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Resumo

Relata a introducdo no Banco Valor (nome ficticio) & decisdo orientada por dados. Foi identificada uma oportunidade: a utilizagdo de
dados relacionados ao atendimento aos clientes, até entdo subutilizados. Tratou-se de uma atividade inovadora na empresa. Foi
demons-trado o contexto histérico do Banco Valor, com destaque para o momento que justifica a geracdo e armazenamento de dados,
até o atual momento onde se demonstra a oportunidade. Foram elencados cenarios possiveis para 0 seu aproveitamento e, em razéo da
complexidade da decisdo, foi utilizado o Sistema de Apoio a Decisao SuperDecisions, (baseado nos principios mateméticos do AHP-
Analytic Hierarchy Process) para escolha do cenério, o que resultou na contratagdo de cientistas de dados, em um programa conjunto
com o Instituto Tecnol6gico de Aeronautica (ITA). Para implantar a solugdo utilizou-se o processo CRISP-DM (CRoss Industry
Standard Process for Data Mining) para validar um modelo preditivo na seleg&o de clientes potenciais para of erta de Seguros de Vida, o
que demonstrou a sua aplicabilidade. Estima-se, assim, um ganho de receita operaciona de R$ 16 milhdes 100% superior a previsdo
inicial. Por fim, conclui-se o relato demonstrando-se que a introducdo das estratégias de dados na gestdo e nas tomadas de decisdo do
Banco Valor abre a possibilidade de novas aplicacfes para a infraestrutura de dados para outros segmentos do Banco Valor.
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IMPLANTACAO DE RECURSOS TECNOLOGICOS EM DECISOES GERENCIAIS
ORIENTADAS POR DADOS NO SEGMENTO BANCARIO DE ALTA RENDA

RESUMO

Relata a introducdo no Banco Valor (nome ficticio) a decisdo orientada por dados. Foi
identificada uma oportunidade: a utilizacdo de dados relacionados ao atendimento aos clientes,
até entdo subutilizados. Tratou-se de uma atividade inovadora na empresa. Foi demonstrado o
contexto historico do Banco Valor, com destaque para 0 momento que justifica a geracédo e
armazenamento de dados, até o atual momento onde se demonstra a oportunidade. Foram elen-
cados cenarios possiveis para 0 seu aproveitamento e, em razdo da complexidade da deciséo,
foi utilizado o Sistema de Apoio a Decisdo SuperDecisions, (baseado nos principios matemati-
cos do AHP- Analytic Hierarchy Process) para escolha do cenério, o que resultou na contrata-
cao de cientistas de dados, em um programa conjunto com o Instituto Tecnoldgico de Aeronéu-
tica (ITA). Para implantar a solucdo utilizou-se o processo CRISP-DM (CRoss Industry Stan-
dard Process for Data Mining) para validar um modelo preditivo na selecdo de clientes poten-
ciais para oferta de Seguros de Vida, 0 que demonstrou a sua aplicabilidade. Estima-se, assim,
um ganho de receita operacional de R$ 16 milhdes 100% superior a previsao inicial. Por fim,
conclui-se o relato demonstrando-se que a introdu¢do das estratégias de dados na gestdo e nas
tomadas de deciséo do Banco Valor abre a possibilidade de novas aplicagdes para a infraestru-
tura de dados para outros segmentos do Banco Valor.

1. INTRODUCAO

Este relato apresenta como o Banco Valor, mesmo sendo um banco lider em rentabili-
dade e desempenho em seu mercado, passou nos ultimos anos a ter novos entrantes no mercado
e produtos substituintes, aumentando, com isso, 0 poder de negociagédo dos seus clientes (Porter,
1996).

Além de acles estratégicas para equiparar beneficios, identificou-se o desejo de seus
clientes por atendimentos mais personalizados. Por isso, entendeu-se que se deveria oferecer
aos gerentes que administram as contas bancérias, informacdes que possibilitassem argumentos
para ofertas de produtos adequados a seus clientes alavancando o resultado de sua carteira e
melhorando, ainda mais, os resultados do banco.

O Banco Valor possui, a partir de seus diversos segmentos, uma grande quantidade de
dados estruturados oriundos nédo apenas das transa¢des bancarias, tambem dados ndo estrutura-
dos obtidos a partir de todos os pontos de relacionamento com os seus clientes.

Esta abundancia de dados possibilita a oportunidade de se obter respostas mais profun-
das, tempestivas e personalizadas as suas atuais necessidades para tomada de decisdes orientada
por dados até entdo ndo utilizados.

Para esta oportunidade, foi proposta ao Banco, a criacdo de uma nova estrutura baseada
em ciéncia de dados para consumi-los e estuda-los, gerando os insumos de informacdo e co-
nhecimento para a gestdo do negdcio, desde o padrédo de comportamento dos gerentes e clientes,
até melhores argumentagdes de venda para cada produto e cada cliente.

Para isso, os dados devem percorrer o caminho desde a sua geracdo, passando pela ar-
mazenagem em megadados (big data), seu processamento e analises por cientistas de dados
altamente capacitados e, finalmente, 0 acesso por gestores que conhecam profundamente o seu
negdcio e consigam interpretar as oportunidades que a mineragdo de dados (data mining) po-
dera suprir para o negocio.



Como sera demonstrado, os gestores do Banco Valor, no decorrer de sua histéria, sou-
beram implantar mudancas que respondiam aos anseios e demanda do mercado. Hoje vivencia-
se um destes momentos, onde o cliente passa a comparar (e exigir) os servigos do Banco Valor
ndo mais com seus concorrentes tradicionais, mais sim com as grandes empresas de tecnologia
e fintechs e os novos bancos digitais: a chamada “nova concorréncia”.

2. CONTEXTO E REALIDADE INVESTIGADA

Tanto em pesquisas internas como em consultorias contratadas, o Banco Valor apurou
um novo cenario: o cliente digital passou a comparar 0s servicos bancarios digitais com outros
servigos digitais (em sua grande maioria ndo bancarios), como exemplo, por tudo ser digital, o
cliente passa a comparar os servicos do aplicativo para celulares com a experiéncia em aplica-
tivos de fintechs (startups que criam inovagdes com processos baseados em tecnologia), outra
comparacdo € feita com o0s servicos e processos de atendimento das gigantes de tecnologia:
Google, Apple, Facebook e Amazon identificados por Queiroz (2018) com o acrébnimo
“GAFA”,

Analisando mais profundamente as fintechs que possuem maior penetracéo no Brasil, e
mais especificamente no pablico do Banco Valor, viu-se que muitas delas estavam entrando em
nichos do setor bancério, alguns exemplos sdo: a Nubank no setor de cartdes de crédito; PagSe-
guro no setor identificado como “adquiréncia” (intermediadores que fornecem as maquinas de
pagamento com cartdes); ou (e principalmente) a XP investimentos no setor de Planejamento
Financeiro.

Outro fator importante sdo as possiveis mudancas regulatorias que permitiriam opera-
doras de cartdo e fintechs ofertar crédito e abrir contas ou até mesmo a possibilidade de a GAFA
ofertar servicos financeiros no Brasil.

Este cenario introduz novas necessidades como: ofertar aos clientes do Banco Valor
servicos e produtos bancarios com o mesmo padrdo de qualidade nos processos e tecnologia
que ele presencia na GAFA, melhorar a oferta de servicos e produtos bancarios para impedir o
avanco das fintechs sobre o market share do Banco Valor nos nichos em elas atuam; Como se
antecipar as possiveis mudancas regulatérias que impactam o setor bancério.

A partir destas necessidades, o Banco Valor inicia a partir de 2017 uma nova fase, ini-
cialmente com uma resposta mais agressiva contra as fintechs, como a equiparacao de produtos
e precos. Os maiores exemplos estdo na area de cartdes e, principalmente, na carteira de produ-
tos de investimentos,

2.1. Visdo Baseada em Recursos (VBR) e 0 modelo VRIO (Valor, Raridade, Imitabili-
dade e Organizacéo)

As informacg0Oes geradas, a partir dos dados colhidos pelo Banco, podem ser considera-
dos como recursos. Penrose (1995) considera que os recursos sdo indivisiveis e as firmas que
0S possuem, ndo os utilizam ou os utilizam apenas parcialmente (subutilizados). Isso faz com
que exista um excesso deles na firma, os quais podem prover servi¢os a um baixo custo margi-
nal, impulsionando, segundo a autora, 0s gerentes a aplica-los em novas atividades. Esse fato
pode gerar aprimoramento, inovagao e crescimento.

Assim, 0s recursos que ndo sdo totalmente utilizados tornam-se o combustivel para o
motor do crescimento da firma, uma vez que podem ser utilizados em novos negocios e linhas
de produtos. Segundo a Teoria do Crescimento das Firmas (Penrose, 1960) a utilizagdo destes
recursos pode determinar a direcdo do crescimento:

[...] o crescimento € regido por uma interacdo criativa e dindmica entre 0s recursos pro-
dutivos de uma empresa e suas oportunidades de mercado. Recursos disponiveis limitam



a expansdo; os recursos ndo utilizados (incluindo os tecnoldgicos e os empreendimen-
tos) estimulam e determinam em grande parte a direcdo da expanséo (Penrose, 1960, p.
1).

Para Oliveira (2013) Penrose defende a tese de que o crescimento é limitado pelas opor-
tunidades produtivas decorrentes do conjunto de recursos controlados pelas organizacdes e pela
estrutura administrativa utilizada para coordenar o uso desses recursos produtivos (Penrose,
2006). Especificamente em relacdo a organizacdo, a autora a considera como um reservatorio
de recursos materiais e humanos interligados em uma estrutura administrativa, cujas fronteiras
sdo determinadas pela area de Coordenacdo Administrativa e por comunicacfes dotadas de au-
toridade.

Os recursos materiais, na perspectiva da autora, sdo objetos tangiveis, representados
pelas instalacbes, equipamentos, refugos, subprodutos e estoques de produtos acabados que
ainda ndo foram disponibilizados aos mercados consumidores. Os recursos humanos compre-
endem a forca de trabalho qualificada (ou ndo) e o todo o corpo administrativo, financeiro,
juridico, técnico e gerencial.

Um aspecto muito importante que se destaca dos estudos de Penrose (2006) é que 0s
recursos em si ndo constituem os insumos do processo produtivo, mas 0s servicos que eles
podem prestar. Essa ideia ressalta, mesmo que de maneira implicita, a importancia do conheci-
mento e da inteligéncia do corpo gerencial de uma organizacao

Barney e Hesterly (2011), em concordancia com o estudo de Penrose (1960), entendem
por recursos 0s ativos tangiveis e intangiveis que a organizacao controla e que podem ser usados
para criar e implementar estratégias. Ampliando-se 0s conceitos anteriores, 0s autores desta-
cam, ainda, a importancia dos recursos internos para o processo estratégico. Esta € a Visao
Baseada em Recursos (VBR).

Ainda segundo Barney e Hesterly (2011), a VBR apoia-se em duas premissas funda-
mentais: a heterogeneidade dos recursos, ou seja, empresas diferentes podem possuir conjuntos
diferentes de recursos e capacidades, mesmo que estejam competindo no mesmo setor, e a imo-
bilidade dos recursos, que seria 0 quao duradouro sera esta diferenca de recursos e capacidade.

Consideradas em conjunto, estas duas premissas permitem explicar por que algumas
empresas superam outras, mesmo que estejam todas competindo no mesmo setor. Se
uma empresa possui recursos e capacidades valiosos que poucas possuem, e se essas
poucas empresas consideram muito custoso imitar estes recursos e estas capacidades, a
empresa que detém estes ativos tangiveis e intangiveis pode obter uma vantagem com-
petitiva sustentavel (Barney, & Hesterly 2011 p. 59).

Para analisar a potencialidade de um recurso ou a capacidade de atuar como fonte de
vantagem competitiva sustentavel, Barney e Hesterly (2011) desenvolveram o modelo VRIO
(Valor, Raridade, Imitabilidade e Organizacéo), o qual se baseia nas seguintes perguntas-chave:

e Questdo de valor: O recurso permite que a organizacgao explore uma oportuni-
dade ambiental e/ou neutralize uma ameaca do ambiente?

e Questdo de raridade: O recurso é controlado atualmente apenas por um pe-
gueno namero de organizacgdes concorrentes?

e Questdo de imitabilidade: As organizac6es sem o recurso enfrentam uma des-
vantagem de custo para obté-lo ou desenvolvé-lo?

e Questao de organizagdo: As politicas e procedimentos da organizacdo estdo
organizados para dar suporte a exploracao de seus recursos valiosos, raros e cus-
tosos para imitar? (Barney, & Hesterly, 2011 p. 61).



Tabela 1 — Modelo VRIO (Valor, Raridade, Imitabilidade e Organizacao)

Um recurso ou uma capacidade é:

Valioso? Raro? Custoso de imitar? Explorgdo P ela Impllc_a coes
organizagéo? competitivas?
Nao - - Néo Fraqueza
Sim Né&o - L Forca
Sim sim N0 M Forca e f:o_mpetenua
distinta
sim sim sim sim Fgr_ga e competer,ma
distinta e sustentavel

Fonte: Adaptado de Barney e Hesterly, 2011

Pela visdo baseada em recursos é possivel afirmar que, pelas premissas da heterogenei-
dade e da imobilidade, a utilizacdo do conjunto de dados gerados e armazenados Banco Valor,
representam uma vantagem competitiva sustentavel.

E, aplicando o modelo VRIO, este relato entende que este mesmo conjunto de dados
possui Valor (pois estes dados podem ser explorados), Raridade (pois apenas um determinado
banco que possui o cliente do Banco Valor em sua base de dados, poderia ter um conjunto de
dados préximo, isto se este cliente, replicar seu padrdo de comportamento nas duas instituicdes,
0 que seria muito dificil) e imitabilidade (pois seria muito dificil ou custoso a aquisicdo deste
mesmo conjunto de dados), logo, a exploracdo destes dados (proposta deste relato) implicaria
em uma forga e competéncia distintiva e sustentavel, como mostra a tabela 1.

2.2. Decisdo Orientada por Dados (DOD) no Banco Valor

Brynjolfsson, Hitt e Kim (2011) se valem da Teoria da Informagéo de Blackwell (1953)
e a visdo de processamento de informacGes das organizacdes de Galbraith (1974) para sugerir
que, uma informacé&o mais precisa e acurada pode facilitar sua utilizagcdo na tomada de decisoes
e, consequentemente, conduzir a um melhor desempenho das empresas.

Segundo Nastase e Stoica (2010) o Business Analytics é, simplesmente, a aplicacdo de
técnicas analiticas para resolver problemas de negécios. Ele fornece as organizacGes uma es-
trutura para a tomada de decisdes, ajudando-as a resolver problemas complexos de negécios,
melhorar o desempenho, impulsionar o crescimento sustentavel por meio de inovacgoes, anteci-
par e planejar mudangas enquanto gerencia e equilibra os riscos.

Desta forma, este relato identifica uma oportunidade: se valer da potencial vantagem
competitiva, com dados atualmente subutilizados, na adoc¢do de estratégias em Ciéncia de Da-
dos, que segundo Provost e Fawcett (2016) envolve principios, processos e técnicas para com-
preender fenbmenos por meio da analise automatizada de dados. O objetivo primordial sera
sugerir o aprimoramento da tomada de decisdo na Gestdo do Negdcio pela adogdo da DOD seja
na criacdo e segmentacdo de clientes, na oferta de produtos ou servigos ou na conducgéo da
equipe comercial:

Tomada de decisédo orientada por dados (DOD) refere-se a préatica de basear as decisdes
na anélise de dados, em vez de apenas na intui¢do. Por exemplo, um comerciante podera
selecionar anuncios baseados puramente em sua longa experiéncia na area ou em sua
intuicdo de que funcionara. Ou, pode basear sua escolha na analise dos dados sobre a
forma como os consumidores reagem a diferentes anuncios. Ele também poderia utilizar
uma combinacgédo destas abordagens. A DOD nao é uma prética do tipo “tudo ou nada”.
E diversas empresas a adotam em maior ou menor grau (Provost, & Fawcett, 2016, pp.
4-5).



Esses autores relatam que os beneficios da DOD tém sido demonstrados de forma con-
clusiva, como um estudo de Tambe (2014), que demonstrou ganhos adicionais de produtividade
de 1% a 3% para cada desvio padréo no uso de tecnologias Big Data (termo utilizado para
descrever tecnologias que permitem a coleta, gerenciamento e analise de conjuntos de dados
estruturados e néo estruturados que sdo grandes demais para sistemas de bancos de dados con-
vencionais).

Brynjolfsson et al. (2011) demonstraram como a DOD afeta o desempenho empresarial.
Eles demonstraram que uma empresa se torna mais produtiva quanto mais uso de dados ela faz.
Segundo esses autores, cada desvio padrdo a mais no uso da DOD esta associado a um aumento
de 4% a 6% na produtividade, logo, quanto mais orientada a dados esta sua gestdo, mais pro-
dutiva esta empresa se torna:

Literatura de casos e teoria econdmica sugerem uma conexdo potencial entre dados to-
mada de deciséo e produtividade. Ao analisar uma grande amostra de empresas, desco-
brimos que a DOD é de fato associada a maior produtividade e valor de mercado, e que
ha alguma evidéncia de que a DOD esta associada a certas medidas de lucratividade
(ROE, utilizacdo de ativos). Nossos resultados sdo consistentes com diferentes medidas
de nossa variavel de Tl e mudancas no periodo do painel. Coletivamente, nossos resul-
tados sugerem que as capacidades da DOD podem ser modeladas como ativos intangi-
veis que séo valorizados pelos investidores e que aumentam a producéo e a lucratividade
(Brynjolfsson et al. 2011, p. 31).

Martens e Provost (2011) comprovaram ganhos de produtividade ao criar um modelo
de dados para oferta de produtos bancarios baseado em redes pseudo-sociais ou, como uma
simples estratégia de dados ajudou o LinkedIn a aumentar em 85% sua receita de servicos.

Assim, este relato, propde um caminho pela Ciéncia de Dados para transformar o Banco
Valor (pelas suas ferramentas e canais) em um negdcio orientado por dados em seus principais
processos. O objetivo final é proporcionar ao cliente um atendimento mais tempestivo, perso-
nalizado e veloz, ofertando produtos e servicos que realmente estejam ligados as suas necessi-
dade e momento de vida.

3. DIAGNOSTICO DA OPORTUNIDADE

3.1. Cenérios para tratamento da oportunidade

A equipe coordenada por um dos autores deste relato iniciou um estudo interno para
obter-se cenarios possiveis (dentro das limitacGes de orcamento, escopo e prazo que a Diretoria
teria a disposicdo). Diante deste quadro apresentaram-se trés cenarios possiveis.

O primeiro cenario propde a aquisi¢do do software da empresa vencedora da PoC. O
segundo cenario propde terceirizar a confecgdo dos Modelos para Diretoria de Engenharia de
Dados (DED). O terceiro cenario, propde a contratacdo de dois cientistas de dados a partir de
um programa de formagao conjunta com instituicdo de ensino.

3.2. Utilizagdo do AHP (Analytic Hierarchy Process) e SuperDecisions para a escolha do
cenario

Na pesquisa aplicada deste relato, para apoiar a decisdo de qual deve ser cenario a ser
adotado, optou-se pelo uso do AHP (Analytic Hierarchy Process), sendo este um modelo ma-
tematico que possibilita ao tomador de deciséo considerar a possivel existéncia de dependéncias
entre os fatores de decisdo e analisar o efeito decorrente dessas dependéncias. Isso é obtido por
julgamentos e uso de medicdes por escalas proporcionais.



O pressuposto basico do AHP é o de que um problema complexo pode ser eficiente-
mente resolvido quando é decomposto em diversas partes interligadas por uma estrutura hierar-
quica, determinando-se pesos especificos para cada um dos critérios - comparados par a par -
para que ocorra o cotejo entre alternativas. (Saaty 2005).

Desta forma, este relato, para a tomada de deciséo entre os trés cendrios apresentados,
utilizara o software SuperDecisions com 0 método AHP. Para auxiliar na construcao dos cena-
rios no software, como demonstra a tabela 2, a gestdo do Banco Valor definiu sete quesitos que
deveriam ser calculados, sendo eles elencados em grau de importancia, do maior para 0 menor:

Segundo Saaty, R.W. (2003) quando as pessoas classificam alternativas como na tabela
2, é recomendavel o uso Ratings no SuperDecisions. A vantagem de um modelo de classifica-
cao (ratings) é que a estrutura de avaliacdo é configurada e cada alternativa é avaliada quanto
ao desempenho em cada critério, reduzindo drasticamente a quantidade de julgamentos neces-
Sarios.

Tabela 2 — Tabela comparativa entre cenarios

Cenério A Cenario B Cenario C
Quesitos Aquisicdo do software da em- Terceirizar a confeccdo Programa de Formacéo
presa vencedora da PoC
Prazo
Escopo
Gestdo de pessoas
Qualidade

Gestdo do Negécio
Receita
Custo

Fonte: Elaborado pelos autores

Segundo Mu e Pereyra-Rojas (2016), uma vez que 0s julgamentos foram inseridos €
necessario checar se eles estdo consistentes, isto €, quando a taxa de consisténcia esta abaixo
de 0,10 ¢ aceitavel continuar com a AHP, caso contrério serd importante revisar os julgamentos.
O proprio SuperDecisions efetua o calculo da consisténcia automaticamente e 0 aponta nas telas
de julgamentos.

Os julgamentos dos quesitos confirmaram a ordem de importancia apontada pela gestao
na tabela 2 e apontou uma taxa de consisténcia de 0,02414. J& os julgamentos dos cenarios
apontaram o melhor cenario com sendo o C, com uma taxa de consisténcia de 0,07721.

Assim, dados prés e contras apontados neste topico, e o resultado apresentado pelo Su-
perDecisions, 0s autores deste relato em conjunto com os Executivos do Banco Valor, tomaram
a decisdo pelo cenario C, onde foram contratados dois cientistas de dados.

4. PROPOSTA DE SOLUCAO

4.1. O Processo de mineracéo de dados pelo CRISP-DM

Segundo Provost e Fawcett (2016), a mineracdo de dados é uma arte que envolve a
aplicagdo de uma quantidade substancial de ciéncia e tecnologia, assim também como a sua
aplicacdo. Desta forma, a equipe de implantacdo do projeto, liderada por um dos autores deste
relato, agora composta também por dois cientistas de dados, utiliza um processo que coloca
uma estrutura no problema, permitindo consisténcia, repetitividade e objetividade razoaveis,
denominado CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining), Shearer (2000).
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Figura 1 - CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining)
Fonte: adaptado de Shearer (2000).

a. Entendimento do Negdcio

A primeira etapa é a de compreensao do negocio, vital para se entender a raiz do pro-
blema a ser resolvido. A equipe de implantacéo do projeto em conjunto com a DED aprofundou
o0 entendimento do problema. Posteriormente, esta mesma equipe, também realizou sessfes de
conversas com especialistas em produtos (como por exemplo, 0s responsaveis pela capacitagdo
dos gerentes nos produtos de protecdo), gerentes de relacionamento, analistas de qualidade e
analistas que apuram os contratos de metas.

b. Entendimento dos Dados

A segunda etapa compde a compreensao dos dados, onde a equipe procura entender, a
partir dos problemas observados, se existem no repositdrio de dados (data lake) aqueles neces-
sarios para a solucao.

c. Pré-processamento dos Dados

Em seguida, a equipe, iniciou a preparagdo dos dados na construgdo de um arquivo que
contém toda a vida financeira do cliente com o banco, como empréstimos (saldos, parcelas,
atrasos e tipos), investimentos (saldos, histérico, perfil de investidor) gastos no cartdo de credito
(tipo de cartdo, valores gastos por CNPJ e tipo de compra) além de gastos com cartdo de débito
e débito em conta (como boletos de academia, impostos, mensalidade de faculdades e condo-
minio), enfim esta estrutura denominada de data prep, contém mais de 1.000 variaveis, e se
sera essencial ndo somente para as estratégias adotadas neste relato, como também para todas
as demais estratégias do Banco Valor.

d. Modelagem

Ap0s a estruturacdo do data prep, o proximo passo foi definir qual a modelagem ideal
para o desafio proposto. Neste ponto, a DED forneceu ao Banco Valor um machine learning
(ML) que aponta qual o melhor modelo para cada problema. Desta maneira, este ML apontou
que o melhor modelo a ser seguido seria 0 de um modelo de arvore de deciséo.



Para a geracdo do modelo estava disponivel o data prep com quatro meses de bases
(base de setembro a dezembro de 2019), assim o modelo de ML foi gerado a parti do treina-
mento dos dados referentes aos trés primeiros meses sendo o quarto e ultimo més usado para
teste do préprio modelo.

O primeiro resultado apontou uma preciséo de cerca de 70% no teste utilizando mais de
1200 variaveis, reduzindo o numero de variaveis para 100 o modelo ainda acertava cerca de
65%, e por fim, 0 modelo obteve cerca de 60% de acerto com apenas 22 variaveis, para simpli-
ficacdo e melhor compreensao do negdcio sobre as variaveis do modelo esta foi a opgéo utili-
zada. O modelo final apresentou as seguintes métricas como demonstra a figura 2.

Anadlise de Métricas

Precisdo Recall

M treino M teste
Figura 2 — Métricas Analisadas
Fonte: Elaborado pelos autores
e. Avaliacéo

Ap0s a distribuicdo das listas e 0 envio massivo de e-mails, a equipe concedeu 0 prazo
de duas semanas para apuracao. Findado o prazo, foi possivel apurar o resultado demonstrado
na tabela 3.



Tabela 3 — Apuracdo do Piloto para as agéncias e e-mail

Andlise antes Reagdo positiva Ja Possui o Insucesso no Reagdo
do contato a oferta produto contato negativa
Base Vigente 18% 22,6% 16,1% 22,6% 38,7%
Grupo de controle 28% 42% 12% 8% 38%
Modelo Proposto 55% 30,6% 33,7% 13,3% 22,4%
Base Vigente 20% 26,6% 6,7% 2 40%
Grupo de controle 29% 31,8% 13,6% ),1 45,5%
Modelo Proposto 51% 27,5% 30% 15 27,5%
Base Vigente 16% 18,7% 25% 18,8 37,5%
Grupo de controle 27% 50% 10,7% 7,1 32,2%
Modelo Proposto 58% 31% 38% 12 19%
% de e-mails
respondidos
Base Vigente 2%
Grupo de controle 5%
Modelo Proposto 7%

Fonte: Elaborado pelos autores

O resultado demonstrou que, nesta primeira analise, 0 modelo obteve 55% de “sim”
contra 28% do grupo de controle e 18% da base de clientes que estava atualmente vigente.

Existiam duas possibilidades de resposta que eram positivas para 0 modelo. A primeira
opcao, gque consistia na reacdo positiva do cliente a oferta, que invariavelmente acarreta um
agendamento de assessoria especializada ou no envio de informagdes mais detalhadas por e-
mail. Este tipo de resposta € importante para o gerente, mesmo que ndo se efetue uma contra-
tacdo no curto prazo, dada a possibilidade de o gerente conhecer melhor sua carteira e, em um
médio prazo, voltar a ofertar este produto, agora com uma abordagem mais direcionada.

A segunda possibilidade de resposta consistiu na identificacdo da posse de uma apélice
de Seguro de Vida no mercado (ou até mesmo no Banco Valor). Neste caso, a equipe, identifica
dois fatores positivos: o primeiro é a constatacdo de acuracia do modelo, dado que ele deveria
apontar clientes potenciais ao produto, e que na pratica ja haviam contratado; a segundo fator é
comercial, uma vez que para um gerente € mais valioso saber que um determinado cliente possui
um seguro na concorréncia do que iniciar uma nova conversa com um cliente.

O modelo também considera as reacBes negativas ao produto, estas por vezes, sao piores
e mais danosas (sob o ponto de vista da qualidade do atendimento) ao Banco. Um cliente que
recebe inUmeras ligagdes desconectadas de seu momento de vida, ¢ um cliente menos satisfeito.

Assim, a primeira analise demonstra que o grupo de controle (42%, com destaque para
a agéncia fisica com 50%) reagiu positivamente melhor que o modelo 30,6%, e bem superior a
base vigente com 22,6%. Contudo, quando analisamos 0s clientes que ja possuiam o produto,
0 modelo é superior com 33% contra 16,1% do modelo vigente e 12% do grupo de controle.

Em termos de reagdo negativa o modelo demonstrou filtrar melhor os clientes ndo po-
tenciais para Seguro de Vida em relacdo aos demais. O modelo lidera com apenas 22,4% contra
38% do grupo de controle e 38,7% da base vigente.

Sob a anélise do negocio, o melhor modelo serd aquele que traz mais possibilidade de
negocios, ofertando sempre o produto certo para o cliente certo em seu melhor momento de
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vida. Desta forma, este relato utiliza a l6gica empregada por Frederick (2003) para apurar o Net
Promoter Score, onde subtrai os clientes detratores dos clientes promotores, logo o resultado
poderd variar de -100 a 100.

Logo, somando as respostas “promotoras” (reacao positiva a oferta + ja possui o pro-
duto) e subtraindo as respostas negativas (reacdo negativa a oferta), 0 modelo se mostra mais
preciso (41,9) que o grupo de controle (16) e a base vigente (0):

Modelo (30,6 +33,7) - 22,4 =419
Controle (42,0+12,0)-38,0=16,0
Base vigente (22,6 + 16,1) — 38,7 = 00,0

E possivel também notar que os resultados obtidos pelos gerentes da rede fisica de agén-
cias séo superiores aos da rede digital, principalmente no modelo e grupo de controle. Esta
diferenca pode ser explicada pela diferenca de publico, pois a rede digital € formada por clientes
mais digitais, portanto mais jovens e que, por vezes, preferem se auto atender. Assim, dentro
do processo CRISP-DM, estes resultados serdo lancados novamente para modelagem, a fim de
explicar ou diminuir esta diferenca ou separar a modelagem.

Para o envio de massivo de e-mails, 0 modelo (7%), também se mostrou melhor que o
grupo de controle (5%) e a base vigente (2%). Neste aspecto, em comparac¢ao a outras campa-
nhas lancadas pelo Banco Valor neste canal, o resultado do modelo foi 0 que mais se aproximou
da métrica de sucesso do canal, que varia de 7% a 10%.

A primeira conclusdo deste trabalho na utilizacdo de ciéncia de dados para oferta de
Seguro de Vida, se mostrou positiva, pois demonstrou que o modelo atualmente utilizado possui
baixa eficiéncia e, principalmente, baixa acuracia. Isto ficou evidente quando o grupo de con-
trole conseguiu ser superior em quase todas as métricas analisadas. Logo, escolher nomes ale-
atorios seria melhor que continuar com o uso da estratégia atual.

A segunda conclusdo, é que o modelo preditivo de ML se mostrou com mais qualidade
(dado a reacdo positiva dos gerentes na primeira analise) e maior precisao que os demais, prin-
cipalmente por oferecer ao gerente um nimero maior de possibilidade de negdcios afetando um
menor namero de clientes.

f. Implantacdo

Dado o resultado positivo da fase de avaliacdo, o autor deste trabalho implantara o mo-
delo desenvolvido, em carater definitivo, para toda a base de clientes. Contudo, 0s nomes gera-
dos serdo carregados automaticamente na ferramenta de atendimento dos gerentes, sem a ne-
cessidade de construcdo e acompanhamento de listas. O modelo também ser& implantado no
fluxo automaético de e-mails.

O mesmo modelo foi desenvolvido para outros produtos ofertados na agenda de relaci-
onamento, que passou a ter todos os seus gatilhos de ofertas produzidos com modelagem de
dados e cujo resultados para superiores aos modelos anteriores e desempenharam melhor até
gue o0 modelo vida.

Tabela 4 — Cronograma de implantagdo para estratégia na Agenda

Entendimento do Entendimento dos Pré-processamento

Produtos Modelagem Avaliagdo  Implementacéo Resultado

Negdcio Dados dos Dados

Seguro Vida +78%

Seguros Patrimoniais +124%

Produtos de Cambio

Produtos de Crédito +470%

Crédito Consignado +721%

SENENENES
NENENENENER
SESESESESES
NEARIEY RN

S N N E T RN AN
SN RN Rl ANASN

Cartdes de Crédito ve +106%

Fonte: Elaborado pelos autores
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4.2. Préximos passos e andlise financeira

Com os resultados apresentados, somente com a estratégia de modelagem nos produtos
da Agenda de Relacionamento, este trabalho estima um Valor Presente Liquido (VPL) de R$
16 milhdes de reais (Receita Operacional). Este VPL foi calculado com as varidveis padroniza-
das pelo Banco, ou seja, 5 anos com taxa de desconto de 18,75%.

O Banco Valor também ja possui acesso as transcri¢des de audio, e assim podera iniciar
as estratégias de dados com text mining. O primeiro objetivo sera implantar um modelo de
analise nos e-mails de oferta respondidos pelos clientes.

Em seguida serdo desenvolvidas as estratégias de gainers & losers dos melhores geren-
tes que tera como um de seus objetivos identificar abordagens vencedoras, e que resultam em
satisfacdo e negdcio e, posteriormente, replica-las para a abordagem dos demais gerentes e a
estratégia de canal x oferta x momento, que visara ofertar o melhor produto no canal de prefe-
réncia do cliente e no melhor momento para ele.

5. CONCLUSOES E CONTRIBUICOES

Para construir os resultados descritos no Capitulo 5, mais precisamente o resultado fi-
nanceiro apresentado no item 5.1, este trabalho apresentou a descricéo histoérico do Banco Valor
em sua mais recente estratégia de negocios. Foi observado que esta mesma estratégia € geradora
de dados, até entdo subutilizados.

Assim, se recorreu a Teoria da Firma, Visdo Baseada em Recursos (VBR) e a Decisao
Orientada por Dados (DOD) como sustentacdo tedrica para a oportunidade apresentada.

Para validacdo da base tetrica foram utilizados os modelos VRIO para comprovagao
dos dados como uma forca para o Banco Valor. Também foram construidos modelos de AHP
e Ratings na ferramenta SuperDecisions para a definicdo do melhor cenério para investimento.

Por fim, o trabalho faz uso da ferramenta CRISP-DM para auxiliar a implantacdo do
cenario escolhido na ferramenta SuperDecisons, seu uso foi fundamental para apuracdo dos
resultados em homologacéo e piloto, trazendo método para o projeto em todo seu fluxo.

5.1. Uso de dados subutilizados como recursos

Este relato valeu-se da VBR e do modelo VRIO para demonstrar como a utilizacdo dos
recursos do Banco Valor (especificamente seus dados) representam uma Forca para o segmento,
e como isto lhe proporcionava uma competéncia distinta e sustentavel.

O modelo de oferta de Seguros de Vida, também demonstrou que estes dados néo utili-
zados (neste caso especifico, os dados financeiros usados no modelo), fizeram diferenca para a
construcdo de um modelo superior ao vigente. Nele, foi possivel identificar clientes com o
mesmo produto na concorréncia e apontar potenciais clientes antes ignorados. Este aspecto am-
pliado aos demais produtos, trazem ao Banco Valor uma vantagem competitiva em relacdo aos
concorrentes.

O resultado financeiro estimado ao final da primeira estratégia implantada (Seguros de
Vida) € de obtencdo de receita operacional na ordem de R$ 8 milhdes, sendo de R$ 20 milhdes
ao final das trés principais estratégias. Esta receita torna-se relevante, principalmente, por se
tratar de 10% da meta de receita que 0 segmento possui para 0 mesmo periodo.

5.2. A decisdo do Banco Valor

Para utilizacdo dos dados na implantacdo da DOD, este relato construiu e detalhou trés
cenarios, em razdo da complexidade desta decisdo, foi utilizado o Sistema de Apoio a Decisdo
SuperDecisions, que resultou na contratacdo de cientistas de dados, em um programa conjunto
com o Instituto Tecnoldgico de Aerondutica (ITA).
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Desta forma, este trabalho passara a nutrir a gestdo do negécio com informagdes mais
precisas e de qualidade, permitindo aos seus lideres a tomada de decisGes comerciais que ele-
vem a satisfacdo do cliente, do resultado do Banco Valor e a competicdo com a nova concor-
réncia, logo, concedendo um ambiente inicial de decisdes orientadas por dados.

5.3. Recomendaces

Este trabalho recomenda ao Banco Valor, a futura analise dos impactos na qualidade de
atendimento (NPS) das estratégias propostas. Também propde o treinamento de seus gestores
na tomada de deciséo baseada em dados.

Em relagdo a VBR, e ao apontamento implicito de Penrose (1960), sobre a importancia
do conhecimento e da inteligéncia no corpo gerencial, inclusive no aprofundamento da Viséo
baseada em conhecimento (VBC). Por fim, recomenda-se o aprofundamento cientifico de estu-
dos desta visdo, em relacdo aos gestores e cientistas de dados do Banco Valor, principalmente
seu papel e influéncia na competitividade.
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