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RESUMO

Um problema atual e recorrente para as empresas é a necessidade de gerar negocios susten-
taveis no menor tempo possivel, com o menor investimento. Isso sem duvida demanda atencao
e esforco para avaliar o potencial de consumo dos clientes, de forma a realizar acoes de marke-
ting e alavancar vendas com maior acuracia. A Regressao Quantilica é uma técnica que vem
ganhando espaco na analise de dados econdmicos e de mercado, visto que, cada vez mais, ha o
interesse em entender o comportamento em algum quantil e nao apenas na média do conjunto
de dados. Sendo assim, a Regressao Quantilica é uma técnica adequada para a estimacgao do
potencial de compra do mercado consumidor, pois o desejo ¢ predizer o quanto um cliente tem
de recursos para adquirir os produtos, e nao apenas qual seria o seu consumo médio. Neste
trabalho, utilizou-se a Regressao Quantilica para estimar o potencial de compra dos clientes
de uma grande empresa de tecnologia, modelando o faturamento real da empresa em funcao
de varidveis economicas relacionadas aos clientes. Analisou-se os resultados do modelo para o
quantil 0,80, concluindo-se que o potencial de mercado para esse quantil representa uma possi-
bilidade real dentro da empresa, podendo esses resultados serem usados para a construcao de
estratégias que possam atrair novos clientes ou estimula-los a chegarem a esse potencial.

Palavras-chave: Marketing, Planejamento, Potencial de Mercado, Regressao Quantilica.






ABSTRACT

A current and recurring problem for businesses is the need to generate sustainable business in
the shortest time and with the least investment. This undoubtedly requeres attention and effort
to assess customers’ consumption potential, in order to conduct marketing actions and leverage
sales more accurately. Quantile Regression is a technique that has been gaining space in the
analysis of economic and market data, whereas, increasingly, there is interest in understanding
the behavior in some quantile and not only in the dataset average. Thus, Quantile Regression
is a suitable technique for estimating the potential of purchasing from the consumer market,
since the desire is to predict how much a customer has the resources to acquire the products,
and not only what their average consumption would be. In this work, Quantile Regression was
used to estimate the customers’ purchasing potential of a large technology company, modeling
the actual company revenue in function of economic variables related to customers. The results
of the model for the 0.80 quantile were analyzed, concluding that the market potential for this
quantile represents a real possibility within the company, and these results can be used for the
construction of strategies that can attract new clients or stimulate them to reach that potential.

Keywords: Quantile Regression, Market Potential, Marketing Planning.
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INTRODUGAO 1

1. INTRODUCAO

A incerteza no mundo dos negbcios e a escassez de recursos e tempo, levam as empresas a
buscar otimizacoes para direcionar os esforcos em acoes que tenham maior retorno financeiro
em menor tempo. Uma maneira pratica de encontrar respostas é identificando os consumidores
que tém maior potencial de compra, ou seja, quais consumidores poderao gerar mais receita,
com isso conseguindo um retorno financeiro com tomadas de decisoes mais precisas. Todavia,
os consumidores que possuem menor potencial de compra nao podem ser ignorados, por re-
presentarem uma parcela importante do mercado, sendo assim, para estes as empresas tém de

elaborar estratégias para atenté-los com menores custos e de forma competitiva no mercado.

Conforme Kotler [17], as empresas tém maiores chances de se sairem bem quando escolhem
seus mercados-alvo com cuidado e preparam programas de marketing customizados, ou seja, é
importante identificar as oportunidades e preparar as estratégias de marketing para cada perfil

de cliente.

Quando se estuda variaveis internas das empresas em conjunto com varidveis externas (o
mercado) é possivel construir modelos de previsdes que auxiliam nas tomadas de decisdes e
na elaboracao de planos estratégicos mais assertivos. Com isso, entender o quanto os clientes
tém de potencial de compra propicia uma informacao relevante para os estudos de mercado e

a preparacao das estratégias de marketing.

As anélises estatisticas contribuem diretamente com o mapeamento e entendimento do mer-
cado consumidor. Os modelos de regressao sao a opgao de anélise estatistica tradicional quando
se deseja investigar e modelar a relacao entre vérias variaveis com uma variavel dependente,
geralmente com o objetivo de realizar previsoes [21] . Utilizando a minimizacdo da soma dos
quadrados dos erros, obtém-se a resposta média da varidvel dependente ou variavel resposta,
em funcao de um conjunto de valores particulares das variaveis independentes relacionadas pelo
modelo. O método dos minimos quadrados ordinarios (MQO) ¢ o método de estimagao dos
parametros mais comumente utilizado, pelo fato de ter facilidade de implementacao, e também
porque nas condicoes exigidas, como normalidade dos erros e homogeneidade das variancias,
o estimador obtido por esse método possui boas propriedades, tais como: os estimadores de
MQO para os parametros do modelo sao nao viesados e apresenta a minima variancia. No
entanto, existem casos em que normalidade e homogeneidade de variancias nao sao atingidos,

impossibilitando o uso desta técnica.

De acordo com Hao & Naiman [10], quando a média e a mediana de uma distribuigio

nao coincidem, a mediana pode ser mais apropriada para capturar a tendéncia central da

BACHARELADO EM ESTATISTICA



2 INTRODUGAO

distribuicao. Assim, é mais efetivo um modelo de regressao para a mediana, que estima o efeito
da covariavel sobre a mediana condicional, nos casos em que a varidvel é assimétrica. O método

de estimacao neste caso, ¢ baseado na minimizacao dos erros absolutos.

Observa-se que, a Regressao Classica produz estimadores pouco precisos na presenca de
valores extremos (outliers), uma vez que ela estima para a média condicional, pelos minimos
quadrados ordinarios (MQQO). Para atenuar esta sensibilidade, Koenker & Bassett [13] propoem
a aplicagao da Regressao Quantilica, que realiza uma estimativa para cada quantil condicional
da variavel resposta. Portanto, com a Regressao Quantilica obtém-se uma regressao para cada

quantil.

Em casos de assimetria, 0 modelo de regressao quantilica (MRQ), proposto por Koenker &
Basset[13], estima o potencial efeito diferencial de uma covariavel sobre os varios quantis da
distribuicao condicional da variavel resposta. O modelo proposto, é uma extensao do modelo
linear para estimar a taxa de mudanca nas varias partes da distribuicao, sendo a aplicacao
inicial nos exemplos de econometria. Desde entao, diversas areas de aplicacao apresentaram
este modelo como solucao para os problemas envolvendo distribuicao assimétrica. Estudos
semelhantes foram realizados por Alves Filho [2|, Diniz [8], Maciel et al. [19], Puiatti [23] e
Silva [29].

Conforme abordado por Santos [27] o uso dos MRQ tem sido amplamente reportados na
literatura em varias pesquisas para explicar a renda em funcao de outras variaveis explicativas.
Em [27] tem-se um estudo sobre os modelos de Regressdo Quantilica, com destaque para a
estimacao, inferéncia sobre os parametros, testes de adequacidade do ajuste, e uma aplicacao

& dados da variavel renda no Brasil, e sua relagao com outras varidveis socio-econdmicas.

Ainda abordando a variavel renda, tem-se o estudo do impacto da criacao de um terceiro
filho na renda dos pais, sendo o impacto em questao estimado em varios pontos da distribuicao
condicional da variavel resposta (rendimento da familia) por meio de uma variante da regressao

quantilica denominada efeito quantilico de um tratamento [29].

Os dados ecologicos frequentemente tém variagao desigual e distribuicao assimétrica. Assim,
os modelos de Regressao Quantilica apresentam muitas possibilidades para anélises estatisticas
e interpretacdo dos resultados desses dados [5]. Cade & Noon [5] apresentam um estudo relaci-
onando diversos trabalhos que utilizam o MRQ com dados ecolégicos, discutindo as vantagens
do método para esse tipo de dados. O modelo estima as miiltiplas taxas de mudancas para
a resposta minima e maxima, por exemplo, fornencendo um quadro mais completo da relacao

entre as varidveis, em comparagao com os métodos de regressao pela média.

Utilizando aplicagbes a dados ecologicos, Puiatti [23] apresentou um ajuste de MRQ a
dados de curva de crescimento, considerando um modelo nao linear, apropriado por apresentar
parametros com interpretagao bioldgica pratica. A Regressao Quantilica neste caso, de acordo
com o autor, além de contornar o problema da assimetria, permite estimativas em diferentes

quantis, gerando resultados mais completos e robustos.

Com o objetivo de analisar tedrica e empiricamente a suposta relagao positiva existente

entre desenvolvimento financeiro e crescimento econémico, Silva & Porto Junior [30] aplicaram
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INTRODUGAO 3

a técnica de Regressao Quantilica para analisar esses aspectos para dados de 77 paises, o que
permitiu um mapeamento mais completo do impacto gerado pelas medidas de desenvolvimento
financeiro na distribuicao condicional da variavel resposta.

Dito isso, tem-se que a Regressao Quantilica é aplicada quando a estimativa de interesse nao
¢ a média, ou seja, o pesquisador estd estudando o comportamento das variaveis nos extremos
dos dados. Como exemplo, a projecao do potencial de compra do mercado consumidor, em que
a intencao nao é entender o consumo médio dos potenciais compradores, mas sim o quanto um
cliente com determinadas caracteristicas pode gastar com os produtos de uma empresa. Com
isso, a Regressao Quantilica se mostra apropriada para a estimacao do potencial de compra do
mercado consumidor, pois ha o interesse em otimizar a variavel resposta, no lugar de convergir
para um valor “médio”, como ocorre na regressao linear pelos Minimos Quadrados Ordinarios
(MQO).

Desta forma, a Regressao Quantilica, para a analise do perfil dos consumidores de uma
empresa, se apresenta como uma técnica de grande utilidade para detectar quais fatores podem
influenciar no potencial de compra desses consumidores e proporcionar informacgoes para a

tomada de decisoes estratégicas.

BACHARELADO EM ESTATISTICA
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FUNDAMENTAGAO TEORICA 5

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Ao estudar varios fené6menos tem-se o anseio de entender a influéncia que uma ou mais
variaveis exercem sobre outra, como, por exemplo, o quanto a renda, a profissao e a quantidade
de filhos influenciam no volume de compras de um determinado produto.

Conforme Hoffmann [11] tais relacoes funcionais podem ser representadas por:
Y = f(X17X27 ceey Xk‘)

em que, Y é a variavel resposta (ou dependente) e X;(i = 1,2, ..., k) sdo as variaveis preditoras
(ou explicativas, independentes, explanatorias).

No entanto, a relacao entre as variaveis nao é perfeita, com isso ha uma diferenca entre o
valor observado de y e o valor estimado i que é o erro de previsao €. Segundo Montgomery
[21] é conveniente pensar em & como um erro estatistico, ou seja, ele é uma variavel aleatoria
que explica a falha do modelo em ajustar os dados com exatidao. O erro pode ser composto
pelos efeitos de outras variaveis, erros de medicao, impossibilidade de mensuracao e assim por

diante. Assim, um modelo mais plausivel é:
Y = f(Xl, XQ, 7Xk) +é

A andlise de regressao é uma técnica estatistica para investigar e modelar a relacao entre
varidveis, sendo utilizada para varios propositos, incluindo os seguintes: descricao dos dados,

estimacao de parametros, previsao, estimativa e controle.

2.1 REGRESSAO LINEAR

A analise de regressao é a técnica estatistica utilizada para investigar a relacao entre varia-
veis. Com numerosas aplicacoes nas mais diversas areas das ciéncias, os modelos de regressao
sdo provavelmente a técnica estatistica mais utilizada nas pesquisas em geral [21].

O modelo de regressao é projetado para situagoes em que se acredita que uma varidvel
dependente esteja relacionada com uma ou mais outras medidas feitas geralmente no mesmo
objeto |28]. De acordo com Downing & Clack [9], em muitas situacoes, a variavel dependente,
que se tem interesse, pode ser afetada por mais de uma variavel independente, aplicando-se
para tais casos a Regressao Linear Multipla.

O objetivo da anélise é usar os dados observados das varidveis para estimar a forma dessa
relacao, sendo frequentemente apropriado o seguinte modelo linear para descrever tal relacao

de uma variavel dependente y com k variaveis explicativas X.

BACHARELADO EM ESTATISTICA



6 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Y; = Po + 51Xy + PaXoj + ..+ BuXij + ¢

em que :

Y, = varidvel resposta (dependente)

Xi:,1 =1, ...,k = varidveis explicativas (independentes
¥ ) )

[B; = parametros associados as variaveis explicativas

g; = erro aleatorio

A Regressao Linear é ajustada pelo Método dos Minimos Quandrado (ou Minimos Quadra-
dos Ordinarios (MQO)), que consiste em adotar como estimativas dos parametros os valores
que minimizam a soma dos quadrados dos desvios. Este método de estimagao dos parametros
é o modelo mais difundido, isso se d4, como cita Santos [27], pelo fato da facilidade computa-
cional para implementar tal calculo e, além disso, em caso de distribuicao normal dos erros do
modelo, o estimador obtido por este método possui boas propriedades.

Utilizando a notacao matricial o modelo de regressao tem a seguinte equacao:

y=Xp+e
onde:

_ﬁ -
Y 1 X Xoo ... Xu ﬁo €1

1
Y, I X Xoo ... Xpo €2
y = . , X = . . . . , B= 52 e &= .
Yn 1 Xln XQn Xk:n : En

_5k_

Como apresenta Hoffmann [11], ao estabelecer o modelo de Regressao Linear, pressupomos

que:
e a variavel resposta (Y;) ¢ fungdo linear das k varidveis explicativas (Xj; ,j = 1,..., n);
e 0s valores das variaveis explicativas sao fixos;
e E(g;) =0, ou seja, E(e) =0, onde 0 representa um vetor de zeros;
e 0s erros sio homocedasticos, isto ¢, E(e3) = 0%

e 0s erros sdo nao-correlacionados entre si, isto é, E(ejey) = 0 para j # h;

e 0s erros tém distribuicao normal.

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA - FACULDADE DE MATEMATICA



FUNDAMENTAGAO TEORICA 7

A resposta média estimada, ou valor esperado de Y para um conjunto particular de valores

das varidveis preditoras Xj; é dada por:

EY|X] = Bo + p1.X1; + BoXoj + ... + BiXyy -

2.2 REGRESSAO QUANTILICA

Conforme argumentam Koenker & Basset [13], os Minimos Quadrados Ordinarios (MQO)
sdo extremamente sensiveis a valores extremos (outliers), como é o caso de distribuigbes nao-
gaussianas, produzindo estimadores com pouca precisao, visto que para que a regressao por
MQO seja nao viesada e necessario que os erros tenham distribuicao normal e sejam homoce-
désticos. Koenker & Basset [13] introduzem a Regressao Quantilica procurando estender a ideia
a estimacao de funcoes quantilicas condicionais, modelos nos quais os quantis da distribuicao
condicional da variavel resposta sao expressos como funcoes de covariaveis observadas.

A Regressao Quantilica ¢ um método de estimagdo motivado pelo interesse em estudar
o comportamento de individuos "nao-médios". Basicamente, a Regressao Quantilica estima
varias retas para diferentes quantis associados, em vez de estimar apenas a esperanca de Y
dado X, como é feito numa Regressao Linear pelo MQO (Minimos Quadrados Ordinarios).

Como abordado por Silva [29], a Regressao Quantilica deve ser vista como uma generalizacao
do modelo de Regressao de Minimos Desvios Absolutos (MDA), L; ou Regressao Mediana para
o caso do modelo de Regressao Linear, permitindo estimar nao s6 a mediana, mas também
outros quantis da distribuicao de Y. Assim, enquanto um modelo especificado com MQO tem
a forma Y = X + ¢, donde a condigao E[e] = 0 implica que E[Y|X] = X, um modelo de
Regressao Quantilica ird verificar o efeito que os preditores X terao sobre os quantis de Y, tal

que o T-ésimo quantil da variavel Y é definido como

Q-=inf{y: F(y) >}

onde F(y) = P(Y <y) é a fungao de distribui¢ao acumulada de Y. Intuitivamente, o 7-ésimo
quantil de Y é o valor-limite (), em que ha exatamente 7 por cento de chance de os valores de
Y serem menores que (), . E facil observar que 0 < 7 < 1 (pelo axioma da probabilidade) e
que ), é uma funcao nao-decrescente de 7.

Koenker & Hallock [14] apresentam uma definigao para quantil, dizendo que um aluno marca
no 7-ésimo quantil de um exame padronizado, se ele apresentar um desempenho melhor do que
a propor¢ao 7 do grupo de referéncia dos alunos e pior do que a proporc¢io (1 — 7). Assim,
metade dos alunos tem um desempenho melhor que a mediana e metade tem um desempenho
pior. Similarmente, os quartis dividem a populacao em quatro segmentos com proporg¢oes iguais
da populacao de referéncia em cada segmento. Os quintis dividem a populagdo em cinco partes
e os decis em dez partes. Os quantis, ou percentis, ou ocasionalmente fractis, referem-se ao

caso geral.

BACHARELADO EM ESTATISTICA
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Segundo Maciel et al. |19, uma importante propriedade de fun¢ao quantil concerne ao fato
que para —o0 <y < 4ooe 0 <7 <1, F(y) > 7 se e somente se ), < y. Assim, tem-se Y
identicamente distribuida a @), .

Dessa forma, numa Regressao Quantilica o modelo de regressao serd dado por

Q-(y|r) = l’Tﬁ(T) = Bo(7) + 21 51(7) + 2282(T) + ... + 23 5k(T)

onde, 5(7) é o efeito marginal das variaveis explicativas X no 7-ésimo quantil de Y, efeito este
que pode ser variante a depender do quantil escolhido. Essa abordagem se mostra bastante
pertinente para varidveis dependentes cuja distribuicao apresenta assimetria, caudas pesadas
ou heteroscedasticidade.

Conforme aponta Silva [29] a Regressao Quantilica tem as seguintes vantagens:

e A técnica de Regressao Quantilica permite caracterizar toda distribuicdo condicional de

uma variavel resposta a partir de um conjunto de regressores.
e Regressao Quantilica pode ser usada quando a distribuicao nao é gaussiana.
e Regressao Quantilica é robusta a outliers.

e Por utilizar a distribuicao condicional da variavel resposta, podem se estimar os intervalos

de confianca dos parametros diretamente dos quantis condicionais desejados.

2.2.1 ESTIMAGAO DOS PARAMETROS

Segundo Bloomfield & Steiger [4] a estimacao pela Regressao L;, ou MDA, é recomendada
para os casos em que a distribuicao dos erros tem caudas pesadas, sendo uma alternativa robusta
para a regressao de minimos quadrados, ou MQO. Isso decorre do fato de os Minimos Desvios
Absolutos possuirem menor sensibilidade as observacoes cujos residuos absolutos sejam altos
quando comparada aos Minimos Quadrados Ordinarios.

Rodrigues [26] em seu trabalho Diagnostico em Regressao Ly, descreve muito bem sobre o
método de estimacao dos parametros pelos Minimos Desvios Absolutos. Koenker [12] mostra
que o estimador ﬁ (1) pode ser obtido como solu¢ao de um problema de programagao linear.

Seja Y, (j = 1,2,...,n) uma amostra aleatoria da variavel aleatoria Y, com distribuigdo
simétrica em torno de (7). Para 0 < 7 < 1, o 7-ésimo quantil amostral pode ser definido como

a solucao do problema de minimizacao dado por:

~

min Z T Yj—ﬁ(T)‘~|— Z (1—71) Yj—ﬁ(T)‘ ,7€(0,1)

B(r)eR | . o A
€{5:Y;>8(7)} JE{5:Y;<B(7)}

Seja Y = (Y1, Ys, ..., Y,)T o vetor de variaveis resposta do modelo linear, em que Y; ¢ dado
por: Y; = [y + (1. X1, + BoXoj + .. + Bk Xk +€5,7 = 1,...,n. O estimador $(7) no modelo de

Regressao Quantilica de ordem 7 é qualquer solucao em B (1) do problema de minimizagao:
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min Z T Y;—X]’B(T)‘—I- Z (1—7)

B(r)erm | R L .
Je{3:Y;2X;8(7)} Je{5Y;<X;B(r)}

Y, = X807 | .7 € (0,1)

em que, X; é a j-ésima linha da matriz X.

Conforme Rodrigues [26], o parametro 7 pondera a Regressao Quantilica, ou seja, é tal
que pelo menos de 1007% dos valores dos Y encontram-se acima do hiperplano de Regressao
Quantilica e pelo menos 100(1 — 7)% abaixo.

O método de estimagao via minima soma dos erros absolutos é equivalente ao seguinte

problema de programagao linear:

min [1T€+ + 1T€_} ,

B
onde:

17 = vetor linha de 1s, ou seja, 17 = (1, 1, ..., 1)
et =(ef,e5,...,eN)T
€ = (€ ,65,y6)T,
sendo:

€j,se€; >0
ef=¢ i=1,2,...,n

0,se¢; <0

€il,see; <0 |
€& = €51 J J=1,2,...,n;
0,see; >0

sujeito a condic¢ao:

Y:XB+6+—6_

com € e € sendo vetores cujos elementos sao todos nao negativos.

ALGORITMOS DE PROGRAMAGAO LINEAR

Um dos primeiros algoritmos de programacao linear para estimar os parametros pelo Mé-
todo dos Minimos Desvios Absolutos foi proposto por Barrodale & Roberts [3], sendo sua
implementacao uma adaptacao do algoritmo Stmplex para o problema de minimizacao de des-
vios absolutos. Computacionalmente, este algoritmo tem boa aplicagao para banco de dados
de até 5.000 observados com 50 varidveis, ou seja, para um volume de dados muito grande, este
algoritmo pode apresentar limitacoes, conforme argumenta Chen & Wei [6].

Koenker & d’Orey [16] apresentam uma adaptagio desse algoritmo para o problema da
Regressao Quantilica, em que a principal modificacao da rotina de Barrodale e Roberts é a

adicao de trés novas linhas da matriz que contém o algoritmo Simplezr, para armazenar a
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decomposicao do gradiente. A implementacao desse algoritmo esta detalhada em [16]).

Portnoy & Koenker [22] recomendam, para um banco de dado com muitas observagoes
(grande dimensoes), uma algoritmo de programagao linear denominado Ponto Interior, que
possui uma performance superior ao algoritmo Simplez.

A ordem de complexidade computacional esté relacionada a quantidade de parametros (p)
e a quantidade de observacoes (n), sendo a ordem de complexidade do algoritmo do Método
do Minimo Quadrados de O(np?) operagoes, conforme abordado por Portnoy & Koenker [22],
ao passo que a ordem de complexidade do algoritmo da Reqressao Quantilica é de O(n%p:”) , 0
que evidencia a facilidade computacional e rapidez do Método dos Minimo Quadrados, sendo
assim, um ponto importante para a preferéncia em sua utilizacao.

Para reduzir a desvantagem computacional que o Método dos Desvios Absolutos possui,
Portnoy & Koenker [22| sugerem uma alteragao no algoritmo para a Regressao Quantilica, adi-
cionando uma etapa de pré-processamento no algoritmo. Considere o célculo de uma estimativa
preliminar baseada em uma subamostra de m observacoes, em que o algoritmo presume que
os dados sofreram alguma randomizacao inicial, entao a primeira m observacoes podem ser
considerada representativa da amostra como um todo. Em algumas situacoes, essa melhoria
apresentou desempenho similar ao Método dos Minimos Quadrados. A implementacao do al-
goritmo do Ponto Interior e do algoritmo com a etapa de pré-processamento esté detalhada em
[22]).

IMPLEMENTAGAO NO R

As rotinas para a estimacao dos parametros dos modelos de Regressao Quantilica estao
implementados nos principais softwares de estatisticas, mas a referéncia mais completa é o
pacote quantreg no software R (Koenker [12] e CRAN R-Project [7]).

No pacote quantreg , para o método Simplexr deve-se usar o argumento method = "br”,
para o método de Ponto Interior utiliza-se o argumento method = ” fn”, ou se o interesse for
o método com uma etapa de pré-processamento, que melhora a performance do algoritmo, o
argumento a ser usado é o method ="pfn”.

Esses argumentos sao implementados na fungao rq, que tem o padrao:
rq(formula,tau = 0.5, method = "br”)

A formula tem o seguinte padrao para entrada dos argumentos Y ~ X7 + X; + ... + X, em
que Y é a variavel respostas e X; + X; + ... + X} sao as covariaveis preditoras.

Para obter estimadores para um quantil diferente de 7 = 0,5 (mediana) é necessario espe-
cificar o 7 nos argumentos. E possivel gerar estimativas para mais de um quantil na mesma
funcao, sendo que para isso é necessario informar o argumento 7 = seq(ry, 7k, by = 7;), em que
seq ¢ o argumento para uma sequéncia de quantis, que deve ter como entradas 7; o primeiro
quantil, 7 o altimo quantil e o argumento by, que ird definir 7; os quantis intermediarios ("pu-
los"). Por exemplo, 7 = seq(0.15,0.75, by = 0.15) ird gerar as estimativas para os quantis 0,15,
0,30, 0,45, 0,60 e 0,75.

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA - FACULDADE DE MATEMATICA



FUNDAMENTAGAO TEORICA 11

Outro argumento para gerar estimativas para mais de um quantil na mesma funcao é 7 =
c(T1, o, ..., k), €m que ¢ é o argumento para um vetor de quantis, que deve ter como entradas
71 0 primeiro quantil até 7, o ultimo quantil. Por exemplo, 7 = ¢(0.2,0.3,0.5,0.7,0.75,0.8) ira

gerar as estimativas para os quantis 0,20, 0,30, 0,50, 0,70, 0,75 e 0,80.

Por padréo o R utiliza o método Simplex (method = "br”), sendo assim caso o interesse seja
utilizar outro método é necessario informar o argumento method =" fn” para o Ponto Interior

ou method ="pfn” para o método com uma etapa de pré-processamento.

2.2.2 INTERPRETACAO DAS ESTIMATIVAS

Tomando um modelo de Regressao Quantilica com apenas uma varidvel X, tem-se:

Y: = Bo(1) + x15:(7)

Com isso, ao variar 1 unidade em z; gera-se o efeito de variagdo de (3;(7) no Y, estimado,
em que 7 é o quantil que se esta realizando a anéalise e §;(7) é o parametro associado & variavel

independente X; no 7-ésimo quantil.

Para a mediana, tem-se que a estimativa do coeficiente é interpretada como a alteragao
mediana da varidvel dependente correspondente para uma unidade de mudanca da variavel
independente, ou seja, aumenta-se § para os individuos que se encontram no quantil 0,5. De
forma analoga, o aumento de uma unidade na variavel X ir4 implicar no aumento de 3 na

variavel Y|r.

A interpretacao é similar a da Regressao Linear pelo Método dos Minimos Quadrados Ordi-
narios (MQO), porém, em vez de a variagdo ocorrer na média (valor esperado), que seré igual
para todos os quantis, na Regressao Quantilica a variacao ocorre no 7-ésimo quantil que esta

em anélise.

Os coeficientes obtidos na Regressao Quantilica para um quantil particular devem diferir
significativamente daqueles obtidos a partir da regressao pelo MQO. Se isso nao acontecer
o uso da Regressao Quantilica nao é justificidvel. Esta avaliacao pode ser feita observando os
intervalos de confianca dos coeficientes de regressao das estimativas obtidas a partir de ambas as
regressoes 18], conforme pode ser observado na Figura 2.1, que traz um exemplo da comparagao

dos resultados da regressao pelo MQO e a Regressao Quantilica.

A Figura 2.1 foi gerada utilizando o banco de dados do R [25] (swiss {datasets}), que
apresenta a medida padronizada de fertilidade e indicadores socioecon6micos para cada uma

das 47 provincias francofonas da Suica por volta de 1888.
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Figura 2.1: Grafico comparativo da regressao pelo MQO e a Regressao Quantilica

Na Figura 2.1 varios quantis sdo representados pelo eixo X. A linha central vermelha in-
dica as estimativas dos coeficientes pelos Minimos Quadrados Ordinarios (MQO) e as linhas
vermelhas tracejadas sao os intervalos de confianca em torno desses coeficientes do MQO. A
linha pontilhada preta sao as estimativas pelos Minimos Desvios Absolutos (MDA) e a area
cinza é o intervalo de confianca para os coeficientes do MDA para varios quantis. Pode ser
visto que, para todas as variaveis, a regressao estimada coincide para a maioria dos quantis.
Portanto, o Regressao Quantilica nao é justificivel para tais quantis. Para que se justifique a
utilizacao da Regressao Quantilica as linhas vermelhas e a 4rea cinza precisam ter a menor area

de sobreposicao possivel.

2.2.3 AVALIAGCAO DO AJUSTE

Koenker & Machado [15] sugerem avaliadores de qualidade de ajuste especificos para Regres-
sao Quantilica. Entre os avaliadores propostos, estdo uma medida aniloga ao R? convencional
(coeficiente de determinagdo), e também processos baseados em Testes de Razdo de Verossimi-
lhancas e o Teste de Wald. Estes testes medem a qualidade dos modelos para um quantil em

particular e nao para distribuicao inteira, sendo uma medida para a qualidade de ajuste local
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para o quantil em questao.

COEFICIENTE DE DETERMINAGAO

Pela facil implementagao no R sera utilizado a medida analoga ao R? (coeficiente de deter-
minacao) [1].

O coeficiente de determinacdo R? pode ser interpretado como o percentual da variabilidade
da variavel resposta que é explicado pelas variaveis preditoras, sendo utilizado muitas vezes
como uma medida de qualidade de ajuste.

Koenker & Machado [15] sugerem um critério analogo ao R?, considerando os parametros
estimados por um modelo de Regressao Quantilica. Enquanto o R? mede o ajuste do modelo
em relacao a fungao condicional da média em termos da variancia residual, este critério mede
a qualidade de ajuste do modelo em um quantil especifico em termos do somatoério absoluto
dos residuos. Assim, esta medida avalia o ajuste do modelo apenas para um dado quantil, e é

calculada por

em que
7 é o quantil do modelo ajustado
‘7(7) ¢ a soma dos erros absolutos ponderados do modelo completo em 7

V(7) é a soma dos erros absolutos ponderados do modelo reduzido em 7

O valor deste critério esta entre 0 e 1. Quanto maior o coeficiente de determinagao R'(7) ,

melhor a qualidade do modelo ajustado.
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3. METODOLOGIA

A Regressao Quantilica serd aplicada na anéalise dos dados fornecidos por uma empresa de
tecnologia para avaliar o potencial de compras de seu mercado consumidor. Sendo assim, sera
necessario obter dados externos a empresa para ser possivel avaliar consumidores que ainda
nao sao clientes, ou seja, com base nas caracteristicas dos clientes deve ser possivel inferir o
potencial de compra tanto dos clientes que consomem menos, quanto dos consumidores que
ainda nao possuem relacionamento com a empresa.

Como a analise serd no mercado B2B, ou seja, empresa vendendo para empresa, no traba-
lho serad definido como Empresa a empresa objeto de estudo, e Clientes as empresas que sao
compradoras dos produtos da empresa pesquisada.

Para a definicao do potencial de compra do mercado sera avaliado o banco de dados da
empresa com todos os seus clientes, em que o faturamento real deles serd a variavel resposta
que o modelo ira predizer, ou seja, baseado no comportamento da base de clientes serd elaborado
inferéncia para o comportamento do mercado.

O resultado da modelagem estatistica deve permitir a aplicacao em clientes que nao tem
relacionamento com a empresa, ou seja, ainda nao compraram os produtos desta. Isso servira de
indicativo para qualificar um cliente antes de ele ser abordado, pela equipe de vendas, tornando
este processo mais acurado. Sendo assim, é importante que as variaveis preditoras possam ser
avaliadas sem que o cliente tenta que passar quaisquer informacao para empresa.

Neste contexto, serao analisadas varidveis de mercado que a empresa possui atualmente,
tais como: Atividade Economica, quantidade de CNPJ (Cadastro Nacional da Pessoa Juridica)
ativos e Receita Presumida, nao serao trabalhadas outras informacoes, devido a necessidade de
recursos financeiros para aquisicao de outras caracteristicas de mercado.

A variavel Atividade Economica é o CNAE (Classificacao Nacional de Atividades Economi-
cas) que os clientes declaram para a Receita Federal, sendo esta caracteristica representativa do
segmento de mercado que uma organizacao atual, ou seja, através desse codigo pode-se deter-
minar se o cliente é do ramo: comercio varejista, banco, 6rgao publico, tecnologia, agronegocio,
indtstria, entre outros.

A variavel Receita Presumida é o quanto um cliente podera receitar em um ano, e esta infor-
macao ¢ adquirida de empresas que possuem modelos para calcular o quanto uma organizacao
terd de receita em um ano, com o objetivo de comercializar tal informacao. De forma geral,
esta caracteristica mensura o quanto um cliente tem de dinheiro para gastar.

A variavel quantidade de CNPJ ativos é o nimero de filiais mais a matriz que um cliente
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possui no mercado, por exemplo, a quantidade de lojas de um supermercado, agéncias de um
banco, escritérios de uma empresa de servicos, instalacoes industriais, etc.

Com isso, estas variaveis (X) serdo relacionados com o faturamento real (Y') da base de
clientes, em que, pela regressao quantilica sera estimado o quanto um cliente tem de potencial
para consumir com a empresa pesquisada.

Os dados disponibilizados foram trabalhados em 2 ferramentas: o Excel [20] e o software R
[24].

As varidaveis de Faturamento Real e Receita Presumida possuem uma amplitude con-
sideravel, sendo a primeira de R$10,00 a R$ 3.695.188,32, e a segunda de R$70.000,00
aR$1.500.000.000,00. Portanto, ocorrendo a necessidade de transformacao das variaveis, pelo

logaritmo natural, para redugao da variabilidade, o que confere uma melhor ajuste ao modelo.

A variavel resposta ficou em funcao do logaritmo natural do Faturamento Real, sendo assim
para se obter o valor do potencial de faturamento real é necessario fazer a transformacao inversa,
pelo exponencial, para ter-se o valor em R$ do potencial de compra que cada cliente possui.

O IBGE (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica) possui 87 divisdes de CNAE, no
entanto a empresa pesquisada possui em seu bando de dados clientes de 82 divisoes. Com isso,
as demais 5 divisdes nao participarao do estudo, e nao terao potencial de consumo calculado,
visto que nao ¢ possivel inclui-las no modelo. Todavia, trabalhar com um modelo de regressao
com uma variavel categorica que tenha 82 divisoes nao é parcimonioso.

As 82 divisdes CNAE foram agrupadas, utilizando a andlise de cluster, conforme o fatura-
mento médio e o 3° quartil do faturamento, dos clientes que pertencem a um CNAE. Primei-
ramente, foi aplicada uma técnica hierarquicos, utilizando o Método de Ward, para avaliar a
quantidade de grupos sugeridos, e posteriormente aplicada o Método de k-means (uma técnica
nao hierarquica) para melhor definir os agrupamentos. Em que foi obtido 5 Grupos de CNAEs,
que foram transformados em 4 varidvies Dummies para o estudo do modelo.

Por fim, foi avaliada a varidvel quantidade de CNPJs, que, também, possui uma amplitude
consideravel, visto que se tem clientes com 1 CNPJ até um cliente com 5.562. No entanto,
a utilizagao de transformacoes na variavel nao foi satisfatorio, com isso foi aplicado anélises
descritivas no comportamento dessa variavel em relacao a variavel resposta (faturamento real),
onde pode ser observado que a partir de 9 filiais, nao ha mudancas significativas nas respostas,
portanto para retirar o viés da amplitude da quantidade de CNPJ foi limitado o maximo com
a quantidade de 9 CNPJ ativos, ou seja, para os clientes com quantidades maiores que 9 foi
adotado o valor igual a 9.

A modelagem foi realizada no R, utilizando o pacote quantreg e a qualidade do ajuste
avaliada pela medida an&loga do Coenficiente de Determinagao (R'(7)) proposto por Koenker
& Machado [15]. Sendo possivel observar que o quantil 0,80 gera um resultado satisfatorio para
a inferéncia do potencial de compra do mercado.

Os resultados do estudo serao aplicados na obtencao de informagoes sobre os clientes, possi-
bilitando que a empresa elabore acoes para rentabilizar os clientes da base, acoes para abordar

prospects (consumidores que ainda nao tem relacionamento (fizeram negdcios) com a empresa),
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e estudo para expansao de mercado, uma vez que é possivel calcular o quanto os clientes de
uma nova cidade (que a empresa ainda nao atua) tem propensao para gastar com os produtos

da empresa estudada.
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4. RESULTADOS

As empresas necessitam aumentar o seu faturamento com o menor esforco (custo) possivel,
sendo assim uma modelagem que prevé o quanto um cliente ou prospect (consumidores que
ainda nao possuem relacionamento com a empresa, ou seja, nao adquiram seus produtos) pode
consumir dos produtos destas empresas ird auxilia-las na tomada de decisao sobre as estratégias
de mercado para abordar e gerar negdcios com os clientes e potenciais clientes.

Com o objetivo de prever o potencial de compra de empresas do mercado consumidor de
uma empresa de tecnologia, os dados disponibilizados por ela foram inicialmente analisados por
estatisticas descritivas com o objetivo de identificar a melhor maneira de inserir as informacoes

no modelo, de forma a extrair o maximo de informagoes dos dados com a menor perda possivel.

4.1 CARACTERIZAGAO DAS VARIAVEIS

4.1.1 FATURAMENTO REAL

A anélise do faturamento real que cada cliente tem com a empresa é muito importante, pois
ele serd a variavel resposta, que ira calibrar o calculo do potencial de consumo dos clientes com
caracteristicas similares. A modelagem sera melhor explorada no desenvolvimento do trabalho,
no entanto o objetivo principal do estudo é definir o quanto um cliente (ou prospect) podera
faturar. Para isso, serao analisados os faturamentos reais de uma banco de dados com 69.737
clientes, associados com algumas varidveis preditoras, buscando o melhor modelo para prever o
potencial de consumo, ou seja, 0 quanto um consumidor (seja cliente ou nao) podera comprar
(faturar) com a empresa pesquisada.

Analisando a referida base de clientes dessa empresa de tecnologia, tem-se a Tabela 4.1, que

apresenta a distribuicao da base de clientes por faixa de faturamento.

Percentual Clientes Faturamento Real

74,8% até R$1.000,00

21.5% entre R$1.000,01 e R$10.000,00
3,5% entre R$10.000,01 e R$100.000,00
0,2% acima de R$100.000,00

Tabela 4.1: Percentual de clientes por faixa de faturamento real

Observa-se ainda que a média de faturamento ¢ R$2.424,08 e a mediana é R$293,98, o
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que mostra uma concentracdo de valores baixos (85% dos faturamentos sdo menores que a
média) e tem-se 3,7% dos valores acima de R$10.000,00, que fazem a média ser muito maior
que a mediana. Isso pode ser notado também pela amplitude dos dados, de R$10,00 até
R$3.695.188,32, sendo melhor explorado na figura 4.1, o qual apresenta um grafico de dispersao

do faturamento real.

Faturamento Real {em R$)

—MEDIA FATURAMENTO

Figura 4.1: Grafico de dispersao do faturamento real

Como pode ser observado na figura 4.1 tem-se uma concentracdo muito grande de dados
abaixo da média e valores extremos muito acima da média. A construcao de um boxplot facilita
a observacgao desses outliers, porém devido a amplitude dos dados, a visualizacao fica compro-
metida. Para melhorar a visualizacdo, os valores acima de R$10.000,00 (3,7% dos dados)foram
omitidos e o boxplot refeito como pode ser observado na figura 4.2. Percebe-se portanto nesta
Figura, que mesmo omitindo os 3, 7% dos dados mais extremos, existe uma grande quantidade

de outliers.
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Figura 4.2: Boxplot do faturamento real

Por mais que a Regressao Quantilica seja robusta aos outliers, tem-se uma amplitude muito
grande, fazendo com que a modelagem fique comprometida. Sendo assim, é necessario a trans-
formacao da variavel faturamento para se obter uma homogeneidade dos dados. Para tanto,
aplicou-se a transformacao pelo logaritmo natural, em que se obtém-se uma média (R$6, 10),
proxima da mediana (R$5, 68), sugerindo um conjunto de dados mais homogénio que os valo-
res reais, como pode ser observado na Figura 4.3, que apresenta o grafico de dispersao para o

Logaritmo Natural do Faturamento Real.

LN Faturamento Real

—MEDIA LN (FATURAMENTO)

Figura 4.3: Grafico de dispersao do logaritmo natural do faturamento real

Na Figura 4.4 pode ser observado que houve a reducao da quantidade de valores extremos,
no entanto, ainda percebe-se presenca de alguns. A presenca desses outliers sugere que algumas
empresas faturam acima da média, o que é muito bom para o propoésito do trabalho, pois tem-

se empresas que possuem um potencial para consumo ainda nao explorado. Sendo assim, é
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necessario identificar as varidveis que possibilitem o calculo de um faturamento 6timo a ser

alcancado. No decorrer do trabalho serd melhor explorado este ponto.
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Figura 4.4: Boxplot do logaritmo natural do faturamento real

4.1.2 ATIVIDADE ECONOMICA

Uma das variaveis preditoras do modelo ¢ a atividade econémica, que serd padronizada
pelo CNAE (Classificacao Nacional de Atividade Economica) do IBGE, que todas as empresas

possuem em seu cadastro na Receita Federal.

No entanto, o CNAE possi 87 divisao diferentes para definir a atividade economica de uma
empresa, sendo que na base de clientes estudada tem-se 82 dessas divisoes, refletindo em uma
dispersao muito grande dos dados, além de algumas divisdes com pouca representatividade.
Com isso, estas divisdes foram clusterizadas para se obter perfis semelhantes de atividades

economicas, com o proposito de extrair a maior quantidade de informacao dos dados disponiveis.

Na figuras a seguir sao apresentadas média do faturamento e a quantidade de clientes das
82 divisoes, na qual pode ser observado que algumas divisoes de CNAE tém quantidade de
eventos pequenos, o que poderia enviesar o estudo estatistico. A média de faturamento entre
as divisoes de CNAE sao similares para alguns e bem distintas com outras. Sendo assim é
necessario agrupar as divisoes de CNAE por semelhanca, de forma a obter grupos que possam

ser representativos e tornar o modelo estatistico mais parcimonioso.

A Figura 4.5 apresenta a média de faturamento e a quantidade de clientes para as Divisoes
de CNAE com mais de 400 clientes, em que é possivel observar que o CNAE 47 possui a maior
quantidade de clientes e 0 CNAE 61 a maior média de faturamento, que no grafico teve que ser

cortado para que a escala comportasse as informacoes dos demais CNAESs.
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Figura 4.5: Grafico com a média de faturamento e a quantidade de clientes para as Divisoes de
CNAE com mais de 400 clientes

A Figura 4.6 apresenta a média de faturamento e a quantidade de clientes para as Divisoes
de CNAE que tem de 100 a 400 clientes, em que é possivel observar que os CNAE 63 e 65

possuem maior média de faturamento em comparacao com os demais.
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Figura 4.6: Grafico com a média de faturamento e a quantidade de clientes para as Divisoes de
CNAE que tem de 100 a 400 clientes

A Figura 4.7 apresenta a média de faturamento e a quantidade de clientes para as Divisoes
de CNAE com menos de 100 clientes, em que é possivel observar que alguns CNAEs tem baixa

representatividade de observacoes.
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Figura 4.7: Grafico com a média de faturamento e a quantidade de clientes para as Divisoes de
CNAE com menos de 100 clientes

Pode ser observado, também, no boxplot da Figura 4.8 a ocorréncia sistemética de outliers,
para varias categorias de CNAE. Ao fazer um agrupamento, espera-se uma reducao na quan-
tidade de outliers, porém nao a eliminacao de todos, pois observando as divisoes 45, 47, 56,
81, 85, 93, 94, 95 e 96 pode-se ver que elas possuem muito outliers que serao carregados para
seu agrupamento. Neste momento, é importante comentar que a presenca desses pontos nao
representa algo ruim, pois esta se falando apenas de uma variavel. Na verdade, espera-se que
quando forem inseridas as demais variaveis a composi¢ao entre elas devera reduzir a existéncia
dos outliers. Além disso, o objetivo do estudo é explorar uma fatia superior do faturamento (e
nao um ponto médio, seja a mediana ou a média), e entender quais sdo as caracteristicas para
elevar os menores faturamentos para um patamar "6timo", ndo necessariamente os maiores,
pois estes podem ser realmente pontos fora da curva, e deverao ser focos de outros estudos
mercadologicos. A Figura 4.8 apresenta o boxplot do Logaritmo Natural do Faturamento Real
para cada divisao CNAE.
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Figura 4.8: Boxplot do logaritmo natural do faturamento real por Divisao CNAE

Para agrupar as atividades econémicas semelhantes, foram utilizadas técnicas para analise
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de agrupamento ou de conglomerado (anélise de cluster), em que o Método de Ward, que é um
método hierarquico aglomerativo, foi implementado para estimar a quantidade de clusters que
devem ser considerados. Nesta técnica, por intermédio de um dendograma é possivel observar
a quantidade de agrupamentos sugestivos. Posteriormente, utiliza-se o Método de k-médias
(técnica nao hierarquica)para definir os clusters.

Mesmo antes de realizar a analise de cluster, é possivel observar na estatistica descritiva das
Figuras 4.5 e 4.8, que a divisao CNAE 61 tem um destaque importante, em que o faturamento
médio é 4 vezes maior que o segundo maior faturamento e a mediana e o 3° Quartil sao 2 vezes
maior que o segundo, sendo assim é de esperar que esta atividade economica tenha um destaque
no modelo de potencial, pois empresas que a possuem possivelmente terd maiores chances de
ter um consumo elevado, em comparacao com as demais atividades.

Como o objetivo do estudo é estimar o potencial de consumo dos clientes, ou seja, o quanto
eles podem aumentar o seu faturamento com a empresa em estudo, a informacao utilizada
para clusterizar as divisoes CNAE foi o faturamento real, sendo que foram consideradas duas
variaveis: a média do faturamento e o 3° Quartil do faturamento para cada divisao CNAE. A
formacao dessas duas variaveis é devido a quantidade de outliers. Sendo assim, ao aplicar a
anélise de clusters a inclusao do 3° quartil do faturamento gerou um melhor balanceamento
nos grupos.

Analisando a Figura 4.9, que apresenta o grafico de dispersao dessas duas variaveis propos-
tas, é possivel observar quatro agrupamentos. Nesta Figura, identificamos uma divisao CNAE
como outlier, sendo este correspondente ao CNAE 61, como ja citado anteriormente, sendo esta

mais uma evidéncia que ele sozinho ird formar um cluster.
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Figura 4.9: Grafico de dispersao da média de faturamento para cada Divisao CNAE com o

valor 3° quartil do faturamento

Na figura 4.10 apresenta-se uma ampliagao no grafico de dispersdo, apenas para os casos

de CNAEs com média e terceiros quartis menores que 5.000 de faturamento, para se adequar
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a escala e possibilitar uma melhor visualizagao da dispersao. Nesta Figura, a aproximacao
dos pontos permite verificar que um dos grupos da Figura anterior pode ser dividido em dois
grupos, de acordo com os valores da média e terceiro quartil. Assim, ha uma sugestao de 5

grupos, em vez de quatro, como sugerido na Figura anterior.

32 Quartil do Faturamento

- 2 3.000 3.50( 4.000 1.500 5.000

Média do Faturamento

Figura 4.10: Gréfico de dispersao da média de faturamento para cada Divisao CNAE com o
valor 3° quartil do faturamento, dos valores inferiores a 5.000

Para avaliar mais criteriosamente o ntimero de grupos, o primeiro passo foi aplicar uma
técnica hierarquica, ou seja, utilizar o método de Ward, cosiderando como medida de dissimila-
ridade a distancia euclidiana. Aplicando-se esta técnica, obteve-se o dendograma (Figura 4.11)
a partir do qual verifica-se uma sugestao para a quantidade de clusters. Em um primeiro nivel
tem-se a sugestao de 8 grupos e em um segundo momento temos a sugestao de 5 grupos. Sendo

assim, para definir o melhor agrupamento sera aplicado uma técnica nao hierarquica.
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Figura 4.11: Dendograma usando ligagao de Ward

Para avaliar a quantidade de grupos, para os CNAEs, foi aplicada a técnica de k-médias
para 8 e 5 grupos, utilizando-se em seguida o teste F' da Andlise de variancia (ANOVA) para
cada agrupamento, para definir a melhor quantidade de grupos. De acordo com este teste,
quanto maior a estatistica F' melhor é o agrupamento.

Aplicando a técnica de k-médias para 8 clusters observa-se a formacgao de alguns grupos
solitarios, conforme Tabela 4.2, o que em termos praticos nao contribui para o agrupamento

das divisbes CNAE, no entanto é necessario avaliar e comparar com outra possibilidade de
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agrupamento.

Cluster Quantidade CNAE
1 1
3
45
27

o ~I O Ot = W N

1
1
2
2

Tabela 4.2: Formacao de 8 cluster para CNAE

Utilizado a técnica de k-médias para 5 clusters obtém-se a Tabela 4.3, em que pode ser

observada uma melhor segmentagao das divisoes CNAE.

Cluster Quantidade CNAE

1 6
2 8
3 26
4 1
ot 41

Tabela 4.3: Formacao de 5 cluster para CNAE

Porém, para definir a quantidade de cluster mais adequada, foi utilizada a Anova, para
comparar a estatistica F, sendo o resultado na Tabela 4.4 que quando maior, melhor sera o
agrupamento.De acordo com o teste I, que quanto maior, melhor serd o agrupamento, verifica-se

que com 5 Clusters obtém-se uma segmentacao mais adequada para a divisao CNAE.

Quantidade Cluster Estatistica F
8 Clusters 692,998
5 Clusters 1.195,307

Tabela 4.4: Estatistica F para avaliar a quantidade de clusters

Para melhor identificar os clusters, foi assumida uma classficagao, sendo o cluster que possui
os menores valores, para a média serd nomeado como 1, e sucessivamente até o cluster 5 que
possui a maior média.

Na Tabela 4.5 observam-se algumas estatisticas descritivas do faturamento para os clusters
formados, sendo possivel notar que realmente existem diferencas entre os clusters, com relacao

& essas medidas. E como ja citado anteriormente, um dos clusters formados tem apenas uma
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divisao CNAE, que é a 61, em que observa-se uma diferenca pratica maior em relacao aos

demais clusters.

CLUSTER CNAE MEDIA MEDIANA 1°QUARTIL 3°QUARTIL

cluster 1 1.121 262 164 270

cluster 2 3.363 612 227 2.717
cluster 3 5.406 2.143 401 5.047
cluster 4 11.076 3.344 784 9.943
cluster 5 43.864 11.000 2.650 26.000
TOTAL 2.424 294 176 1.017

Tabela 4.5: Estatistica descritiva do faturamento para os clusters de CNAE

Como pode ser observado no bozplot da Figura 4.12 houve uma reducao na quantidade de
outliers, e como previsto, um dos agrupamentos, que é o cluster 1, continua com varios outli-
ers. Isso ocorre devido a quantidade de empresas nos CNAEs agrupados. Como ja abordado
anteriormente, isso0 nao ¢ necessariamente ruim, pois ao cruzarmos com outras caracteristicas
poder-se-a diluir esses pontos, visto que o faturamento desses clientes pode estar associado a
outras variaveis, tais como quantidade de filiais e receita presumida (o quanto um cliente espera

ter de receita em um ano).

™
2 o
(=S § Q
r= 8
g o e I
G ] f
) |
2~ I
[v-] ' '
[ ' | .
= \ X
— : .
[ ] H - .
— 7 ' ’
' '
i 0 5
@ - .

L

T

:
B o e

T

,

5
Cluster CNAE

Figura 4.12: Boxplot do logaritmo natural do faturamento real por cluster de CNAE

4.1.3 RECEITA PRESUMIDA

A Receita Presumida é outra variavel preditora utilizada nesse estudo. Esta variavel é
incluida no modelo, pois representa o porte econdmico dos clientes, que em conjunto com
sua atividade econdmica, ajuda a descrever o mercado consumidor. A informacao sobre essa

variavel é extraida junto ao Serasa Experian (é uma empresa que retine informacoes, faz anélises
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e pesquisas sobre pessoas fisica e juridicas). O Serasa Experian, baseado nas informagoes que
possui sobre os clientes, modela os dados e calcula a provavel receita que uma determinada
empresa terd em um ano, ou seja, presume a receita anual.

A Receita Presumida é um dado que tem uma amplitude consideravel, pois o menor va-
lor ¢ R$70.000,00 e o maior R$1.500.000.000,00, a média de R$26.075.272,38, mediana de
R$640.000,00 e o 3° Quartil de R$2.150.000,00. Na Tabela 4.6 pode ser observado a participa-

¢ao de cada faixa de Receita Presumida.

Percentual Clientes Receita Presumida

62,5% até R$1.000.000,00 ao ano

25,5% de R$1.000.000,01 a R$10.000.000,00 ao ano
8,4% de R$10.000.000,01 a R$100.000.000,00 ao ano
2,5% de R$100.000.000,01 a R$1.000.000.000,00 ao ano
0,8% acima de R$1.000.000.000,00

Tabela 4.6: Percentual de clientes por faixa de receita presumida

Assim, facilmente pode ser constatada uma assimetria devido a concentracao de valores
abaixo da média e outliers com valores altos. Os mesmos efeitos foram observados na variavel
resposta, faturamento real dos clientes.

A construcao de um boxplot facilita a observacao dos outliers, porém devido a amplitude dos
dados a visualizacao fica comprometida, sendo uma alternativa para melhorar a visualizacao
construir o bozplot omitindo os valores acima de R$12.000.000,00 (11,8% dos dados), como

pode ser observado na Figura 4.13.
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Figura 4.13: Boxplot da receita presumida

Para se obter uma homogeneidade dos dados ¢ aplicada a transformacao pelo logaritmo
natural na variavel Receita Presumida, em que obtém-se uma média (13,68) proxima da mediana
(13,37), sugerindo um conjunto de dados mais homogéneo que os valores reais, como pode ser

observado na Figura 4.14, com a reducao dos outliers.
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Figura 4.14: Boxplot do logaritmo natural da receita presumida

4.1.4 QUANTIDADE DE CNPJ ATIVOS

A quantidade de CNPJs que uma empresa tem ativos, também, é uma variavel explicativa
considerada no estudo. Espera-se que quanto mais filiais um cliente tem, maior é a chance
de ela comprar mais produtos/servigos. No entanto, para essa variavel, ocorre uma amplitude
consideravel, em que se tem desde clientes com apenas 1 CNPJ (79% dos clientes) até um
cliente que possui 5.562 CNPJs, sendo que a média é 3,64 e a mediana é igual a 1,0 que é
o mesmo valor do 3° quartil. A transformacao pelo logaritmo nao é viavel, pois 79% das
informacoes seriam transformadas para o valor 0, o que nao seria bom para a modelagem
estatistica. Outras transformacoes, como por exemplo a raiz quadrada, também, nao reduz a
amplitude consideravelmente.

Primeiramente, é analisado a distribuicao da quantidade de empresas com o nimero de
CNPJ ativos e a média do faturamento real. No entanto, para se ter uma boa visao do compor-
tamento dessa variavel é necessario excluir os efeitos das empresas com o CNAE 61, que sdao as
que consomem os produtos/servigos no atacado (em alto volume). Isso é necessario, pois nos
eventos em que elas aparecem ocorre um viés na analise, pois esse grupo aumenta a média de
forma desproporcional. Como se pode observar quando analisamos a média e o desvio padrao

comparativo com e sem o CNAE 61, conforme a Tabela 4.7.

Média  Desvio Padrao
Excluido o CNAE 61  1.703,93 8.332,79
Todos os CNAEs 2.424,08 28.046,42
Apenas o CNAE 61 43.863,74 200.919,41

Tabela 4.7: Comparacao das médias geral e sem 0 CNAE 61

Avalia-se que a média teve um aumento relativo importante de 42,3%, quando ¢ incluido o

CNAE 61, e o desvio padrao ficar 3,4 vezes maior, em relacao ao Total.
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Para melhor avaliar o comportamento da variavel Atividade Econdomica é necesséario excluir
os efeitos dos clientes do CNAE 61, uma vez que ele apresenta um comportamento peculiar.
Serao apresentados uma sequéncia de 3 graficos para comparar a quantidade de clientes, o

faturamento real médio e quantidade de CNPJs que cada cliente possui.

Como 79% dos clientes (29.976) possuem apenas 1 CNPJ a informagao grafica com este
evento ficaria distorcida, portanto na Figura 4.15 foi omitida a quantidade de clientes (29.976)

com 1 CNPJ, sendo apresentado apenas sua média de faturamento.

A Figura 4.15 apresenta para os clientes com quantidade de CNPJs de 1 a 15 as caracte-
risticas da média de faturamento e a quantidade de clientes, em que pode ser observado que
a média de faturamento cresce até¢ 9 e 10 CNPJs e depois comeca a cair e sobe novamente,
apresentando um comportamento sem padrao a partir de 11 CNPJs. Outra caracteristica que
se observa é a queda da quantidade de clientes quando vai aumentando a quantidade de CNPJs,

com 9 CNPJs tem-se 175 clientes, ja com 15 tem-se apenas 43.
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Figura 4.15: Grafico da quantidade de CNPJ (de 1 a 15) com a quantidade de clientes e média

de faturamento real

A Figura 4.16 apresenta para os clientes com quantidade de CNPJs de 16 a 71, as carac-
teristicas da média de faturamento e a quantidade de clientes. Foi necessario a apresentacao
graficos separados, para ser aplicado uma escala diferente, que possibilite a observacao do com-
portamento das caracteristicas propostas. Pode ser observado que a média de faturamento
oscila muito devido a reducao da quantidade de clientes por nimero de CNPJ, pois em alguns

casos tem-se 2 ou 3 clientes, o que nao permite uma boa referéncia para a média.
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Figura 4.16: Gréfico da quantidade de CNPJ (de 16 a 71) com a quantidade de clientes e média

de faturamento real

A Figura 4.17 apresenta para os clientes com quantidade de CNPJs de 72 a 5.562, as
caracteristicas da média de faturamento e a quantidade de clientes. Que pode ser observado
que a média de faturamento possui um comportamento sem padrao, o que estd relacionado
a ocorréncia de apenas 1 cliente com aquela determinada quantidade de CNPJs, sendo assim

tecnicamente nao é uma média, e sim um valor pontual.
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Figura 4.17: Grafico da quantidade de CNPJ (de 72 a 5.562) com a quantidade de clientes e

média de faturamento real

Pode ser observado que a partir de 9 filais a média do faturamento comeca a ficar aleatoria e
a quantidade de clientes que possuem 10 ou mais filiais vai diminuindo e com isso os resultados

vao perdendo informacao, uma vez que qualquer um evento isolado enviesa as estatisticas
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descritivas. Sendo assim, para mitigar estes efeito a quantidade méxima de filiais é limitada a
9, sem perda representativa, visto que a média do faturamento de todas as empresas com 9 ou

mais filiais sdo equivalentes, como pode ser observado na Tabela 4.8.

Média Desvio Padrao
Exatos 9 filiais R$10.975,52  R$47.343,26
Com 9 ou mais filiais R$10.144,75  R$31.994,04

Tabela 4.8: Média de faturamento real dos clientes com 9 CNPJs e das que possuem 9 ou mais
CNPJs

Na Figura 4.18 tem-se o bozplot comparativo do logaritmo do faturamento real entre as
empresas com 9 filais e as que tem 9 ou mais filais, de forma que é facil identificar que nao
ha perda de informacao ao agrupéa-las, sendo possivel reduzir o viés das empresas que possuem

muitas filiais, porém nao tem representatividade para a modelagem.
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Figura 4.18: Boxplot comparativo do logaritmo natural do faturamento real para os clientes

com 9 CNPJs e dos que possuem 9 ou mais

4.2 MODELAGEM

A Regressao Quantilica é geralmente usada quando se tem outliers, alta assimetria e he-
terocedasticidade nos dados. Essas caracteristicas podem ser facilmente observadas na anélise
das variaveis, em que temos uma alta concentracao de valores baixos, proximo ao zero, carac-
terizando uma, assimétrica a direita, e por outro lado, varios outliers com valores altos, o que

enviesa anéalises em torno da média.
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Na Regressao Linear, predizemos a média da varidvel dependente para determinadas varia-
veis independentes. Como a média nao descreve toda a distribuicao, a modelagem da média nao
é uma descri¢ao completa de uma relacao entre variaveis dependentes e independentes. Assim,
podemos usar a Regressao Quantilica, que prevé um quantil (ou percentil) para determinadas

variaveis independentes.

Para o modelo de Regressao Quantilica foi utilizado o software R, no qual ele executa a

funcao rq, que necessita do pacote “guantreg” instalado.

A estimativa do potencial de consumo do mercado tem o propdsito de otimizar as nego-
ciagoes com os clientes, possibilitando a melhor penetracao de produtos que explorem quase
todas as necessidades do cliente. Diga-se, quase todas, pois obter tudo que o cliente tem de
necessidade é algo utopico no mundo dos negocios, quando nao se esta falando de monopdlio.
Sendo assim, o modelo de potencial de mercado ird estimar uma parcela 6tima da necessidade

dos clientes em que a empresa possa trabalhar nas ofertas e relacionamentos com eles.

Para embasar o uso da Regressao Quantilica, na Figura 4.19, apresentam-se os graficos
com os resultados dos parametros para cada variavel do modelo, no eixo Y, e cada quantil
identificado no eixo X. Nesta figura (4.19) a linha vermelha representa o resultado quando se
utiliza o Método dos Minimos Quadrados (MMQ), com o intervalo de confian¢a do parametro
representada pela linha tracejada vermelha. Ja a curva preta representa os parametros para os
diversos quantis (cada ponto na curva é um quantil), do 0,05 ao 0,95 de 0,05 em 0,05, e a area

cinza ¢ o intervalo de confianca para os parametros dos quantis.
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Figura 4.19: Grafico com a comparacao dos parametros pela regressao utilizando os MMQ em

relacao a Quantilica

Neste grafico (Figura 4.19) espera-se que nao ocorra sobreposi¢ao das estimativas dos pa-
rametros, como ja abordado na Secdo 2.2.2 pela Figura 2.1, visto que se os parametros para a
Regressao Quantilica forem proximas da Regressao pelo MMQ), nao se justificaria a utilizagao
do método quantilico. Portanto, como pode-se observar, os parametros para a Regressao Quan-
tilica sao diferentes quando comparados com o Método dos Minimos Quadrados, sendo, entao,
aplicavel o estudo pelos quantis para se definir o potencial de mercado, estimando o quanto um

cliente pode gastar com os produtos para empresa estudada.
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4.2.1 ESTIMATIVAS PARA 0S PARAMETROS

Os parametros foram estimados para os modelos considerando os quantis de 0,60 ao 0,95,
pois o proposito é otimizar a rentabilidade dos clientes,sendo assim estimativas acima da me-

diana

As tabelas a seguir apresentam os valores estimados para os parametros e a estatistica de
Teste t, calculada na funcao rq¢ no R, possibilitando a avaliacao dos parametros, verificando
que a hipdtese nula de que o valor do parametro, estatisticamente, igual a zero foi rejeitada em

todos os casos.

A Tabela 4.9 apresenta os resultados do ajuste da regressao quantilica para no Quantil 0,60.

Valor  Erro Padrdao  Valort  Pr(>|t|)

Intercepto 4,42634 0,09091 48,68759  0,00000
QTDE CNPJS 0,07272 0,00546 13,31428  0,00000

LN REC PRESUMIDO  0,39112 0,00389 100,62688  0,00000
GRP CNAE1 -3,74988 0,07843 -47,81298  0,00000
GRP CNAE2 -3,34000 0,07962 -41,94954  0,00000
GRP CNAE3 -2,55096 0,08716 -29,26719  0,00000
GRP CNAEA4 -2,84975 0,13871 -20,54394  0,00000

Tabela 4.9: Estimativas dos parametros para o modelo de regressao quantilica considerando o
quantil 0,60

A Tabela 4.10 apresenta os resultados do ajuste da regressao quantilica para no Quantil
0,65.

Valor  Erro Padrao  Valor t  Pr(>[t])

Intercepto 4,40752 0,08232 93,54197  0,00000
QTDE CNPJS 0,07487 0,00555 13,49419  0,00000

LN REC PRESUMIDO  0,40548 0,00417 97,31197  0,00000
GRP CNAE1 -3,81975 0,06597 -97,89902  0,00000
GRP CNAE2 -3,40002 0,06821 -49,84611  0,00000
GRP CNAE3 -2,59882 0,08088 -32,13318  0,00000
GRP CNAE4 -2,80366 0,11093 -25,27412  0,00000

Tabela 4.10: Estimativas dos parametros para o modelo de regressao quantilica considerando

o quantil 0,65

A Tabela 4.11 apresenta os resultados do ajuste da regressao quantilica para no Quantil
0,70.
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Valor  Erro Padrdao  Valort  Pr(>[t|)
Intercepto 4,37464 0,07497 58,35045  0,00000
QTDE CNPJS 0,08052 0,00678 11,88348  0,00000
LN REC PRESUMIDO  0,41935 0,00425 98,77056  0,00000
GRP CNAE1 -3,85903 0,05566 -69,33263  0,00000
GRP CNAE2 -3,41911 0,05838 -58,56520  0,00000
GRP CNAE3 -2,63903 0,06782 -38,91202  0,00000
GRP CNAE4 -2,75879 0,13902 -19,84498  0,00000

Tabela 4.11: Estimativas dos parametros para o modelo de regressao quantilica considerando

o quantil 0,70

A Tabela 4.12 apresenta os resultados do ajuste da regressao quantilica para no Quantil

0,75.
Valor  Erro Padrao  Valor t  Pr(>[t])
Intercepto 4,43883 0,09380 47,32173  0,00000
QTDE CNPJS 0,08217 0,00551 14,92680  0,00000
LN REC PRESUMIDO  0,43376 0,00435 99,66331  0,00000
GRP CNAE1 -3,98746 0,07821 -50,98596  0,00000
GRP CNAE2 -3,52697 0,08039 -43,87516  0,00000
GRP CNAE3 -2,70979 0,10341 -26,20370  0,00000
GRP CNAE4 -2,86798 0,10450 -27,44533  0,00000

Tabela 4.12: Estimativas dos parametros para o modelo de regressao quantilica considerando

o quantil 0,75

A Tabela 4.13 apresenta os resultados do ajuste da regressao quantilica para no Quantil

0,80.
Valor  Erro Padrao ~ Valort  Pr(>]t|)
Intercepto 4,46333 0,07066 63,16669  0,00000
QTDE CNPJS 0,08115 0,00605 13,41957  0,00000
LN REC PRESUMIDO  0,44660 0,00496 89,97772  0,00000
GRP CNAE1 -4,02856 0,03975 -101,35102  0,00000
GRP CNAE2 -3,55098 0,04418 -80,36904  0,00000
GRP CNAE3 -2,72068 0,06727 -40,44275  0,00000
GRP CNAE4 -2,90050 0,10618 -27,31758  0,00000

Tabela 4.13: Estimativas dos parametros para o modelo de regressao quantilica considerando

o quantil 0,80

A Tabela 4.14 apresenta os resultados do ajuste da regressao quantilica para no Quantil

0,85.
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Valor  Erro Padrdao  Valort  Pr(>[t|)

Intercepto 4,49746 0,09109 49,37233  0,00000
QTDE CNPJS 0,08596 0,00789 10,89340  0,00000

LN REC PRESUMIDO 0,45714 0,00557 82,09252  0,00000
GRP CNAE1 -4,00857 0,06256 -64,07959  0,00000
GRP CNAE2 -3,51229 0,06620 -53,05322  0,00000
GRP CNAE3 -2,71454 0,09073 -29,91852  0,00000
GRP CNAE4 -2,83004 0,14302 -19,78733  0,00000

Tabela 4.14: Estimativas dos parametros para o modelo de regressao quantilica considerando

o quantil 0,85

A Tabela 4.15 apresenta os resultados do ajuste da regressao quantilica para no Quantil

0,90.
Valor  Erro Padrdao  Valor t  Pr(>[t|)
Intercepto 4,70818 0,12201 38,58990  0,00000
QTDE CNPJS 0,08243 0,00749 11,00083  0,00000
LN REC PRESUMIDO  0,46735 0,00669 69,83417  0,00000
GRP CNAE1 -4,07958 0,09160 -44,53596  0,00000
GRP CNAE2 -3,55050 0,09614 -36,93098  0,00000
GRP CNAE3 -2,73188 0,12782 -21,37272  0,00000
GRP CNAE4 -2,68945 0,17104 -15,72409  0,00000

Tabela 4.15: Estimativas dos parametros para o modelo de regressao quantilica considerando

o quantil 0,90

A Tabela 4.16 apresenta os resultados do ajuste da regressao quantilica para no Quantil

0,95.
Valor  Erro Padrao  Valor t  Pr(>[t])
Intercepto 0,24346 0,10579 49,56394  0,00000
QTDE CNPJS 0,10731 0,00944 11,37186  0,00000
LN REC PRESUMIDO  0,45633 0,00682 66,91283  0,00000
GRP CNAE1 -4,04865 0,05316 -76,15597  0,00000
GRP CNAE2 -3,40325 0,06373 -53,40485  0,00000
GRP CNAE3 -2,74702 0,05935 -46,28374  0,00000
GRP CNAE4 -2,58873 0,09348 -27,69372  0,00000

Tabela 4.16: Estimativas dos parametros para o modelo de regressao quantilica considerando

o quantil 0,95
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4.2.2 AVALIAGAO DO AJUSTE DO MODELO

A Tabela 4.17 apresenta o valores para o Coeficiente de Determinacao (R'(7) ) para a

Regressao Quantilica.

Quantil  RY(7)
0,60 0,3173646
0,65 0,3434632
0,70 0,3666927
0,75 0,3822920
0,80  0,3835108
0,85  0,3771594
0,90 0,3674549
0,95  0,3515628

Tabela 4.17: R'(7) para os quantis de 0,60 a 0,95

Como tem-se o objetivo de otimizar o valor faturado pelo clientes, espera-se trabalhar na
faixa do quantis 0,75 a 0,85, pois tentar adotar uma estratégia de mercado para capturar mais
de 90% do potencial de um cliente seria utopico em um mercado de livre concorréncia.

Observando os resultados para os varios quantis (Tabela 4.17) tem-se que o quantil 0,80
possui o maior valor para o R'(7), o que sugere um melhor ajuste aos dados. Portanto, serao
utilizadas os parametros para o quantil 0,80 para descrever o modelo que serd aplicado para o

potencial de compra do mercado.

4.3 APRESENTAGCAO DO MODELO

Considerando a estimacao dos parametros, conforme apresentado anteriormente na Tabela

4.13, para o quantil 0,80, o modelo de regressao quantilica ¢ dado pela expressao a seguir:

~

Yr_os0 = 4,4633 4+ 0, 081221 + 0, 446625 — 4, 028623 — 3, 512324 — 2, 720725 — 2, 900526

em que:
}77:0780 = In do Potencial de Consumo (estimador para o Faturamento Real) no quantil 0,80,
sendo In o logaritmo natural.

x1 = Quantidade de CNPJs

r9 — In da Receita Presumida

x3 = Grupo de CNAE1L

x4 = Grupo de CNAE2

x5 = Grupo de CNAE3

x¢ = Grupo de CNAE4
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As covaridveis Grupo de CNAE sao variaveis dummies, em que a classe de referéncia é o
Grupo de CNAE 5, formado pelo CNAE 61, que apresentam caracteristicas peculiares debatidas
anteriormente.

A variavel resposta Faturamento Real foi transformada pelo logaritmo natural, para reducao
da variabilidade e obter uma homogeneidade dos dados. Sendo assim, a resposta do modelo
fica em funcgao do logaritmo, portanto ha a necessidade de fazer a transformagao inversa para
obter o valor real do potencial de consumo do mercado, tendo-se portanto,

~

Potencial—o g0 = exp(Yr—0,s0)

A expressao do modelo pode ser reescrita como:

~

exp(Yr—o.80) = exp(4,4633+0, 081221 40, 446622 — 4, 028625 — 3, 512324 — 2, 720725 — 2, 900526 )

No entanto, para facilitar a interpretacdo do modelo pelas diversas areas da empresa tomar-

se-a:
Potencial.—y gy = Potencial de Mercado
Sendo assim, tem-se:

Potencial de Mercado
= exp(4,4633 + 0,0812z + 0,4466x5 — 4,0286x3 — 3,5123z4 — 2, 7207z5 — 2,90052¢)

Os parametros sao interpretados como a taxa de varia¢ao no quantil em analise (7 = 0, 80) ao
se variar o valor da covariavel. No entanto, devido as transformagoes utilizadas, a interpretacao
nao é linear, ou seja, o simples incremento de uma unidade nas covaridveis nao tem uma relacao
direta com a resposta (Potencial de Mercado), pelo fato de a expressao estar contida em um
calculo exponencial. Sendo assim, para se ter a interpretacao, é necessario reescrever a equacao
para que ela demonstre a ideia da relacao do incremento que cada covariavel ird proporcionar

na resposta.

Potencial de Mercado = exp(4,4633) x exp(0, 0812x;) * exp(0, 4466x5) * exp(—4, 0286x3) *
exp(—3,5123x4) * exp(—2, 7207x5) * exp(—2,9005z¢)

Feito isso, é possivel demonstrar a interpretacao dos efeito das covariaveis na resposta,
por exemplo a cada incremento de 1 Nro.CNPJ tem-se o aumento de 0,08115 no célculo da
exponencial que serda multiplicado com as demais covaridveis. Para melhor exemplificar segue
a Tabela 4.18, que simula um cliente com 1 CNPJ, com uma Atividade Economica que o
classifica no Grupo CNAE 2, e com a Receita Presumida de R$500.000,00, que transformando

pelo logaritmo natural temos 13,1224 que serd o valor aplicado na equacao de célculo:
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Parametro  Valor  Contribuicao™

Intercepto 4,4633 86,7760
NRO CNPJ 0,0812 1 1,0845
LN REC PRESUMIDO 0,4466 13,1224 350,8811
GRP CNAE1 -4,0286 0 1
GRP CNAE2 -3,5123 1 0,0298
GRP CNAE3 -2,7207 0 1
GRP CNAE4 -2,9005 0 1
POTENCIAL DE MERCADO R$985,00

* Contribuigdo = exp(Parametro x Valor assumido pela covariavel)

Tabela 4.18: Exemplo de resposta da Regressao Quantilica

Com a Tabela 4.18 é facil observar que o Potencial de Mercado é formado pela multiplicacao
das contribuicoes de cada covariavel, em que para cada incremento no valor da covariavel tem-se
um fator multiplicativo que ir4 influenciar na resposta.

As covariaveis Numero de CNPJ e Receita Presumida apresentam parametros positivos, o
que realmente faz sentido, pois se espera que quanto mais filiais e maior receita, maior serd a
capacidade de um cliente comprar os produto e servicos da empresa estudada, ou seja, quanto
maior o valor para estas covaridveis maior serd o Potencial de Compra desses clientes.

Como esperado para os Grupos (Clusters) de CNAE, as 4 variaveis dummies inseridas no
modelo tém estimativas dos parametros negativas. Isso ocorre devido & classe de referéncia
(cluster 5) possuir média, mediana, 1° Quartil e 3° Quartil com valores bem superiores aos de-
mais para a variavel resposta (faturamento real), como comentado anteriormente e apresentado
na Tabela 4.5.

Para evidenciar na pratica o impacto do Potencial em cada Cluster de CNAE, na Tabela
4.19 tem-se algumas estatisticas descritivas do potencial de compra do mercado, estimado pelo

modelo de Regressao Quantilica ajustado, para cada Cluster:

CLUSTER CNAE MEDIA MEDIANA 1Q 3Q
Cluster 1 1.499,50 656,30 327,54 1.066,97
Cluster 2 5157,75  1.678,81 592,15 4.663,91
Cluster 3 11.377,66  4.169,97  2.304,84 10.563,10
Cluster 4 27.685,17  11.304,56  2.829,95  33.429,50
Cluster 5 96.789,80  24.914,23  18.401,35 59.942,37

Tabela 4.19: Anélise descritiva do Potencial por Cluster de CNAE

E notorio que o potencial aumenta conforme o cluster de CNAE ¢é alteado, sendo possivel
perceber que a clusterizacao dos CNAEs tem um efeito importante para a modelagem.

Quando aplicado o modelo de potencial na base de dados considerada, observou-se que
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o menor potencial calculado é R$244,28, que estd bem alinhado com a oferta que contém o
portfolio de produtos da empresa, sendo o menor valor praticado igual a R$250,00. Portanto,
tem-se um ajuste de modelo que atende e estd bem balizado com o que a empresa vem praticando
no mercado. Por outro lado, o maior potencial calculado ¢ R$2.257.506,04, que, também,
estd alinhado com os valores encontrados no faturamento real da empresa, pois os clientes
que possuem este potencial sao os que necessitam e dependem dos produtos fornecidos, pela
empresa pesquisada, em grande escala.

Por fim, a aplicacao desse modelo pode ajudar a empresa a identificar os consumidores
para melhor classifici-los e adotar estratégias de marketing mais adequadas para cada perfil.
Podendo cruzar (ou ndo) o potencial de mercado com outros fatores, internos ou de mercado,

para se obter insigths (novas ideias) para as tomadas de decisoes.
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5. CONCLUSOES

O trabalho detalhou uma aplicacao pratica da Regressao Quantilica, destacando as dife-
rencas e justificativas da implementacao em relacao & Regressao pelo Método dos Minimos
Quadrados, visto que os resultados apresentaram diferencas para cada quantil analisado, em
relacao aos resultados da regressao pelos Minimos Quadrados Ordinarios. Portanto, a Regres-
sao Quantilica se apresentou mais robusta para a previsao em dados com alta variabilidade,
concentragao de valores em uma extremidade e outliers em outra (considerando-se o conjunto
dos nimeros Reais Positivo), ou seja, foi observada uma assimetria nos dados.

Com isso, foi possivel modelar os dados para a obtencao do potencial de consumo do mer-
cado, em que o quantil 0,80 se deu como o mais aderente para maximizar o retorno que a empresa
possa esperar de seu clientes. Sendo assim, os resultados do modelo podem ser utilizados para
o mapeamento do mercado consumidor, elaboracao de planos de acao para rentabilizacao de
clientes da base de dados, construcao de estratégias para atrair novos clientes, planejamento
para entrada da empresa em novas areas geograficas, dentre outros tomadas de decisdes que

permitam o incremento nos resultados financeiros.
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