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RESUMO

Com o passar do tempo, é cada vez mais importante para as empresas analisarem atentamente
o comportamento dos seus clientes, pois dele depende o desempenho de qualquer empresa.
Mais do que conhecer, é necessario prever o seu comportamento no futuro para que sejam
tomadas decisGes de negdcio.

O Engagement Score (ES) é uma métrica utilizada para medir o envolvimento de um cliente
com uma marca/ empresa, que no contexto da drea de retalho alimentar desta empresa é
obtida a partir de uma probabilidade.

Para o calculo desta métrica, foram inicialmente construidos clusters para se definir quais
os clientes mais envolvidos & marca usando variaveis de negdcio, que caracterizam o cliente
segundo o seu comportamento de compra. Numa segunda fase, e percebendo quais os clientes
mais envolvidos, foram aplicados modelos de regressao logistica, que estimaram a probabili-
dade de o cliente estar envolvido com a empresa.

Para cada cliente, foi calculada a métrica que mede o seu envolvimento com a empresa.
Todos os clientes foram divididos em cinco segmentos e posteriormente caracterizados, conhe-
cendo assim um pouco melhor os clientes presentes em cada um deles. Aquilo que se verifica,
é que os clientes mais leais, sdo clientes que nao se resumem apenas as insignias Continente,
procurando comprar nas restantes marcas do ecossistema. Sao clientes que vivem sobretudo
em cidades do litoral do pais, em cidades com maior poder de compra e com filhos no agregado
familiar.

O conhecimento do Engagement Score permite a empresa ter um maior conhecimento sobre
quais sao os seus clientes “mais valiosos”, tornando-se mais eficaz nas estratégias de marketing
aplicadas, de forma a aumentar a fidelidade dos clientes.

Os resultados obtidos desta dissertacao serao aplicados na empresa de retalho e irdo sus-

tentar a tomada de decisdo nas estratégias do cliente.

Palavras-chave: FEngagement Score; modelos de regressao logistica; analise de clusters






ABSTRACT

Over time, it is increasingly important for companies to carefully analyze the behavior of
their customers, as it is central to the performance of any company. More than knowing, it
is necessary to predict their behavior in the future so that key decisions can be made in favor
of the company.

The Engagement Score (ES) is a metric used to measure the involvement of a customer with
a brand / company, which in the context of the food retail area of this company is obtained
from a probability.

For this metric’s calculation, clusters were initially built to define which customers are most
involved in the brand using business variables, which characterize the customer according to
their buying behavior. In a second phase, and realizing which customers were most involved,
logistic regression models were applied, which estimated the probability of the customer being
involved with the company.

For each customer, the metric that measures their involvement with the company was cal-
culated. All customers were divided into five segments and later characterized, thus knowing
a little better the customers present in each one of them. What happens is that the most
loyal customers are those who are not limited to the Continente brands, looking to buy in
the remaining brands of the ecosystem. They are clients who live mainly in towns on the
country’s coast, in cities with greater purchasing power and with children in the household.

Knowledge of the Engagement Score enables the company to gain a better understanding of
who their "most valuable” customers are, and in this way becoming more effective in applied
marketing strategies in order to increase customer loyalty.

The results obtained from this dissertation will be applied in the retail company and will

support the decision making in the client’s strategies.

Keywords: Engagement Score; logistic regression models; cluster analysis
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INTRODUCAO

Na atualidade, numa era da Globalizacdo, em que os consumidores tém um maior conheci-
mento da oferta disponivel no mercado, é cada vez mais importante para as empresas fidelizar
os seus clientes, adaptando as estratégias por forma a crescerem. Por outro lado, as empresas
de retalho tém vindo a crescer em ntmero, sendo a concorréncia cada vez maior, o que faz
com que as empresas tentem estimular uma comunicagdo mais personalizada junto dos seus

clientes, tentando novas estratégias e objetivos mais ambiciosos.

Desta forma, as empresas tém investido em perceber as reais necessidades dos seus clientes,
para que as suas futuras decisdes estejam de encontro com aquilo que os clientes precisam e

procuram.

Um dos grandes investimentos das empresas, passa por criar bases de dados com o registo de
todos os clientes e das suas compras, para resolver os problemas que envolvam os seus clientes
e perceber as suas tendéncias, prever o seu comportamento e tomar decisées direcionadas por

forma a satisfazer as suas necessidades.

1.1 LOCAL DE ESTAGIO

O presente trabalho foi desenvolvido durante a realizagdo de um estagio na SONAE no d&mbito

do Mestrado em Estatistica, da Escola de Ciéncias, da Universidade do Minho.

A SONAE - Sociedade Nacional de Estratificados, fundada na Maia, a 18 de agosto de
1959 pelo banqueiro e empresario Afonso Pinto de Magalhaes, natural de Arouca. Um grupo
de amigos tinha conseguido convencé-lo a fabricar estratificados a partir de um desperdicio
bastante comum nas encostas do Douro: o engaco de uva. Em 1965, a SONAE contrata o
engenheiro quimico de 26 anos, Eng.® Belmiro de Azevedo, que inicia grandes reformas na

producdo e a empresa comega a recuperar financeiramente.

No periodo conturbado do 25 de Abril de 1974, Afonso Pinto Magalhaes, como muitos
outros empresarios na altura, exilou-se no Brasil, ficando o Eng.°? Belmiro de Azevedo como
gestor dos destinos da SONAE.
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Com a morte de Afonso Pinto de Magalhdes em 1982, o Eng.? Belmiro de Azevedo travou
uma longa batalha judicial com a familia do antigo presidente, e conseguiu a maioria do

capital, assumindo os destinos da empresa.

Nos anos 80, a SONAE diversificou-se para a drea do retalho', e em 1985, abriu o primeiro
hipermercado em Portugal, o Continente (Matosinhos), que marca o inicio da atividade da SO-
NAE Distribuicao, resultado da joint-venture entre a SONAE e a francesa Promodeés (antigo
grupo francés de retalhistas). Em 1991, dé-se a criacdo da Sub-holding SONAE Imobilidria,

com vista & construcao de Centros Comerciais de apoio aos hipermercados.

Representando mais um passo seguro na consolidagao do negécio da distribui¢ao, em 1996, a
SONAE aposta no retalho especializado e surge a Worten, cadeia que rapidamente se distingue
como lider em Portugal pela ampla e especializada oferta de eletrodomésticos, eletronica de

consumo e de entretenimento.

Atualmente, a SONAE é uma multinacional que gere um portefélio diversificado de negécios,
estando presente em 90 paises. O grupo SONAE é composto pela SONAE MC (retalho ali-
mentar), SONAE SR (retalho ndo-alimentar), SONAE RP (imobilidrio de retalho), SONAE
FS (servigos financeiros), SONAE IM (gestao de investimentos), SONAE Sierra (centros co-

merciais) e por fim a NOS (telecomunicagoes).

A SONAE MC trabalha com um conjunto de marcas distintas que oferecem uma variedade
de gama de produtos: Continente (hipermercados), Continente Modelo e Continente Bom dia
(supermercados de conveniéncia), Meu Super (lojas de proximidade em formato franchising),
Bom Bocado, Bagga (cafetarias e restaurantes), Go Natural (supermercados e restaurantes
saudaveis), Make Notes, Note! (livraria/papelaria), Well’s (satide, bem estar e ética), ZU
(produtos e servigos para caes e gatos), Dr. Well’s (clinicas medicina dentaria e medicina

estética) e Ibersol (restauracao).

O Modelo Continente Hipermercados, S.A. langou, a 23 de janeiro de 2007, o cartao cliente,
oferecendo aos clientes descontos nos hipermercados Continente, Continente Modelo, Conti-
nente Bom Dia e Continente Online. Nos primeiros 12 dias, as adesdes chegaram a um milhéo,
com uma cadéncia de 700 clientes por minuto, e no final do primeiro ano jai se registavam 2, 4
milhoes de cartoes. Desde a sua génese, o Cartao Continente tem realizado um caminho de
crescimento constante, tendo atingido em 2017, os 3,7 milhoes de contas ativas (contas que
apresentam compras nos ultimos 12 meses). Neste momento o cartdo Continente ja conta
com varios parceiros, sendo 18 as marcas parceiras permanentes que exploram mais de 2000
lojas onde se pode usar o Cartdo Continente, as lojas Continente, Well’s, Note!, ZU, Bagga,
Meu Super, Zippy, MO, os postos Galp aderentes e no Grupo Ibersol, na qual fazem parte as
lojas Pasta Caffé, Miit, Pizza Hut, Pans & Company, Roulotte, 0 Kilo, KFC, SOL e Burger
King.

1 Adjetivo que se utiliza no A&mbito do comércio em referéncia & atividade que se realiza a retalhe (& unidade)



1.2. Objetivos do problema

A Figura 1 ilustra o ecossistema, com os diversos parceiros envolvidos com o Cartdo Con-

tinente.

CONTINENTE __ CONTINENTE

bonn dia

CONTINENTE

Figura 1: Ecossistema do Cartdao Continente

1.2 OBJETIVOS DO PROBLEMA

O Engagement Score consiste em classificar a fidelizagdo de um cliente a uma determinada
marca ou empresa. Existem vérias definicoes na literatura, dependendo do contexto em
que esteja inserido e a visdo de negbcio da empresa. No caso da SONAE, apesar de existir
um programa de fidelizacao desde 2007, o contexto de como essa fidelizacao se desenvolve é
considerado como nao-contratual, ja que o cliente ndo possui nenhum contrato com a empresa
nem qualquer tipo de obrigacao (Aghaie (2009)).

O principal objetivo deste trabalho é classificar a fidelizacdo de cada cliente, calculando
um score que indica o nivel de envolvimento de cada cliente com a marca, sendo esta métrica

obtida através de variaveis comportamentais do cliente com a finalidade de:
o Relativizar a lealdade dos clientes;
o Identificar quais os clientes com maior propensao a deixar de comprar nas lojas;

e (lassificar os clientes de forma a otimizar o investimento promocional.
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Os beneficios que o conhecimento desta métrica da a empresa, passa por um maior asserto
na escolha do seu publico alvo para cada uma das campanhas. Permite ainda perceber se
existe uma evolugdo do cliente com o passar do tempo, se este se encontra mais envolvido
com a marca ou se por outro lado, serd necessario criar estimulos para aumentar a fidelidade
do cliente com a marca. Assim, a empresa estd mais perto de perceber qual o comportamento

futuro do cliente e agir em conformidade com as suas reais necessidades.

Na elaboragao deste estudo é analisada a insignia Continente concernente ao Modelo Con-
tinente Hipermercados, S.A. (MCH).

Uma vez que serao utilizados os dados transacionais do Cartdo Continente, e existindo
varias marcas associadas, foram propostas duas formas alternativas para a elaboracao deste
estudo. A primeira, passaria pelo calculo do Engagement Score por parceiro (neste caso
para o parceiro com maior impacto ao nivel das vendas, transagoes e dados, é o Continente,
o Continente Modelo e o Continente Bom Dia), a segunda alternativa seria o célculo do
Engagement Score para o ecossistema. Posto isto, foram analisadas as vantagens, quer a nivel

metodoldgico, quer a nivel de aplicagdo das duas alternativas.

A nivel metodolégico, apresentam-se as vantagens para cada uma das alternativas e de que
forma é que alguns pontos teriam de ser tidos em consideracao para a construcdo do modelo
final.

Tabela 1: Vantagens por Metodologia
Metodologia
Por Parceiro Ecossistema

Processo tinico que agrega informacao de

Processo individual por parceiro . ..
todos os parceiros num Unico score

Selecao one-shot de métricas que espelhem
o comportamento dos clientes em todos os
ecossistemas

Potencial de sobrevalorizacao de clientes em
faixas etdrias ativas (Zippy) ou com animais
de estimacao (Zu) em detrimento de clientes
que poderao nunca ser clientes-alvo de
determinadas marcas

Potencial selecao de diferentes métricas
especificas de cada negécio

Periodo de estabilidade adaptado a cada
negbcio

Entrada de novos parceiros no Cartao
Continente nao exige reprocessamento
do Engagement Score

Analisando a Tabela 1, verifica-se que a analise por parceiro permite uma abordagem que
vai de encontro as caracteristicas de cada negécio, desde a escolha de métricas especificas dos
varios parceiros até a selecdo dos periodos de estabilidade adequados a cada negdécio. Como

estamos perante negdcios muito dispares entre si, os periodos de estabilidade variam muito
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de parceiro para parceiro. Relativamente a andlise do ecossistema, tem em conta o estilo de

vida do cliente e as motivagOes para usar as diversas marcas.

Foi ainda estudada qual a aplicagdo que serd dada aos resultados dos modelos obtidos para

cada uma das diferentes abordagens.

Tabela 2: Vantagens por Aplica¢io

Aplicacao

Por Parceiro Ecossistema

Permite a acdo segundo o Engagement
Permite a acado direta do score para o | Score geral com o Cartao Continente,
parceiro que se pretende acionar independentemente do envolvimento
com o parceiro a acionar

Potencial para angaria¢do/ ativagdo em
novos parceiros

A Tabela 2 permite concluir que, por parceiro a aplicacdo dos resultados serd mais obje-
tiva, sabendo exatamente o nivel de envolvimento do cliente com cada uma das marcas e
a evolucao do seu comportamento ao longo do tempo. No que diz respeito a aplicacdo no
ecossistema, dd uma informacao mais detalhada do envolvimento com o cliente com o cartao,
0 que permite estimar a reagdo e aceitacdo a entrada de novos parceiros, porque um cliente
que seja muito envolvido com o cartdo, tem maior propensao a aderir as novas marcas que

entrem no ecossistema.

Em suma, apds a andlise das respetivas vantagens para cada uma das opgoes, verifica-se
que por parceiro permite, estatisticamente, a obtencdo de resultados com menor margem
de erros, enquanto que para o ecossistema, permite um maior conhecimento do cliente e da
forma como este envolve com as varias marcas. Outras das vantagens do célculo por parceiro
prende-se pelo facto de o Cartdo Continente desde a sua criacio ter vindo a sofrer um cresci-
mento constante ao longo do tempo, com a entrada de novas parcerias, e desta forma nao sera
preciso recalcular o modelo, mas apenas a criacdo de um novo modelo para o novo parceiro
que entrar no cartdo. Por dltimo, relativamente aos periodos de estabilidade, o cédlculo do
FEngagement Score para o ecossistema teria de se definir um periodo de estabilidade que com-
bine as frequéncias naturais dos diferentes negécios, o que nao permite uma correta avaliacao
e percecao do modelo. Com base em todos os fatores e argumentos apresentados, optou-
se pela realizacdo do Engagement Score para os dados do parceiro Continente (Continente,

Continente Modelo e Continente Bom Dia).

1.3 ESTRUTURA DO DOCUMENTO

Esta dissertacdo encontra-se dividida em sete capitulos.

5



Capitulo 1. introducao

No Capitulo 1 é introduzido o tema do trabalho e apresentada a institui¢do onde foi rea-
lizado o estudo. E ainda explicada a importancia do tema no mundo do retalho nos dias de
hoje, a defini¢do neste contexto e as motivagoes.

No Capitulo 2 faz-se uma revisao da literatura existente em relacdo ao Engagement Score, a
sua importancia, as diferentes defini¢bes para os varios contextos de negdcio, os antecedentes
que originam a uma fidelizacdo por parte de um cliente para com uma marca, e por fim, os
varios tipos de metodologias que sdo aplicadas na literatura e que serao usadas para o calculo
do Engagement Score.

A descrigao das metodologias aplicadas para o cdlculo do Engagement Score é apresentada
no Capitulo 3, em particular, o modelo de regressao logistica e analise de clusters.

No Capitulo 4 descreve-se a base de dados utilizada e apresenta-se uma anélise exploratéria
dos dados.

No Capitulo 5 apresentam-se os obtidos nos modelos preditivos abordados no Capitulo 3.

A discussao dos resultados é apresentada no Capitulo 6.

Por tdltimo, no Capitulo 7 sdo apresentadas as principais conclusoes retiradas do estudo,
referindo-se os contributos, as suas limitagoes e consideracgoes finais. Numa fase final, sdo

apresentadas algumas recomendacoes para trabalhos futuros.

1.4 SOFTWARE UTILIZADO

Ao longo do estudo foram utilizados, o SAS Enterprise Guide para o tratamento dos dados e
aplicagdo das metodologias, e o R como ferramenta de apoio na analise andlise exploratéria

dos dados e na validagao dos resultados das metodologias.
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REVISAO DA LITERATURA

Nos ultimos anos, a fidelizagdo dos clientes é um tema de grande interesse entre gerentes e
consultores de diversas industrias e empresas em todo o mundo, como é evidenciado pela
grande quantidade de artigos, blogs, foruns de discussdo e seminarios gerados sobre este tema
(Sashi (2012)). Conceitos como a satisfagdo e a lealdade dos clientes, tornaram-se conceitos

muito importantes na gestao moderna dos clientes (Kristensen and Eskildsen (2011)).

2.1 FIDELIZACAO

Clientes fiéis sao clientes que estao dispostos a comprar os produtos da mesma marca, mesmo
que o mercado lhes apresente uma infinidade de opgdes. Sao clientes menos sensiveis as
mudangas de preco e optam por produtos premium (Rishika et al. (2013)).

Nos dias de hoje, com tantas alternativas disponiveis para os clientes e com a facilidade
com que a internet permite encontrar novos produtos, a fidelizacao dos clientes tornou-se uma

das maiores preocupagoes para uma empresa (Cuillierier (2016)).

2.1.1 A Importancia do Conhecimento da Fidelizacio e a sua Evolugdo

Segundo (Kotler (2000)), a estimativa de atrair um novo cliente pode custar 5 vezes mais
do que manter um ja existente, dai a importancia que tem para as empresas fidelizar os
seus clientes. Outro dos fatores de maior relevancia para a fidelizacdo de um cliente esté
relacionado com o facto de que a probabilidade de vender a um cliente ja existente, é de
60 a 70%, enquanto que a probabilidade de vender a um novo cliente é de 5 a 20% (Saleh
(2015)). Saleh (2015), afirma ainda que os clientes existentes sdo 50% mais propensos a
experimentar novos produtos e gastar 31% a mais, do que novos clientes. O aumento das
taxas de fidelizacao de clientes em 5% aumenta os lucros entre 25 a 95%. Um cliente fiel é
mais propenso a comprar mais quando estd envolvido com uma marca, do que um novo e
inconstante cliente.

Os clientes dao mais atengao ao Word of Mouth (WOM) (boca-a-boca) porque é enten-

dido como credivel e é gerado por pessoas que nao tem interesse proprio em valorizar um
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produto (Brown et al. (2007)). O WOM ¢ definido como o mais importante e efetivo canal
de comunicagao (Keller (2007)), impulsionando o crescimento da empresa.
A Tabela 3 ilustra algumas das diferencas de comportamento entre os clientes fidelizados e

os nao fidelizados a uma marca (Moutella (2002)).

Tabela 3: O impacto da fidelizagao

(Fonte: Moutella (2002))
Fidelizagao
Clientes Fidelizados Clientes nao Fidelizados
Compram em multiplos canais (telefone,
loja, online, etc.)
Consomem mais Compram eventualmente

Utilizam poucos ou um tnico canal

Reclamam para resolver o .
Deixam de comprar

problema,

Recomendam a marca a 5 pessoas Influenciam negativamente 13 pessoas
Mais barato para manter o cliente Mais caros de se recuperar
Aumentam as vendas e reduzem as Diminuem as vendas e aumentam as
despesas despesas

As vérias manifestacoes de envolvimento de um cliente com uma marca, passa por varias
fases, desde o momento em que se adquire um produto ou servigo pela primeira vez até ao
momento em que deixa de se relacionar com a empresa. As fases principais sdo: marketing,
aquisicao, retencao e por fim a sua recuperacao. Este processo é denominado de ciclo de vida

de um cliente como ¢ ilustrado na Figura 2.

1
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‘ O Ciclo de Vida ‘

Aquisigio ‘ 2
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Figura 2: Ciclo de Vida de um Cliente

Numa fase inicial é fundamental pensar onde esta o publico-alvo, como chamar a sua atencao
e incentivar o primeiro contacto com sua marca, gerando futuramente interesse pela compra

dos produtos ou servicos. Uma das formas de entrar em contacto com o cliente é através
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de agoes de marketing (esta fase também é conhecida como a fase de consciencializagdo dos
clientes para com a marca). Como tal, é necessario selecionar as perspetivas “corretas” para
a campanha de aquisicdo. Dependendo do objetivo, uma perspetiva “correta” pode ser um
cliente com maxima probabilidade de compra. Historicamente, a técnica mais utilizada tem
sido o modelo Recency, Frequency and Monetary Value (RFM). Com base no pressuposto
de que o cliente “certo” no futuro se parece muito mais com o cliente “certo” no passado, a
abordagem tradicional de modelagem RFM cria grupos de clientes com base nas suas carac-
teristicas de compras anteriores e atribui probabilidades ou “scores” a cada grupo de acordo

com o seu comportamento (Bijmolt et al. (2010)).

Uma segunda fase passa pela aquisi¢do de um cliente, que também pode ser designada como
ativacdo, sendo essa aquisi¢do resultado das campanhas realizadas na primeira fase do ciclo de
vida de um cliente. O ponto central desta fase é estimular que o cliente experimente ou ative
os produtos/servigos da marca, fazendo com que se torne um cliente regular, estimulando
repeticdo de compras. Durante esta fase um cliente, este ja se relaciona regularmente com
a marca, por isso, o principal foco é torna-lo fiel, sendo esta fase responsivel pelo maior
gasto de tempo e de dinheiro. Afinal, a fidelidade estd correlacionada com a satisfacdo e
para o cliente ficar satisfeito, a empresa precisa de realizar algumas adequactes em processos,
formas de atendimento ou, simplesmente, criar a¢oes exclusivas para que os clientes se sintam
importantes. Além de tentar rentabilizar esse cliente, oferecendo produtos ou servicos de
cross sell (oferecer a clientes existentes produtos complementares aqueles que ja foram ou
estdo a ser adquiridos) ou up sell (expor ao cliente produtos Premium que sdo mais caros,
fornecendo-lhe um melhor servigo/produto), vale a pena apostar em programas de fidelidade
e na criacdo de uma area de relacionamento para atender seus clientes mais rentaveis, além

de desenvolver comunicagbes que tragam o sentimento de exclusividade.

A retencdo de clientes é a terceira fase na construcido de uma estratégia de fidelizacdo de
um cliente, e refere-se a capacidade de uma empresa reter os seus clientes num determinado
periodo de tempo. A alta retencao de clientes significa que os clientes do produto ou do negécio
tendem a retornar, continuar a comprar ou, de alguma outra forma, ndo “desertar” para outro
produto ou negdbcio, ou a nao utiliza-lo totalmente. O objetivo dos programas de retengao
de clientes é ajudar as empresas a reter o maior niimero possivel de clientes, geralmente por
meio de iniciativas de fidelidade do cliente e de fidelidade & marca. E importante lembrar
que a retencao de clientes comeca com o primeiro contacto de um cliente com uma empresa
e continua durante toda a vida 1til de um relacionamento, e os esforcos de retencdo bem-
sucedidos levam em consideragdo todo esse ciclo de vida. A capacidade de uma empresa
de atrair e reter novos clientes estd relacionada nao apenas a seus produtos ou servigos,
mas também a maneira como presta servigos a seus clientes atuais, ao valor que os clientes
realmente geram como resultado da utilizacdo das solugbes e a reputacao que cria e em todo

o mercado.
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Por fim, a fase de recuperacao é a ultima fase do ciclo de vida de um cliente que é quando,
eventualmente, a empresa perde o cliente. Apds a perda do cliente, a empresa precisa entao de
estabelecer um processo de recuperacao, em que tem de analisar ou decidir quais os clientes que
apresentam um baixo valor para a marca, e deixa-los sair, e quais os clientes que apresentam
grande valor para a marca e procurar reconquista-los, tentando sempre perceber os motivos
que levam o cliente a abandonar a empresa.

Na literatura, até ao ano 2005, poucos eram os artigos que citam o envolvimento do con-
sumidor (consumer engagement), envolvimento de clientes (customer engagement) ou envol-
vimento com uma marca (brand engagement). Desde entdo, estes termos tém sido cada vez
mais usados. Apesar da notéria crescente popularidade do termo engagement, varios auto-
res tentaram definir, sendo que sdo vérias e variadas as suas definigdes. Segundo (Gonring
(2008)), a fidelidade do cliente é um conceito que evoluiu ao longo do tempo e dificil de ser
definido.

2.1.2  Engagement Score

A definigdo do FEngagement Score é muito ambigua chegando mesmo a ser, em algumas si-
tuagoes, contraditéria. Caruana (2003), afirma que o conceito de fidelidade evoluiu em largura
e em profundidade ao longo dos anos, sendo que a largura reflete-se em multiplos focos que
podem incluir fidelidade as marcas, produtos, vendedores, lojas e servigos entre outros. A
primeira investigacdo sobre este tema foi escrito por (Copeland (1923)). Segundo (Homburg
and Giering (2001)), neste estudo e nas investigacoes realizadas na primeira metade do século
XX, a fidelizagdo do consumidor visa exclusivamente o comportamento do cliente, onde a fide-
lizagdo se traduzia apenas na repetigdo de compra de um produto ou servigo (Brown (1952);
Churchill (1942)).

Na segunda metade do século XX, varios foram os estudos realizados para tentar identificar

e/ou prever o comportamento dos consumidores, como por exemplo:

o Medir a lealdade através da probabilidade de comprar ou recomprar um produto (Lips-
tein (1959); Kuehn (1962)).

o Identificacdo dos fatores de fidelizacdo a uma loja com vista a aumentar o volume de
vendas (Tate (1961)). Estes estudos, foram na década de 70 desenvolvidos de forma a
explicar a fideliza¢do a determinadas lojas (Fry et al. (1973); Lessig (1973); Bellenger
et al. (1976)).

Até este momento apenas o comportamento do cliente era considerado como um fator de
fidelizagdo. No entanto, (Day (1969)), no seu artigo “A two-dimensional concept of brand
loyalty”, critica a forma de pensar, afirmando que nao s6 o comportamento mas também a

atitude dos consumidores deveriam ser tidos em conta para a fidelizagao.
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Engel and Blackwell (1982) definiram a lealdade & marca como “a resposta preferencial, ati-
tudinal e comportamental para uma ou mais marcas em uma categoria de produtos expressada

por um periodo de tempo por um consumidor”.

De acordo com (Assael (1992)), a lealdade & marca é “uma atitude favoravel em relagao
a uma marca, resultando em uma compra consistente da marca ao longo do tempo”. Esta

defini¢do foi também apoiada por (Keller (1993)).

Kotler et al. (1999), referem ainda que a fidelizacdo do consumidor mede a intencéo dos
consumidores voltarem a fazer compras na empresa, bem como a sua vontade em estabelecer

atividades de parceria com a mesma.

Money (2004), chama a atengdo para a importancia da comunicagao ao nivel da publicidade
e das referéncias positivas WOM no processo de decisdo do consumidor. O mesmo autor afirma
que as referéncias positivas “sao 7 vezes mais eficazes do que a publicidade impressa e 4 vezes
mais eficazes do que o pessoal de vendas a levar os clientes a mudarem de marca” conduzindo,
de acordo com (Raymond and Tanner Jr (1994)), a 61,4% das novas vendas diretas. Contudo,
Swan and Oliver (1989) afirmam que nem todos os clientes com uma atitude positiva perante

o produto o recomendam a outros.

Assim, (Dick and Basu (1994)) foram os primeiros a defender a andlise conjunta das di-
mensoes comportamental e atitudinal, afirmando que esta abordagem agregada permite uma
melhor avaliacdo da fidelizacao, dos seus antecedentes e consequentes. Estes autores propuse-
ram um modelo integrado destas relacdes para os consumidores finais baseando-se em aspetos
cognitivos, afetivos e conotativos. Com base neste modelo, estes autores sugerem que a fide-
lizagdo nao é um conceito dicotémico em que se divide entre clientes fieis ou nao fieis a uma
marca, mas por outro lado, existe também duas posi¢oes intermédias que sdo a fidelizacao

latente e a fidelizagdo espuria, como se pode observar na Tabela 4.

Tabela 4: Tipos de Fidelizacao

(Fonte: Dick and Basu (1994))

Comportamento
Forte Fraco
Fidelizacao Fidelizacao
. Forte .
Atitude Verdadeira Latente
Fraca Fidelizagao Inexisténcia de
Esptria Fidelizacao

Mais tarde, (Oliver (1997)), com base nos fatores cognitivo, afetivo e conotativo, propoe
uma nova sequéncia para a classificacdo dos clientes fiéis (& marca) que se hierarquiza da

seguinte forma:

11



12

Capitulo 2. revisdo da literatura

o Fidelizacao cognitiva: estd associada a convic¢do que a marca apresenta um desempenho
superior quando comparado & concorréncia. Esta convic¢ao é derivada de informagoes

disponiveis sobre o preco, qualidade e caracteristicas do produto;

o Fidelizacdo afetiva: traduz-se no sentimento de afeto que o cliente cria relativamente a

dada marca, resultado de experiéncias satisfatorias da aquisi¢ao e consumo do produto;

o Fidelizacao conotativa: indica a intencdo comportamental de recomprar o produto, de-

vido as sucessivas experiéncias afetivas positivas;

o Fidelizacao de ac¢ado: representa o nivel de fidelizacdo mais elevado, observa-se quando

a intencdo de voltar a comprar a marca se torna numa realidade.

No mercado atual, caracterizado pela diversidade de ofertas concorrentes e novidades
continuas, existe uma tendéncia decrescente para os consumidores se tornarem leais e os
atuais clientes s6 se tornam fiéis se conseguirem perceber que a empresa continua a ser a
melhor alternativa de mercado.

Em sintese, podemos esperar que um cliente fiel seja aquele que volta a comprar a orga-
nizagdo determinado produto ou similar, mantendo um nivel de consumo frequente por um
longo periodo de tempo, de forma preferencialmente exclusiva, ndo mudando de fornecedor
mesmo num momento de crise, tornando-se nao s6 cliente mas acima de tudo parceiro da
organizagao, recomendando-a e defendendo perante outros potenciais clientes (Lovelock and
Wright (2002)).

Tendo em conta que a fidelizagdo é um dos grandes objetivos a ser alcangado pelas empresas,
¢é importante tentar perceber de que forma é que se pode conquistar a fidelidade dos clientes,
mantendo os seus clientes mais valiosos. Desta forma, é importante determinar os principais

elementos que levam a fidelizagao, ou seja, os antecedentes da fidelizacao.

2.2 ANTECEDENTES DA FIDELIZACAO

Ao longo dos anos varios foram os conceitos apontados como sendo os principais determinantes
da fidelizagao. Varios autores consultados tentaram explicar a fidelizagdo, mas com os diversos
estudos concluiu-se que a fidelizacao era resultado da combinacao de diversos conceitos. Neste
estudo, serdo abordados como os principais antecedentes da fidelizagdo, i) a satisfacdo, ii)
a qualidade percebida, iii) o valor percebido, iv) o prego percebido, v) a confianga, vi) o
compromisso, vii) a comunica¢ao, viii) a imagem organizacional e ix) as barreiras & mudanga
de fornecedor.

As seguintes sec¢oes oferecem uma breve explicacdo para cada um dos varios antecedentes

de fidelizacao do cliente.
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2.2.1 Satisfacao

A satisfacdo e a fidelizacdo do cliente estdo relacionadas, funcionando a satisfacdo como um
antecedente da sua fidelizacao (Fornell (1992); Reichheld (1996)). Como tal, a satisfacao do
cliente é uma questao central para as empresas que pretendam criar uma vantagem competi-
tiva sustentavel (Patterson (1993)).

Embora exista na literatura diferencas significativas na definicao de satisfacdo, todas parti-

lham de trés pontos em comum (Giese and Cote (2000)):

o A satisfacdo do cliente é baseada numa resposta emocional ou cognitiva;
o A resposta diz respeito a um foco particular (produto, experiéncia de consumo, etc.);

o A resposta ocorre num determinado momento (apds o consumo, ap6s a escolha, etc.).

Westbrook (1987) considera que a satisfacdo é uma resposta emocional global as expecta-
tivas reais de consumo. Howard and Sheth (1969) afirmam que a satisfagdo corresponde a
percecao por parte do consumidor, de uma recompensa adequada pelo produto ou servico.
A qualidade é avaliada comparando os resultados obtidos pela experiéncia e as expectativas
criadas em relacdo a marca.

Anderson et al. (1994); Fornell (1992), enumeram vérios beneficios importantes para a

empresa resultantes da elevada satisfacao e fidelizacdo dos clientes, dos quais se destacam:

» Reducao da sensibilidade/ elasticidade ao prego (clientes satisfeitos estdo mais dispostos
a pagar pelos beneficios que recebem e tém maior probabilidade de tolerar aumentos de

prego, aumentando as margens);

o Redugao dos custos de transagdo no futuro (como os clientes satisfeitos tendem a com-
prar com maior frequéncia e em maior volume, e compram outros bens ou servigos
oferecidos pela empresa). Se a empresa tiver uma alta taxa de retencao de clientes, nao

precisa de investir muito capital para a aquisicdo de novos clientes;

o Aumento do lucros e redugao dos custos decorrentes de falhas (a empresa fornecendo
consistentemente produtos e servigos que satisfacam os clientes, reduzem os custos rela-

cionados com o tratamento de devolugdes e a gestao de reclamagoes);

e Reducdo da taxa de rotacdo de pessoal pois a satisfacdo dos clientes afeta a satisfacdo

dos empregados que passam a querer manter-se na empresa;

e Os custos de atrair novos clientes sdo mais baixos para empresas que atingem um alto
nivel de satisfagdo (dado que os clientes satisfeitos sao mais propensos a dar referéncias
positivas WOM);

13
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e Um aumento da satisfacdo dos clientes leva a um aumento da reputagdo da propria

empresa.

Um cliente satisfeito estd convicto que a aquisicdo de determinado produto ou servigo foi
um bom negocio, facilitando o aumento da relacdo de continuidade entre o cliente e a empresa.
A fidelizacao leva & obtencdo de uma posicdo competitiva no mercado e a possibilidade da
obtencdo de um lucro superior. A satisfacdo do cliente é definida como a avaliacdo total
do desempenho baseado em todas as experiéncias (positivas e negativas) anteriores com a

empresa (Jones et al. (2000)).

2.2.2  Qualidade Percebida

Na literatura, a qualidade percebida é muitas vezes associada por varios autores a satisfacdo
dos clientes. Segundo Parasuraman et al. (1988), a qualidade é reconhecida sob a forma de
atitude, sujeita a uma avaliagdo continua e permanente, e a satisfagdo é referida como uma
medida especifica de transacao.

De acordo com Fogli (2006), a qualidade do servigo é “um julgamento ou uma atitude
global em relagdo a um determinado servico”. Wong and Sohal (2003), tentaram avaliar o
impacto das dimensoes da qualidade do servigo em dois niveis de relagoes de retalho, ou seja,
nivel interpessoal (pessoa a pessoa) e nivel de loja (pessoa a empresa). As suas descobertas
sugeriram que existe uma associagao positiva entre qualidade do servico e lealdade do cliente.

Assim, a melhor forma de medir a qualidade é através da satisfacdo dos clientes. Muitos
sdo os autores que se tém dedicado a investigar o conceito de qualidade e a sua ligacdo a
satisfagao do cliente e a sua inten¢do de compra.

Desta forma (Parasuraman et al. (1988)), determinaram que sdo cinco as dimensoes utili-

zadas pelos clientes para avaliar a qualidade do servigo:

o Tangibilidade - associada as instalacdes, equipamentos e aparéncia do pessoal;
o Fiabilidade - capacidade de prestar o servi¢o de forma fiavel;
o Capacidade de resposta - disponibilidade em ajudar os clientes e prestar um bom servico;

+ Confianga/Seguranca - conhecimento e cortesia dos funciondrios, sendo capazes de de-

monstrar confianca;

o Empatia - oferecer aos seus clientes um atendimento cuidado e uma atencao individua-

lizada.
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2.2.3  Valor Percebido

Com a constante evolugdo dos mercados, onde surgem constantemente novos produtos, é
de extrema importancia que as empresas tenham em conta o valor dos seus produtos e/ou
servigos, uma vez que, com a constante evolugdo, estes tem um ciclo de vida cada vez mais
curto, provocando uma alteragao nos habitos dos consumidores. Parasuraman (1997) defende
que o valor percebido é um dos elementos principais na obtencao de vantagem competitiva

por parte de uma organizagao face as demais.

Segundo Bolton and Drew (1991), o valor percebido resulta da constatagdo entre os be-
neficios que um servigo oferece e os custos, monetarios ou nao, relacionados com a sua uti-
lizagdo. J& Gassenheimer et al. (1998) defendem que o valor percebido é resultado de uma
percecao de valor social e econémico que se altera de acordo com o nivel de relacionamento e
que se baseia na satisfagdo percebida e na comparagdo entre as alternativas existentes. Outro
dos autores que se pronunciou em relagao a este tema foi (Zeithaml (1988)), afirmando que
o valor percebido é definido como a avaliacdo global do consumidor sobre a utilidade de um

produto, com base em percecoes recebidas e pareceres emitidos sobre o produto.

Analisando as anteriores defini¢des apresentadas, verifica-se que o conceito de valor perce-
bido resulta de um balanco feito pelos consumidores entre beneficios e custos da oferta do

produto e/ou servigo da empresa.

Desta forma, quando estiver criado valor para os consumidores, estes tendem a recomprar

e também referencia-lo positivamente a outros potenciais consumidores (WOM).

2.2.4  Precgo Percebido

A defini¢do de preco estd associada ao preco pago por um cliente pela compra de um produto

e/ou servigo.

Segundo Zeithaml (1988), o prego percebido é uma varidvel que pretende transformar o
valor percebido em lucro para a empresa, como tal, é necessario ter em conta que o precgo
nao pode ser definido como o valor pago pelo cliente, mas um resultado de todos os fatores
envolventes como os custos monetario e ndo monetarios. Zeithaml (1988), defende também
que os clientes fiéis, regra geral, ndo estdo conscientes das pequenas variagoes de prego entre

os fornecedores, nomeadamente em mercados em que existe pouca diferenciacdo de precos.

Neste tipo de mercados, a variavel preco influencia o consumidor quando sao feitas grandes
promogoes para incentivar os clientes que habitualmente fazem compras na concorréncia a
experimentarem os seus produtos ou servigos. Por outro lado, cria um impacto nos seus

habituais clientes, ja que estes acabam também eles por usufruir das promocoes.
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2.2.5 Confianca

Como em todas as relagoes é fundamental criar uma relacdo de confianca a longo prazo entre
o consumidor e o fornecedor, e quanto maior for a confianca do cliente perante a organizacao
mais ele ird demonstrar a sua fidelidade perante o fornecedor (Dwyer et al. (1987); Sirdesh-
mukh et al. (2002)).

Varios autores analisaram o impacto da confianca na construgdo de uma relagdo de fide-
lizagdo, sublinhando o significado da confian¢a em explicar a lealdade (Lim and Razzaque
(1997); Garbarino and Johnson (1999); Chaudhuri and Holbrook (2001)). Garbarino and
Johnson (1999); Chaudhuri and Holbrook (2001) encontraram a confianga como credibili-
dade para afetar lealdade. Ball et al. (2004), realcam que em caso de mercados com elevada
concorréncia, a falta de confianga obstrui a formagao de fidelidade. Zeithaml et al. (1996);
Castaneda (2011); Shainesh (2012), entenderam a confianca como um marcador significativo
de lealdade ao cliente.

Resumidamente, pode-se afirmar que a confianca é um antecedente da fidelizagdo e que

influéncia as intengoes de compra.

2.2.6  Compromisso

O compromisso num relacionamento é um estado psicolégico onde um cliente tem planos de
continuar a relagdo com seu fornecedor existente (Moorman et al. (1992); Morgan and Hunt
(1994)). Moorman et al. (1992), definiram o compromisso como “uma atitude ou desejo dura-
douro para uma determinada marca ou empresa. Eo grau em que os clientes como membros
de uma organizacao estdo emocionalmente conectados a uma organizac¢ao, marca ou produto,
sustentada pelo desejo continuo de manter a adesdo”. J& Wong and Sohal (2002), declaram
“o compromisso aparenta ser uma das mais importantes variaveis a utilizar para compreender
a forca de uma relacdo de marketing, e é um conceito util para medir a probabilidade da
fidelizacao de um cliente, bem como, para prever a frequéncia de compra futura”.

Autores como (Delgado-Ballester and Luis Munuera-Alemén (2001); Fullerton (2005); Prit-
chard et al. (1999); Verhoef and Langerak (2002); Wong and Sohal (2002); Zins (2001)),

dividem o compromisso em duas componentes:

e Compromisso afetivo: traduz o sentimento de identificagdo pessoal e social do cliente
para com o produto ou servigo. Este sentimento influéncia a resisténcia a mudanca pelo

seu elevado custo psicologico.

e Compromisso de continuidade: observa-se quando o cliente mantém a relagdo com o
atual fornecedor por ndo identificar alternativas vidveis, sendo este um fator que se

baseia mais na dependéncia do que na dedicacao.
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Fullerton (2005), ao estudar o comportamento dos clientes, identificou que o compromisso
afetivo relacionado de forma positiva com o WOM, com a predisposi¢do em pagar mais e esta
relacionado de forma negativa com a possibilidade do cliente trocar de fornecedor. Por outro
lado, o compromisso de continuidade apresentou um relacionamento inverso relativamente aos

trés aspetos referidos anteriormente.

2.2.7 Comunicacdo

A comunicacao é percebida como uma troca de informagoes (formais e informais) significa-
tivas entre um cliente e um fornecedor (Anderson and Narus (1984)). Anderson and Narus
(1990); Kotler (2000), definem a comunicagdo como um didlogo interativo entre a empresa e
os seus clientes que devera ocorrer desde a fase de pré-venda até ao pds-venda. A forma de
comunicacdo com o consumidor tem de ser planeada desde o primeiro contacto, e deve ser
feita de forma permanente para fortalecer a confianca, ndo devendo portanto estar a empresa
longos periodos sem contactar os clientes (Moutella (2002); Claycomb and Martin (2001)).
Keller (2009) defende que a comunicagao deve ser vista pela forma como as empresas tentam
comunicar, persuadir e relembrar os clientes, sobre os seus produtos ou servicos que fornecem,
realgando que a comunicac¢ao é vista como a “voz” da empresa.

Oly Ndubisi and Kok Wah (2005), sugeriram que, no marketing de relacionamento, a
comunicacdo envolve a prestagdo de informacdes crediveis, o cumprimento de promessas e
a informagcado em caso de problemas relacionados a entrega.

Para Keller (2009), a comunica¢do é composta por oito principais modos: publicidade,
promocoes de vendas, eventos e experiéncias, relacoes ptblicas e publicidade, marketing direto,

marketing interativo, Word of Mouth e venda pessoal.

2.2.8 Imagem Organizacional

A imagem organizacional é de extrema importancia, pois uma boa imagem pode impulsionar
as vendas através da satisfacao e respetiva fidelizacdo do consumidor.

Aaker (1996) definiu a imagem organizacional como “o resultado liquido de todas as ex-
periéncias, impressoes, crencas, sentimentos e conhecimento que as pessoas tém sobre uma
empresa”. Chun and Davies (2006), no seu estudo, concluiram que na érea do retalho, uma
boa imagem correlaciona-se positivamente com a satisfacdo do cliente, o que faz dela um
preditor significativo de lealdade. Keller (2009) destaca que a imagem organizacional é defi-
nida como a percecao e a preferéncia do consumidor a uma marca, refletindo-se em diferentes
associagoes mantidas na memoria relativamente a marca.

A imagem organizacional é composta por duas componentes principais (Kennedy (1977)):

o Componente funcional: composta por caracteristicas tangiveis e que sdo mensuraveis;
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« Componente emocional: caracterizada pelos sentimentos e atitudes associados a uma

empresa de acordo com as experiéncias de cada cliente em relacdo a empresa.

Para Nguyen and Leblanc (2001), a imagem de uma organizac¢do é descrita como a im-
pressao estabelecida na mente do consumidor sobre a empresa, podendo estar relacionada
com atributos fisicos ou comportamentais da mesma, como o nome, a estrutura organizacio-
nal, a variedade de produtos e/ou servicos, a tradigao, a ideologia e a sensagao de qualidade.
Realgam ainda que no momento da escolha por parte do consumidor, o mesmo tem em atencao
a imagem que tem predefinida da empresa, que pode ser proveniente de relagoes passadas,
ou até de experiéncias de outros consumidores, que passaram informagoes positivas da or-
ganizacdo (WOM), ou ainda, através de informagoes que lhes cheguem pelos de meios de

comunicacao.

2.2.9 Barreiras a Mudanca de Fornecedor

Sendo os clientes a peca fundamental das organizagoes, devido a sua elevada importancia em
termos financeiros, é pertinente identificar alguns aspetos que as organizacdes podem fazer
para reter os clientes (Fornell (1992); Jones et al. (2000)). Citando (Jones et al. (2000)), as
barreiras a mudanca de fornecedor “representam qualquer fator que torna mais dificil para os
consumidores mudarem de fornecedor”.

Caruana (2003), analisando o que leva a uma mudanga de fornecedor por parte do cliente,
identificou oito motivos: falha no servigo base (26%), falha nos pontos de contacto dos servigos
(21%); preco (17%); resposta a uma falha do servigo (11%); inconveniéncia do servigo (10%);
concorréncia (4%) e mudanca involuntaria (2%). Percebendo as razoes que levam os clientes
a mudar de fornecedor, a empresa deve tentar impedir que os clientes desertem, e para isso
as empresas tém de perceber o que pode constituir uma barreira a mudanca.

E fundamental perceber-se entao quais a barreiras & mudanca, para a obtengao de vantagem
competitiva face a concorréncia (Caruana (2003); Burnham et al. (2003)). Na literatura, sao
véarios os fatores apresentados como barreiras & mudanca de fornecedores.

Para Ping Jr (1993); Jones et al. (2000); Burnham et al. (2003); Balabanis et al. (2006);

Beatty et al. (1996), as barreiras & mudanca, sdo justificadas por:

e Custos de mudanga, remete a percecdo do consumidor em relagdo ao tempo, dinheiro
e esfor¢o despendido associados a troca de fornecedores. A medida que os custos per-
cebidos aumentam, a probabilidade dos consumidores mudarem de fornecedor diminui,

podendo dividir-se estes custos subdividirem-se em:

— Procedimentais, baseado em riscos econémicos, custos de avaliacdo, aprendizagem

e de iniciacdo, envolvendo principalmente o gasto de tempo e esforco;

— Financeiros, que consiste na perda de beneficios financeiros;
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Relacionais, as relagoes interpessoais entre os clientes e os empregados das orga-

nizagdes aumenta a fidelizacao do cliente a marca;

Existéncia de programas de fidelizacgao;

O grau de monopdlio do mercado da organizacao, caso nao exista uma relacao de

mercado de concorréncia perfeita;

Custos artificiais.

e Investimento, medido através do tempo, energia e dinheiro gastos na relacdo com o

fornecedor;
e Singularidade do investimento no fornecedor;

e Atratividade das alternativas, percecdao que o cliente tem das alternativas existentes no
mercado. Quando existem poucas alternativas viaveis, a possibilidade de um cliente

desertar é reduzida, aumentando a sua reten¢do a marca.

Jones et al. (2000), refere ainda que as barreiras & mudanga de fornecedor nao devem ser

consideradas de forma isolada, como uma medida explicativa da fidelizacdo dos clientes.

Os antecedentes mencionados, e em conjunto, levam a formagao de fidelizacdo de um cliente

com a marca, como esta representado na Figura 3.

Satisfacdao
Qualidade Percebida

Valor Percebido

Preco Percebido Fidelizagao de

um Cliente

Confianga

Compromisso

Comunicagao

Imagem Organizacional

Barreiras a Mudanga de Fornecedor

Figura 3: Formacao de fidelidade de um cliente

2.3 MEDIDAS PARA O CALCULO DA FIDELIZACAO

Varias foram as metodologias propostas ao longo dos anos para o calculo do envolvimento
de um cliente com uma marca. As medidas mais usadas pelas empresas para medir a fide-

lizagao dos clientes passa pelo célculo do Net Promoter Score (NPS), Recency, Frequency and
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Monetary Value (REM), Customer Lifetime Value (CLV) e Share of Wallet (SOW). Todos
estes modelos ja existem na empresa do retalho alimentar onde esta dissertacao foi realizada,

contudo aquilo que se pretende é a criacdo de uma métrica tnica.

2.3.1 Net Promoter Score (NPS)

Com base em toda a andlise e percecao da importancia de fidelizar um cliente a uma marca,
uma nova métrica foi criada por Reichheld (2003), para ajudar a perceber e a calcular a
fidelizagao dos clientes a uma marca. Desde entdao, muitas organizacées usam o Net Promoter
Score (NPS) para medir a fidelizagdo do cliente com a marca. O NPS consiste em avaliar
os seus clientes em 3 grupos, os promotores, os passivos e os detratores (Reichheld and
Covey (2006)), grupos esses que sao obtidos com base na resposta a uma questdo: “Qual
a probabilidade de recomendar a marca a um amigo ou colega?” usando uma escala de
11 pontos, variando entre 0 (ndo provdvel) a 10 (extremamente provdvel). Os promotores
com uma classificacdo de 9 ou 10 pontos, sdo definidos como clientes leais entusiastas que
continuam a comprar na empresa e aconselham a amigos e familiares para fazerem compras na
empresa. Os clientes passivos apresentam uma classificacdo de 7 ou 8 pontos, estao satisfeitos
com a marca mas nao sao entusiasmados e que facilmente podem ser perdidos para outras
marcas. Por fim, os detratores sdo clientes infelizes, que ndo recomendariam a marca e que
apresentam valores menores ou iguais a 6 pontos.

O NPS é calculado subtraindo a percentagem de clientes promotores a percentagem de

clientes detratores,
NPS = Percentagem de Promotores — Percentagem de Detratores (2.3.1)

e varia entre —100 e 100.

Contudo, alguns autores nao concordam com o uso desta métrica, alegando que fazer um
calculo que ndo se baseie em dados comportamentais é enganoso, sendo certo que existe a
possibilidade de um cliente ser considerado promotor e deixar de fazer compras na marca. No
estudo realizado por (Zaki et al. (2016)), verifica-se a falta de confian¢a no NPS como tnica
medida de fidelidade de clientes em grandes organizacoes, propondo novos métodos que com-
binem multiplas fontes de dados de clientes, incluindo dados demograficos, comportamentais
e de atitude.

Umas das criticas feitas ao NPS por parte de Kristensen and Eskildsen (2011) prende-se
com o facto da escala padrao do NPS nao incluir a possibilidade de ter uma categoria “Sem
Resposta”, uma vez que, é uma recomendacdo padrao por parte da bibliografia na area da
pesquisa empresarial. Os mesmo autores afirmam ainda que o NPS ndo é um novo niimero
cientifico para os negécios e que ganhou popularidade porque é muito simples, pedagdgico

e facil de calcular, mas nao indica uma real informacao sobre a satisfacdo e fidelizacdo dos
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clientes. Outro estudo realizado por (Eskildsen and Kristensen (2011)) onde foi inserida a
opg¢ao das pessoas escolherem a opcao “Sem Resposta”, é evidente que a escala padrao das
respostas para as mulheres e homens foram muito diferentes quando foram forgados a dar
uma resposta. O NPS néo é independente do género, ou seja, o género influencia o NPS. Este
é um problema grave do NPS, em que é maior o niimero de homens detratores em proporcao
aos detratores femininos e maior o ntimero de promotoras femininas proporcionalmente aos
promotores do sexo masculino. Isso leva a um NPS artificialmente baixo para os homens o
que provoca que se retirem conclusoes arbitrarias. Por fim, outra das criticas feitas ao NPS

é que este nao é exclusivo de clientes que visitaram a loja.

2.3.2  Recency, Frequency and Monetary Value (RFM)

O Recency, Frequency and Monetary Value (RFM) é um modelo que diferencia a importancia

dos clientes por trés varidveis (Cheng and Chen (2009)):

o Recéncia da ultima compra (R): refere-se ao intervalo de tempo entre a tltima compra

e o presente. Quanto menor for o intervalo, menor é R.

o Frequéncia das compras (F): refere-se ao niimero de transa¢oes num periodo especifico

de tempo. Quanto maior o nimero de transacdes maior o valor de F.

o Valor monetério das compras (M): refere-se ao montante gasto no periodo de tempo

definido d priori. Quanto maior for o valor gasto, maior serd o valor de M.

O primeiro modelo paramétrico em que foram usadas variaveis RFM foi proposto por
(Hughes (1994))

Embora o modelo RFM seja um modelo adequado para diferenciar os clientes em grandes
bases de dados por trés varidveis, existem estudos que apresentam diferentes opinides em
relacdo as trés variaveis do modelo de RFM.

Para Hughes (1994) a importancia dessas varidveis é configurada através de pesos, consi-
derando que as trés varidveis sao de igual importancia e como tal deverdo ter o mesmo peso.
Bob (1994) considera que os pesos dessas varidveis devem ser estabelecidos de acordo com as
caracteristicas da empresa.

Contudo, segundo Tichindelean (2013), os modelos de scoring baseados em variaveis RFM
sdo utilizados numa fase inicial de aquisicado de novos clientes, ao selecionar os clientes certos
para futuras agoes de marketing. Embora tenha vérias vantagens, o modelo de scoring de

RFM é considerado como tendo as seguintes limitagoes:

o Esta metodologia identifica o envolvimento dos clientes apenas no periodo de tempo

atual, as expectativas em relacdo aos periodos futuros ndo podem ser obtidas;
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o As varidveis usadas (RFM) sdo indicadores observados (efeitos observados) do envolvi-

mento dos clientes, outros fatores nao sdo levados em consideracéao;

e O modelo ignora a possibilidade de que o envolvimento dos clientes seja resultado de

anteriores a¢oes de marketing da empresa;

o O modelo néo tem em conta o poder de compra dos clientes (dai a importancia do uso

de modelos como o Share of Wallet que seré apresentado na sec¢ao 2.3.4).

2.3.3  Customer Lifetime Value (CLV)

O Customer Lifetime Value (CLV) é um conceito que apresenta diferentes definigdes na lite-
ratura, e como nao existe uma definicdo tnica, o seu significado varia conforme o contexto
onde estd a ser desenvolvido e a visdo de negocio de quem o desenvolve. Para a empresa de
retalho alimentar em estudo nesta dissertagdo, o Custumer Lifetime Value é visto como o
valor de vendas liquidas reportadas que o cliente gastard na empresa num dado periodo de
tempo futuro.

As vendas liquidas reportadas sao calculadas a partir da subtracdo dos descontos liquidos
as vendas liquidas. As vendas liquidas sdo da subtragdo entre as vendas brutas e o valor do
IVA praticado numa transacao. O desconto liquido é o valor que o cliente acumula em cada
compra sem o valor do IVA, podendo ser posteriormente utilizado numa futura transacio.

As organizagoes passaram a contemplar os seus relacionamentos com o cliente como a soma
do valor de vendas de todas as transacoes entre si e estes, durante o tempo em que o cliente
permanece com a empresa. Os clientes passaram a ser vistos como ativos, levando a aposta
por parte das organizagdes na sua aquisicao e retencao (Singh and Jain (2013)). Pfeifer et al.
(2005) defendem que o CLV é o valor de um cliente medido em funcao dos proveitos futuros
que ird gerar no decorrer do relacionamento com a empresa e consiste essencialmente numa
métrica de marketing que projeta o valor do cliente ao longo do tempo que o cliente realiza
transagoes com a organizagdo. Por outro lado existem definigbes que tem por base exatamente
o lucro que o cliente da a empresa, (Glady et al. (2009)).

Apesar das mais variadas defini¢oes de CLV, todas as abordagens compartilham a mesma
esséncia, o valor presente dos rendimentos futuros, trazidos pelo cliente, aos quais se subtrai
os custos correspondentes, no decorrer de um periodo de tempo, no qual o cliente realiza
transacoes com a organizacao (Madeira (2014)).

Contudo, o uso do CLV também apresenta algumas desvantagens:

¢ O momento em que o cliente abandona é baseado em pressupostos. O tempo entre a
compra e o gasto em cada compra é muito varidavel o que dificulta a previsdo do seu
abandono (Castro (2017));
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¢ O método trabalha essencialmente com informacoes extraidas da base de transacoes de
consumidores, nao considerando portanto elementos que dizem respeito as motivagoes

que levam as decisoes de compra (Venkatesan and Kumar (2004));

¢ Os dados referentes a taxa de retencio de um servigo pode estar associado a motivagoes
que nao a efetiva fidelizacao dos clientes, entre elas a auséncia de alternativas, a falta

de informagdo e/ou o elevado custo da troca (Gupta et al. (2006)).

2.3.4  Share of Wallet (SOW)

As empresas gastam muito tempo e dinheiro com o objetivo de perceber e tentar aumentar a

fidelidade do cliente, medindo e criando métricas, como a satisfagdo e o Net Promoter Score.

Mas as medidas tradicionais de lealdade correlacionam-se mal com o que mais importa, o
Share of Wallet (SOW). O SOW corresponde a uma percentagem dos gastos de um cliente
numa categoria que é captada por uma determinada marca, loja ou empresa. Os clientes
podem estar muito satisfeitos com uma marca e recomendéa-la a outras pessoas, mas se eles
gostam dos concorrentes tanto ou mais, a empresa esta a perder vendas. Fazer mudancas para
aumentar a satisfacdo nao serd necessariamente suficiente. Isso nao significa que as métricas
tradicionais nao sejam valiosas, até porque é muito util saber os clientes estao satisfeitos e
se eles recomendam a marca aos seus amigos e colegas, mas essas medidas em si nao dizem
como é que os clientes irdo dividir os seus gastos entre a empresa e a concorréncia (Timothy
et al. (2011)).

A primeira definicdo de SOW na literatura é a de Keiningham et al. (2003): “A percentagem
do volume total de negdcios realizado com a empresa por uma organizacao de clientes dentro
de um periodo de 12 meses”. Novas definigbes foram emergindo, como (Cooil et al. (2007)),
que propoem: “O Share of Wallet é a percentagem de dinheiro que um cliente atribui em uma
categoria atribuida a uma empresa especifica”. Todas essas defini¢des, no entanto, carecem
de precisdo. Letaifa and Perrien (2008) propuseram uma defini¢do mais completa de SOW,
que leva em consideracdo o fator tempo, a continuidade do conceito ao longo do tempo
e os tipos de fatores que influenciam essa continuidade. Segundo os autores, “O SOW ¢
a propor¢ao de ativos ou negbcios investidos por uma cliente numa determinada empresa
ou marca (em percentagem do total de negdcios ou ativos investidos pelo cliente em uma
determinada industria), ao longo de um determinado tempo. Essa propor¢ao pode mudar ao
longo do tempo devido a fatores pessoais e/ou situacionais”.

O SOW ¢ indiscutivelmente o indicador mais importante da lealdade de um cliente, sendo
resultado de experiéncias de clientes consistentemente positivas. Na verdade, as empresas
planeiam competir principalmente com base na experiéncia do cliente, explicando a obsessao
com a satisfacdo do cliente e com os niveis de NPS. Contudo, o NPS estd tdo fracamente

correlacionada com o SOW que os clientes atribuem as marcas que usam. N&ao é a sua
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pontuagdo que é importante, mas sim a classificacdo, isto é, a forma como os clientes veem
uma marca em relacdo a concorréncia. Acontece que, sabendo a classificacdo da sua marca e
o numero de marcas concorrentes que um cliente também usa, os gerentes conseguem prever
com maior precisao o SOW que os clientes usam na empresa, recorrendo & Wallet Allocation

Rules (Regras de Alocagao da Carteira):

ki 2
SOW — (1 L ranking ) « ( i > (2.3.2)
numero de marcas+ 1 numero de marcas

onde, o ranking corresponde a posicao relativa que um cliente atribui a uma marca em com-

paragdo com outras marcas também utilizadas pelo cliente na mesma categoria. O ntmero
de marcas corresponde ao nimero total de marcas usadas pelo cliente numa categoria (Kei-
ningham et al. (2015)).

A satisfacdo e a lealdade do cliente nao sdo suficientes. Os clientes tém uma razao légica
para usarem as marcas que usam em cada uma das categorias. Como tal, a chave para
aumentar o SOW, é dar aos clientes menos motivos para estes usarem a concorréncia

Também o SOW, como as métricas enumeradas anteriormente, apresenta as suas desvanta-

gens, tais como:

¢ E um indicador do passado, ndo permite uma visdao futura do cliente, medindo apenas

o comportamento num tinico ponto no tempo;

e E transacional, como tal, ndo mede a mentalidade do cliente;

’

e E insensivel ao mercado, e tendo os varios mercados diferentes niveis de concorréncia,

o peso do SOW também deveria ser diferente para cada um dos diferentes mercados.

2.4 CONCLUSAO

Este capitulo teve como principal objetivo perceber e definir o conceito de fidelizagdo, bem
como a sua evolugdo ao longo dos anos. Inicialmente, a fidelizacdo estava focada apenas
nas repeti¢ées de compra de um determinado produto ou servico. No entanto, com o passar
do tempo e com as varias evolugbes que a sua definicdo foi sofrendo, percebeu-se que era
preciso estudar os comportamentos dos clientes, os seus antecedentes e a real importancia da
fidelizacdo. A lealdade de um cliente nao s6 garante compras repetidas e publicidade positiva
(WOM), como um maior valor em termos de confian¢a por parte do cliente, o que origina
outros beneficios essenciais para o crescimento de um empresa como a preferéncia exclusiva e
prioritaria dos seus produtos ou servigos, maior SOW entre outros.

Em suma, sendo este um conceito relativamente recente, tem sofrido grandes evolug¢oes nos
altimos tempos, ndo existe nenhuma definicdo que retina total consenso na literatura, tendo

varias defini¢oes dependendo do contexto no qual estd inserido. Na literatura existem varios
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métodos propostos sendo que a sua aplicagao vai de encontro com a defini¢do que cada negocio

dé ao tema.






METODOLOGIA

A andlise de regressdo é um método conceptualmente simples para investigar relagoes fun-
cionais entre varidveis. A relacdo é expressa na forma de uma equagdo ou um modelo que
associa a varidvel resposta (ou dependente) e uma ou mais varidveis explicativas (ou indepen-
dentes ou covaridveis). Denota-se a varidvel resposta por Y e as varidveis explicativas por
X1, Xa, ..., X}, onde p é o ntimero de varidveis explicativas. A relacdo entre Y e X1, Xo,..., X,

pode ser expressa pelo modelo de regressao linear

Y = fo+ 1 X1+ foXo+ ...+ BpX), + ¢, (3.0.1)

onde 8 = (B, ... ,BP)T é o vetor de parametros de regressao e € é o vetor dos erros aleatorios.
Durante muitos anos, os modelos de regressao linear classicos foram muito utilizados. No

entanto, estes modelos apresentam algumas restrigoes:

 a relagdo entre as varidveis (varidvel resposta e as varidveis explicativas) é descrita por

uma funcao linear de parametros.

e condicional aos valores das variaveis explicativas, as respostas sdo independentes e se-

guem uma distribuicdo normal.

3.1 MODELOS LINEARES GCENERALIZADOS

Embora varios modelos nao lineares ou ndo normais tenham entretanto sido desenvolvidos
para fazer face a situagdes que nao eram adequadamente explicadas do modelo de regressao
normal, Nelder and Wedderburn (1972) introduziram os Modelos Lineares Generalizados
(MLG). Estes modelos sao caraterizados como sendo uma extensao do modelo de regressao
linear, onde a distribuicdo da varidvel resposta condicionada a varidvel explicativa perten-
cente a familia exponencial e a funcdo que relaciona o valor esperado e o vetor de varidveis
explicativas pode ser qualquer funcao diferencidavel. Sdo varios os modelos lineares generaliza-
dos, destacando-se os modelos: Regressao Logistica, Regressao Poisson e Regressao Binomial

Negativa.
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Neste capitulo, o modelo de Regressao Logistico serd introduzido.

3.1.1  Familia Exponencial

Como referido anteriormente, os MLG pressupoem que a varidvel resposta tenha uma distri-
buig¢do pertencente a uma familia particular, a familia exponencial.

Definigao (Familia Exponencial):

A variavel aleatéria Y tem uma distribuicdo pertencente a familia exponencial de dispersao
se a sua funcdo de densidade de probabilidade (f.d.p.) ou fungdo massa de probabilidade
(f.m.p.) possa ser escrita na seguinte forma:

$010,9) = e {20 4 ety 00), (3.1.1)
a(¢)
onde A é a forma canoénica do parametro de localizagdo e ¢ é um parametro de dispersao
suposto, em geral, conhecido. a(-), b(-) e ¢(-) sdo fungdes especificas para cada distribui¢ao
(Turkman and Silva (2000)).
Neste caso a distribui¢do descrita em 3.1.1 faz parte da familia exponencial uniparamétrica.
Segundo McCullagh and Nelder (1989), se Y é uma varidvel aleatéria com distribuicao

pertencente & familia exponencial, em concordancia com as condigoes anteriores, entao:

E(y) = p=10(9),

(3.1.2)
Var(Y) = o® = b"(0)a(o)

O valor médio surge como uma funcdo de 8 e a variancia como um produto de duas fungoes
que dependem do pardmetro de localizagdo e do pardmetro de dispersdo, respetivamente.

A familia exponencial abrange intimeras distribuig¢oes, por exemplo distribui¢oes discretas
tais como a distribuicdo Binomial e a distribui¢do de Poisson ou distribui¢des continuas como

a distribui¢do Normal ou distribuicdo Inversa Gaussiana.

3.1.2  Descricao do Modelo Linear Generalizado
Os modelos lineares generalizados sdo representados na forma matricial por

Y =Z8+c¢,

onde Z é uma matriz de dimensao n x (p+ 1) de especificagio do modelo (em geral a matriz
de covaridveis X com um primeiro vetor unitario), associada a um vetor 8 = (o, B1, ..., Bp)"
de pardmetros, e € é um vetor de erros aleatérios com distribuicio que se supde N, (0,021).

Estas hipdteses implicam que E(Y|Z) = p com p = Zf3, ou seja, o valor esperado da

variavel resposta é uma funcdo linear das covariaveis.
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Os Modelos Lineares Generalizados assentam sobre trés componentes fundamentais:

« Componente aleatéria - a varidvel resposta Y corresponde a uma variavel aleatéria do
qual se recolhem n observagoes independentes e cuja distribuicdo de probabilidades faz

parte da familia exponencial de distribuicoes e tem-se

/

Elyilz;) = mi] =b(6;), i=1,..n

o Componente estrutural ou sistematica - consiste numa combinacao linear de varidveis

explicativas.

O valor esperado p; estéd relacionado com o preditor linear

m =z B

através da relacao

i = h(n:) = h(z] B)

onde h é uma func¢do mondtona e diferencial e

g=h"!

¢é a funcao de ligacdo que relaciona a média de y; ao preditor linear, ou seja,

g(ui) =mi, i=1,..,n

e Funcgio de ligagdo - como o nome sugere, esta funcio estabelece uma ligagdo entre a
componente aleatéria e a componente sistematica, isto é, relaciona o valor esperado
E(Y) = u com o preditor linear 1. No caso dos MLG, tal ligagdo é estabelecida através

de uma fungdo g(u) mondtona e diferencidvel, designada por uma fungdo de ligagao:

9(n) = 28 (3.1.3)

A funcao ligacdo é utilizada com o objetivo de efetuar uma transformacdo do valor
esperado da varidvel resposta, para uma escala em que este nao fique restrito. A funcéao
de ligagdo mais simples é obtida quando g(u) = p, isto é, a fungao identidade como é o
caso do modelo de regressao linear classico. No caso da regressao logistica a funcao de

ligacdo mais usual denomina-se de funcao logit, como serd explicitado posteriormente.
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3.2 MODELO DE REGRESSAO LOGISTICA

O modelo de regressao Logistica é um modelo linear generalizado, aplicado quando se pretende

modelar uma varidvel resposta categérica, dado um conjunto de variaveis explicativas (Agresti
(2002)).

Analogamente a regressao linear, os modelos dizem-se de regressao logistica simples envol-
vem apenas uma variavel explicativa e de regressao logistica miltipla quando estdo presentes
no modelo mais do que uma varidvel explicativa. Para além dessas designacoes também se
dividem estes modelos em regressao logistica dicotdmica (a variavel resposta é do tipo binaria)
e politémica (quando a variavel resposta possui mais do que duas categorias), podendo ser
nominal ou ordinal. Designa-se de regressao logistica ordinal quando existe uma ordem subja-
cente entre as categorias da variavel resposta e regressao logistica nominal quando no contexto
do problema nao existe esta ordem. Relativamente as variaveis explicativas, estas podem ser

quantitativas ou qualitativas.
No estudo sera apenas tratado os modelos de regressao logistica binaria.

Seja Y € {0,1} a varidvel resposta bindria, onde 1 é traduzido como o “sucesso” do evento
em estudo e 0 é traduzido como o “insucesso”. Seja Y7, ..., Y, uma amostra aleatéria, X =
(X1, ..., Xp) um vetor das p covaridveis, e uma determinada observagao x; = (21;, ..., Zp;) do

objeto 7, ¢ = 1,...,n, assume-se que:

sendo m; = 7w(x;) = P(Y = 1|/X = x;) a probabilidade de sucesso dado que se observou
X =x; (Agresti (1996)). Analogamente, a probabilidade de insucesso é definida como sendo
complementar da anterior, 1 —m; = P(Y = 0|X = x;). E possivel verificar, pelas proprieda-

des do valor esperado e da variancia (equagao 3.1.2), que:

i = E(Y|X = Xi) = Ty,

(3.2.2)
o’ =Var(Vi|X = x;) = m(1 —m),

observando-se que o valor esperado e a varidncia dependem da probabilidade 7; (Rodriguez
(2007)). Isto sugere que modelos onde se assume varidncia constante, como o caso dos modelos
lineares, nao sdo apropriados para modelar dados binarios e que o valor esperado da variavel

resposta varie no intervalo de [0, 1].

Em problemas de regressdo, pretende-se modelar F(Y|X = x;), isto é, o valor esperado da

variavel resposta dada determinada observagao x; (Hosmer and Lemeshow (2000)).

Neste seguimento, e de acordo com a estrutura dos MLG descritos na Secc¢ao 3.1 torna-

se necessaria a aplicacdo de uma funcao de ligagdo g(u;) apropriada a este tipo de dados
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que seja capaz de relacionar o valor esperado da varidvel resposta, m;, com o preditor linear

1 = Bo + Prx1; + Paxa; + ... + Bpxpi, i = 1,...,n. Pretendemos entao que:

ni = g(pi) = g(m), (3.2.3)

No caso da regressao logistica, a fungao de ligagdo mais comum é a funcao logit (Hosmer and
Lemeshow (2000)), definida por

g(mi) = logit(m;) = log ( i > , (3.24)

I—TFi

e obtemos

logit(m;) = log < ) Bo + Z Bixji, 1=1,..,n (3.2.5)

1—m

Note-se que o logaritmo faz com que o termo do lado esquerdo da equagao varie entre —oo e

+00 como o outro membro.

Assim, o modelo de regressao logistica é definido por:

Y|(X = Xi) ~ Bin(l 7Ti)

| . | (3.2.6)
logit(m;) :log<1 ) ﬁo—i—ZB]xﬂ, i=1,...,n
Adicionalmente, resolvendo a equacgao 3.2.5 em ordem a m;, obtém-se
T i Bo+y b, Bizji
log (1 — ) Bo + Z/B]Iﬂ 1 —lTri =" 21—1 3%
oo 50+Z L Bizji ( . 7Tz’) (3‘2.7)

eﬁoJij:l Bjxji
1+ €BO+Z§:1 Bz’

= W= 1 =1,..n,

A regressao logistica permite assim estimar a probabilidade de ocorréncia de um evento m; =
P(Y = 1|X = z;), tendo em conta as diversas covaridveis. Para determinar o valor da
varidvel resposta Y; (0 ou 1) associado a um determinado objeto, é usual assumir-se um valor
de corte para 7;, por exemplo 0,5. Assim sendo, assume-se que se m; > 0.5 — Y =1 (o objeto
pertence a classe definida como o “sucesso” do evento), caso contrario, Y = 0. Um valor de
corte 6timo poderd ser estimado através dos dados, por forma a melhorar o ajuste do modelo
de regressao logistica aos dados.

Por fim, é importante realcar que o calculo de m; nao estd restrito ao tipo de varidveis
explicativas. Como referido no inicio desta secg¢ao, as varidveis explicativas, X, ..., X;, podem

ser de natureza quantitativa ou qualitativa. Caso as varidveis sejam explicativas, sdo entao
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transformadas nas denominadas varidveis “dummys” (tomando apenas dois valores possiveis
0 e 1), onde para k valores possiveis de uma varidvel categérica sao criadas k — 1 variaveis

dummys, e considerando uma das categorias da variavel como referéncia.

Nestes casos, a equacao 3.2.5 pode ser reescrita como:

kj—1

logit(m) = Bo+ fix1i + ... + Z /lelez’ + 5pxpi (328)
=1

considerando-se a j-ésima varidvel categérica com K categorias, xj; representa cada varidvel

dummy criada para o objeto i e 3 os respetivos coeficientes.

3.2.1 Estimacao dos coeficientes do modelo

Os parametros dos modelos lineares generalizados podem ser estimados aplicando o método de
méxima verosimilhanga, a semelhanca dos restantes MLG (Agresti (1996)). As estimativas de
maxima verosimilhanca E , sdo obtidas maximizando a funcdo de verosimilhanca. Assumindo
independéncia nas observagoes, esta funcdo corresponde a considerar o produtério de uma

funcao de probabilidade,

n

WBy) = 1] flylz:) (3.2.9)

i=1
O valor que maximiza [(3,y) é o que maximiza a fun¢ao obtida pelo seu logaritmo, a fungdo
de log-verosimilhanga, L(f3,y), uma vez que a funcao logaritmo é uma fun¢do monétona. A
funcao de log-verosimilhanga é usualmente, mais adequada para calcular o méximo, dado que
permite escrever a verosimilhanga como uma soma de parcelas ao invés de uma multiplicacao

de parcelas e, consequentemente, simplificar o cdlculo da derivada.

L(B,y) = log (ﬁ f(ylxi)> = Zn:log(f(ylwi)) (3.2.10)

i=1
Apos a obtencao da funcao log-verosimilhancga, pretende-se entao calcular os seus maximos.
O méximo da funcdo ¢é o zero da primeira derivada, sem haver necessidade de avaliar o sinal
da segunda derivada, uma vez que se prova que esta tem sempre sinal negativo (Casella and
Berger (2002)). Neste sentido, calculam-se as p + 1 equagoes de verosimilhanga corresponden-
tes aos p + 1 coeficientes do modelo (p coeficientes associados as p varidveis explicativas mais
o parametro constante), que correspondem a derivar a equagao (3.2.10) em ordem a cada [3;

e igualar a zero.
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Relembrando, a componente aleatoria de um modelo de regressao logistica para resposta
binéria:
Y|(X = x,) ~ Bz’n(l, 7Ti)7 (3.2.11)

e, por definicdo, a funcao de probabilidade condicionada é:

Flylei) = m(xi) ¥ (1= (%)) =" (3.2.12)

Neste caso, a contribui¢do para a fungdo de probabilidade é 7(z;) quando y; =1 e 1 — 7w (x;)
caso contrario. Portanto, de acordo com a equagao (3.2.10), a fungdo log-verosimilhanga pode

ser escrita como:

L(B,y) = zn: {yilog(m(x;)) + (1 — yi)log(1 — 7(x;))} (3.2.13)

As equagoes de verosimilhanca assumem a seguinte formas:

lyi —7(x;)] =0 para j=0 (3.2.14)
1

n

)

n

Zl‘i [yi —7m(x;)] =0 para j=1,..,p (3.2.15)
i=1

Em geral, ndo é possivel resolver-se as equagoes (3.2.14) e (3.2.15) de forma explicita. Nesses

casos, para obtermos as estimativas de 8, é necessario recorrer-se a métodos numéricos.

3.2.2  Awaliagao da qualidade do modelo

Depois de se obter as estimativas dos parametros do modelo, é essencial avaliar a sua qualidade
no que diz respeito, em particular, a:

» SignificAncia estatistica das varidveis do modelo;

e Qualidade de ajustamento do modelo aos dados;

e Proporcao de varidncia explicada pelo modelo.

Significincia Estatistica das Variaveis
O teste de Wald permite avaliar individualmente a significincia estatistica de cada coefici-

ente do modelo. As hipdteses a testar sao:

Hy:p3; =0, wersus Hy:3;#0, j=0,..p, (3.2.16)
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A estatistica de teste, e a respetiva distribuicdo, sob a hipétese Hy é calculada por
_ B
SE(B;)

onde Bj ¢ a estimativa de maxima verosimilhanca de 3; e S E(Bj) representa o erro padrao de

~ N(0,1), (3.2.17)

N

Bj. A hipétese Hy ¢é rejeitada se o valor observado de W for superior a z;_,/92, onde 21_4/9
representa o quantil (1 — «/2) da distribuigdo N(0,1)
Outra forma de se inferir sobre um paradmetro populacional é com base nos intervalos de

confianca (IC). O intervalo de 100(1 — a)% de confianca para um f;,j = 1,...,p é dado por:

(/B;_Zl*a/ZSE(Bj%B;_}'Zlfa/ZSE(Bj)) ; (3.2.18)

onde z1_,/9 representa o (1 —a/2) quantil da distribuicao N(0,1). Com 100(1 — )% de
confianca, este intervalo conterd o valor do pardmetro ;. Neste caso, um IC para f; que
nao contenha o valor 0 indica que f8; é estatisticamente diferente de zero com 100(1 — a))%
de confianca e portanto a variavel a ele associada é significativa no modelo.

Qualidade de Ajustamento do Modelo

Antes de analisarmos um determinado modelo, m, com fun¢ées de verosimilhanca e log-
verosimilhanca dadas por [,, e L,,, respetivamente, é necessario considerar a existéncia de

outros dois modelos recorrentemente utilizados em comparagoes (Lindsey (2000)):

e Modelo nulo: é constituido apenas pelo termo constante (33, ndo contendo nenhuma
variavel explicativa, apresentando o menor valor da func¢io de verosimilhanca, 5. A

funcao de log-verosimilhanca é definida por Lyg.

e Modelo saturado: representa exatamente a amostra, uma vez que ¢é estimado um
parametro para cada observacao. Este modelo é o que tem o maior valor da funcéao

de verosimilhanca, I5. A sua fungdo de log-verosimilhanca assume-se como L.

Um dos testes de ajustamento mais usados em MLG é denominado teste razdo de verosimi-
lhanca que utiliza a estatistica de teste Deviance, permitindo comparar a discrepancia entre
os valores observados e previstos.

A Dewviance, utiliza o modelo saturado, s, para avaliar a qualidade de ajustamento do

modelo, m, com base nas fun¢ées de versomilhanca:

D = —2In (llm) = —2(Ly, — L) (3.2.19)

onde [,, e I; representam as funcdes de verosimilhanca do modelo em estudo e do modelo
saturado respetivamente e L,, e Ls as fungdes de log-verosimilhanca do modelo em estudo e

do modelo saturado.
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A estatistica D assume sempre um valor superior ou igual a zero. Um modelo é tanto melhor
quanto menor for o valor de D, sendo que D = 0, traduz um modelo com um ajustamento
perfeito aos dados, como é o caso do modelo saturado.

Sob a hipétese nula:

Hy: O ajustamento do modelo (m) é igual ao ajustamento do modelo saturado (s)

H;y: O ajustamento do modelo (m) nap é igual ao ajustamento do modelo saturado (s)

e tendo em conta a estatistica de teste D ~ X7 (J — (p+1)), onde J representa o ntimero
de padroes de covaridveis distintas, p o ntimero de covaridveis do modelo ajustado m e x? a
distribuicao de Qui-Quadrado. A hipdtese nula é rejeitada com um nivel de significAncia «
se D> X2 (J—(p+1)).

Para os modelos de regressao logistica, um dos testes mais utilizados para avaliar a qualidade
de ajustamento é o teste de Hosmer e Lameshow (Hosmer and Lemeshow (2000)).

Sob a hipo6tese nula:

Hp: O modelo ajusta-se aos dados

Hi: O modelo nao se ajusta aos dados

Num modelo de regressao logistica com p variaveis explicativas e n individuos, podem existir
individuos diferentes que apresentem os mesmos valores para o conjunto das p variaveis.

Neste caso, denota-se por J o ntiimero de valores diferentes de x, sendo x = (z1, 22, ..., Zp),
e por mj,j =1,2,...,J, o nimero de individuos com x = x;.

Hosmer and Lemeshow (2000) propuseram uma estatistica da qualidade de ajuste de um
modelo de regressao logistica que pressupoe que os dados sejam agrupados em k grupos
segundo as probabilidades estimadas, nomeadamente considerando os seus percentis ou decis.
Para cada grupo k, denota-se por n; o ntimero de individuos e por ¢; o ntimero de valores
diferentes do conjunto das p varidveis explicativas. A soma dos valores da varidvel resposta e a
média das probabilidades estimadas para o grupo k denotam-se por o € Tk, com o = Z?’;l Ui
e T = Z;k 1 mg:J . A estatistica de Hosmer-Lemeshow, C, tem uma distribuicdo aproximada
de um Xk:—2 sob a hipétese do modelo ser adequado. A hipétese nula deve ser rejeitada para

valores elevados da estatistica de teste, a qual tem a seguinte formulagao:

C = Z — NETEk

nkwk (1—7g)

Destaque-se que sendo a estatistica C correspondente a estatistica do qui-quadrado usual,
tem limitagoes semelhantes. Segundo Hosmer and Lemeshow (2000), as frequéncias esperadas
em cada grupo deverdo ser pelo menos 5. A obtengdo dos g grupos considerados, pressupoe

algumas etapas a descrever de seguida:

o as n probabilidades de sucesso para cada individuo (P(Y; = 1)) sdo ordenadas crescen-

temente
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« as probabilidades sdo agora agrupadas em g grupos com o mesmo numero de observacoes
(g/n), divididos por decis. Hosmer and Lemeshow (2000) aconselham 10 grupos, sendo

que cada grupo representa um decil.

e obtém-se uma tabela de contingéncia g X 2 que consta do cruzamento entre a resposta
bindria e os g grupos. Esta estatistica, C corresponde a estatistica usual do X2 de Pear-

son que permite comparar a frequéncia dos valores observados com os valores esperados.

Proporcao de variancia explicada pelo modelo

No modelo de regressio linear classica o coeficiente de determinacio R? representa a pro-
por¢ao de variancia da variavel resposta explicada pelas varidveis explicativas. Um valor de
R? préoximo de 100% indica que o modelo é capaz de explicar bem a variabilidade dos dados.

Tém sido propostas algumas medidas, denominadas como pseudo - R? que visam ser uma
medida correspondente de R? para a regressao logistica. Estes pseudo - R? baseiam-se na
comparagao da fungdo log-verosimilhanga do modelo nula com a do modelo em estudo (Hu
et al. (2006)). Uma medida muito usual é o Cox & Snell R%:

(3.2.20)

Coz € Snell R> =1— exp (_2(Lm_LO)>

n
onde L,, e Ly sao as funcoes de log-verosimilhanca do modelo em estudo e do modelo nulo,
respetivamente e n é a dimensdo da amostra. Este coeficiente apresenta a limitacdo de nunca
atingir o valor 1, o que dificulta a sua interpretacdo. Assim, surge o Nagelkerke’s R? como

uma normalizacdo do Coz & Snell R? com a vantagem de variar entre 0 e 1.

Coz € Snell R?

Nagelkerke’s R* =
1—exp (%)

(3.2.21)

3.2.2.1 Métodos de sele¢do de varidveis

Existem trés métodos de selecao de variaveis: backward, forward e setwpise. Estes métodos
baseiam-se nos p-valor obtidos através de testes de selecao de modelos, em que cada passo se

avalia a inclusdo ou exclusao de varidaveis. Os métodos sao caracterizados por:

o Backward (selegao regressiva, eliminagio sucessiva): - parte do modelo com todas as
variaveis explicativas, isto é, modelo completo, testando-se a remocao de cada variavel.
As variaveis vao sendo retiradas sucessivamente do modelo até que nao existam mais
variaveis cuja remocdo do modelo produza alteracGes significativas ao mesmo. Neste

método, qualquer variavel que seja excluida do modelo ndo pode voltar a ser adicionada.

o Forward (sele¢do progressiva): - parte do modelo nulo, isto é, modelo sem varidveis

explicativas, testa-se a adicdo de cada variavel explicativa ao modelo. Comeca-se por
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incluir a varidavel mais importante e sucessivamente inclui-se as variaveis, até que nao
existam mais varidveis cuja adi¢gdo ao modelo produza alteragoes significativas ao mesmo.
Neste método, qualquer varidavel que seja adicionada ao modelo manter-se-a até ao

modelo final.

o Stepwise (both, passo-a-passo): - é uma combinagao dos dois métodos anteriores, que
testa em cada passo as varidveis que devem ser incluidas ou excluidas, partindo do
modelo nulo. O processo é repetido até nao existir nenhuma variavel cuja adigdo ou
remocao do modelo produza alteragoes significativas ao mesmo, isto é, até néo existirem

variaveis que “passem” os critérios de inclusao e exclusao.

Nestes métodos, é necessério definir & partida os critérios de inclusdo e/ou exclusao de
variaveis. Estes critérios sdo definidos através dos valores-p associados a um determinado

teste & nulidade do coeficiente de cada varidvel.

3.2.2.2  Interpretag¢ao do modelo

Uma vez ajustado o modelo e ap6s avaliar a significAncia dos coeficientes estimados, é agora
necessario interpretar os seus valores.
Pretende-se agora apresentar a interpretacdo do modelo e, em particular dos seus coefici-

entes. No modelo de regressao logistica

p
logit(m;) = Bo + Z Bjxi; (3.2.22)
j=1
cada pardmetro (; é interpretado como uma mudanca provocada em logit(m;) devido ao
aumento de uma unidade na j-ésima variavel explicativa, X;, quando as restantes variaveis
se mantém constantes (Hosmer and Lemeshow (2000); Faraway (2006)). Para as variaveis
explicativas categoéricas, “uma unidade” refere-se a categoria em estudo quando comparada
com a de referéncia.
E habitual extrair informacéao das odds e das odds ratio. As odds correspondem ao quociente
entre a probabilidade de “sucesso” e a probabilidade de “insucesso”, isto é:
P(Y =1) P(Y =1) I

A= T Py =) P(Y=0) 1-m (3:2.23)

Odds ratio (OR) é quociente entre duas odds, permitindo comparar as probabilidades de

sucesso/insucesso para dois grupos (G1,G3) distintos:

_oads(G1)  1-P(Y=1]G1)
O = ids(Gy) ~ _PO=1lGa) (3.2.24)
1-P(Y=1|Gz)
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E importante frisar que os grupos em comparacao (G1,G2), sdo muitas vezes complementa-
res, nomeadamente quando se comparam grupos de individuos com e sem uma determinada
caracteristica. No entanto, ndo é limitativo, pois permitem que a comparac¢do seja sempre
efetuada com uma classe definida como referéncia. Recorrendo aos odds ratio conseguimos
obter o quao mais provavel é acontecer o evento num determinado grupo em comparagdo com
o outro.

E possivel ter os seguintes casos:

e Se OR > 1, o “sucesso” é mais provavel no grupo Gy;
e Se OR =1, o “sucesso” é igualmente provavel nos dois grupos;

e Se OR < 1, o “sucesso” é mais provavel no grupo Gs.

Os OR sao obtidos através dos pardmetros do modelo estimado na amostra. Para interpretar
as estimativas associadas aos coeficientes do modelo, é conveniente proceder a andlise da
natureza das variaveis explicativas.

Variavel explicativa dicotémica

Considerando o vetor de varidveis explicativas X = (Xj,...,X,,...X,) e X, como uma

variavel dicotémica codificada por duas categorias, a e b. Temos entdo que:

log[OR] = log[OR(X, = a, X, = b)]

;r\&XU:a)
1-m(Xv=a)
7(Xy=b)
1—7(X,=b)

= logit [ X, = a] — logit [ X, = b]

= Bo+ B1X1 + .+ Boo1Xpo1 + Bo X a+ Bor1 Xps1 + oo + BpXp
—Bo—BiX1 — oo = Bo1 Xy 1 — B X b= Buy1 X1 — o — Bpo
=By x (a—b)

= log

(3.2.25)

Conclui-se entdo que OR = ePr*(@=b) Note-se que a maioria das varidveis dicotéomicas sdo
codificadas em 1 e 0 nos softwares estatisticos. Assim, para este caso (a = 1 e b = 0)
temos OR = eP*. Em varidveis de natureza dicotomica, e assumindo agora que a varidvel
apresenta codificagdo 1 e 0, os OR sio interpretados como: é mais/menos provavel e ePe vezes
a ocorréncia do evento para os objetos com X, = 1 em comparagdo com 0s que assumem
X, = 0, quando as restantes varidveis se mantém constantes.

Variavel explicativa categorica com k categorias

Quando a variavel X, é categérica com k categorias, esta é transformada em k — 1 dummys

e o processo é andlogo ao da variavel dicotomica. Esta codificagdo permite a comparacao
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de categorias duas a duas, onde cada categoria é sempre comparada com uma categoria de
referéncia.

Variavel explicativa continua

Assumindo-se como continua a variavel X, a interpretagao do respetivo OR varia de acordo
com as unidades da variavel. Contudo, esta abordagem de uma unidade nem sempre é a
mais correta, e, como tal, consideremos que a varidvel X, aumenta de c unidades, ou seja,
X = (X1,...., X1 +¢, ..., X,). Temos entdo que:

_ X,
log[OR(X, + ¢, X,))] = log {“‘lds(w}

odds(X,)
= logit[Xv + C] - logit[Xv] = (Xv + C)ﬁv — Bu Xy
=cBy

(3.2.26)

Conclui-se que OR = e?Pv traduzindo o OR para o “sucesso” por aumento de ¢ unidades na
variavel X, e considerando as restantes covariaveis constantes.

Analogamente ao que se efetua para os 3;, a significancia das varidveis no modelo pode
também ser obtida com recurso aos OR. O teste descrito pela equacao (3.2.16) para 3; é

equivalente a testar a hipotese seguinte:

Hy:OR=1 wersus H;:OR# 1 (3.2.27)

uma vez que se provou que OR = ePi. Esté-se a testar a hipétese de a probabilidade de
sucesso do evento ser igualmente provavel em ambos os grupos considerados (OR = 1). Isto
significa que, pretendemos rejeitar a hipotese nula para que uma varidvel seja considerada
significativa.

Um intervalo com 100(1 — «)% de confianga para os OR é entao dado por:

9

Bi—1-ar2SEB;). Bi+71-a/2SE(B;) (3.2.28)

onde z1_,/9 representa o (1 — a/2) quantil da distribuicao N(0,1) e SE o erro padrao associ-
ado ao coeficiente. Note-se que este IC corresponde a aplicar a funcdo exponencial a equagdo
(3.2.18). Seguindo a analogia anterior, para uma varidvel explicativa X; ser considerada

significativa, o intervalo de confianca do respetivo OR néo podera conter o valor 1.

3.2.2.3  FErro de predicao

Consiste em definir um ponto de corte, sendo 0,5 o mais comum, e desta forma criar uma

variavel dicotémica em que os valores ajustados sdo agrupados do seguinte modo:

e Se os valores ajustados forem superior a 0,5 assume o valor 1;

e Se os valores ajustados forem inferiores a 0,5 assume o valor 0.
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Esta nova variavel é cruzada com os valores permitindo assim calcular a proporcao de casos

preditos corretamente (Tabela 5).

Tabela 5: Tabela de contingéncia para valores observados e ajustados

Observado
1 0
1 | Verdadeiro Positivo (VP) Falso Positivo (FP)
0 Falso Negativo (FN) Verdadeiro Negativo (VN)

Predito

onde, o verdadeiro positivo (VP) é o ntimero de eventos classificados corretamente como
eventos. O verdadeiro negativo (VN) é o nimero de nao-eventos classificados corretamente
como nao-eventos. O falso positivo (FP) é o ntimero de nao-eventos classificados incorreta-
mente como eventos e por fim iltimo, o falso negativo (FN) é o ntimero de eventos classificado
incorretamente como nao-eventos.

Sensibilidade (S): é definida como

VP
Sensibilidade = FPLVP
e da a proporc¢ao de verdadeiros positivos.
Especificidade (E): é definida como
VN
E i ficidade = —————
speci ficidade VNEFN

e fornece a proporcao de verdadeiros negativos
A taxa de acerto (accuracy) é a percentagem de individuos corretamente classificados, e é

dado por
VP+VN

VP+FP+FN+VN

accuracy =

3.3 ANALISE DE clusters

A anélise de clusters envolve uma série de procedimentos estatisticos que podem ser usados
para classificar objetos e pessoas observando apenas as semelhancas ou dissemelhancas entre
elas, sem serem definidos previamente critérios de inclusdo em qualquer agrupamento. Os
métodos de andlise de clusters sao procedimentos de estatistica multivariada que organizam
um conjunto de individuos para os quais é conhecida informacao detalhada.

De modo sintético, o método pode ser descrito como se segue: dado um conjunto de n
individuos para os quais existe informacao sobre a forma de p variaveis, o método de anilise
de clusters procede ao agrupamento dos individuos em func¢do da informacdo existente, de

tal modo que os individuos pertencentes a um mesmo grupo sejam tao semelhantes quanto
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possivel e sempre mais semelhantes aos elementos do mesmo grupo do que os elementos dos
restantes grupos (Reis (2001)).

Na andlise de clusters, é fundamental ter particular cuidado com na selecdo das varidveis
de partida que vao caracterizar cada individuo, ja que é um dos aspetos com maior influencia
nos resultados de uma andalise de clusters.

De forma resumida, a andlise de clusters dividide-se em cinco etapas essenciais (Reis (2001)):
o A selecdo de individuos a serem agrupados;

e A definicdo de um conjunto de variaveis a partir das quais serd obtida a informacao

necessaria para o agrupamento dos individuos;
o A definicdo de uma medida de semelhanca ou dissemelhanca entre cada dois individuos;
e A escolha de um algoritmo de classificacao;

e Por fim, a validacdo dos resultados.

3.3.1 Definicao de medidas de proximidade

Um dos aspetos da Anélise de Clusters é a quantificacdo da proximidade entre cada dois
individuos ou objetos, que se pretende agrupar. Intuitivamente, dois objetos pertencem ao
mesmo cluster se forem semelhantes, ou seja, quanto mais parecidos forem. Quando per-
tencem a clusters diferentes diz-se que sao dissemelhantes o que reflete o grau de diferenca,
afastamento ou divergéncia entre dois objetos.

Para usar os conceitos de semelhanca e dissemelhancga de forma 1til e eficaz é importante
eliminar a sua subjetividade criando medidas concretas de proximidade.

Semelhanca: Em muitas situacdes a medida de proximidade mais facil de conseguir é a
semelhanga entre objetos. Uma defini¢do de semelhanga entre os objetos ¢ e j, s;;, deve

incluir as seguintes propriedades:
1. Sij Z O,Vi,j;
2. s = 845, V1, J;
3. si; ¢ tanto maior quanto maior for a semelhanca entre os objetos;

Varios autores definem semelhanca de forma a que 0 < s;; < 1 e assumindo que s;; = 1
se e s se 1 = j. Pode acontecer ainda que —1 < s;; < 1, quando a semelhanca depende de
grandezas do tipo de correlagdo.

Dissemelhanca: Dada uma colecdo de objetos defini-se dissemelhanca entre dois objetos da

colecdo, i e j, como a funcao dos objetos cujos valores d;;, satisfazem as seguintes propriedades:
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1. dij >0,Vi,j
2. dij = 0,V

3. dij = dij,Vi,j

A propriedade 1 indica que as medidas de dissemelhanca tomam valores ndo negativos,
a propriedade 2 que a dissemelhanca de um objeto a ele préprio é nula, enquanto a

propriedade 3 assegura a simetria.

Se além das propriedades anteriores se verifica ainda a propriedade triangular

diz-se que a dissemelhanca satisfaz as propriedades de uma semi-métrica ou semi-

distancia. Se a dissemelhanca satisfaz também a propriedade

5. dij =0seésbdsei=j
diz-se que a dissemelhancga é uma métrica ou uma distancia.

Muitas dissemelhangas nao satisfazem a propriedade 4, mas satisfazem uma propriedade

mais forte do que a propriedade triangular, a chamada propriedade ultramétrica,

6. dij > maz (dik, dji) , V1, J, k,

dizendo-se assim que as dissemelhancas sdo ultramétricas.

Na maioria das situagoes praticas é suficiente que a dissemelhanca satisfaca as propriedades
1,2¢e3.

Em geral, é possivel estabelecer uma relagao entre as semelhancas e dissemelhancas dos
mesmos objetos. A dissemelhanca d;; pode obter-se a partir da semelhanca s;;, usando uma
fun¢ao decrescente, como por exemplo d;; = k — s;;, onde k é uma constante adequada.

Por sua vez, dada a dissemelhanca d;;, pode obter-se s;; usando, por exemplo, a trans-
formacao s;; = %dij’ onde k é uma constante.

Existem véarias medidas que podem ser utilizadas como medidas de distancia ou disse-
melhanga entre os elementos de uma matriz de dados. Considere-se a matriz de dados
X =[zy],i=1,..,nej=1,..,p. Cormack (1971) descreve uma série de medidas possiveis,

entre as quais, se podem destacar como mais utilizadas:

 Distancia Euclidiana: a distancia entre dois casos (i e j) é a raiz quadrada do somatério

dos quadrados das diferencas entre valores de i e j para todas as varidveis (v = 1,2, ..., p).

P 1/2
dij = [Z (xij - xjk)2] . (331)

k=1
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» Quadrado da Distancia Euclidiana: a distancia entre dois casos (i e j) é definida como o

somatorio dos quadrados das diferencas entre os valores de ¢ e j para todas as varidveis

(v=1,2,...,p).
P

d,?j = Z (.Tz'j - .CUjk)2 . (332)
k=1

 Distancia absoluta ou City - Block Metric: a distancia entre dois elementos (i e j) é a
soma dos valores absolutos das diferencas entre os valores das varidveis (v = 1,2, ...,p)

para aqueles dois casos:

p
dij = Y |wij — wjl - (3.3.3)
k=1

e Distancia de Minkowsky: definida a partir da medida anterior, pode ser considerada

como a generalizagdo da distancia Euclidiana (as duas coincidem quando r = 2):
P 1/r
dij = [Z |zi; 5'3jk|rl yr>1 (3.3.4)
k=1

e Distancia de Mahalanobis: também chamada distdncia generalizada. Esta medida, ao
contrario das apresentadas anteriormente, considera a matriz de covariancia ) para o

calculo das distancias:

dij = (Xi—X;) Y 71 (Xi— Xj). (3.3.5)
sendo X; e X, respetivamente, os vetores de valores das varidveis para os individuos i
ej.

» Distancia de Chebishev: a distancia entre dois casos (i e j) é o valor maximo para todas

as variaveis, das diferencgas entre esses dois individuos.

dij = Hl]ilX |x2k — a:jk| . (336)

Para a comparagao de varidveis deve-se usar semelhancas, sendo as medidas mais adequadas,
em geral, medidas de correlagao e associacao. No caso de varidveis quantitativas duas medidas

de correlacao sao:

e 0 coeficiente de separacao angular

n
D k=1 ThiTkj

2 2
(22:1 Tjoj 2ok=1 xkj)

sij = 73 = cosa, (3.3.7)
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, A~ . .y . . . /
onde a é o angulo entre os vetores representativos das varidveis i e j, (:Uli, ,:Um) e
/.
(:171]‘, ...,xn]‘) ;
« coeficiente de correlagdo linear de Pearson

D=t (Thi — Ti) (Thj — 7)) :
1/2°
(S (o = 20)° Sy (o — 7))

(3.3.8)

Tij =

em que T; e T; sao valores das médias para as variaveis i e j.

O valor varia entre —1 e 41, com o valor zero a significar ndo existir correlagdo entre os
individuos. Este coeficiente é particularmente insensivel as diferencas de escala das variaveis,
uma vez que o calculo da média de todas as varidveis para cada individuo impoe a estan-
dardizagdo prévias dessas varidveis. No entanto, é sensivel as diferencas de forma de cada

individuo e & dispersao dos valores das varidveis em torno das respetivas médias.

3.3.2 M¢étodos de Andlise de Clusters

As técnicas de Andlise de Clusters podem ser divididas em dois grandes grupos: hierdrquicas
e nao hierarquicas. Os algoritmos nao hierarquicos iniciam-se com um grupo definido de
clusters e o processo consiste em transferir elementos entre grupos, até se otimizar determi-
nada condicdo. A classificagdo hierarquica, a técnica mais usual e a qual se recorrera neste
estudo, forma uma hierarquia que estabelece a ligacdo entre um tnico grupo contendo todos
os individuos em estudo e n grupos formados por um s6 individuo; em cada passo desse
processo o numero de clusters apenas aumenta ou diminui uma unidade. Se inicialmente se
tem n objetos em estudo, serdo necessarias n — 1 etapas até a conclusdo do processo. Os
algoritmos hierarquicos podem ser divididos em aglomerativos e em divisivos. Nos métodos
aglomerativos parte-se de n grupos, cada um contendo um individuo, que vao sendo agru-
pados sucessivamente de modo a juntar todos os individuos num tnico grupo. Nos métodos
divisivos o processo é inverso, ou seja, parte-se de um grupo constituido por individuos e por
divisdes sucessivas obtém-se grupos mais pequenos até chegar a clusters formados por uma
s6 unidade.

Os métodos de Andlise de Clusters mais divulgados e mais utilizados sdo os aglomerativos
e, isto porque, os métodos divisivos sdo extremamente pesados em termos de capacidade in-
formatica. E de salientar que a maioria dos algoritmos empregues nos métodos aglomerativos
também podem ser utilizados em processos divisivos.

Considerando, entao, os métodos hierarquicos aglomerativos, a primeira etapa destes con-
siste em agrupar os dois individuos que estiverem mais proximos, podendo para isso recorrer-se

a matriz de semelhanca ou dissemelhancas.
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Concluida a primeira etapa, a matriz de semelhanga/dissemelhanca tem de ser atualizada de
modo a refletir a proximidade entre o grupo recém-formado e os restantes clusters compostos
por um s6 individuo, sendo possivel assim proceder-se ao segundo passo que consiste na jungao
dos dois grupos mais proximos. Este processo repete-se até que todos os individuos estejam
contidos num tnico cluster.

Apo0s cada etapa a matriz de proximidades é atualizada e, como pelo menos um dos grupos
é formado por mais do que um elemento, é necessario recorrer a métodos que permitam
quantificar a proximidade entre um individuo e um grupo ou entre dois grupos. Definir uma

distdncia equivale a determinar um método hierarquico aglomerativo que lhe fica associado.

3.3.2.1 Métodos Hierdrquicos aglomerativos mais comuns

 Ligacao Simples ou método do vizinho mais préximo (Single linkage): em que a distancia
entre dois grupos, r e s, é a distdncia entre os seus elementos mais proximos, isto é, a
distdncia entre o par de objetos com maior proximidade sendo este par formado por
um elemento de cada grupo, d(r,s) = min{d(i,j):i € r,j € s}; embora cada grupo
possa ser constituido por varios objetos esta medida baseia-se apenas em dois; os grupos
formados exibem o efeito em cadeia, isto é, ha tendéncia para a formag¢ao de um niimero

reduzido de grupos com forma alongada;

Ligagdo Completa ou método do vizinho mais afastado (Complete linkage): a distancia
entre dois grupos ¢ dada pela distdncia dos dois elementos mais afastados, d(r,s) =
max {d(i,j) : i € r,j € s}; este método tem tendéncia em desenvolver um grande ntimero

de clusters formados apenas por observagoes extremamente proximas umas das outras;

Distancia média entre clusters (Average linkage): esta técnica passa pelo calculo de uma
média que envolva todos os objetos pertencentes aos grupos em questao; se os grupos r
e s forem constituidos por n, e ns elementos respetivamente, existirdo n, X ng pares de

objetos possiveis; logo, a medida originada resulta da média entre essas medidas, ou seja,

> Z;lil prs(i,7)

za

¢ dada por p,s = ny X ng, onde prs (i,7) é a medida de proximidade

entre o i-ésimo elemento do grupo r e o j-ésimo elemento do grupo s;

Método do centrdide: a distancia entre dois grupos, r e s, € a distdncia entre os seus
centréides, isto é d (r,s) = d(Z,,Ts), onde T, e Ty sdo os centrdides dos grupos r e s,
respetivamente, ou seja I, = %zz e Ty = Z%jzz, e x; é o vetor das p observacoes do
objeto i; em cada passo do algoritmo, os grupos a aglutinar sdo aqueles cujos centroides
estao mais préximos de acordo com a distancia que foi definida; um inconveniente deste
método é o facto da distdncia de fusdo de dois grupos poder aumentar ou diminuir de
passo para passo, tornando a interpretagao dificil; a distancia entre clusters pode ser

qualquer medida de proximidade, como por exemplo o coeficiente de correlacdo ou a
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distancia euclidiana, mas o quadrado da distdncia euclidiana é a medida com maior

facilidade de aplicacao e clareza dos resultados que produz;

o distancia mediana (Median Linkage): este método é semelhante ao do centréide exceto
na aglutinacdo de dois grupos, r e s, onde os seus centréides recebem pesos iguais
antes de produzirem o centréide do novo cluster, o novo centréide, T, fica a meio dos
centroéides dos grupos aglutinados, T = (Z, + Zs) /2, pretende-se evitar que o grupo com

maior niimero de objetos absorva o grupo com menor niimero;

o Método de Ward: neste método, (Ward Jr (1963)), os clusters sao formados de modo a
minimizar a soma dos quadrados dos erros, pois o incremento da soma dos quadrados
corresponde efetivamente a uma perda de informagdo; em cada passo do algoritmo
sdo formados todos os pares possiveis de clusters e calculado o incremento da soma
dos quadrados, resultante da reuniao dos clusters de cada par; os clusters retidos sao
aqueles a que corresponde o menor incremento, ou seja, a menor perda de informagao

resultante da aglutinacao; a distancia entre dois clusters utilizando este método é dada
nrnsd,zns
Ny+ns
do centréide; o método de Ward tem tendéncia a formar grupos de tamanho semelhante

por d(r,s) = , onde d2, é a distancia entre os clusters r e s definida no método
e a encontrar solucées que podem ser ordenadas a partir dos perfis relativamente as

variaveis iniciais.

Existem varios métodos aglomerativos. A sua selecdo depende muito do objetivo do estudo
e das propriedades dos varios métodos. Recomenda-se entdo a utilizacdo de varios métodos
em simultdneo comparando-se os resultados. Caso estes sejam semelhantes, é possivel concluir
que se obtiveram resultados com elevado grau de estabilidade e, portanto, fidveis.

A estrutura hierarquica proveniente destes procedimentos costuma ser representada por um
grafico a duas dimensodes, designado dendrograma. O dendrograma configura o esquema de
uma, arvore em posicao invertida, com a raiz para cima e os ramos para baixo. Os nés internos
representam os clusters e a altura dos troncos indica a distancia a que se ligam, indicando as
alturas pequenas que a aglutinacéo é feita entre clusters razoavelmente homogéneos.

Os métodos hierarquicos adiam a decisdo para o final da anilise de por onde cortar o
dendrograma e, assim, obter o ntimero de clusters. Um método simples e informal é a anélise
grafica, onde se representa o indice de fusdo contra o nimero de clusters. Se a distancia entre
dois clusters é pequena, estes devem ser agregados, se pelo contrario a distdncia é grande os
dois clusters devem manter-se separados. Geralmente, a zona de cotovelo do grafico, quando
o declive da reta que une a distancia entre dois clusters é relativamente pequeno, da indicacao
do ntimero de clusters a reter.

Outro critério é o critério do R? que representa uma medida de quio diferente cada um dos

clusters sao, em cada passo do algoritmo. O R? é calculado como a razdo entre a soma dos
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quadrados entre os clusters (SQC') e a soma dos quadrados totais (SQT') para cada uma das

variaveis usadas na anélise

_8SQC S My (X — X))’

R? i .
SQT 1 Z§:1 Yt (X — X)

(3.3.9)
onde p representa o ntimero de varidveis, k¥ o niimero de grupos, n;; o tamanho do grupo j
na varidvel ¢, X;; a média da varidvel ¢ no grupo j, X; a média da varidvel i e X a média da
amostra global.

Sendo assim, o R? é uma medida da percentagem da variabilidade total que é retida em cada
uma das solugoes dos clusters. Dado que no caso de existir um tnico cluster a variabilidade
entre os clusters é zero, e no caso de existirem tantos clusters quanto objetos a variabilidade
é total, interessa encontrar um ntmero minimo de clusters que retenha uma percentagem

significativa da variabilidade total.
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BASE DE DADOS

Antes de se dar inicio a extracido e construcio das variaveis necessdrias no calculo do Enga-

gement Score, é necessario calcular o periodo de estabilidade do Continente.

4.1 DETERMINACAO DO PERfODO DE ESTABILIDADE

O periodo de estabilidade corresponde ao tempo ao fim do qual a maioria dos clientes visita
uma loja Continente. Como tal, calcula-se o niimero acumulado de novos clientes em cada

meés, durante um periodo de tempo.

450000
#0000
350000
300000

250000

(12016 - 12/2017
062016 - 12/2017

200000

N# de Movos Clientes

150000

plualii)

Figura 4: Ntimero acumulado de novos clientes durante 2 anos
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A Figura 4 mostra o nimero acumulado de novos clientes durante 2 anos, em 2 periodos de
tempos distintos, por forma a detetar uma possivel existéncia de picos (devido a fenémenos
sazonais).

Para se perceber de uma forma mais concreta o periodo de estabilidade a ser usado, é
calculado o niimero de novos clientes, o nimero de clientes mantidos e o niimero de clientes
perdidos. Este célculo é feito usando dois periodos de tempo distintos: se o cliente for no pri-
meiro periodo de tempo e nao for no segundo periodo de tempo em anélise é considerado como
cliente perdido. Se o cliente fizer compras nos dois periodos de tempo, é considerado como
cliente mantido, e se o cliente s6 fizer compras no segundo periodo de tempo é considerado

como um novo cliente.

Tabela 6: Clientes Novos, Mantidos e Perdidos
Jul’16 - Dez’16 / Jan’17 - Jun’17
Novos | Perdidos | Mantidos | Total
254 k 326 k 2940k | 3520k
7% 9% 84 % 100 %

Tabela 7: Clientes Novos, Mantidos e Perdidos
Jan’17 - Jun’17 / Jul’17 - Dez’17
Novos | Perdidos | Mantidos | Total
335 k 226 k 2968k | 3528k
10 % 6 % 84 % 100 %

As Tabelas 6 e 7 mostram para dois momentos distintos a percentagem de clientes novos,
mantidos e perdidos. Através da andlise destas tabelas, verifica-se que num periodo de anédlise
de 6 meses abrange-se a maioria dos clientes. Com base na Tabela 6, na comparacdo entre os
altimos 6 meses e 2016 e os primeiro 6 meses de 2017, 254000 clientes sdo classificados como
novos clientes, o que corresponde apenas a aproximadamente 7% dos clientes.

Para se perceber se ao fim de 6 meses existe uma grande representatividade do niimero de

clientes e quais as vendas associadas, foram analisados os resultados da Figura 4.

Tabela 8: Definicado do Periodo de Estabilidade
Jan’l7 - Jun’17
% de Clientes | % de Vendas
82% 96%

A Tabela 8, mostra que ao fim dos primeiros 6 meses de 2017, tinham visitado uma loja da
insignia Continente 82% dos clientes o que representa 96% das vendas anuais. Pela anélise
da tabela, é claro que um periodo de estabilidade de 6 meses se ajusta a realidade do negocio,

como tal serd esse o periodo de tempo considerado na extracao de varidveis e construcao



4.2. Recolha de Dados Inicial

dos modelos para o célculo do Engagement Score. Num estudo é importante termos acesso
a informacao mais recente disponivel sobre o cliente, como tal serao utilizados os tltimos 6
meses de 2017.

4.2 RECOLHA DE DADOS INICIAL

A informacao sociodemografica e transacional dos clientes foi fornecida pela Entidade Gestora
do Cartao Continente da SONAE MC, correspondente ao periodo entre 1 de julho de 2017 a
31 de dezembro de 2017 (6 meses).

Na base de dados, o cliente estd identificado pela varidvel id_cliente, através de um cédigo
irreal. E importante referir que, as varidveis apresentam valores irreais de modo a garantir a
confidencialidade dos valores reais da empresa.

No estudo, a base de dados Amostra, ja estabelecida pela empresa, foi criada retirando uma
amostra de 10% dos clientes da base de dados original com todos os clientes, o que corresponde
a 330215 clientes. Como estamos perante uma base de dados de grandes dimensoes, a amostra
é representativa da populagao.

Usando a varidvel id_cliente da base de dados Amostra, é possivel retirar toda a informagao

necessaria sobre os clientes bem construir algumas novas variaveis.

1. Extragdo/Construgao de varidveis Comportamentais

Acedendo as tabelas com Informacdao Transacional foram retiradas e construidas para

cada cliente, as seguintes varidveis que dizem respeito aos tltimos 6 meses de 2017:
¢ id_cliente - Numero do cliente.
e nr_trx - Numero de transacoes realizadas.

e loc_brand_cd - Indica em que insignia o cliente efetuou as suas compras, codificada

como: 1 - Continente, 2 - Continente Bom Dia e 3 - Modelo.
e vb_acu - Vendas brutas totais do cliente no periodo em estudo, em euros.

o vl acu - Vendas liquidas totais do cliente no periodo em estudo, em euros (vl_acu =
vb_acu — valor do IVA).

e db_cc_acu - Desconto acumulado em cartao.
e db_sp_acu - Desconto em super preco.
o nr loja_visitadas - Nuiimero de lojas diferentes que o cliente visita.

e compra_online - Indica se o cliente faz compras online, codificada como: 0 - N&o e
1 - Sim.

e cesta_média - Valor médio gasto por transagdo. Esta varidvel é calculado pelo

vb_acu )

quocliente ( or trx
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o perc_dsc - Percentagem de descontos. Esta varidvel é determinada pela razao

db_cc_acu+-db_sp_acu
< vb_acu+db_sp_acu X 100%)‘

2. Extracao da variavel Loja Preferencial

Na tabela Loja Preferencial é disponibilizada, com base no histérico de compras do
cliente, qual o tipo de loja preferencial. Foi retirada a informagdo dos dltimos 6 meses

de 2017 para a obtencao da variavel.
 id_cliente - Ntimero do cliente.

« loja_preferencial - Esta varidvel indica qual a preferéncia do cliente em relagdo ao

tipo de loja, codificada como: 0 - online e 1 - fisica.

. Extragdo das Segmentacdo Baby&Junior, Price Sensitivity, Share of Wallet, Valor, Es-

tilo de Vida, Net Promoter Score e Churn

Existem tabelas ja criadas para cada uma das segmentagoes, atualizadas mensalmente,
que através de varidveis fornecidas pelos clientes e por pelos habitos de compra no ecos-
sistema do Cartao Continente, distinguem os clientes nas varias categorias existentes.
Foram retiradas as segmentacgoes de cada cliente para o ultimo més do periodo de analise,
dezembro de 2017.

¢ id_cliente - Ntimero do cliente.

« segm_bj - Categoria na segmentacao BabyéfJunior. Esta segmentacio é codificada

como, 1 - Baby, 2 - Junior, 3 - Baby and Junior e 4 - No baby no junior.

o segm ps - Categoria na segmentacdo Price Sensitivity. Esta segmentagdo é co-
dificada como, 1 - SEG_PS_1, 2 - SEG_PS_2, 3 - SEG_PS_3, 4 - SEG_PS_4, 5 -
SEG_PS_5,6 - SEG_PS_6,7- SEG_PS_7, 8 - SEG_PS_8 e 9 - Sem Valor.

« segm _sow - Categoria na segmentacdo Share of Wallet. Esta segmentagdo é co-
dificada como, 1 - HIGH, 2 - MEDIUM, 3 - LOW, 4 - VERY LOW e 5 - Sem
Valor.

o segm_value - Categoria na segmentacao Valor. Esta segmentagao é codificada como,
1-SEG1,2-SEG2,3-SEG3,4- SEGA4,5-SEGD5,6- SEG6,7-SEG.7e8

- Sem Valor.

» segm_ev - Categoria na segmentacao Fstilo de Vida. Esta segmentacao é codificada
como, 1 - SEG_.EV_1,2- SEG_.EV_2, 3- SEG.EV_3,4- SEG_.EV_J,5- SEG_EV_5,
6-SEG_EV_6,7- SEG.EV_7 e 8 - Sem Valor.

o segm nps - Categoria na segmentagao Net Promoter Score. Esta segmentacgdo é
codificada como, 1 - SEG_NPS_1, 2 - SEG_NPS_2, 3 - SEG_NPS_3 e 4 - Sem Valor.

e pactive - Indica a probabilidade de o cliente estar ativo com a marca, isto é, é o

contrario da probabilidade de abandono (Churn). Quando o resultado do pactive
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¢é préximo de 1 indica baixa probabilidade do cliente abandonar a marca estando
o cliente muito ativo, por outro lado, quando o valor do pactive é préximo de 0,

significa alta probabilidade de o cliente abandonar a marca.

e ltv - Varidvel Lifetime Value. Esta varidvel indica qual a previsdo de vendas

liquidas reportadas de cada cliente.

4. Construgio da Frequéncia Relativa de Transagdes por Insignia

Recorrendo novamente a tabela com Informac¢do Transacional, e apds ja terem sido
extraidas varidveis desta tabela, é possivel calcular a frequéncia relativa de transagoes
em cada uma das Insignias. Como tal, foram criadas trés variaveis que indicam, para

cada cliente, o nimero de transacoes realizadas em cada insignia.
e id_cliente - Nuimero do cliente.

o nr_trx_insignia_continente - Nuimero de transagoes realizadas na insignia Conti-

nente.

e nr_trx_insignia_bom _dia - Numero de transacoes realizadas na insignia Continente
Bom Dia.

e nr_trx_insignia_modelo - Numero de transagoes realizadas na insignia Continente

Modelo.

O célculo das frequéncias relativas das transacOes para cada insignia, é obtido pelo
quociente entre o numero de transacoes realizadas em cada insignia e o ntmero de

transagoes realizadas
e freq_continente - Frequéncia relativa de transagoes no Continente.
o freq_bom dia - Frequéncia relativa de transagoes no Continente Bom Dia.

o freq_modelo - Frequéncia relativa de transagoes no Continente Modelo.

Construgio da Frequéncia Relativa de Vendas por Departamento Comercial

Recorrendo a tabela Descricdo do Produto e cruzando esta informagdo com a tabela
Informacdo Transacional sabe-se quais os produtos adquiridos pelo cliente, o Departa-
mento Comercial correspondente e qual o custo associado as transagoes. A informagao
retirada foi referente apenas aos ultimos 6 meses de 2017. Com esta informacao,
construiu-se sete novas varidveis, que indicam o valor gasto por cliente para cada De-

partamento Comercial (DC).
 id_cliente - Numero do cliente.

e vb_acu novos_bazar_casa - Vendas brutas relativas a transagoes no Departamento

Comercial Novos Bazar e Casa.
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e vb_acu_bazar - Vendas brutas relativas a transacoes no Departamento Comercial

Bazar.

e vb_acu_peixaria_talho - Vendas brutas relativas a transacoes no Departamento Co-

mercial Peixaria & Talho.

e vb_acu_alimentar - Vendas brutas relativas a transagoes no Departamento Comer-

cial Alimentar.

e vb_acu_textil - Vendas brutas relativas a transacdes no Departamento Comercial
Téxtil.

e vb_acu_nutricao_saudavel - Vendas brutas relativas a transactes no Departamento

Comercial Nutrigao Saudével.

e vb_acu_pad_taway - Vendas brutas relativas a transac¢oes no Departamento Comer-
cial F&L C&Q PAD TAWAY (Frutas & Legumes, Charcutaria, Padaria & Take
Away).

O célculo das frequéncias relativas das vendas para cada Departamento Comercial é ob-
tido pelo quociente entre as vendas brutas relativas a transagoes de cada Departamento

Comercial e as vendas brutas totais.

e novos_bazar_casa - Frequéncia Relativa de Transa¢oes no Departamento Comercial

Novos Bazar e Casa.
e bazar - Frequéncia Relativa de Transacdes no Departamento Comercial Bazar.

o peixaria_talho - Frequéncia Relativa de Transa¢des no Departamento Comercial
Peixaria & Talho.

o alimentar - Frequéncia Relativa de TransacGes no Departamento Comercial Ali-

mentar.
o textil - Frequéncia Relativa de Transagoes no Departamento Comercial Téxtil.

e nutricao_saudavel - Frequéncia Relativa de Transagoes no Departamento Comercial

Nutrigao Saudavel.

e pad_taway - Frequéncia Relativa de Transagoes no Departamento Comercial F&L
C&Q PAD TAWAY (Frutas & Legumes, Charcutaria, Padaria & Take Away).

6. Construcao da Frequéncia Relativa de Transagoes por Missao de Compra

Com base na tabela Missdo de Compra, é possivel atribuir qual a missdo de compra a
cada cliente com base nas suas transacoes. A varidvel referente as missoes de compra de
cada cliente, esta dividia em varias categorias, missao_1, missao_2, missao_3, missao_4
e missao_5. Foi construida a variavel nr_trx_missao que indica o ntimero de transagoes

realizadas por cliente em cada missao de compra nos tltimos 6 meses de 2017.
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 id_cliente - Ntimero do cliente.

e nr_trx_missao_1 - Nimero de Transagoes na Missdo de Compra 1.
e nr_trx_missao_2 - Numero de Transagoes na Missdo de Compra 2.
e nr_trx missao_3 - Nimero de Transagoes na Missdao de Compra 3.
e nr_trx missao_4 - Nimero de Transagoes na Missdo de Compra 4.
e nr_trx_missao_5 - Niimero de Transagoes na Missdo de Compra 5.

O célculo das frequéncias relativas de transagoes realizadas em cada missdo de compra
¢é obtido pelo quociente entre as transacOes relativas a cada missdo de compra e as

transacoes totais.
e missao_l - Frequéncia Relativa de Transaces na Missao de Compra 1.
e missao_2 - Frequéncia Relativa de Transagoes na Missao de Compra 2.
e missao_2 - Frequéncia Relativa de Transagoes na Missdo de Compra 3.
« missao_4 - Frequéncia Relativa de Transagoes na Missdo de Compra 4.

e missao_5 - Frequéncia Relativa de Transagoes na Missdo de Compra 5.

7. Extracdo dos Dados Demograficos dos Clientes

Para cada cliente, foi extraida ainda informacdo da tabela de Informacdo de cliente,

para se identificar a sua localizacdo geografica.
 id_cliente - Numero do cliente.

« cliente_insco - Esta variavel é codificada como 0 - Portugal Continental/Madeira e

1 - Acores.

Depois da extragdo e construgdo de todas as variaveis necessérias, procedeu-se & construcao
de uma tabela final que agrega toda a informacio necessiria para caracterizar os clientes
(Tabela 9 e 10).
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Tabela 9: Quadro Resumo da Varidveis Utilizadas no Estudo

Variaveis

Descricao

Tipo de variavel

id_cliente
loja_preferencial
compra_online
nr_lojas_visitadas
nr_trx

vb_acu

vl_acu
cesta_media
db_cc_acu
db_sp_acu

segm_bj
segm_ps
segm_sow

segm_value

pactive
Itv

segm._nps

segm_ev

perc_dsc
freq_continente
freq_bom_dia
freq_modelo

novos_bazar_casa
bazar
peixaria_talho
alimentar

textil
nutricao_saudavel
pad_taway

missao_1

Numero do cliente

Tipo de loja preferencial (fisica ou online)
Se o cliente faz compras online

N® de Lojas diferentes que o cliente visita
N¢ de Transagoes

Vendas Brutas

Vendas Liquidas

Valor médio gasto por transagao
Desconto acumulado em cartao

Desconto em Super Preco

Categoria da segmentacao Baby & Junior
a que pertence o cliente

Categoria da segmentacao Price Sensitivity
a que pertence o cliente

Categoria da segmentacado SOW

a que pertence o cliente

Categoria da segmentacao Valor

a que pertence o cliente

Probabilidade de um cliente se manter ativo
Lifetime Value

Categoria da segmentacdo NPS

a que pertence o cliente

Categoria da segmentacao Estilo de Vida
a que pertence o cliente

Percentagem de Descontos

Percentagem de transac¢oes no Continente
Percentagem de transagoes no Bom Dia
Percentagem de transacoes no Modelo
Percentagem de vendas no Departamento
Comercial Novos Bazar e Casa
Percentagem de vendas na Departamento
Comercial Bazar

Percentagem de vendas na Departamento
Comercial Peixaria & Talho

Percentagem de vendas na Departamento
Comercial Alimentar

Percentagem de vendas na Departamento
Comercial Téxtil

Percentagem de vendas na Departamento
Comercial Nutrigdo Saudavel
Percentagem de vendas na Departamento
Comercial Padaria & Take Away
Percentagem de transagoes na missao

de Compra 1

Binéria

Binaria

Quantitativa Discreta
Quantitativa Discreta
Quantitativa Continua
Quantitativa Continua
Quantitativa Continua
Quantitativa Continua
Quantitativa Continua

Qualitativa Nominal
Qualitativa Nominal
Qualitativa Ordinal

Qualitativa Ordinal

Quantitativa Continua
Quantitativa Continua

Qualitativa Nominal

Qualitativa Nominal

Quantitativa Continua
Quantitativa Continua
Quantitativa Continua
Quantitativa Continua

Quantitativa Continua
Quantitativa Continua
Quantitativa Continua
Quantitativa Continua
Quantitativa Continua
Quantitativa Continua
Quantitativa Continua

Quantitativa Continua
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Tabela 10: Quadro Resumo da Varidveis Utilizadas no Estudo (Cont.)

Tipo de variavel

Variaveis Descricao
. Percentagem de transagdes na missao
missao_2
de Compra 2
. Percentagem de transagdes na missao
missao_3 ..
Suprimir de Compra 3
. Percentagem de transacoes na missao
missao_4
de Compra 4
. Percentagem de transacGes na missao
missao_5
de Compra 5

cliente insco Indica se é um cliente dos Acores

Quantitativa Continua
Quantitativa Continua
Quantitativa Continua

Quantitativa Continua

Binaria

4.3 ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS

A andlise exploratéria é uma etapa fundamental na fase inicial de um projeto, permitindo

ter um conhecimento mais aprofundado sobre os dados que se estd a trabalhar. Numa fase

seguinte, e apds esta andlise das varidveis, é possivel perceber se é necessario transformar as

variaveis.

Na Tabela 11 apresentam-se algumas medidas estatisticas de localizacao e de dispersao das

variaveis quantitativas.
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Como ja referido, a base de dados é constituida por 330215 clientes, ndo apresentando
valores em falta para nenhuma das varidveis.

Analisando a Tabela 11, relativamente ao ntimero de lojas visitadas no periodo de anélise,
a média para o total de clientes analisado é de 2,04 lojas por cliente enquanto que o niimero
de transacoes médio efetuado por cliente é de 16,60. Sobre as restantes varidveis analisadas,
conclui-se que os clientes gastam em média 487,59 €, ou seja, gastam aproximadamente 81,26
€por més nas insignias Continente acumulando aproximadamente 25,47 €de descontos em
cartao.

Verificar-se também que existem coeficientes de variacdo muito elevados, ou seja, existe
uma dispersdo muito grande dos dados, o que é explicado pelo facto dos clientes terem com-
portamentos de compra muito distintos entre si.

Ainda sobre a Tabela 11, é possivel observar que ha uma grande concentracdo de clientes
nos valores mais baixos de cada variavel. O histograma ¢é a representagao mais clara deste
facto (Figura 5 e 6).

Nas Figuras 5 e 6 estdo representados os histogramas das varidaveis quantitativas, onde se
observa uma concentragao da distribui¢do ao lado esquerdo na maioria das varidveis, (distri-
buigao assimétrica positiva).

Na Figura 5, as varidveis tem um comportamento semelhante, apresentando uma distri-
buicdo assimétrica positiva, ou seja, o numero de clientes vai diminuindo a medida que o
valor da varidvel vai aumentando, com excecdo para a variavel pactive que apresenta uma
distribuicdo assimétrica negativa, isto significa que, a probabilidade de um cliente estar ativo
é alta. Para o caso da variavel cesta_media, verifica-se que existe uma grande concentracao de
clientes no valor mais baixo da cesta, sendo que a medida que se vai aumentando o valor da
cesta média, o nimero de clientes vai diminuindo, o mesmo se passa com as variaveis vl_acu,
db_cc_acu, db_sp_acu, vb_acu e ltv.

Na Figura 6, o histograma da varidvel alimentar assemelha-se a um histograma da distri-
buicao normal, indicando que do total gasto pelos clientes na insignia Continente, metade
desse valor é gasto no Departamento Comercial Alimentar. Quando se analisa os resultados
dos restantes Departamentos Comerciais, verifica-se que o valor gasto pelos clientes é inferior
ao valor médio. Sobre as varidveis que se referem as missoes de compra, os clientes tem um
comportamento idéntico.

A Tabela 12 apresenta informacédo resumida sobre as varidveis bindrias presentes na andlise.
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Tabela 12: Tabelas de Frequéncias das variaveis binarias
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Figura 5: Histograma I - Variaveis Numéricas
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Verifica-se que apenas 1,08% dos clientes preferem comprar online e que apenas 1,63% dos
clientes realizaram compras online no periodo de 1 de julho a 31 de dezembro de 2017. Por
fim, apenas 2,37% dos clientes sdo dos Acores. E importante identificar os clientes desta
regido, uma vez que, as marcas e lojas sao diferentes das restantes presentes na Madeira e em
Portugal Continental, sendo necessario, por vezes analisar os seus comportamentos de forma
separada.

Apo6s uma breve andlise univariada das varidveis quantitativas, é importante analisar as
variaveis categéricas em estudo. A distribuicao dos clientes pelos diversos segmentos analisa-

dos encontra-se representada nas Tabelas 12 a 17.

Tabela 13: Segmentagdo Baby & Junior

segm_bj n® clientes | % clientes
Junior 45249 13, 70%
Baby and Junior 14214 4,30%
Baby 11220 3,40%
No baby no Junior | 259532 78,60%

Para a segmentacao Baby & Junior (Tabela 13), aquela que apresenta uma maior percen-
tagem de clientes é o Ultimo segmento, indicando que a maioria dos agregados familiares nao

tem filhos com idade bebé ou junior.

Tabela 14: Segmentagdo Price Sensitivity

segm_ps | n? clientes | % clientes
SEG_PS_1 17887 5,42%
SEG_PS_2 94377 16,47%
SEG PS3 | 43022 13,03%
SEG_PS_4 16207 4,90%
SEG_PS_5 51271 15,53%
SEG_PS_6 36765 11,13%
SEG_PS_7 34736 10,52%
SEG_PS_8 42769 12,95%
Sem Valor 33181 10,05%

A Tabela 14, referente a segmentacao Price Sensitivity (segm_ps) mostra que, os clientes se
distribuem mais equitativamente pelas varias categorias existentes. Contudo a categoria que
apresenta mais clientes é a SEG_PS_2, que representa clientes com baixa penetracao de marca
proépria e baixa atividade promocional, mas alto niimero de marcas diferentes compradas, em

suma, sao clientes que tendem a néo ser sensiveis ao prego.
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Tabela 15: Segmentacao Share of Wallet

segm_sow | n2 clientes | % clientes
High 63817 19, 33%
Medium 46805 14,17%
Low 60251 18,25%
Very Low 28549 8,65%
Sem Valor 130793 39,60%

A segmentagao Share of Wallet (Tabela 15), uma das mais importantes segmentagoes para
se perceber o envolvimento do cliente com uma marca, tem a maioria do clientes na categoria
Sem Valor, ou seja, sao clientes com pouco histérico para terem uma segmentacdo definida.
No entanto, observando a distribuicdo dos restantes clientes verifica-se que o segmento com
mais clientes é o High e aquele que apresenta menor percentagem de clientes é o Very Low,
0 que representa um bom indicador. De facto, a categoria High corresponde a clientes que
gastam a maior parte do seu orcamento disponivel para compras no Continente, isto indica
que sao clientes com grande valor para a marca e com maior tendéncia a serem leais, por
outro lado aqueles clientes que se encontram nas segmentacoes mais baixas, sdo clientes que

fazem transacoes de baixo valor, e que nao tem o Continente como marca preferencial.

Tabela 16: Segmentagao Valor

segm _valor | n° clientes | % clientes
SEG_1 40816 12,36%
SEG_2 28281 8,56%
SEG_3 23077 6,99%
SEG_4 52928 16, 03%
SEG_5 35105 10,63%
SEG_6 56071 16, 98%
SEG_7 59235 17,94%

Sem Valor 34702 10,51%

A segmentacao Valor (Tabela 16), baseia-se em varidveis como a recéncia, a frequéncia de
compras e as vendas, ou seja, é baseada em modelos RFM que ajudam a compreender o envol-
vimento dos clientes. Nesta segmentacdo, quanto menor for a categoria da segmentacio maior
é o valor que o cliente representa para o Continente, isto é, um cliente presente no SEG_1
tem mais valor quando comparado com um cliente presente no SEG_7. Esta segmentacio
apresenta maior percentagem de clientes no segmento com mais baixo valor, contudo, a per-

centagem de clientes nos varios segmentos é muito semelhante.
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Tabela 17: Segmentacao Estilo de Vida

segm_ev | n2 clientes | % clientes
SEG_EV_1 59156 17,91%
SEG_EV_2 49021 14, 85%
SEG_EV_3 57506 17,41%
SEG_EV 4 43415 13,15%
SEG_EV_5 44226 13,39%
SEG_EV_6 36008 10,91%
SEG_EV_7 34457 10, 43%
Sem Valor 6426 1,95%

A Segmentacao Estilo de Vida (Tabela 17), é uma segmentagdo muito importante, pois é
aquela que permite caraterizar os clientes com base nos seus comportamentos de compra e
estilo de vida. O segmento com maior niimero de clientes presentes é o SEG_EV_1. Com
base em informacao fornecida pela empresa, sabe-se que este grupo é caracterizado por serem
clientes com mais idade e que estao inseridos em agregados familiares de uma ou duas pessoas.
Sao o grupo de clientes que menos usam as plataformas tecnoldgicas e encontram-se sobretudo

no Norte e Centro do pais.

Tabela 18: Segmentacao Net Promoter Score

segm nps | n° clientes | % clientes
SEG_NPS_1 54089 16, 38%
SEG_NPS_2 122994 37,25%
SEG_NPS_3 139254 42,17%

Sem Valor 13878 4,20%

Por dltimo, a segmentagdo Net Promoter Score (Tabela 18) é outra segmentagdo muito
utilizada. Neste caso, verifica-se que os clientes considerados como SEG_NPS_3 sdo cerca de

2,6 vezes superiores aos considerados como SEG_NPS_1.

4.4 PRE-PROCESSAMENTO DA BASE DE DADOS

A fase de preparacdo de dados é fundamental em todo o processo de modelacao para que os
resultados sejam obtidos com a maior precisdo. Nesta fase, e apds a andlise descritiva das
variaveis, serd feita uma selecdo e limpeza dos dados.

Tratamento de Outliers

Fez-se um estudo de observagoes outliers, que podem ser classificados como outliers modera-

dos e outliers severos. As observacoes sdo consideradas outliers moderados se estiverem entre
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Q1—1,5D e Q1 — 3D ou entre Q3+ 1,5D e Q3+ 3D, com Q1 valor do primeiro quartil e Q)3
valor do terceiro quartil e D = @3 — @1 (amplitude inter-quartil). Se forem menores do que
Q1 — 3D ou maiores do que QX3 + 3D sao considerados outliers severos. Na identificacao das
observacoes outliers na base de dados optou-se por apenas identificar os outliers severos supe-
riores de modo a evitar um corte drastico de observacoes e uma possivel perda de informacao,
indo ao encontro com aquilo que sdo as necessidades do negocio.

Na Figura 8 estao representados os boz-plots de algumas das varidaveis numéricas da base

de dados em estudo.
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Figura 7: Box-plot - Algumas Variaveis Numéricas

Na Figura 9 é possivel observar a existéncia de outliers severos nas variaveis pactive e
perc_dsc, sendo que apenas serdo retirados para a varidvel perc_dsc, pois s6 nesta variavel
é que os outliers severos sdo superiores. A Tabela 17 indica, por cada cliente, em quantas

variaveis é considerado outlier.
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Tabela 19: Distribuicao dos outliers

Outliers | N2 Clientes | % Clientes
0 325170 98,47%
1 4683 1,42%
2 362 0,11%

Pela andlise da Tabela 17, verifica-se que 98, 47% dos clientes ndo sdo considerados outliers.

As variaveis que apresentam outliers sdo o nr_trx, a vb_acu e a perc_dsc. Apés a exclusio

destes clientes a base de dados ficou reduzida a 325170 clientes.

Niimero minimo de transagoes

Um dos tépicos mais importantes para a empresa é perceber qual o niimero minimo de

transagoes que um cliente devera ter para ser incluido na analise. Esta escolha baseia-se no

periodo de tempo em analise, no niimero de transacoes feitas por cada cliente e as respetivas

vendas. Foi construido um gréafico que indica o valor gasto total de compras em funcio do

namero de transacoes, de forma a determinar-se o ponto de corte.
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Figura 8: Distribuicdo das Vendas Brutas pelo ntimero de Transagoes

Apos a andlise da Figura 8, optou-se por se remover clientes que tenham efetuado apenas

uma ou duas transacoes, o que corresponde a 13% dos clientes da base, o equivalente a 1%

das vendas brutas dos ultimos 6 meses de 2017. Removeu-se este niimero de clientes, uma
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vez que, sao clientes que nao fazem compras de forma recorrente nas lojas Continente e que
correspondem a uma percentagem de vendas muito baixa. O nimero de clientes que se en-
contrava nestas condigoes eram 41928, e que foram retirados da base de dados de forma a

melhorar aos resultados.
Correlagao das Variaveis

E importante analisar a correlacdo entre as variaveis explicativas. A correlagido pode ser cal-
culada usando trés coeficientes: Coeficiente de Pearson, coeficiente de Spearman e coeficiente
de Phi. Como se pretende calcular a correlagdo entre variaveis quantitativas, o Coeficiente de
Pearson é o mais adequado. Para varidveis ordinais deve utilizar-se o Coeficiente de Spearman
e no caso das varidveis nominais deve utilizar-se o Coeficiente de Phi (Maroco (2007)). O
coeficiente de correlagdo entre todas as variaveis foi calculado e esta representado, nas Figuras
9 e 10.
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As matrizes de correlagoes estdo em tons de verde, amarelo e vermelho para ser mais facil a
identificacao das correlagoes mais fortes. Duas variaveis dizem-se positivamente correlaciona-
das quando o coeficiente é proximo de 1 (verde) e negativamente correlacionadas se préximo
de -1 (vermelho). Nao hé correlagao linear quando o valor do coeficiente é aproximadamente
0 (amarelo).

Um dos pressupostos do modelo linear é a ndo-correlacao entre variaveis explicativas. Assim
sendo, é necessario selecionar as variaveis mais importantes e que nao apresentem correlacao
elevada, eliminando as varidveis fortemente correlacionadas, correlagdo superior a 0, 80 (va-
lor indicado pela empresa). Removeu-se as varidveis correlacionadas entre si com menor
importancia para o estudo, que sao elas as vl_acu, db_sp_acu e ltv.

Desta forma, a base de dados final que sera utilizada na modelagdo contém 283242 clientes

e 31 variaveis.



RESULTADOS

Neste capitulo sao descritos os passos desenvolvidos na construcdo do modelo de regressao

logistica, bem como a andlise desse modelo.

51 ANALISE DE CLUSTERS

Numa primeira fase, e de forma a nao ter de se restringir a regras de negbcio, foram criados
clusters de clientes por forma a agregar-se os clientes em termos de fidelizacao e identificar
os clientes altamente “engaged”, isto é, clientes muito envolvidos/fiéis ao Continente, para
posteriormente utilizar estes clientes na construcao do modelo de regressao logistica.

Assim sendo, foram realizadas duas analises de clusters: a primeira andlise permitiu cons-
truir clusters das varidveis com o objetivo de reduzir o nimero de varidveis e a segunda
analise permitiu construir clusters de clientes com base nas varidveis determinadas na fase
inicial, com objetivo de criar grupos de clientes com o mesmo envolvimento com o Continente.

Na Tabela 20, apresentam-se os clusters de varidveis. Na construgdo dos clusters de
variaveis, as varidveis sdo selecionadas e vao formando clusters, enquanto o algoritmo con-
vergir e ndo encontrar mais nenhum critério para a divisdo das varidveis.

Esta metodologia consiste em criar clusters, em que as variaveis dentro de cada cluster (em
geral, duas varidveis) apresentam uma forte correla¢do entre elas e uma fraca correlagdo com
as variaveis de outros clusters. Por vezes, algumas varidveis que serdo fundamentais para o
desenvolvimento do modelo, podem nao ser “selecionadas” por esta metodologia, podendo ser
mantidas, escolhendo-se mais varidveis para um dado cluster, como é o caso do cluster 3 onde

foram selecionadas trés variaveis.
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Tabela 20: Sele¢ao de Variaveis

R? 1-R?
Cluster Variaveis Proprio Cluster | Cluster Seguinte | Ratio
nr_lojas_visitadas | 0,19 0,03 0,83
nr_trx 0,59 0,08 0,44
Cluster 1 | vb_acu 0,85 0,23 0,19
db_cc_acu 0,62 0,14 0,45
segm_value 0,69 0,26 0,42
novos_bazar_casa | 0,18 0,02 0,84
bazar 0, 56 0,07 0,47
Cluster 2 | alimentar 0,49 0,15 0,61
textil 0,14 0,03 0,89
missao_4 0,65 0,06 0,37
freq_continente 0,82 0,03 0,19
Cluster 3 | freq_modelo 0,84 0,03 0,17
cliente_insco 0,15 0,02 0,87
cesta_media 0,68 0,10 0,35
Cluster 4 | missao_2 0,49 0,07 0,55
missao_5 0,79 0,12 0,24
segm_ps 0,68 0,01 0,33
Cluster 5 | segm_nps 0,06 0,00 0,94
perc_dsc 0, 66 0,03 0,35
Cluster 6 loja_preferencial | 0,75 0,01 0,25
compra_online 0,75 0,01 0,25
segm _bj 0,24 0,04 0,78
Cluster 7 freq_bom _dia 0,19 0,02 0,83
pad_taway 0,52 0,02 0,50
missao_1 0,47 0,05 0,56
Cluster peixaria_talho 0,77 0,03 0,24
missao_3 0,77 0,02 0,24
segm_sow 0,65 0,19 0,43
Cluster 9 =2 ctive 0,65 0,06 0,33
segm_ev 0,57 0,08 0,47
Cluster 10 nutricao_saudavel | 0,57 0,01 0,44




5.1. Anélise de Clusters

Para a obtencao dos clusters de varidveis foi utilizada uma funcao disponivel no SAS que
agrupa as variaveis pelos clusters, ocorrendo este processo em dois momentos distintos. Numa
primeira fase, é utilizado o método do centroéide, calculando a distancia entre os clusters. Em
cada iteragdo, os componentes do cluster sao calculados e cada variavel é incluida no cluster
com o qual apresenta maior correlacdo. Na segunda fase do processo, cada variavel é testada
de forma a confirmar-se se esta pertencer a outro cluster, se aumenta o valor da varidncia
explicada. Se uma variavel for colocada noutro cluster durante esta fase, os componentes dos
dois clusters envolvidos sdo recalculados antes da proxima varidvel ser testada.

A coluna intitulada por “Préprio Cluster” indica a correlagao da varidvel com o seu proprio
componente de cluster. Esse valor deve ser maior que a correlagdo com qualquer outro cluster,
sendo que, quanto maior a correlagao melhor.

A coluna intitulada de ‘Cluster seguinte” indica o valor da segunda correlagdo mais alta
da varidvel com um componente de cluster. Este valor é baixo se os clusters estiverem bem
separados. J4 a coluna “1 — R?” indica um bom ajustamento quanto menor for esse valor.

Com base nos resultados obtidos, e tendo em conta a importancia de cada uma das varidveis
para o estudo, foram selecionadas as seguintes variaveis com base nos valores apresentados
na Tabela 20:

e Cluster 1 - vb_acu, db_cc_acu, segm _value;

e Cluster 2 - bazar, missao_4;

e Cluster 3 - freq_continente, freq_modelo;

e Cluster 4 - cesta_media, missao_5;

e Cluster 5 - segm _ps, perc_dsc;

o Cluster 6 - loja_preferencial, compra_online;
o Cluster 7 - pad_taway, missao_1;

e Cluster 8 - peixaria_talho, missao_3;

e Cluster 9 - segm _sow, pactive;

e Cluster 10 - segm_ev, nutricao_saudavel;

Este passo permite reduzir as varidaveis em estudo, aumentando a velocidade de processa-
mento sem perder qualidade os resultados, ja que todas as varidveis selecionadas sao repre-

sentativas dos clusters em que estao inseridas.
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5.1.1 Determinacdo dos Clientes mais envolvidos com a marca

Apés a selecdo das varidveis a utilizar, numa segunda fase, determinam-se quais os clientes
mais envolvidos com o Continente, com recurso a uma nova andlise de clusters, com base nas
variaveis selecionadas anteriormente. Na Figura 11 é possivel analisar a divisdo dos clientes

em 14 clusters obtidos, aplicando o método de Ward.

— r—| [ ] —

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

Figura 11: Clusters de clientes

De seguida, procede-se & sua caraterizacao de forma a determinar-se qual(ais) o(s) Cluster
que agrupa(m) os clientes mais envolvidos com o Continente, com base no peso de cada

variavel em cada um dos clusters.

5.1.1.1 Caracteriza¢do dos Clusters

Os resultados desta andlise sao apresentados em cinco tabelas (Tabela 21 a 25). Para facilitar a
interpretagao dos resultados, as varidveis estao dividas em trés grupos, aquelas que contribuem
de forma muito positiva (amarelo) no cluster, as varidveis que estdo numa posigao intermédia
(laranja) e por fim, as varidveis que pouco contribuem no cluster (vermelho). No caso das
Tabelas 23, 24 e 25, referentes as segmentacdes em estudo, as varidveis assumem uma cor
amarela se o valor for superior a 100, ou seja, se a variavel se destaca pela positiva no cluster,
caso contrario, assume uma cor vermelha.

A Tabela 21 contém informagdo transacional dos clientes presentes em cada cluster. Os

valores' correspondem & média de cada varidvel em cada um dos grupos, destacando-se os

Os valores apresentados nas tabelas ndo correspondem aos valores reais de forma a manter-se a confidencialidade
dos dados.
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clientes presentes nos clusters 1, 4, 7 e 8. Os clientes presentes neste grupo sao aqueles que
apresentam maior percentagem de vendas face ao ntimero de clientes, sdo os clientes que com
maior cesta média e frequéncia, e sdo também clientes com alta probabilidade de continuarem
ligados a empresa.

Na tabela 22 ¢é analisada a informacdo proveniente de varidveis construidas, relativas a
frequéncia de compra quer nas lojas Continente, quer nas lojas Continente Modelo, bem
como a frequéncia com que cada cliente visita cada uma das dire¢cbes comerciais e ainda
as suas motivagoes de compra. Os resultados sdo obtidos pelas médias de cada uma das
variaveis, onde se destacam os clientes dos clusters 1, 4, 7 e 8. Sao clientes que apresentam
maior frequéncia no Continente e que tém como principal missdo de compra a missio 5.

As Tabelas 23, 24 e 25 fazem referéncia as quatro segmentagoes em estudo. As Tabelas
23 a 25, indicam o peso de cada categoria em cada um dos clusters. Para isso, calculou-se a
percentagem de clientes em cada categoria dos varios segmentos sobre a percentagem total
de clientes por categoria. Dentro das segmentacgoes, cada categoria que apresente um valor
superior a 100, significa que tem uma influéncia positiva dentro do cluster, caso contrario,
conclui-se que tem um impacto negativo. Desta forma calculou-se o Index que resulta da

seguinte férmula,

( perc_segm
perc_segm_total

x 100) , (5.1.1)

onde perc_segm indica a percentagem de clientes em cada categoria para cada um dos
segmentos e perc_segm _total a percentagem de clientes em cada categoria para cada um dos
segmentos por cluster. Estas tabelas estdo divididas em escalas de duas cores, amarelo para
as que contribuem de forma positiva e vermelho para as restantes.

A Tabela 23, mostra em qual dos segmentos da segmentacao Price Sensitivity é que cada
cluster se destaca. No caso da Tabela 24 ¢é analisada a segmentacao estilo de vida, e qual o
impacto que esta segmentacao apresenta em cada cluster. Nestas duas segmentagcoes, os seg-
mentos nao sdo ordinais, como tal, servem apenas para caraterizar os clientes nao se podendo
afirmar que um cliente é mais “valioso” s6 por se encontrar num determinado segmento.

Por fim, para a Tabela 25, é analisada a segmentacao valor e a segmentacao SOW. Para
ambas as segmentagcoes, os clusters que mais se destacam nos segmentos de maior valor sao
os clientes presentes nos clusters 1, 4, 6, 7 e 8.

Com base na analise feita as Tabelas 21 a 25, verifica-se que os clusters que contém os
clientes que melhor caracterizam o comportamento de um cliente “engaged” com o Continente
sao os clusters 1, 4, 7 e 8, uma vez que, sao os clientes que apresentam melhores resultados

nas varias variaveis e segmentacoes analisadas.
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5.2. Regressao Logistica

Na Tabela 26 é possivel ver-se, de uma forma mais resumida, quais as varidveis que mais

se destacam em cada um dos clusters.

Tabela 26: Caracterizacao dos Clusters

Clusters Variaveis que caracterizam os Clusters mais Engaged
Segm_ps - SEG_PS_2;
Segm_ev - SEG_EV_ 2 SEG_EV 4;

Segm_value - SEG_1, SEG_2, SEG_3, SEG _4;
Segm_sow - High, Medium

%vb, perc_dse, freq_modelo, missao_5;

Segm_ps - SEG_PS_5, SEG_PS_3;

4 Segm_ev - SEG_EV_6, SEG_EV_ 5, SEG.EV_1, SEG_EV_T7;
Segm_value - SEG_1, SEG_2, SEG_3;

Segm_sow - High

cesta_media, Frequéncia, vb_acu, db_cc_acu, freq_continente;
Segm_ps - SEG_PS_5, SEG_PS_3;

7 Segm_ev - SEG_EV_2, SEG_EV 4;

Segm_value - SEG_1, SEG_2, SEG_3;

Segm_sow - High

Segm _ps - SEG_PS_1, SEG_PS_3, SEG_PS_8, SEG_PS_5;
Segm_ev - SEG_EV_2 SEG_EV 4;

Segm _value - SEG_1, SEG_2, SEG_3, SEG _4;

Segm_sow - Medium, No Value

Ap0s a escolha do grupo de clientes, e analisando as variaveis que se destacam nos diversos
clusters foi criada uma variavel, denominada por cli_engaged que classifica como 1 os clientes
definidos envolvidos com a empresa e 0 os restantes, obtendo-se desta forma a varidvel resposta

a ser utilizada na modelagao.

5.2 REGRESSAO LOGISTICA

Os clientes nos clusters de maior envolvimento com o Continente foram utilizados para a
modelagdo, utilizando técnicas de regressao logistica, resultando a probabilidade entre 0 e 1
para cada cliente.

Considere-se a variavel dicotémica, cli_engaged, definida da seguinte forma:

1, se o cliente esta envolvido

cli_engaged = { (5.2.1)

0, se o cliente nao esta envolvido

Apbs a preparacdo da amostra, é crucial esta ser dividida aleatoriamente em duas amostras

independentes:

e amostra de treino
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e amostra de teste

A amostra de treino é utilizada para construir o modelo, baseada em toda a informagao

das observagoes. A amostra de teste permite-nos posteriormente avaliar a precisdo do modelo

preditivo escolhido.

A amostra de treino foi obtida retirando-se aleatoriamente 70% das

observacoes da amostra total, sendo os restantes 30% utilizados para a amostra de teste.

Apo0s ajustar o modelo & amostra de treino, este foi aplicado & amostra de teste por forma

a estimar a probabilidade de envolvimento para cada cliente na amostra de treino.

5.2.1 Interpretacdo dos Resultados

Nas Tabelas 27 e 28, apresentam-se as estimativas dos coeficientes do modelo, os respetivos

erros padrao, o valor da estatistica de teste do teste de Wald e o correspondente p-valor.

Tabela 27: Coeficientes do modelo

Estimativa | Erro Padrao | Teste de Wald I();éz}czr de Wald)

0,2848 0,2499 1,1400 0,2545
vb_acu 0,0012 <2e-16 44,4890 <2e-16
db_cc_acu 0,0059 0,0003 19,2170 <2e-16
segm_value -1,2880 0,0083 -155,4830 <2e-16
bazar -0,0052 0,0011 -4,6760 2,93e-06
missao_4 -0,0042 0,0008 -5,2990 1,16e-07
freq_continente 0,0030 0,0003 8,7710 <2e-16
freq_modelo 0,0019 0,0003 6,3320 2,42e-10
cesta_media -0,0052 0,0005 -9,5760 <2e-16
missao_b 0,0099 0,0005 18,2650 <2e-16
perc_dsc 0,0099 0,0015 6,5450 5,96e-11
pad_taway 0,0028 0,0011 2,6410 0,0083
segm_sow -1,0350 0,0069 -149,0630 <2e-16
pactive 2,9580 0,1159 25,5090 <2e-16
segm_ps (Ref. Sem valor) | - - - -
(SEG_PS_3) -0,2580 0,0546 -4,7300 2,25e-06
(SEG_PS_8) -0,4236 0,0560 -7,5680 3,80e-14
(SEG_PS_6) -4,3740 0,0757 -57,7980 <2e-16
(SEG_PS_1) -0,4575 0,0654 -6,9950 2,66e-12
(SEG_PS.7) -0,7709 0,0605 -12,7420 <2e-16
(SEG_PS_5) -0,2898 0,0544 -5,3280 9,91e-08
(SEG_PS_4) -0,2754 0,0720 -3,8260 0,0001
(SEG_PS_2) 1,5110 0,0534 28,3130 <2e-16
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Tabela 28: Coeficientes do modelo (Cont.)

Estimativa | Erro Padrao | Teste de Wald I()&‘Zzltzr de Wald)

segm_ev (Ref. Sem valor) | - - - -

(SEG_EV_2) 4,4620 0,2190 20,3790 <2e-16
(SEG_EV_4) 4,6850 0,2191 21,3800 <2e-16
(SEG_EV_6) 1,3980 0,2186 6,3980 1,58e-10
(SEG_EV_.5) 0,7189 0,2186 3,2890 0,0010
(SEG_EV_1) 0,7160 0,2182 3,2820 0,0010
(SEG_EV._T7) -0,0927 0,2194 -0,4220 0,6727
(SEG_EV_3) 1,4350 0,2203 6,5130 7,36e-11

Testou-se os trés métodos de selecao de varidveis (backward, forward e stepwise), sendo que

o modelo obtido pelos trés métodos é o mesmo,

logit (p;) = Bo + Prvb_acu + Badb_cc_acu — Bzsegm_value — Bybazar
— Bsmissao_4 + Bg freq_continente + By freq-modelo — Bscesta_media
— Bomissao b + Brgperc_dsc + Pripad_taway — Pi1asegm_sow + Bizpactive
— B14SEG_PS 3 — B15SEG_PS 8 — 316SEG_PS 6 — 317SEG_PS_1
— B1sSEG_PS_7T— 19SEG_PS_5 — Bo0SEG_PS 4+ 21 SEG_PS 2
+ B SEG_EV 2+ o3 SEG_EV 4+ P SEG_EV 6 + Bas SEG_EV _5
+ BasSEG_EV 1 — o7 SEG_EV 7+ Bog SEG_EV _3,

onde p; é a probabilidade do cliente estar envolvido com o Continente.

De forma a analisar-se os resultados, e de perceber o impacto das variaveis no modelo,

foram analisados os valores da razao de riscos, como mostra os resultados da Tabelas 29 e 30.

Tabela 29: Razao de riscos (Odds Ratio)

Razao de | Limite | Limite

Chances | Inferior | Superior p-valor
vb_acu 1,001 1,001 1,001 <2e-16
db_cc_acu 1,006 1,005 1,007 <2e-16
segm _value 0,276 0,271 0,280 <2e-16
bazar 0,995 0,993 0,997 <2e-16
missao_4 0,996 0,994 0,997 <2e-16
freq_continente | 1,003 1,002 1,004 <2e-16
freq_modelo 1,002 1,001 1,003 <2e-16
cesta_media 0,995 0,994 0,996 <2e-16
missao_b 1,010 1,009 1,011 <2e-16
perc_dsc 1,010 1,007 1,013 <2e-16
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Tabela 30: Razdo de riscos (Odds Ratio) (Cont.)

Razao de | Limite | Limite

Chances | Inferior | Superior p-valor
pad_taway 1,003 1,001 1,005 0.008
segm_sow 0,355 0,350 0,360 <2e-16
pactive 19,254 15,340 | 24,167 <2e-16
segm_ps (Ref. Sem valor) | - - - -
(SEG_PS_-3) 0,773 0,694 0,860 <2e-16
(SEG_PS_8) 0,655 0,587 0,731 <2e-16
(SEG_PS_6) 0,013 0,011 0,015 <2e-16
(SEG_PS_1) 0,633 0,557 0,719 <2e-16
(SEG_PS.7) 0,463 0,411 0,521 <2e-16
(SEG_PS_5) 0,748 0,673 0,833 <2e-16
(SEG_PS_4) 0,759 0,659 0,874 <2e-16
(SEG_PS_2) 4,533 4,083 5,033 <2e-16
segm_ev (Ref. Sem Valor) | - - - -
(SEG_EV_2) 86,655 56,419 | 133,096 | <2e-16
(SEG_EV_4) 108,339 70,510 | 166,465 | <2e-16
(SEG_EV_6) 4,049 2,638 6,214 <2e-16
(SEG_EV_5) 2,052 1,337 3,150 0,001
(SEG_EV_1) 2,046 1,334 3,138 0,001
(SEG_EV_7) 0,911 0,593 1,401 0,673
(SEG_EV_3) 4,198 2,726 6,464 <2e-16

Do modelo obtido, pode-se concluir que:

e a cada aumento unitdrio nas vendas brutas, aumenta a chance de envolvimento do

cliente em 0,1%;

a cada aumento unitario no valor dos descontos acumulados em cartao, aumenta a

chance de envolvimento do cliente em 0,6%;

pelo aumento do valor do segmento valor do cliente, diminui a chance de ser envolvido
em 72,4%;

por cada aumento da percentagem de vendas no departamento comercial bazar, diminui

a chance de ser envolvido em 0,5%;

por cada aumento unitario da frequéncia relativa de transag¢Ges na missao de compra 4,

diminui a chance do cliente estar envolvido em 0,4%;

por cada aumento unitario da frequéncia relativa de transagoes no Continente, aumenta

a chance do cliente estar envolvido em 0,3%;

por cada aumento unitario da frequéncia relativa de transac¢ées no Continente Modelo,

aumenta a chance do cliente estar envolvido em 0,2%;



5.2. Regressao Logistica

por cada aumento unitario da cesta média, diminui a chance de estar envolvido em

0,5%:

por cada aumento unitario da frequéncia relativa de transag¢bes na missao de compra 5,

aumenta a chance de estar envolvido em 1%;

por cada aumento unitario da percentagem de descontos, aumenta a chance de envolvi-

mento em 1%;

por cada aumento unitario nas vendas brutas relativas no departamento comercial pei-

xaria & talho, aumenta a chance em 0,3%;
pelo aumento do valor do segmento SOW, diminui a chance de estar envolvido em 64,5%;

por cada aumento unitario da probabilidade do cliente estar ativo com a marca, aumenta

em 19,254 vezes;

a chance de estar envolvido com a empresa um
é 22,7% inferior que a chance de estar envolvido

segmentacao;

a chance de estar envolvido com a empresa um
é 34,5% inferior que a chance de estar envolvido

segmentacao;

a chance de estar envolvido com a empresa um
é 98,7% inferior que a chance de estar envolvido

segmentacao;

a chance de estar envolvido com a empresa um
é 36,7% inferior que a chance de estar envolvido

segmentacao;

a chance de estar envolvido com a empresa um
é 53,3% inferior que a chance de estar envolvido

segmentacao;

a chance de estar envolvido com a empresa um
¢ 25,2% inferior que a chance de estar envolvido

segmentacao;

a chance de estar envolvido com a empresa um
¢ 24,1% inferior que a chance de estar envolvido

segmentacao;

cliente do estilo de

um cliente que nao

cliente do estilo de

um cliente que nao

cliente do estilo de

um cliente que nao

cliente do estilo de

um cliente que nao

cliente do estilo de

um cliente que nao

cliente do estilo de

um cliente que nao

cliente do estilo de

um cliente que néo

vida SEG_PS_3

pertenca a esta

vida SEG_PS_8

pertenca a esta

vida SEG_PS_6

pertenca a esta

vida SEG_PS_1

pertenca a esta

vida SEG_PS_7

pertenca a esta

vida SEG_PS_5

pertenca a esta

vida SEG_PS_4

pertenca a esta
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e a chance de estar envolvido com a empresa um cliente do estilo de vida SEG_PS_2 é
5,533 vezes superior que a chance de estar envolvido um cliente que nao pertenca a esta

segmentacao;

e a chance de estar envolvido com a empresa um cliente do estilo de vida SEG_EV_2 é
86,655 vezes superior que a chance de estar envolvido um cliente que nao pertenca a

esta segmentacao;

e a chance de estar envolvido com a empresa um cliente do estilo de vida SEG_EV_4 ¢
108,339 vezes superior que a chance de estar envolvido um cliente que nao pertenca a

esta segmentacao;

e a chance de estar envolvido com a empresa um cliente do estilo de vida SEG_EV_6 ¢
4,049 vezes superior que a chance de estar envolvido um cliente que nao pertenca a esta

segmentacao;

e a chance de estar envolvido com a empresa um cliente do estilo de vida SEG.EV_5 é
2,052 vezes superior que a chance de estar envolvido um cliente que nao pertenca a esta

segmentacao;

e a chance de estar envolvido com a empresa um cliente do estilo de vida SEG_EV_1 é
2,046 vezes superior que a chance de estar envolvido um cliente que nao pertenca a esta

segmentacao;

e a chance de estar envolvido com a empresa um cliente do estilo de vida SEG_EV_3 é
4,198 vezes superior que a chance de estar envolvido um cliente que nao pertenca a esta

segmentacao.

5.2.2 Teste de Hosmer Lemeshow

Inicialmente foi avaliada a qualidade de ajustamento do modelo, aplicando-se o método de
Hosmer Lemeshow, obtendo-se um p-valor < 2,2e-16, rejeitando-se a hipotese de que o modelo
se ajusta bem aos dados. Estes resultados podem ser influenciados pelo facto de estarmos

perante dados de grandes dimensdes, sendo essa uma das limitagoées da analise do p-valor.
Teste de McFadden

Foi também calculado o teste de McFadden que com um resultado de 0,7465 ou seja, o

modelo explica 74,65% da variabilidade da varidvel resposta.
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5.2.3 FErro de Predicdo

Na Tabela 31 apresentam-se os valores observados e os valores ajustados do modelo, quando

se definiu um ponto de corte de 0,5.

Tabela 31: Resultado para valores observados e valores ajustados do modelo

Valores observados | Valores ajustados | % CLIENTES
0 0 66%
0 1 3%
1 0 4%
1 1 27%

Da Tabela 31, é possivel analisar a percentagem de clientes bem classificados. Apenas 4%
dos clientes que sao classificados como estando envolvidos com o Continente sdo classificados
pelo modelo como clientes ndo envolvidos. Por outro lado, sdo apenas 3% dos clientes que sao
classificados como nao estando envolvidos com o Continente e que o modelo classifica como
sendo clientes envolvidos com o Continente. Como a obtengao destes resultados é possivel
obter-se a taxa de acerto do modelo (accuracy), a especificidade e sensibilidade. Verifica-se
que 92,7% dos individuos estao bem classificados, sendo a sensibilidade e a especificidade 87%

e 95,3% respetivamente.






DISCUSSAO E ANALISE DE RESULTADOS

Apos a estimacao do modelo de regressao logistica, estimou-se para cada cliente, qual a
probabilidade de estar envolvido com a marca.

A métrica para medir o envolvimento de cada cliente foi calculado usando a probabilidade
do cliente envolvido com a marca x 100%. Os clientes foram divididos em cinco segmentos,
tendo em cada um deles a mesma percentagem de clientes. Os segmentos foram caracterizados

por Very Low, Low, Medium, High e Very High.

Tabela 32: Segmentos de clientes

Segmento Intervalo %clientes
Very Low | [0%,33%] 20%
Low 133%, 45%] 20%
Medium 145%, 49%)] 20%
High 149%, 65%] 20%
Very High | 165%, 100%] 20%

Pela analise da Tabela 32, o segmento Very Low, é caraterizado por clientes que tem uma
probabilidade de envolvimento com o Continente entre o 0% e os 33%. Quanto mais elevado
for a categoria dos segmentos, maior é a probabilidade dos clientes estarem envolvidos com o
Continente, estando no segmento Very High apenas clientes com uma métrica de envolvimento
superior a 65%.

Apos a divisdao dos clientes pelos cinco segmentos, é importante perceber as principais
caracteristicas dos clientes, e o que os distingue, e dessa forma estando mais perto de tomar
acoes mais direcionadas para aumentar a fidelidade dos clientes para com a marca. Como tal,

neste capitulo os segmentos serao analisados e caracterizados.

6.1 CARACTERIZACAO DOS SEGMENTOS

Depois de criados os segmentos é fundamental conhecer melhor cada um deles.
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VERY LOW LOW MEDIUM HIGH VERY HIGH
% de VB
#Clmrtns 6% 20% 9% 20% 13%  20% 28%  20% 24%  20%
S Very Low[<6%)] Medium|[25%<S0W=57%)] High[>57%]
Miss&es d Missao_4 Missao_4 Missao_2 Missao_5 Mi c
1#s06s de compra Missao_3 Missao_2 Missao_1 Missao_1 ERa.

Figura 12: Quadro resumo dos segmentos

A Figura 12, permite retirar as primeiras conclusoes sobre os cinco segmentos criados. Em-
bora os segmentos apresentem a mesma percentagem de clientes (20%), apresentam grandes
diferencas nas percentagens de vendas. No segmento Very Low temos 20% de clientes o que
corresponde a 6% das vendas, enquanto no segmento Very High, os mesmos 20% de clientes
corresponde a 44% das vendas totais do Continente. Relativamente & segmentagao SOW,
quanto mais alto o nivel de envolvimento do cliente maior o valor nesta segmentagdo. Outra
das métricas existente, sao as missoes de compra, que se baseia no registo de compras e que
para os segmentos com menor envolvimento, essas compras tem como tnico propdsito, suprir
faltas que possam acontecer, ou sdo compras orientadas em que o cliente vai apenas com o
objetivo de comprar uma lista de artigos. Nos segmentos com maior afinidade, usam as lojas

Continente para abastecimento, fazendo a maioria das suas compras.

% de clientes

0%

Figura 13: Distribuicao dos clientes por percentagem de envolvimento

A Figura 13, mostra a distribuicdo de clientes por percentagem de envolvimento, com as
diferentes cores a serem representativas dos cinco segmentos criados. E também visivel pela
figura, que ha um maior nimero de clientes com a probabilidade de envolvimento entre os 0,4
e os 0,5, e que sdo mais os clientes com probabilidades de envolvimento mais préximas de 1

do que os clientes com probabilidade proximas de 0.



6.1. Caracterizagdo dos Segmentos

Aprofundando um pouco mais os resultados das Figura 14 e 15, e percebendo qual o impacto
que cada grupo de clientes tem nas lojas Continente, Continente Bom Dia e Continente

Modelo, foram analisados cada um dos segmentos em maior detalhe.

6.1.1 Segmento Very Low

Para os varios segmentos é fundamental perceber a recorréncia com que estes clientes vao a

Lojas Continente e qual o valor gasto em média por transacao.

e 23€
0,75 (o]

o Cesta Média
Frequéncia

Semanal

Figura 14: Drivers de compra

A Figura 14 indica que os clientes visitam as lojas em média 0,75 vezes por semana com

uma cesta média de 23€.

Loja preferencial:
(Index VB)

CNT |
MDL |

csD |

0 100 200

Figura 15: Loja preferencial

Segundo indica a Figura 15, s@o clientes que visitam preferencialmente lojas Continente
Bom Dia.
Depois de uma primeira anélise relativa ao comportamento do cliente em loja, é importante

conhecer com maior detalhe os clientes.

91



92 Capitulo 6. discussao e andlise de resultados

SEG_EV_3
b A
[ s

¥

Figura 16: Segmento Estilo de Vida

A Figura 16, indica que o tipo de clientes que se destaca neste segmento, sdo os clientes
do SEG_EV _3, que sdo caracterizados por serem clientes de todas as idades, inseridos em
agregados familiares de 1 ou 2 elementos. Sao clientes que estdo espalhados um pouco por
todo o pais e para os quais as plataformas tecnolégicas do Continente nao sio relevantes. Sao

clientes que dao grande importancia a promogoes.

Idade que se destaca

Segmentacao baby & Junior:

Figura 17: Segmento idade

Pela Figura 17, temos que os clientes deste segmento tem idade superior a 55 anos e que

nao tém filhos de idade bebé ou junior no seu agregado familiar.
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Figura 18: Distribuicao geografica

Sao clientes que estao espalhados um pouco por todo o pais como mostra a Figura 18.
E possivel ainda ver o comportamento dos clientes nas restantes marcas do ecossistema,
indicando quais as marcas que os clientes mais se destacam, quer pela positiva, quer pela

negativa.

Marcas que se destacam:

+I

Figura 19: Principais marcas

Com base na Figura 19, verifica-se que os clientes deste segmento, sdo clientes que no
ecossistema visitam mais marcas como o Meu Super, mas que por outro lado frequentam
pouco a BAGGA e a Galp. Os clientes presentes neste segmento destacam-se por serem

clientes que frequentam muito pouco as restantes marcas do ecossistema.
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Segmentacdo Price Sensitivity: Segmentacdo Valor:
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Figura 20: Segmentacao Price Sensitivity e Valor

A Figura 20, contém informacao relativa as Segmentagdes Price Sensitivity e Valor. Rela-
tivamente a Segmentacao Price Sensitivity destacam-se os clientes nas categorias SEG_PS_4,
isto é, clientes pouco frequentes e com baixa sensibilidade ao preco. Tendem a comprar pro-
dutos de marca propria em categorias especificas e produtos de marca de fornecedores em
outras categorias. Destacam-se também na categoria SEG_PS_7 que é caracterizado por cli-
entes com alta penetracdo de marca prépria, baixa atividade promocional e baixa variedade
de marcas. Sao também caracterizados por serem clientes SEG_PS_6 com alta penetragao de
marca propria, baixa variedade, mas alta atividade promocional com destaque para as marcas
de fornecedores. Por ultimo, tem também relevincia na categoria SEG_PS_8, o que indica
que sdo clientes com penetragdao média de marca propria e sem elasticidade, embora tenham
uma variedade média, tém uma atividade promocional muito alta. Estes clientes tendem a ser
sensiveis a pregos / promogoes. Relativamente & Segmentacao Valor, destacam-se nas duas

categorias mais baixas, ou seja, com menor valor.

6.1.2 Segmento Low
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Figura 21: Drivers de compra

Pela Figura 21, conclui-se que os clientes tem uma frequéncia semanal de 1,1 vezes o que

corresponde a uma cesta média de 23€.
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Figura 22: Loja preferencial

A Figura 22 indica que os clientes visitam preferencialmente lojas Continente Bom Dia,

sendo também representativos em lojas Continente Modelo.
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Figura 23: Segmento Estilo de Vida

Passando agora a uma caracterizacdo mais especifica de cada grupo de clientes, a Figura 23,
indica que o tipo de clientes que se destaca neste segmento, sdo os clientes do SEG_EV_7, que
sao caracterizados por serem jovens inseridos em grandes agregados familiares. Encontram-se
um pouco por todo o pais, sobretudo no interior e norte do pafs. Sao também eles clientes
que nao se destacam pelo uso das plataformas tecnolégicas do Continente, dando grande
importancia ao prego. Destacam-se também no SEG_EV_2, sendo clientes tendencialmente
a partir dos 45 anos, inseridos em agregados familiares pequenos de uma ou duas pessoas.
Encontram-se mais no distritos do Porto e Lisboa, e sdo os clientes que mais usam o Continente
Online e também usam regularmente a APP Continente no telemével. Sao clientes que se
focam essencialmente na variedade e qualidade dos frescos. Por ultimo, destaca-se também
o SEG_EV_5, que sdo clientes de todas as idades, mas com maior probabilidade de terem
menos 65 anos, inseridos em agregados familiares médios ou grandes. Encontram-se mais nos
distritos de Leiria, Santarém e no norte do pais, ndo se destacando pelo uso das plataformas
tecnolégicas do Continente. As suas principais motivacoes de compra estdo baseadas na

variedade e promocao.

Idade que se destaca

Segmentacao baby & Junior:

Figura 24: Segmento idade



6.1. Caracterizagdo dos Segmentos

Na Figura 24 verifica-se que os clientes deste segmento, tem idade abaixo dos 25 anos ou
superior a 65 anos e que nao contam com filhos de idade bebé ou junior no seu agregado

familiar.
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Figura 25: Distribuicdo geogréfica

Sao clientes com representatividade visivel em todo o pais como mostra a Figura 25.

Marcas que se destacam:

- galp @

Figura 26: Principais marcas

Sobre as marcas do ecossistema que os clientes mais visitam, destacam-se as marcas Meu
Super e o KFC, mas que por outro lado visitam menos marcas como a BAGGA e a Galp,

como mostra a Figura 26.
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Segmentacdo Price Sensitivity: Segmentacdo Valor:

(Index Clientes) (Index Clientes)
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Figura 27: Segmentacao Price Sensitivity e Valor

A Figura 27, contém informacao relativa as Segmentagdes Price Sensitivity e Valor. Rela-
tivamente a Segmentacdo Price Sensitivity destacam-se os clientes nas categorias SEG_PS_2,
que representa clientes com baixa penetragdao de marca propria e baixa atividade promocional,
mas alto nimero de marcas diferentes compradas, se suma, sdo clientes que tendem a néo
ser sensiveis ao preco. Destacam-se também na categoria SEG_PS_3, que ¢é caracterizado por
clientes sensiveis ao preco, que tém uma grande variedade de marcas e uma penetragao média
de marca prépria, sendo muito sensiveis ao preco. Estes clientes tal como no segmento Very
Low, também se destacam nas categorias SEG_PS_4, SEG_PS_7, SEG_PS_6 e SEG_PS_8. No

que diz respeito & Segmentacdao Valor, destacam-se nas trés categorias com menor valor.

6.1.3 Segmento Medium
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Figura 28: Drivers de compra
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A Figura 28 indica que os clientes visitam as lojas em média 1,7 vezes por semana com

uma cesta média de 22€.
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Figura 29: Loja preferencial

Segundo indica a Figura 29, sdo clientes que visitam preferencialmente as lojas Continente

Bom Dia e Continente Modelo.
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Figura 30: Segmento Estilo de Vida

A Figura 30, indica que o tipo de clientes que se destaca neste segmento, sdo os clientes
do SEG_EV_1, que sdo caracterizados por serem clientes com idade e que estdo inseridos em
agregados familiares de uma ou duas pessoas. Sao o grupo de clientes que menos usam as
plataformas tecnoldgicas e encontram-se sobretudo no Norte e Centro do Pais. Também se

destacam os segmentos SEG_EV_7 e SEG_EV_5, que ja foram explicados anteriormente.
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Idade que se destaca
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Segmentacao Baby & Junior:
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Figura 31: Segmento idade

Pela Figura 31, temos que os clientes deste segmento tem idade compreendida entre os 18

e os 35 anos, com bebés no agregado familiar.
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Figura 32: Distribuicao geografica

Sao clientes com maior representatividade nas zonas norte e centro do pais como mostra a

Figura 32.
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Figura 33: Principais marcas

Na Figura 33, verifica-se que os clientes deste segmento, sdo clientes que no ecossistema

visitam mais marcas como o Burguer King e o KFC, mas que por outro lado se destacam pela

negativa em marcas como a NOTE! e a Zippy.

Segmentacdo Price Sensitivity: Segmentacdo Valor:
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Figura 34: Segmentacao Price Sensitivity e Valor

A Figura 34, contém informagao relativa as Segmentagoes Price Sensitivity e Valor. Rela-

tivamente a Segmentacao Price Sensitivity destacam-se os clientes nas categorias SEG_PS_2,

SEG_PS_ 6 e SEG_PS_3. No caso da Segmentacao Valor, destacam-se nas categorias in-

termédias, com maior peso no SEG_5, mas com representatividade de clientes com elevado

valor.
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6.1.4 Segmento High
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Figura 35: Drivers de compra

A Figura 35 indica que os clientes visitam as lojas em média 2,6 vezes por semana com

uma cesta média de 30€.
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Figura 36: Loja preferencial

Segundo indica a Figura 36, sdo clientes que visitam preferencialmente lojas Continente
Modelo.
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SEG_EV_1

Figura 37: Segmento Estilo de Vida

A Figura 37, indica que o tipo de clientes que se destaca neste segmento, sdo os clientes do
SEG_EV_4, que tendencialmente sdo pessoas mais novas entre os 25 e os 45 anos, inseridos
em agregados familiares pequenos (uma ou duas pessoas). Encontram-se na sua maioria na
Grande Lisboa e Alentejo. Séo clientes com elevada apeténcia tecnolégica e demonstram-no
na relevancia que atribuem ao Continente Online e a APP do Continente no telemével. Em
relacdo as motivacoes de compra, sao clientes que afirmam que nao prescindem de qualidade
na alimentacdo, tendo o prego um peso secundario na hora da escolha dos produtos. Também
se destacam os clientes do SEG_EV_1, SEG_EV_2, SEG_EV_5 e SEG_EV_7.

Idade que se destaca

Segmentacao baby & Junior:

mf

Figura 38: Segmento idade

Pela Figura 38, temos que os clientes deste segmento tem idade entre os 45 e os 65, com

filhos bebés e juniores no agregado familiar.
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Figura 39: Distribuicao geografica

Sao clientes que se situam nos distritos de Braga, Porto, Aveiro e Settibal como mostra a

Figura 39.

Marcas que se destacam:
o
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Figura 40: Principais marcas

Com base na Figura 40, verifica-se que os clientes deste segmento, sdo clientes que no
ecossistema visitam mais marcas como a Galp e a BAGGA, mas que por outro lado visitam

menos marcas como a Meu Super e a Zippy.
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6.1. Caracterizagdo dos Segmentos
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Figura 41: Segmentacdo Price Sensitivity e Valor

A Figura 41, contém informacao relativa as segmentacoes Price Sensitivity e Valor. Rela-

tivamente a Segmentacdo Price Sensitivity destacam-se os clientes nas categorias SEG_PS_5,

SEG_PS_1 e SEG_PS_3. Na segmentacao Valor, destacam-se nas quatro categorias mais altas,

com maior destaque para no SEG_3.

6.1.5 Segmento Very High
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Figura 42: Drivers de compra

A Figura 42 indica que os clientes visitam as lojas em média 3,1 vezes por semana com

uma cesta média de 39€.
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Figura 43: Loja preferencial

Segundo indica a Figura 43, sdo clientes que visitam preferencialmente lojas Continente.

SEG_EV_4

Figura 44: Segmento Estilo de Vida

A Figura 44, indica que se destaca o segmento SEG_EV_6, que é geralmente caracterizado
por clientes até aos 46 anos, com agregados familiares médios ou grandes. Encontram-se
mais no norte do pais e em Beja, usando a APP do Continente no telemével com frequéncia.
Sao clientes em que as suas motivacoes de compra se prendem na conveniéncia, variedade e

promogao. Os segmentos SEG_EV 4 e SEG_EV_1, também se destacam neste segmento.
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Figura 45: Segmento idade

Pela Figura 45, temos que os clientes deste segmento tem idade entre os 25 e os 55 anos,

tendo filhos de idade bebé e junior no seu agregado familiar.
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Figura 46: Distribuicao geografica

Sao clientes que se situam mais na zona do litoral do pais com maior destaque para os

distritos do Coimbra, Porto e Vila Real, como mostra a Figura 46.
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Marcas que se destacam:

Figura 47: Principais marcas

Com base na Figura 47, verifica-se que os clientes deste segmento, sdo clientes que no
ecossistema visitam mais marcas como a Galp e a NOTE!, mas que por outro lado e atendendo
ao seu estilo de vida e localizacdo geografica, destacam-se pela negativa em marcas como o
Meu Super e o KFC.
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Figura 48: Segmentacao Price Sensitivity e Valor

A Figura 48, contém informacao relativa as Segmentagdes Price Sensitivity e Valor. Relati-
vamente a Segmentacdo Price Sensitivity destacam-se os clientes nas categorias SEG_PS_5 e
SEG_PS_1. Por fim, para a segmentacao Valor, destacam-se nas trés categorias mais elevadas,

com maior destaque para as duas de maior valor.



6.1. Caracterizagdo dos Segmentos

A caracterizacao dos clientes pelos segmentos permite conhecer um pouco melhor cada um
dos segmentos criados, validando os resultados obtidos anteriormente. Apds a andlise em
maior detalhe, percebe-se que a medida que os clientes se situam em segmentos de maior
fidelizacao, melhores sdo os resultados para o Continente, desde as segmentagoes, motivagoes

de compra e as vendas associadas.
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CONCLUSAO

Este trabalho teve como principal objetivo calcular o nivel de envolvimento de cada cliente
com o Continente. Apesar das varias métricas ja criadas na empresa, o principal objetivo
passava pela criacdo de uma métrica tinica, que permita perceber o grau de envolvimento do

cliente sem ter de se cruzar informagao.

O modelo final, foi selecionado tendo por base um modelo de regressao logistica desenvol-
vido. A escolha do modelo foi justificada pelos indicadores de desempenho e interpretabilidade

dos resultados.

Do modelo final selecionado pode verificar-se que as varidveis mais importantes para a
fidelizacdo de um cliente sdo as segmentacoes SOW, Price Sensitivity e Valor, tendo a varidvel
que corresponde ao valor gasto pelo cliente, um impacto pequeno. O modelo esta apto e pronto

a ser utilizado pela empresa.

Os resultados obtidos na modelagdo, na determinacdo dos scores, permitiram perceber
com maior detalhe qual o tipo de clientes que a empresa tem, a sua capacidade de fidelizar
clientes num mercado com tanta concorréncia e desta forma repensar possiveis estratégias de

marketing.

7.1 LIMITACOES

O acesso aos dados e respetivo tratamento correram da forma pretendida, o que desencadeou

que todos os processos que se seguiram terem os resultados pretendidos.

Contudo, uma das limitacGes deste estudo, passa pela realizacdo apenas de modelos de
regressao logistica, que apesar de terem sido obtidos bons resultados, ndo permite comparar

os valores com os resultados de outros modelos.

Destaque-se que neste estudo, as amostras foram obtidas aleatoriamente, ndo se tendo
em conta a representatividade dos clusters em cada amostra. Assim, esta poderd ser uma

limitacao do estudo no que concerne a construcdo de modelos preditivos.
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7.2 TRABALHO FUTURO

Apos a realizacao deste projeto e analisando os bons resultados obtidos, podera ser do interesse
dos diversos parceiros do Cartao Continente, alargar o modelo criado as restantes marcas. Este
serd um possivel trabalho futuro a ser realizado, adaptando as variaveis consoante o negdécio
que esteja a ser trabalhado.

Uma vez que o projeto foi desenvolvido a partir de uma andlise cluster, e que os resultados
sdo influenciados pelas varidveis consideradas inicialmente, uma nova abordagem passaria
pelo célculo da analise fatorial.

Aplicacao de outros modelos de regressao poderé ainda ser um trabalho futuro a desenvolver.
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