portuguesa pode explicar o facto do
segmento dos Aforradores ser o de idade mais elevada comparativamente aos restantes. Pois,
s0 com a existéncia de uma folga financeira verificada em idades mais avancadas, € que 0s
clientes poderdo ter capacidade para poupar. Ao observar a distribuicdo dos clientes
pertencentes ao respectivo segmento, verifica-se que esta preocupagdo € predominante no
Norte de Portugal, com 29% dos clientes pertencentes a zona Interior Norte e 20%

pertencentes a zona Litoral Norte.

A segmentacao obtida do modelo de mistura finita com variaveis concomitantes, respeita 0s
grupos obtidos na segmentacdo anterior, contudo subdividiu o segmento anteriormente
designado por Recém-Chegados em dois segmentos, os Independentes e os Recém-Chegados
novamente. A identificacdo do segmento dos Independentes pode ser explicada pelo facto de
se verificar um aumento da taxa de actividade feminina que passou de 53% em 1991 para

65% em 2001 (Aboim, 2003).

A utilizacdo dos modelos de mistura e de mistura de regressdes sdo ferramentas de ajuda na
implementacdo de uma estratégia de CRM. Os primeiros ndo podem ser descuidados pois
permitem perceber as relagdes estruturais existentes na populacdo no que diz respeito aos
primeiros produtos adquiridos pelos clientes. Esta analise permite perceber as necessidades
dos clientes e, desta forma, delinear um plano estratégico de contacto. Os segundos permitem
avaliar o impacto da estratégia adoptada e desta forma avaliar a sua continuidade, melhoria ou
simplesmente o seu término. A aplicacdo do modelo de mistura com varidveis concomitantes,

no que diz respeita aos segmentos obtidos, permitiu sugerir as seguintes medidas de actuacao:
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no caso do segmento dos Independentes, conseguir por exemplo, acordos com Institutos
de Beleza credenciados e com notoriedade publica com estabelecimentos na Grande
Lisboa e no Litoral Norte, de forma a oferecer um financiamento com condicdes
vantajosas em tratamentos de beleza. Este tipo de iniciativa pode derivar na concessdo de
um produto inovador cujo o tema central € o bem estar da mulher;

nos Recem-chegados, e dado ser o segmento mais jovem (média de idade de 21 anos), o
potencial pode estar na componente educacional. Uma sugestdo pode ser o
desenvolvimento de estratégias de cross-selling que promovam o patrocinio destes jovens
nos seus estudos atraves de produtos de Crédito ao Consumo com condicdes vantajosas
dada a idade do cliente;

nos Fidelizados q.b., o gestor de marketing pode realizar um conjunto de accdes
meramente informativas de forma a dar conhecimento das vantagens associadas ao
produto Servico Financeiro para aumentar o cross-selling nos produtos de Cartdo de
Crédito, Crédito ao Consumo e Crédito Imobiliario. Os contactos poderdo incidir nos
clientes residentes nas zonas do Litoral, Grande Lisboa e Grande Porto. Deve perceber-se
quais os factores que distinguem a zona Sul das enunciadas anteriormente, para aumentar
o indice de cross-selling nesta regido;

no segmento dos Fiéis, as accdes devem ser dirigidas a clientes do sexo Masculino, com
idade entre os 33 e 43 anos, com o proposito de oferecer o Servico Financeiro que traz
vantagens nas anuidades de cartdes e nos spreads do crédito a habitacdo. Da mesma
forma, estas ac¢Oes devem ser dirigidas a clientes localizados em zonas Marktest do
Litoral, Grande Lisboa e Grande Porto;

nos Aforradores, deve seleccionar-se os clientes com idades superiores a 44 anos das
zonas do Interior Norte e Litoral Norte e efectuar um acompanhamento em termos de

divulgacdo de novos produtos de Poupanca a Prazo ou de Investimento.
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A aplicacdo do modelo de mistura de regressdes nao conseguiu mostrar evidéncias de que as
accOes comerciais de venda dirigida tém poder explicativo sobre os produtos adquiridos pelos
clientes ao nivel dos segmentos. E importante ressalvar que a Gnica ac¢do concertada para
novos clientes, para além de confirmar se o cliente esta satisfeito com o servico prestado pelo
agente comercial aquando da abertura de conta, também visa a colocacdo do Cartdo de
Débito. Este Gltimo é quase sempre adquirido aquando da abertura de conta, transformando a
accdo de venda numa accdo de controlo da qualidade do servigo prestado. Para além das
accOes de venda dirigida, a Instituicdo Fénix possui uma estratégia de comunicacao externa
agressiva que utiliza para o efeito 0s meios de comunicacdo tais como a televisao, a radio e a
imprensa. A realizacdo de campanhas com a utilizacdo dos referidos recursos poderdo ter
anulado o efeito das ac¢des dirigidas, sendo as mesmas percepcionadas como um refor¢co da
mensagem comercial divulgada nos meios de comunicacdo anteriormente referidos. Esta
analise pode indiciar uma abordagem de canal inadequada, uma estratégia de oferta
discordante com as necessidades dos clientes, ou ainda a ineficiéncia das accbes de venda
dirigida para clientes recentes quando estdo no “ar” campanhas publicitarias dos mesmos

produtos.

A aplicacdo dos modelos de mistura com concomitantes permitiu-nos perceber as estruturas
existentes nos segmentos obtidos e a forma como 0s mesmos se relacionam com as variaveis
demogréaficas. Assim, conseguiu-se perceber que tipo de individuos é composto cada
segmento, adequando melhor a estratégia de marketing para futuros clientes. E de salientar
que a maior parte das iniciativas de marketing desta instituicdo, selecciona clientes com conta
aberta hd mais de 6 meses, pelo facto da informacédo de risco sobre o cliente ser efectuada

com base num historico de 6 meses.
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Este estudo, baseado nos clientes com uma antiguidade de 10 meses, apenas efectuou a
analise para os clientes que iniciaram a sua relacdo em Janeiro de 2007. A componente
longitudinal ndo foi incorporada no presente trabalho. Tal abordagem teria permitido uma
melhor compreensdo dos segmentos, e desta forma melhor perceber as decisées de marketing
a serem tomadas. Uma analise semelhante efectuada com base numa amostra de clientes com
uma maior antiguidade de relacionamento com a Instituicdo Financeira poderia ter revelado
outros resultados. E importante salientar que a escolha de clientes com uma relagio bancaria
recente foi propositada. Por um lado, o objectivo foi o de compreender as necessidades
financeiras dos clientes no inicio da sua relacdo com a Instituicdo Financeira com o Banco.
Por outro lado, as estratégias de marketing existentes na Instituicdo sdo elaboradas para
clientes com uma antiguidade mais elevada. A pretensdo foi a de perceber se a referida

estratégia era adequada para os clientes recentes.

Para uma investigacao futura, a introducdo da componente longitudinal no modelo, estando
esta ausente no presente estudo, podera inferir sobre a ordem pela qual os produtos sdo
adquiridos em cada segmento e afinar ainda mais as futuras estratégias de marketing a serem

personalizadas em cada segmento.
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5 Conclusao

No ramo bancario, os produtos desenvolvidos sdo cada vez mais complexos e diversificados
por forma a dar resposta as necessidades financeiras do cliente, garantindo assim a sua
permanéncia na Institui¢do Financeira. Uma das formas utilizadas para fidelizar um cliente é a
realizacdo de accOes de cross-selling, onde sdo propostos novos produtos aos clientes ja
existentes. Para que as ofertas sejam bem recebidas é preciso “acertar” no conjunto de
produtos a oferecer. O objectivo unico do CRM Analitico (Kamakura et al., 2005) é conhecer
o cliente para melhor o “servir”. Para tal, uma das suas metas € perceber quais as ac¢des de
cross-selling a serem desenvolvidas de forma a antecipar as necessidades futuras dos clientes.
Na tentativa de solucionar este problema de marketing, recorreu-se a um dos pilares do CRM
Analitico, a utilizacdo de um processo de segmentacdo mediante a aplicacdo dos modelos de
misturas sem e com recurso as variaveis concomitantes. Esta dissertacdo abordou duas
vertentes das muitas existentes dos modelos de mistura para escolha discreta, os modelos
bindrios de mistura finita sem e com varidveis concomitantes, assim como os modelos de

mistura de regressdes multinomiais sem e com variaveis concomitantes.

Os modelos de mistura bindrios demonstraram ser uma técnica de segmentacdo eficiente para
melhor perceber as relagdes estruturais existentes, no que diz respeito a posse de produtos
financeiros. A aplicagdo dos modelos de mistura foi efectuada com base em indicadores de
posse detidos pelos clientes em Outubro de 2007, os quais iniciaram a sua relacdo financeira
com a Instituigdo Fénix em Janeiro de 2007. Posteriormente aplicou-se um modelo de mistura
de regressdes. Estes modelos sdo uma extensdo dos modelos de mistura como resultado de
incluirem covariaveis (Dias, 2004), transformando a natureza descritiva do modelo de

mistura, num modelo explicativo. Com efeito, 0 modelo de mistura de regressodes possibilita a



estimacdo de um modelo de regressao para cada um dos segmentos obtidos. Tanto os modelos
de mistura finita como os modelos de mistura de regressdes permitem a incorporacdo de
variaveis concomitantes, permitindo a obtengdo de probabilidades de pertenca a posteriori de

forma a efectuar a classificacdo de novos clientes nos segmentos mais adequados.

A segmentacgéo resultante da aplicagdo dos modelos de mistura finita sem concomitantes
identificou 4 segmentos de clientes: os Recém-chegados, Fidelizados q.b., Fiéis e
Aforradores. O segmento Recém-Chegados aparentou agrupar clientes que se encontravam
numa mesma fase do seu ciclo de vida do seu relacionamento com a instituicdo. No entanto, a
aplicacdo do modelo de mistura finita com concomitantes, subdividiu este Gltimo em dois
sub-segmentos, ficando assim, uma solugcdo composta por 5 segmentos: os Independentes,
Recém-chegados, Fidelizados q.b., Fiéis e Aforradores. A existéncia de heterogeneidade nas
necessidades financeiras dos clientes e os diferentes perfis verificados, ajuda-nos a perceber
que a realizacdo de uma Unica estratégia de cross-selling ndo é viavel. Para além do cliente de
um dado segmento poder considerar a oferta completamente desajustada, pode deixar a

impressao de que a Instituicdo ndo o conhece, sendo esta consequéncia a antitese do CRM.

Os resultados obtidos definem uma base de trabalho para o desenvolvimento de estratégias de

cross-selling que teréo por objectivo fidelizar o cliente e aumentar a rendibilidade do mesmo,

respondendo assim a um dos objectivos do CRM (Ebner et al., 2002). No entanto, existem

neste trabalho, algumas limitac6es que convém realcar:

e construcdo da amostra: a amostra foi construida por conveniéncia. A recolha da amostra
incidiu nos clientes recentes de forma a perceber as suas motivagOes financeiras para
iniciarem uma relagdo bancaria, e compreender o impacto da estratégia adoptada sobre os

mesmos;
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disponibilidade das varidveis concomitantes: Apenas foram consideradas as variaveis
Sexo, Ildade e Zona Marktest. A incorporacdo da informacdo de domiciliacdo de
vencimentos e habilitacdo literaria poderia ter sido uma mais valia para melhor
caracterizar os perfis dos segmentos. Na literatura (e.g. Li et al., 2005), estas Gltimas sao
consideradas variaveis importantes para a realizacdo de um estudo de segmentacdo com o
objectivo de fomentar estratégias de cross-selling. Por outro lado, a informacdo da
remuneracdo domiciliada teria permitido analisar a existéncia de segmentos constituidos

pelos clientes mais rendiveis e assim adequar as ofertas de credito nesse sentido.

A segmentacéo realizada neste trabalho apenas constitui uma das pecas do puzzle do CRM —

Analitico. Para satisfazer as necessidades do cliente antecipadamente é preciso completar este

puzzle e analisar os restantes angulos de observacao do cliente de forma a garantir uma viséo

centrada sobre 0 mesmo. Em termos de investigacdo futura, serd importante:

estimar um modelo que identifique o préximo produto a ser oferecido para cada segmento
obtido no presente estudo (Li et al., 2005; Paas et al., 2006). A possibilidade da
introducdo de uma componente longitudinal no modelo, permitira inferir a ordem pela
qual os produtos sdo adquiridos em cada segmento, e perceber o espacamento temporal a
respeitar entre cada uma das ofertas;

analisar a forma como os clientes utilizam os canais de contacto. O entendimento da
funcdo de cada canal, e a sua frequéncia de utilizacdo permitem desenvolver uma
abordagem de marketing de acordo com o perfil de utilizacdo dos canais do cliente
(Cohen, 2004);

maximizar o valor do investimento efectuado nas ac¢bes de marketing, sabendo

seleccionar os clientes mais propensos a compra (Cohen, 2004);
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e perceber o valor futuro que o cliente podera vir a ter. Por outras palavras ndo limitar os
esforcos de marketing nos clientes actualmente rendiveis, mas também nos que possuem

uma probabilidade elevada de crescimento de rendibilidade.

A utilizagdo dos modelos de mistura com concomitantes permitiu atingir um dos objectivos
do CRM analitico, o de melhor perceber clientes com 10 meses de relacionamento com a
Instituicdo no que diz respeito as suas necessidades financeiras. Este conhecimento ird
permitir, com base nas probabilidades de pertenga a posteriori, decidir sobre a forma de
melhor contactar e quais os produtos adequados a oferecer aos futuros clientes com as
mesmas condi¢fes que os analisados no presente estudo. Verifica-se também que os
segmentos obtidos conseguiram reflectir a realidade comportamental existente em Portugal, e
desta forma sdo concordantes com as transformagdes dos comportamentos sociais e

demogréficos sucedidos em Portugal na ultima década.
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7 Apéndices
Apéndice A - Modelo de mistura finita com concomitantes: Resultados detalhados do modelo de
mistura finita com variaveis concomitantes considerando o Indicador de Seguro de Capitalizagao.

Informacdo sobre os modelos estimados

N° de Log- N.° de
Segmentos  Verosimilhanca pardmetros
1 -13367.4 26803.79 8
2 -12876.2 25967.97 25
3 -12621.3 25604.84 42
4 -12522 25552.10 59
5 -12448.9 25553.07 76
6 -12416.8 25635.51 93

Estimativas das constantes de regressao

Estimativa do vector de

constantes S Wald  Valor-p

Cartio de Débito - for  0.02 0.88

Crédito Imobiliario - fo2 3244  <0.001
Cartéo de Crédito - fos 11122 <0.001
Deposito a Prazo - fos  30.72 <0.001

Produto de Investimento - o5 133.32 <0.001
Seguro de Capitalizagéo - fos 184.24 <0.001
Servigo Financeiro - for 20.60 <0.001
Crédito ao Consumo - fos  22.81 <0.001

Estimativas dos efeitos de regressdo dos indicadores

Estimativa dos vector de efeitos Solugdo com 4 Segmentos wald
Bj 1 2 3 4 (valor-p)
Cartéo de Débito - Brs -2.92 -3.00 -3.40 0 <0.001
Crédito Imobiliario - Pos -1.80 6.64 -2.08 0 <0.001
Cartfo de Crédito - Bas  -1.38 -0.75 -2.88 0 <0.001
Depdsito a Prazo - Bas 2.28 1.89 2.24 0 <0.001
Produto de Investimento - fs, 2.37 2.86 3.56 0 <0.001
Seguro de Capitalizagdo - ﬁ},s 0.91 6.79 0.08 0 0.015
Servico Financeiro - Brs 0.41 2.72 -5.90 0 <0.001
Crédito ao Consumo - Pas -0.15 -1.58 -3.40 0 <0.001
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Apéndice B - Modelo de mistura finita com concomitantes ndo considerando o indicador de

posse de Seguros de Capitalizacdo: Resultados detalhados do modelo de mistura finita com

variaveis concomitantes nao considerando o Indicador de Seguro de capitalizacéo.

Informacéo sobre os modelos estimados

N° de Log- BIC N.° de
Segmentos  Verosimilhanga pardmetros
1 -12732.16 25524.69 7
2 -12243.16 24684.64 23
3 -12002.73 24341.76 39
4 -11903.90 24282.06 55
5 -11833.49 24279.21 71
6 -11777.82 24305.84 87
Estimativas das constantes de regressao
Estimativa do vector de constantes
Wald Valor-p
Bo
Cartdo de Débito - Bor 13618  <0.001
Crédito Imobiliario - Boz  0.06 0.81
Cartdo de Crédito - bos  8.97 0.0027
Depdsito a Prazo - Bos  132.56 <0.001
Produto de Investimento - /905 105.15 <0.001
Servigo Financeiro - fos 2113 <0.001
Crédito ao Consumo - Boz 61.39 <0.001

Estimativas dos efeitos de regressdo dos indicadores

Estimativa dos vector de efeitos

Solugdo com 5 Segmentos Wald
B 1 2 3 4 5 (valor-p)
Cartdo de Débito - bhs -3.19  -0.58 2.18 -1.54 0 <0.001
Crédito Imobilidrio- s 8.25 10.85  8.75 2.35 0 0.12
Cartéo de Crédito - Bss  1.00 1.18 2.06 -0.80 0 <0.001
Deposito a Prazo - bas  0.34 0.10 -1.72 0.40 0 <0.001
Produto de Investimento - fs; 1.1216 0.4746 -1.9173 2.6583 0 <0.001
Servico Financeiro - Bes 1.3032 -0.1881 2.7276 -4.1423 0 <0.001
Crédito ao Consumo - fi7s  0.7733 -0.4285 1.0362 -2.3202 0 <0.001
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Residuos Bivariados

Indicadores de Cartéo Crédito Cartéo Depésito  Produto de Servico Crédito

Posse de_ Imobiliario de_ aPrazo Investimento Financeiro a0
Débito Crédito Consumo

Cartdo de Débito

Credl-tq, - 0.036

Imobiliario

Cartdo de Crédito ~ 0.002 0.731 .

Deposito a Prazo 0.282 0.481 0.074

Produto de 2809  0.089 0 0.783

Investimento

Servico Financeiro  0.046 0.014 1.281 1.073 0.0002

Crédito ao 0885 1269 0084  2.305 0.134 0.329

Consumo
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Apéndice C - Modelo de mistura de regressdes: Analise bivariada

Tabelas de Contingéncias entre indicadores de

posse e indicadores de contacto efectuado por canal

Indicador de contacto
efectuado por Mailing

Indicador de contacto
efectuado por SMS

Indicador de posse

Indicador de posse

de cartdo de débito 0 1 Total de cartdo de débito 0 1 Total
0 505 78 583 0 577 6 583
1 3507 1468 4975 1 4913 62 4975
Total 4012 1546 5558 Total 5490 68 5558
Indicador de contacto Indicador de contacto
efectuado por efectuado por Balcéo do
Telemarketing tipo |
Indicador de posse Indicador de posse
de cartdo de débito 0 1 Total de cartdo de débito 0 1 Total
0 580 3 583 0 480 103 583
1 4880 95 4975 1 3981 994 4975
Total 5460 98 5558 Total 4461 1097 5558
Indicador de contacto
efectuado por Balcéo
Indicador de posse
de cartdo de débito 0 1 Total
0 505 78 583
1 3507 1468 4975
Total 4012 1546 5558
Indicador de contacto Indicador de contacto
efectuado por Mailing efectuado por SMS
Indicador de posse Indicador de posse
de Crédito 0 1 Total de Crédito 0 1 Total
Imobiliario Imobiliario
0 3711 1369 5080 0 3792 1288 5080
1 465 13 478 1 462 16 478
Total 4176 1382 5558 Total 4254 1304 5558
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Indicador de contacto
efectuado por
Telemarketing

Indicador de contacto
efectuado por Balcdo do

tipo |

Indicador de posse Indicador de posse
de Crédito 0 1 Total | |de Crédito 0 1 Total
Imobiliario Imobiliario
0 5080 5080 0 4609 471 5080
1 478 478| |1 476 2 478
Total 5558 0 5558 Total 5085 473 5558
Indicador de contacto
efectuado por Balcéo
Tipo Il
Indicador de posse
de Crédito 0 1 Total
Imobiliario
0 5080 5080
1 478 478
Total 5558 0 5558
Indicador de contacto Indicador de contacto
efectuado por Mailing efectuado por SMS
Indicador de posse Indicador de posse
de Cartdo de 0 1 Total de Cartdo de 0 1 Total
Crédito Crédito
0 4141 4141 0 4141 4141
1 1417 1417 1 1417 1417
Total 5558 0 5558 Total 5558 0 5558
Indicador de contacto Indicador de contacto
efectuado por efectuado por Balcédo do
Telemarketing tipo |
Indicador de posse Indicador de posse
de Cartdo de 0 1 Total de Cartdo de 0 1 Total
Crédito Crédito
0 4141 4141 0 4009 132 4141
1 1417 1417 1 1375 42 1417
Total 5558 0 5558 Total 5384 42 5558
Indicador de contacto
efectuado por Balcéo
Tipo Il
Indicador de posse
de Cartdo de 0 1 Total
Crédito
0 4135 6 4141
1 1401 16 1417
Total 5536 22 5558

107



Indicador de contacto
efectuado por Mailing

Indicador de contacto
efectuado por SMS

Indicador de posse Indicador de posse
de Poupanca a 0 1 Total de Poupanca a 0 1 Total
Prazo Prazo
0 5075 5075| |0 5075 5075
1 483 483 | |1 483 483
Total 5558 0 5558 Total 5558 0 5558
Indicador de contacto Indicador de contacto
efectuado por efectuado por Balcdo do
Telemarketing tipo |
Indicador de posse Indicador de posse
de Poupanca a 0 1 Total | |de Poupanca a 0 1 Total
Prazo Prazo
0 5075 5075 0 4947 128 5075
1 483 483 1 470 13 483
Total 5558 0 5558 Total 5417 141 5558
Indicador de contacto
efectuado por Balcéo
Tipo Il
Indicador de posse
de Poupanca a 0 1 Total
Prazo
0 5075 5075
1 483 483
Total 5558 0 5558
Indicador de contacto Indicador de contacto
efectuado por Mailing efectuado por SMS
Indicador de posse Indicador de posse
de Produto de 0 1 Total de Produto de 0 1 Total
Investimento Investimento
0 5381 5381| |0 5381 5381
1 177 177 |1 177 177
Total 5558 0 5558 Total 5558 0 5558
Indicador de contacto Indicador de contacto
efectuado por efectuado por Balcéo do
Telemarketing tipo |
Indicador de posse Indicador de posse
de Produto de 0 1 Total de Produto de 0 1 Total
Investimento Investimento
0 5381 5381 0 5345 36 5381
1 177 177 1 164 13 177
Total 5558 0 5558 Total 5509 49 5558
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Indicador de contacto
efectuado por Balcéo

Indicador de posse

de Produto de 0 1 Total
Investimento
0 5381 5381
1 177 177
Total 5558 0 5558
Indicador de contacto Indicador de contacto
efectuado por Mailing efectuado por SMS
Indicador de Posse Indicador de Posse
de Servigo 0 1 Total | | de Servigo 0 1 Total
Financeiro Financeiro
0 4645 4645 0 4645 4645
1 913 913| |1 913 913
Total 5558 0 5558 Total 5558 0 5558
Indicador de contacto Indicador de contacto
efectuado por efectuado por Balcédo do
Telemarketing tipo |
Indicador de Posse Indicador de Posse
de Servigo 0 1 Total | |de Servigo 0 1 Total
Financeiro Financeiro
0 4645 4645 0 3526 1119 4645
1 913 913 1 879 34 913
Total 5558 0 5558 Total 4405 1153 5558
Indicador de contacto
efectuado por
Balcdo Tipo Il
Indicador de Posse
de Servico 0 1 Total
Financeiro
0 4344 301 4645
1 884 29 913
Total 5228 330 5558
Indicador de contacto Indicador de contacto
efectuado por Mailing efectuado por SMS
Indicador de Posse Indicador de Posse
de Crédito ao 0 1 Total de Crédito ao 0 1 Total
Consumo Consumo
0 3590 1666 5256 0 4034 1219 5256
1 220 82 302 1 237 65 302
Total 3810 1748 5558 Total 4274 1284 5558
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Indicador de contacto Indicador de contacto
efectuado por efectuado por Balcéo do
Telemarketing tipo |
Indicador de Posse Indicador de Posse
de Crédito ao 0 1 Total de Crédito ao 0 1 Total
Consumo Consumo
0 5256 0 5256 0 4665 591 5256
1 302 0 302 1 267 35 302
Total 5558 0 5558 Total 4932 626 558
Indicador de contacto
efectuado por Balcéo
Tipo Il
Indicador de Posse
de Crédito ao 0 1 Total
Consumo
0 5256 0 5256
1 302 0 302
Total 5558 0 5558
Distribuicdo da varidvel dependente do modelo de mistura de regressées
Continuacéo Continuacéo
Variavel Freq. % Variavel Freq. % Variavel Freq. %
dependente Absoluta dependente  Absoluta dependente  Absoluta
0000000 293 5.27 1000000 2636 47.43 1011001 4 0.07
0000001 5 0.09 1000001 65 1.17 1011010 12 0.22
0000010 12 0.22 1000010 303 5.45 1011011 7 0.13
0000100 41 0.74 1000011 75 1.35 1011100 3 0.05
0001000 110 1.98 1000100 68 1.22 1011110 1 0.02
0001100 8 0.14 1000101 2 0.04 1100000 177 3.18
0010000 50 0.90 1000110 1 0.02 1100001 2 0.04
0010001 2 0.04 1000111 2 0.04 1100010 29 0.52
0010010 9 0.16 1001000 214 3.85 1100011 6 0.11
0010011 2 0.04 1001001 7 0.13 1110000 122 2.20
0010100 2 0.04 1001010 9 0.16 1110001 8 0.14
0011000 7 0.13 1001011 3 0.05 1110010 50 0.90
0011100 2 0.04 1001100 26 0.47 1110011 7 0.13
0100000 24 0.43 1010000 648 11.66 1110100 3 0.05
0100010 3 0.05 1010001 33 0.59 1111000 9 0.16
0100011 1 0.02 1010010 300 5.40 1111010 5 0.09
0110000 5 0.09 1010011 69 1.24 1111110 1 0.02
0110010 4 0.07 1010100 11 0.20 Total 5558 100
0111000 2 0.04 1010110 1 0.02
0111001 1 0.02 1011000 37 0.67
1100100 4 0.07
1101000 12 0.22
1101001 1 0.02
1101010 1 0.02
1101100 1 0.02
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Apéndice D - Modelo de mistura de regressdes com concomitantes: Critérios de

informacdo quando considerada a amostra composta por 4.180 clientes.

Critérios de Informacg&do com 5 covariaveis relacionadas com as acgdes bellow the line

N.° de Critério de Informacéo
Segmentos BIC AIC AIC3
1 66873 66721 66745
2 34264 33934 33986
3 25473 24966 25046
4 22337 21652 21760
5 15569 14707 14843
6 15751 14712 14876

Estimativas das constantes de regressdo para a amostra composta por 4.180 clientes

Estimativa do vector

Segmentos Desvio
de constantes S 1 5 3 4 5 Padréo
0000000 -2.13 -1.92 -1.84 -1.87 3.97 1.54
1000000 7.66 0.30 0.38 0.35 0.46 3.53
1000010 -2.10 -1.89 431 -1.84 -1.73 1.64
1010000 -1.33 5.41 -1.04 -1.07 -0.96 2.42
1010010 -2.11 -1.90 -1.82 4.43 -1.74 1.67

Estatisticas de Teste Wald aplicadas as constantes de regressao
Estatistica de teste Valqr Qa Valor-p
estatistica
Wald 5.98 1
Estimativas dos efeitos de regresséo dos indicadores de marketing
Estimativa dos vector de
foi
efeitos S Segmentos Desvio
indicad q Variavel Padréo
ndicadores de aridve 1 5 3 4 5
contacto dependente
Balcdo Tipo |
Né&o Contactado 0000000 -0.16 -0.15 -0.27 -0.22 0.91 -0.09
1000000 0.63 -0.15 -0.27 -0.22 -0.23 0.32
1000010  -0.16 -0.15 1.09 -0.22 -0.23 -0.08
1010000  -0.16 0.60 -0.27 -0.22 -0.23 -0.06
1010010 -0.16 -0.15 -0.27 0.88 -0.23 -0.09
Contactado 0000000 0.16 0.15 0.27 0.22 -0.91 0.09
1000000  -0.63 0.15 0.27 0.22 0.23 -0.32
1000010 0.16 0.15 -1.09 0.22 0.23 0.08
1010000 0.16 -0.60 0.27 0.22 0.23 0.06
1010010 0.16 0.15 0.27 -0.88 0.23 0.09
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Telemarketing

N&o contactado 0000000 -0.50 -0.64 -0.52 -0.60 2.75 -0.30
1000000 2.00 -0.64 -0.52 -0.60 -0.69 1.03
1000010 -0.50 -0.64 2.09 -0.60 -0.69 -0.35
1010000 -0.50 2.56 -0.52 -0.60 -0.69 -0.05
1010010 -0.50 -0.64 -0.52 2.39 -0.69 -0.33

Contactado 0000000 0.50 0.64 0.52 0.60 -2.75 0.30
1000000 -2.00 0.64 0.52 0.60 0.69 -1.03
1000010 0.50 0.64 -2.09 0.60 0.69 0.35
1010000 0.50 -2.56 0.52 0.60 0.69 0.05
1010010 0.50 0.64 0.52 -2.39 0.69 0.33

Balcao Tipo Il

Né&o contactado 0000000 -0.33 -0.44 -0.65 -0.49 1.72 -0.24
1000000 1.33 -0.44 -0.65 -0.49 -0.43 0.66
1000010 -0.33 -0.44 2.60 -0.49 -0.43 -0.16
1010000 -0.33 1.75 -0.65 -0.49 -0.43 -0.05
1010010 -0.33 -0.44 -0.65 1.97 -0.43 -0.21

Contactado 0000000 0.33 0.44 0.65 0.49 -1.72 0.24
1000000 -1.33 0.44 0.65 0.49 0.43 -0.66
1000010 0.33 0.44 -2.60 0.49 0.43 0.16
1010000 0.33 -1.75 0.65 0.49 0.43 0.05
1010010 0.33 0.44 0.65 -1.97 0.43 0.21

Mailing

N&o contactado 0000000 -0.02 -0.12 -0.08 -0.15 0.53 -0.01
1000000 0.06 -0.12 -0.08 -0.15 -0.13 0.00
1000010 -0.02 -0.12 0.30 -0.15 -0.13 -0.03
1010000 -0.02 0.47 -0.08 -0.15 -0.13 0.04
1010010 -0.02 -0.12 -0.08 0.59 -0.13 0.00

Contactado 0000000 0.02 0.12 0.08 0.15 -0.53 0.01
1000000 -0.06 0.12 0.08 0.15 0.13 0.00
1000010 0.02 0.12 -0.30 0.15 0.13 0.03
1010000 0.02 -0.47 0.08 0.15 0.13 -0.04
1010010 0.02 0.12 0.08 -0.59 0.13 0.00

SMS

N&o contactado 0000000 -0.14 -0.17 -0.08 -0.11 0.80 -0.07
1000000 0.56 -0.17 -0.08 -0.11 -0.20 0.30
1000010 -0.14 -0.17 0.32 -0.11 -0.20 -0.11
1010000 -0.14 0.67 -0.08 -0.11 -0.20 -0.01
1010010 -0.14 -0.17 -0.08 0.44 -0.20 -0.10

Contactado 0000000 0.14 0.17 0.08 0.11 -0.80 0.07
1000000 -0.56 0.17 0.08 0.11 0.20 -0.30
1000010 0.14 0.17 -0.32 0.11 0.20 0.11
1010000 0.14 -0.67 0.08 0.11 0.20 0.01
1010010 0.14 0.17 0.08 -0.44 0.20 0.10

Estatisticas de Teste Wald aplicadas aos efeitos de regressdo dos indicadores de marketing

Wald Valor-p
Balcdo Tipo | 0.55 1
Telemarketing 2.70 1
Balcdo Tipo 1l 2.24 1
Mailing 0.11 1
SMS 0.10 1
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