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RESUMO

TOLEDO, T. S. Utilizacao de analises estatisticas para estimar a propensao de
compra de clientes do segmento de automoveis. 2019. 49 f. Monografia
(Graduacao em Engenharia Quimica) — Escola de Engenharia de Lorena,
Universidade de Sao Paulo, Lorena — SP, 2019.

Este trabalho foi desenvolvido com o objetivo de utilizar técnicas de
modelagem estatistica para calcular a probabilidade de compra de automoveis e,
consequentemente, identificar clientes potenciais, através da analise de regressao
logistica multipla e da analise discriminante. As informacdes utilizadas para as
andlises foram cedidas por uma empresa do segmento de varejo automotivo e
financeiro, e os dados séo referentes as informagdes reais de cadastro e histérico
de compras dos clientes da empresa. O tema se justifica pela dificuldade da
empresa em selecionar em seu banco de dados quais clientes estdo mais
propensos a adquirirem um novo veiculo, a fim de direcionar os esforgos das
equipes de vendas e obter uma melhor conversdo nas campanhas. Por conta da
quantidade de informacdes para analise, foram utilizadas também técnicas de Data
Mining para identificacao e preparacao das variaveis para modelagem, auxiliando
em todo processo de manuseio de dados. A qualidade dos ajustes e os resultados
obtidos pelos modelos foram comparados, concluindo que ambas as metodologias
se mostraram eficazes e capazes de atingir os objetivos do trabalho, ainda que o
método logistico apresente vantagens em relacao ao discriminante para aplicacao
nessa situacdo. Através destes resultados, acredita-se no potencial avanco a ser
obtido pela empresa utilizando analises estatisticas para direcionamento de suas

campanhas, quando comparado ao status quo.

Palavras Chave: modelos de propensao, regressdo logistica multipla, analise
discriminante, propensao de compra, segmento de automéveis, modelagem de

dados.



ABSTRACT

TOLEDO, T. S. Use of statistical analysis to estimate the propensity of buying
clients on automobile field. 2019. 49 f. Monograph (Graduation in Chemical
Engineering) — Escola de Engenharia de Lorena, Universidade de S&o Paulo,
Lorena - SP, 2019.

This work was made using statistical modeling techniques as means to
calculate the probability of cars being bought and, consequently, to identify potential
customers through multiple logistic regression analysis and discriminant analysis.
The information used for the analyzes was provided by a company in the automotive
and financial retail segment, and the data refers to real information of customers’
registration and purchase history. The theme is justified by the company's difficulty
on selecting in its database which customers are more likely to acquire a new vehicle
in order to direct the efforts of the sales teams, and to get a better conversion rate
on its campaigns. Due to the amount of information to be analyzed, Data Mining
techniques were also used to identify and prepare the variables for modeling,
assisting in all data handling processes. The quality of the adjustments and the
results obtained by the models were compared, concluding that as the
methodologies are allowed and able to achieve the objectives of the work, even
though the logistic method represents advantages in relation to the discrimination
by application in this case. Through these results, we believe in a significant growth
potential, using statistical analyzes to target their campaigns, as to when compared
to the status quo.

Keywords: propensity models, regression, logistics, discriminant analysis, buying
prospection, automobile segment, data modeling.
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1 —INTRODUCAO

A era da revolucéo digital, Internet das coisas (loT), midias sociais e da Big Data
tem gerado um recorde de geracdo e acumulo de dados estruturados e nao
estruturados (HASHEM, 2014), o que despertou o interesse de pesquisadores,
governos e também das entidades privadas por identificaram nesse grande volume
de informagdes disponiveis e armazenados novas oportunidades de comércio,
inovagao e engenharia social (EKBIA, 2014). A importancia e o potencial dos dados
para as instituicdes pode ser percebida quando, em 2013, o World Economic Forum
(Férum Econdmico Mundial) definiu os dados pessoais como uma nova classe de
ativos, chegando a ser apelidado como “O novo petréleo” por comentaristas (por
exemplo, KUNEVA, 2009; ROTELLA, 2012). Inimeros debates sobre o tema foram
realizados pelo mundo, levantando questées a respeito da privacidade das
informacgdes, segmentacao, seguranca e como utilizar seu potencial para fins

comerciais, saude, infraestrutura, alimentagéo, politica e protegcéo, por exemplo.

Em seu estudo, CASTELLANO, FORTUNATO e LORETO (2009) apresentaram
uma série de modelos e simulagdes utilizando dados e com base em técnicas de
fisica estatistica que seriam aplicados em diferentes areas, como na politica, para
previsdo de comportamento e intencdo de voto em eleicdes, na area social, para
previsdo de crimes, tumultos, mudangas de gosto e/ou comportamento, identificar
doencas e epidemias, e na drea econémica, para previsao de tendéncias, acertos

nos mercados, direcionamento de marketing, por exemplo.

Dentro das oportunidades para o setor econdmico mais voltadas para
empresas, podemos citar a utilizagao de dados para direcionar, determinar e prever
comportamentos, de forma a antecipar acdes, oportunidades e mudangas no
mercado visando atender as necessidades e desejos dos consumidores. Para se
ter uma ideia do potencial, as companhias de internet acumulam um grande volume
de informacgdes, como o Google, que processa todos os dias mais de 24 petabytes
de dados. O Facebook, empresa fundada em 2004, recebe mais de 10 milhGes de
fotos novas carregadas a cada hora e seus membros clicam no botdo de “like” ou
comentam uma publicacdo mais de 3 bilhées de vezes por dia, dados esses que

podem ser utilizados para minerar e entender melhor sobre os interesses e
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comportamento dos usuérios (VIKTOR MAYER-SCHONBERGER, 2013). Esse tipo
de informagédo tem sido analisada e utilizada nas organizagcbes para construir
informacdes relevantes e que poderao ser aproveitadas pelos seus negécios (UN
GLOBAL PULSE, 2012) para design de novos produtos e servigos, entender o
mercado e definir suas estratégias quase que em tempo real frente as mudancas
de padrées e novas oportunidades (DAVENPORT; BARTH; BEAN, 2012).

Destacam-se, nesse momento atual, as empresas que conseguem fazer uso
dessas informagdes relevantes para seus negécios, tomando decisdes assertivas,
criando experiéncias Unicas para seus usuarios e acrescentando valor aos seus
negocios. Entretanto, para a maioria das entidades esse ainda € um processo novo,
mas que € necessario para se adequar as necessidades do mercado e tirar maior
proveito das informagdes que possuem. Muitas instituicbes vém tentando se
adequar a essa nova realidade, tomando medidas para melhorar seus sistemas de
coleta e armazenamento de dados, seguranca, qualidade e confiabilidade das
informacdes obtidas e também para explorar os dados que possuem a fim de trazer

receita para os negocios.

Com as novas tecnologias disponiveis, as negociagdes se tornaram mais
dindmicas, trazendo oportunidades a todo momento e, as entidades que nao
entendem a necessidade de se reinventar, colocando o consumidor como foco,
muitas vezes a frente do lucro, a fim de solucionar suas necessidades, estdo
perdendo espago no mercado ou sucumbiram a revolucao digital e a era da Big
Data. A Kodak, por exemplo, empresa do ramo da fotografia, fundada em 1880 e
registrada como marca em 1888, inventora da tecnologia digital para as maquinas
fotogréficas, lider no segmento na década de 80 e 90 e, responsavel por mais de
80% das vendas nesse periodo (Terra, 2012) foi perdendo mercado até decretar
faléncia em 2012, por ndo apostar no potencial da fotografia digital, produto
desenvolvido por eles que tornou muito mais simples o processo de captura de
imagens para 0s usuarios, acreditando que seria ruim para seus negécios acabar
com o uso de filmes fotograficos e maquinas tradicionais. No outro extremo,
inimeros exemplos de sucesso apareceram do inicio do milénio até os tempos de
hoje, empresas estas denominadas num primeiro momento como Startups
(empresas emergentes, inovadoras, que utilizam muita tecnologia em seus

processos e, por conta disso, conseguem escalar facilmente seus negécios) e que
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hoje valem milhdes, ou até bilhbes adotando como foco principal de seu modelo de
negocios solucionar uma necessidade dos consumidores. Cases de empresas
como Uber, Netflix, Airbnb, Nubank, etc., que até 10 anos atras eram pouco
conhecidas, mas que mudaram totalmente a forma como o mercado atua no
segmento em que estdo inseridos, sdo exemplos da importancia de dar voz ao
cliente, entender e acompanhar seu comportamento, valorizar suas necessidades
e buscar sua satisfacdo. Nem mesmo as grandes entidades, consolidadas no
mercado e com um modelo de negdcios lucrativo estdo livres das mudancgas e
passam a temer ndo apenas a concorréncia existente, mas também a ameaca de
novas empresas que podem vir a surgir de uma oportunidade nao explorada e

revolucionar o segmento.

Por conta disso, até as grandes entidades estdo se reinventando.
Recentemente, o Grupo Pao de Acucar (GPA), maior grupo varejista e de
distribuicdo do Brasil viu uma oportunidade de recompensar e fidelizar seus
clientes, além de economizar com campanhas de Marketing para seus produtos
sem ter que descontar da sua margem os descontos oferecidos. A empresa
conseguiu reestruturar seu programa de relacionamento e fidelidade, langado nos
anos 2000, utilizando tecnologia, o0 método de Data-Driven Marketing (Marketing
orientado por dados), realizando andlises de perfis, segmentacdo e anadlise de
comportamento para entender seus consumidores e apresentar descontos e
ofertas 100% personalizadas no aplicativo “Meu Desconto” para estes, utilizando
como base o seu histérico de compras. E ndo foi s6 isso, a empresa viu no volume
gasto com Marketing pelas industrias e fornecedores de seus produtos a
oportunidade de oferecer a plataforma para que o préprio fornecedor a utilizasse
para criar suas ofertas e segmentar os grupos de clientes que teriam acesso a ela,
de forma a permitir que os consumidores fossem impactados por ofertas de
produtos relevantes a eles. Com isso as industrias vendem seus produtos,
apresentam outros produtos do seu portfélio, conseguem maior penetracdo nas
campanhas, economizam com campanhas de Marketing e fidelizam os clientes da
marca. Com a estratégia, o GPA trouxe atratividade para seu programa de
fidelidade e conseguiu oferecer para seus clientes melhores condi¢cdes de compra
dos produtos que costumam comprar e, como resultado, a empresa alavancou suas

vendas e reduziu gastos com campanhas de Marketing. (MANZINI, 2017)
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Inseridas nesse contexto a utilizacao de inteligéncia de dados para segmentar
e focar determinadas a¢cées em um grupo especifico de consumidores tém se
mostrado efetiva tanto para reducédo de custos, quanto para aumento de vendas.
Ganham destaque ferramentas, técnicas e modelos estatisticos que surgem como
forma de traduzir os dados disponiveis em informagdes relevantes a fim de
identificar, segmentar e caracterizar, por exemplo, qual publico € mais aderente a
um produto especifico e devera ser impactado por uma determinada campanha,
direcionando entdo os esforcos da equipe de vendas para criacao de conteudo e
condi¢des baseadas nessas informacdes. Para isso, é fundamental a utilizagao das
informagdes disponiveis sobre os consumidores, sejam armazenadas na forma de
dados de pessoais (cadastro) e registros das negociagdes (transacionais) da
empresa quanto os disponiveis no Word Wide Web (Web), a fim de possuir o
maximo de informagdes sobre os clientes. Entretanto, por conta do aumento
significativo no volume de dados, apenas técnicas estatisticas sdo insuficientes ou
incapazes de analisar a grande quantidade de informag¢des em um prazo de tempo
razoavel, surgindo como resposta a estes problemas as ferramentas e técnicas de
data mining (Mineracao de dados). De acordo com Weis e Indurkhya (1998, p. 1,

traducdo nossa)

Data mining € a busca por informagdes valiosas em grandes
volumes de dados. E um esforgo cooperativo entre homem
e computadores. Homens projetam os bancos de dados,
descrevem os problemas e selecionam os objetivos. Os
computadores analisam os dados e procuram por padrdes

que combinem com as metas estabelecidas.

Dessa forma, as técnicas de data mining sao de muita utilidade no processo de
extracdo e manuseio de dados em meio ao grande volume disponivel, resultando
na apresentagao de informagdes valiosas para a tomada de decisdo dentro das
empresas. De acordo com Berry e Linoff (2004), podemos utilizar os conhecimentos
e técnicas de data mining para responder inUumeros problemas de interesse
intelectual, econémico e comercial, formulados a partir de seis finalidades ou
resultados esperados: Classificacdo, Estimacdo, Predicdo, Agrupamento ou
Associacao, Clustering e Descrigcao.

A Figura 1, retirada de Cortes, Porcaro e Sérgio (2002), apresenta as etapas do
processo de manuseio de dados, desde a etapa de coleta de informacgdes, sistemas
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utilizados para essas funcionalidades, até exploracao, mineracao, apresentagao e,

por fim, tomada de decisao.

Figura 1- Mineragéo de dados no contexto da inteligéncia de negdcios.

Potencial crescente Usudrios Finais
para dar suporte as

tomadas de decisoes

Tomada
de Decisoes

Apresentaciio de Dados Analistas de negicios
Técnicas de Visualizagdo
Mineracio de Dados Analistas de dados
Descoberta de Informagides
Exploracio de Dados
Analise Estatistica, Consultas ¢ Relatdorios
Adm. de

/ Data Warehouses / Data Marts Bancos de
OLAP, MDA, EIS Dados

Fontes de dados
Relatavios, Arguives, Provedores de Informagies, Bancos de Dados, OLTP

Fonte: Cortes, Porcaro e Sérgio, 2002.

No estudo objeto do presente trabalho, foram utilizados os dados fornecidos por
uma empresa do setor financeiro e de varejo automotivo referentes as informacdes
de cadastro (nome, sexo, data de nascimento etc.) e de compras de produtos de
seus clientes. Por conta da variedade de produtos disponiveis na empresa, 0s
estudos foram focados nos dados de clientes de automdéveis, e foram utilizadas
técnicas estatisticas e de data mining com o objetivo de identificar quais clientes
eram mais propensos a realizar a compra do automoével num periodo de tempo

definido, fornecendo um direcionamento para a equipe de vendas.

Os dados foram selecionados e preparados, utilizando softwares de manuseio
de dados, antes da realizagdo das analises, buscando minimizar inconsisténcias
(noise data) nas informagdes. Para a andlise de dados, foram utilizadas duas
técnicas estatisticas amplamente conhecidas: a andlise de discriminante e o

modelo de regressao logistica multipla.
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1.1 Objetivo

Este trabalho foi um estudo de caso em que a proposta era utilizar técnicas
estatisticas para elaboracdao de um modelo para definir a probabilidade dos clientes
realizarem uma nova compra de automoével a partir de fatores demograficos (sexo,
estado e local de venda, por exemplo) e do histérico financeiro desses clientes,
avaliando e mensurando a importancia de cada uma das variaveis, além de

identificar quais clientes sdo mais propensos a adquirirem o novo produto.

1.2 Objetivos Especificos

Como objetivos especificos, foram tragadas as seguintes metas:

> Entender e aplicar técnicas de data mining para selecéo, limpeza e
transformacao dos dados a serem utilizados;

» Elaborar um modelo de propensao de compra baseado em analise de
regressao logistica multipla para determinado produto de automoveis;

> Elaborar um modelo de propensado de compra baseado em analise
discriminante para determinado produto de automoveis;

» Comparar a qualidade de ajuste dos modelos obtidos pela analise de
regressao logistica multipla e analise discriminante, a fim de identificar
qual o mais adequado;

» Utilizar o modelo mais adequado para compreender o perfil dos
clientes, avaliando quais as caracteristicas tornam o cliente mais
propenso ou menos propenso a adquirir o produto em questao.

Para alcangar os objetivos do estudo, foram utilizados dados reais de uma
empresa do segmento financeiro e de varejo automotivo, que serviram como base
para realizagao da Analise de Discriminante e também para constru¢do do modelo
de Regressdo Logistica Multipla. Ambas as ferramentas s&o metodologias

adequadas para predicado de variaveis categoéricas/binérias.
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1.3 Justificativa

Por conta do porte, dos segmentos e do tempo de atuagdo no mercado, a
empresa em questdo possui muitos clientes em sua carteira. Apesar de haver
conhecimento prévio de que grande parte desses consumidores adquirirem o
produto determinada recorréncia, atualmente ndo é claro para a equipe de
marketing e vendas quais clientes estdo no momento ideal de compra. Diante disso,
surge a necessidade de priorizar e orientar os esforgos desta equipe a fim de

aumentar os ganhos obtidos.

A tarefa de gerenciamento da carteira de clientes em uma empresa, muitas
vezes, nao é feita de forma eficaz. Na equipe comercial, por conta do volume de
trabalho, quantidade de clientes ou tempo disponivel, poucos buscam identificar e
abordar oportunidades de vendas dentro dos seus antigos clientes, e, quando o
fazem, nem sempre sao assertivos nas suas acdes. Se por um lado, deixar de
abordar o cliente desperdica oportunidades valiosas de rendimento para a
empresa, por outro lado, a abordagem indiscriminada causa desconforto dos
consumidores e desperdica tempo e recursos. Sendo assim, nota-se a importancia
de priorizar as abordagens, direcionando a equipe comercial, um grupo selecionado
de clientes que possuem o perfil e que estdo propensos a adquirirem um novo

produto naquele momento.

Dessa forma, os modelos e técnicas estatisticas de predicao surgem como
opcao para identificar quais os clientes, dentre 0o grande numero disponivel na
carteira, sdo mais propensos a adquirirem um novo produto. Consequentemente,
um maior direcionamento das equipes de vendas resultara em um aumento das

vendas e reducao de tempo e recursos da equipe.
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2 —REVISAO DA LITERATURA

2.1 Analise de Regressao

Podemos recorrer a estatistica para compreender problemas nas areas de
ciéncias naturais, engenharia, economia e finangas etc., utilizando a relagao entre
as variaveis envolvidas no fendmeno para extrair analises valiosas sobre
comportamento, variacao e até prever uma determinada resposta futura a partir dos
dados fornecidos. Uma das técnicas mais utilizadas para tais objetivos sédo as
analises de regressao, pois permitem criar modelos empiricos que relacionem uma
variavel de interesse com uma ou mais variaveis explicativas obtidas a partir de

observacoes, coleta de dados e experimentos do fenébmeno em questéo.

O relacionamento entre as variaveis analisadas e a resposta pode ocorrer de
varias maneiras, entretanto, o que vai definir qual andlise de regressao sera
utiizada € o tipo da variavel resposta, que pode ser quantitativa (medida em
valores) ou qualitativa (respostas binarias, como “sucesso ou fracasso, “compra ou
nao compra”’) (MONTOGOMERY, D. C.; RUNGER, 2011). Essa diferenca no tipo
de variavel resposta influencia tanto na escolha do modelo quanto nas premissas
usadas para a elaboracdo do mesmo, sendo assim, € importante entender os
conceitos relacionados a esses tipos de andlise para definir qual sera o método
adotado.

Nos casos em que a variavel resposta é quantitativa, geralmente, € utilizada a
andlise de regressao linear, onde considera-se que o valor da resposta seja uma
funcéo linear das demais variaveis relevantes envolvidas no fenbmeno, mais um
termo de erro aleatério (MONTOGOMERY, D. C.; RUNGER, 2011). Nesta analise,
o método dos minimos quadrados € utilizado para se obter uma equacao linear que
relacione a variavel resposta ou dependente a(s) variavel(eis) independente(s) ou
regressor(es). Essa equacao permite aproximar ou prever os valores da variavel
dependente/resposta a partir dos valores da(s) variavel(eis) dependente(s) dentro
de um determinado intervalo de confianga especificado durante a analise. Como
nesse trabalho, a resposta a ser determinada € qualitativa (compra ou nao compra),
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e uma vez que tal andlise ndo é eficiente para atingir os objetivos esperados, nao

serdo apresentados conceitos mais aprofundados relacionados a regresséo linear.

Para os casos em que a variavel resposta é qualitativa, geralmente, € utilizada
a analise de regressdo logistica, onde considera-se a variavel resposta
(dependente) seja uma fungédo probabilistica ndo linear das variaveis relevantes
envolvidas no fenbmeno, mais um termo de erro aleatério (MONTOGOMERY, D.
C.; RUNGER, 2011). Nesta analise, o método da maxima verossimilhanga €&
utilizado para estimar os parametros do modelo que permite prever a probabilidade
da variavel dependente ou resposta ser sucesso ou fracasso (0 ou 1) a partir das
variavel(eis) independente(s). Neste trabalho, faremos o uso deste método para
determinar a probabilidade de compra de automéveis pelos clientes.

No item seguinte, serdo apresentados conceitos relacionados a construgao do
modelo de regresséo logistica.

2.2 Regressao Logistica

Modelos de regressao logistica € conhecido como o0 método tradicional ou
padrao utilizado para relacionar uma variavel resposta bindria (qualitativa) a uma
ou mais variaveis relevantes ao fenémeno. Tal método € amplamente utilizado em
estudos nas mais diversas areas, pois permite explicar determinados fenémenos e,
muitas vezes, até prever eventos futuros, servindo como suporte para a tomada de

decisao.

Como ja discutido no item anterior, a utilizacdo desse método faz-se
necessaria quando o modelo de regresséo linear nao € apropriado para o fenémeno
a ser estudado. Pela propria caracteristica da variavel resposta, na regressao
logistica a resposta fica restrita a apenas duas possibilidades (sucesso e fracasso),
o que implica que os erros associados ao modelo também ficam restritos a apenas
dois valores. Isto acaba inviabilizando a utilizagdo da andlise de regressao linear,
uma vez que esta possui como suposicao que o0s erros do modelo seguem uma
distribuicdo normal.
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Segundo Montogomey e Runger (2011), os modelos de regressao logistica

simples sdo baseados na Equacéo 1:

Y = Bo+ Bixi t € (1)

onde i=1, 2, ..., n, e a variavel resposta Y; assumindo os valores de 0 ou 1.
Considerando-se que a variavel resposta Y; seja uma variavel aleatéria de Bernoulli,
a probabilidade de acontecer tais possibilidades pode ser vista na Tabela 1:

Tabela 1 - Distribuicdo de probabilidades

Y; Probabilidade
1 PY,=1)=m
0 PY,=0)=1—-m;

Fonte: Montogomey e Runger, 2011.

Conforme Montogomey e Runger (2011), uma vez que o valor do erro seja
nulo, ou seja, E(¢;) = 0, o valor esperado da variavel resposta Y; é apresentado

na Equacao 2:

E(Y) = 1(m) + 0(1 — m) (2)
resultando em (Equagéo 3):

Yo = Bo+ Bixi = m; (3)

Sendo assim, o modelo apresenta como resultado a probabilidade de a

variavel resposta Y; ter valor 1.

Como ja foi apresentado, dado o fato de a variavel resposta do modelo nao
ser linear, mas sim binaria (sucesso ou fracasso), os erros associados ao modelo
também se comportam dessa forma, pois existem apenas duas possibilidades de

resposta, conforme mostrado a seguir nas Equacodes 4 e 5:
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€ =1—(Bo+ P1x)),quando ¥; =1 (4)

€ =— (Bo+ B1x;),quando ¥; =0 (5)

Seguindo o mesmo principio, a variancia dos erros também nao é constante,

sendo uma média do valor esperado, como segue abaixo, nas Equagdes 6 e 7:

o =E{Y, — E(DY =1 - n)?m; + 0+ m)*(1 - ) = m(1 —my) (6)
ou apenas:

o2 = E(Y)[1 - E(Y)] (7)

Este € o segundo argumento que demonstra a inviabilidade do uso da
regressao linear para modelagem de uma variavel resposta bindria uma vez que,
na analise de regressao linear, supde-se que a distribuicdo condicional dos erros
segue uma Normal, com média 0 e variancia constante.

Por fim, a variavel resposta de resposta fica restrita ao intervalo de 0 a 1,
como apresentado abaixo, na Equagéo 8:

0 <EY)=m<1 (8)

diferentemente da analise de regressao linear, cuja variavel resposta pode assumir

qualquer valor.

Ainda segundo Montogomey e Runger (2011), geralmente, quando a
variavel resposta é bindria, existem evidéncias indicando que a forma da funcao da
resposta deve ser suposta como ndo linear. Para esses casos, normalmente
emprega-se a funcéo de resposta logit, uma fungcdo monotonicamente crescente ou
decrescente, em forma de S (Figura 2). Para utilizacao da funcao, deve-se definir

a quantidade de variaveis independentes utilizadas, como apresentado a seguir.
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Figura 2 - Funcéo Logistica

)= v =

Fonte: Arquivo pessoal.

2.2.1 Regressao Logistica Simples

A regressao logistica simples é utilizada para modelar uma variavel resposta
binaria (qualitativa) em funcao de apenas uma variavel independente ou explicativa.
Segundo Montogomey e Runger (2011), a funcdo de resposta logit que representa
esse tipo de modelo ¢é apresentada na Equagéo 9:

__exp (Bot P1xi) _ 1
E(Yl) T 1+exp (Bo+ B1xi) T 1+exp [=(Bo+ B1x)] (9)

Sendo assim, o modelo que relaciona a variavel dependente a variavel
independente é dado por (Equacéo 10):

E(Y;)
ey =~ &P (Bot fixi) (10)

Para o caso da regressao logistica simples, a grandeza exp (By + B1x:)
apresentada na Equacao 10, é definida como razao de chances (odds ratio), que
representa a probabilidade de sucesso dividido pela probabilidade de fracasso,
como apresentado na Equagéo 11:
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E(Y;) _ — P(Y;=1) (11)

1-E(Y;)  1-m  P(Y;=0)

exp(Bo + Pixi) =

Como pode ser observado, o logaritmo natural da razdo de chances é uma
funcéo linear da variavel regressora, com inclinagao £;. Na pratica, isso significa
gue a razao de chances varia exp (f;) para cada aumento na unidade da variavel

independente x;.

Nesse modelo de regressao logistica, os parametros sdo geralmente
estimados pelo método de maxima verossimilhanca. Para mais detalhes, consultar

Montogomey, Peck e Vining (2006).

2.2.2 Regressao Logistica Multivariada

A regressao logistica multivariada € utilizada para modelar uma variavel
resposta binaria (qualitativa) em fungdo de outras variaveis independentes ou
explicativas. Nesse caso, as fungdes empregadas permanecem as mesmas da
regressao logistica simples, com a adicdo das kn variaveis independentes
relevantes no modelo, conforme apresentado nas Equagéo 12:

__exp (Bot P1x1 + Baxa+ ...+ Brxk) _ 1
E(Yl) " 1+exp (Bo+ faxy + BaXzt .+ Brxy) 1+exp [-(Bo+ B1X1 + BaXo+ .. + Brxi)] (1 2)

A Equagéo 12 pode ser reescrita, conforme apresentado em Kleinbaum e
Klein (2002):

_ _exp (Bo+XBixi) _ L
E(r) = 1+exp (Bo+ X Bixi))  1+exp [-(Bo+ X Bixi)] (13)
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Sendo assim, o modelo que relaciona a variavel dependente as variaveis
independentes na regressao logistica com fungéo de resposta logit € apresentada
na Equacao 14:

E(Y;)

Tray = XPBo+ Prxy + Boxa + o+ Brxi) (14)

onde k representa o numero de varidveis independentes relevantes ao modelo.

Analogo a regressao logistica simples, a grandeza exp(By, + Bix1 + B2xz +
.. + Brxi) apresentada na Equacgéo 14, é definida como razdo de chances (odds
ratio), que representa a probabilidade de sucesso dividido pela probabilidade de

fracasso, como apresentado na Equacgao 15:

EY;)) _ m _ P;=1)
1-E(Y;)) 1-m  P(Y;=0)

exp(Bo + B1xq + -+ Brxy) = (15)

Nesse caso, o logaritmo natural da razdo de chances € uma fungéo linear do
somatorio das k variaveis regressoras, com inclinagcao S,. Na pratica, isso significa
gue a razao de chances varia exp (f;) para cada aumento na unidade da variavel
independente x;, mantendo-se constante as demais variaveis; a razdo de chances
varia exp (f,) para cada aumento de uma unidade na variavel independente x,,
mantendo-se constante as demais variaveis, e assim por diante, ou ainda, que a
razao de chances varia exp (3. 3,) para cada aumento na unidade da variavel

independente Y x;.

Como no modelo de regressao logistica simples, os parametros sao
geralmente estimados pelo método de maxima verossimilhanca. Para mais

detalhes, consultar Hosmer e Lemeshow (2000) e/ou Kleinbaum e Klein (2002).
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2.2.3 Interpretacao dos resultados e avaliacao da qualidade do ajuste

Como ja apresentado nos itens anteriores, os modelos de regressao logistica
(simples e multipla) fornecem como resposta valores de E(Y;) que variamde 0 a 1.
Esses valores permitem distinguir dois grupos de interesse, sucesso e fracasso,
baseados nas probabilidades m;, calculadas a partir de valores especificos das
variaveis explicativas. Para tal, é necessario estabelecer um ponto de corte
(classification cutoff), que define a partir da resposta o limite entre o sucesso
(valores iguais ou acima do ponto) e fracasso (valores abaixo do ponto). A seguir,
€ apresentado um exemplo desta regra de decisdo onde estabeleceu-se como
ponto de corte o valor de 0,5:

Tabela 2 — Andlise dos resultados

Y; Probabilidade Resultado
1 m; =05 Sucesso
0 m; < 0,5 Fracasso

Fonte: Arquivo pessoal.

O ponto de corte € um ajuste definido pelo desenvolvedor do modelo e
varia de acordo com os dados utilizados e a finalidade da previsdo, levando em

conta a relagao risco x retorno, determinado pelo utilizador.

A qualidade do ajuste € um item importante quando se espera que 0s
resultados fornecidos pelo modelo sejam o0s mais préximos possiveis dos
resultados reais. Para isso, alguns métodos podem ser utilizados para avaliar a
qualidade do modelo, permitindo determinar se ele se encaixa nos objetivos para
os quais foram construidos. E importante salientar que essa etapa é realizada apds

a construcao do modelo, servindo para avaliar os resultados obtidos.

Segundo Hosmer e Lemeshow (2000), as abordagens para avaliacao do
ajuste incluem basicamente (1) calculo e avaliacao das medidas gerais do ajuste,
(2) andlise dos componentes estatisticos individuais de resumo, geralmente
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graficamente, e (3) exame de outras medidas de diferenca entre os valores reais e

obtidos pelo modelo.

O primeiro indicador que pode ser observado sao as medidas de resumo
fornecidas na saida de qualquer modelo ajustavel, que apresentam um painel geral
sobre o0 ajuste realizado. Essas informacées ndo fornecem dados sobre os
componentes individuais do modelo, e mesmo que valores pequenos de uma
dessas estatisticas ndo garantam com precisdo a qualidade do ajuste, valores
muito elevados fornecem um importante indicador da presenca de problemas no
modelo. Nessa etapa, pode-se realizar o teste qui-quadrado de Pearson, que
fornece indicadores para avaliar ndao s6 a qualidade do ajuste, mas a
homogeneidade e independéncia das variaveis. Basicamente, o teste do qui-
quadrado de Pearson analisa a existéncia de diferengcas entre o resultado
observado (real) e o resultado classificado pelo modelo. Para maiores informagdes
sobre teste do qui-quadrado de Person, consultar Hosmer e Lemeshow (2000). Ha
também, o teste de Hosmer-Lemeshow, conhecido como Goodness-of-fit Test que
também analisa a existéncia de diferengas entre o resultado observado (real) e o
resultado classificado pelo modelo, mas este método estratifica as observagdes em
classes, definidas como decis, e aplica a cada classe um teste do qui-quadrado.

Além destes, um método simples, mas muito eficiente é a comparacao dos
resultados reais com os resultados previstos pelo modelo, informacdes que
permitem construir a chamada Matriz de Confusdo do modelo, apresentada no
Quadro 1.

Quadro 1 - Matriz de Confusado padrao

Resultados classificados pelo modelo
Sucesso Fracasso
Verdadeiro .
Resultados | Sucesso - Falso negativo
) positivo
reais .
" Verdadeiro
observados | Fracasso Falso positivo .
negativo

Fonte: Hosmer e Lemeshow, 2000.
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A matriz de confusdo permite observar de forma simples informag¢des muito
importantes sobre a qualidade do ajuste realizado, como a quantidade de
resultados reais apresentados incorretamente pelo modelo e também a quantidade
de os casos em que o0 modelo de fato acertou na previsdo. Com essas informacdes
€ possivel calcular os valores de Sensibilidade (taxa de acertos positivos) e

Especificidade (taxa de acertos negativos) do modelo em questéo.

Valores de sensibilidade e especificidade utilizam um Unico ponto de corte
para avaliar a qualidade do modelo. Para descricbes mais completas sobre a
precisdo da classificagdo, pode-se utilizar a andlise da area abaixo da curva ROC
(Reciever Operating Characteristic). Essa curva se origina da probabilidade do
modelo detectar um resultado verdadeiro (sensibilidade), relacionada a
probabilidade de se obter um resultado falso (1 — especificidade) para todos os
pontos possiveis no intervalo de dados do modelo. A figura abaixo (Figura 3)
apresenta o relacionamento entre a sensibilidade e a especificidade:

Figura 3 - Plotagem da sensibilidade e especificidade
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Fonte: Hosmer e Lemeshow, 2000.

A imagem seguinte (Figura 4) apresenta a plotagem da curva ROC, relacionando
sensibilidade versus (1 — especificidade):
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Figura 4 - Curva ROC

1.0 = r
I_ _.-"
_.".-'
WO /
pmad
0,B= s
e -'"'f
e Py
! /
ETE T A
: ¥
= e
: * Fd
0 0O4= r'lj A
o s
T
0,24, Iy
7
|
iy : [] 1 I L3
0,0 02 04 8 0.3 1.0
1 - Specificity

Fonte: : FAVERO et al., 20009.

A &rea abaixo da curva ROC (AUC - Area under the ROC curve) apresenta
a probabilidade de acerto sobre a probabilidade de erro, em cada par de
sucesso/fracasso limitado de 0 (fracasso) a 1 (sucesso). Desse modo, quanto maior
a area abaixo da curva, e como consequéncia, maior aproximagao da curva com o
eixo esquerdo do grafico, maior é a taxa de acertos e menor é a taxa de erros do
modelo (maior numero de previsdes corretas) servindo como ferramenta para
identificacao da qualidade do ajuste obtido (HOSMER; LEMESHOW, 2000). Em
outras palavras, a curva ROC define a diferenca entre o sucesso de abordagens
aleatdrias (reta diagonal) e o0 sucesso das predi¢des utilizando o modelo, de modo
que, quanto mais proxima a curva ROC da reta diagonal, piores sdo os resultados

obtidos pelo modelo.

Os modelos obtidos com as técnicas apresentadas permitem atribuir aos
individuos da amostra um score que esta relacionada a propensao de sucesso e
fracasso em relacao ao objetivo definido. Para um modelo corretamente ajustado,
quanto maior o valor do score, maiores sdo chances de sucesso. Sendo assim,
uma das formas de fazer uso dos modelos € selecionar apenas os individuos com
0s scores mais altos. Nesse sentido, a medida mais utilizada para modelos
empregados em acoes de marketing e negécios é o Lift, que tem como objetivo
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mostrar a performance do modelo em cada decil (divisdo ordenada dos dados de

uma variavel em dez partes iguais), de acordo com a Equacao 16:

%Targets(S,d)

Lift (S,d) = :

(16)

onde o numerador representa o percentual de clientes que se encontra no decil d
com a previsdo de resposta afirmativa pelo modelo step S, e d € a densidade da
amostra. Tal densidade é representada pela divisdo do numero de eventos raros
pelo numero total de eventos do conjunto de dados em estudo.

Um ponto que deve ser considerado no momento de definir o melhor modelo
para uso sdo os custos causados pelos erros de previséo e classificagdo. Esses
custos estdo relacionados a quantidade de falsos positivos e falsos negativos
apresentados na matriz de confusdo, impactando diretamente no retorno obtido
com a utilizacdo do modelo. Se, por um lado, o custo para abordar um individuo
que respondera a acao negativamente (falso positivo) esta relacionado com o
esforgo e valor de envio da comunicagao, podendo ser relacionado a divulgagao do
produto e da marca e que podera ocasionar uma oportunidade futura, por outro
lado, deixar de abordar um individuo que responderia afirmativamente a acao (falso
negativo) tem impacto direto nos lucros da empresa causados pela nao realizacao
do neg6cio e a empresa ainda corre o risco perder o cliente para a concorréncia.
Sendo assim, € necessario analisar os custos causados por cada um dos erros
mencionados para que se possa concluir sobre os custos decorrentes da ma
classificacdo do modelo. A matriz de custos poderia ser representada como

(Equagéao 17):

[o k,
k, 0
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onde k,; representa o custo unitario para realizagdo da comunicagéo e k, a perda
de lucro causada pela ndo adesao ao produto. Os valores nulos se referem as

previsdes corretas.

2.2.4 Exemplos de aplicacao

Como ja discutido anteriormente, modelos de regressdo logistica sao
aplicados nas mais diversas areas como forma de estudar, explicar e até prever
eventos futuros. A previsdo de eventos futuros se da a partir da determinagéo da
probabilidade de ocorréncia de um determinado evento de interesse (target), e tem
muita utilidade para a area de Marketing, vendas e relacionamento com o cliente.

Como exemplo de aplicacao do modelo de regressao logistica, em SILVA
(2000), a técnica foi utilizada como opcéo para comparacao dos resultados obtidos
com os de um modelo de redes neurais, uma técnica muito mais complexa de
previsdo de eventos futuros e que exige um grande esforco computacional para
construcao e aplicacdo. O objetivo do trabalho era determinar a propensao dos
clientes de uma determinada empresa do segmento financeiro a aquisicao de
crédito a fim de direcionar as campanhas ao grupo com perfil mais aderente ao
produto, reduzindo gastos com envio de mailing e aumentando a conversdo. Foram
construidos diversos modelos a partir de ambas as técnicas e pode-se constatar
que, nesse caso, modelos sem expurgo de variaveis (sendo significantes ou nao)
apresentaram melhor performance e, mesmo que optassem pelo uso de um modelo
com pior performance, os resultados obtidos ja apresentariam um ganho
significativo em relacao ao status quo.

Em outro exemplo, ADORNO (2011) também fez a utilizagcdo de modelos
estatisticos para determinacdo da propensdo de clientes de uma instituicao
bancaria ao crédito pessoal. Nesse estudo, foram utilizadas as técnicas de arvore
de decisao, regressao logistica e redes neurais e, assim como o trabalho
apresentado anteriormente, a aplicagcdo de qualquer uma das técnicas ja
representaria um ganho para a instituicdo, uma vez que todas se mostraram
eficientes para o objetivo proposto. Entretanto, técnica de arvore de decisdo se
mostrou menos eficiente em relacdo as demais e, dentre as duas técnicas

restantes, o modelo de redes neurais se mostrou mais trabalhoso e ainda
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apresentou problemas para aplicacao fora da ferramenta de desenvolvimento, o

que inviabilizaria a sele¢ao de clientes em outro software de consulta de dados.

Em CABRAL (2013), foi realizado um estudo de mercado para avaliar a
posicdo de uma marca em relagdo a concorréncia. No trabalho, o modelo de
regressao logistica foi aplicado para definir a propensao de compra ou nao dos
produtos dessa marca partindo de informagdes importantes como o perfil dos
consumidores, motivo de compra e se foi recomendagdo meédica para verificar a

propensao de compra dos clientes dentro de cada grupo.

Em outro caso que pode ser citado, BOJANOWSKI e LOLATTO (2018)
utilizaram o modelo de regressao logistica para identificar empresas que possuem
baixa propenséo de pagamento (risco de inadimpléncia) entre os clientes de uma
grande instituicao financeira a fim de antecipar acées para evitar a deterioracéo do
portifolio e também identificar os mais propensos ao pagamento, possibilitando
acoes de cobrancas diferenciadas. Além da técnica de regressao logistica, foi
utilizado também nesse trabalho a analise de sobrevivéncia (modelo de mistura e
o modelo de tempo de promoc¢ao). No resultado final, o modelo de andlise de
sobrevivéncia mostrou um ganho em relacao a determinagcédo da propenséao dos
clientes por contar com a variavel tempo embutida na resposta o que permite prever
o periodo de inadimpléncia, o que, em relacdo ao modelo logistico é limitado a
janela de performance analisada.

Como apresentado, a técnica de regressdao fornece um ganho para
direcionamento e tomada de decisao das instituicdbes em relagdo ao status quo,
sendo uma técnica que traz bons resultados quando comparada as demais, ainda
que possua uma limitacdo em relacdo a janela de performance, e ainda nao
apresenta tanto esforco no desenvolvimento da técnica.

2.3 Analise Discriminante

A andlise discriminante, assim como a regressao logistica, € uma técnica
estatistica apropriada para os casos em que a variavel dependente é qualitativa
(categorica), o que impede o uso do método de regressao linear, conforme discutido
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anteriormente. Tal analise é utilizada para classificar e discriminar objetos, além de
permitir prever o resultado de eventos futuros. Porém, diferente da regresséo
logistica que é limitada em sua forma basica a apenas dois grupos de respostas
(sucesso e fracasso, por exemplo), essa técnica € capaz de lidar com os casos em
gue a resposta possui trés ou mais classificagdes (faixas de idade ou risco alto,
médio e baixo, por exemplo). Sendo assim, divide-se a técnica em analise
discriminante de dois grupos, quando apenas duas classificagées estdo envolvidas,
e andlise discriminante multipla (MDA), quando trés ou mais classificacoes séao
utilizadas para a variavel resposta.

2.3.1 Analise discriminante linear

Nesse método, na primeira etapa, conhecida como anélise exploratéria, €
feita a definicdo de como serdo agrupados ou separados os objetos. Para tal, deve-
se identificar caracteristicas que possam ser utilizadas para diferenciar os objetos
em grupos, definindo regras que permitem tanto alocar, quanto para separar tais
objetos. Em seguida determina-se uma funcao dada por uma combinacao linear de
duas ou mais variaveis independentes que melhor irdo discriminar os objetos nos
grupos definidos inicialmente. Esta funcdo, também conhecida como fungéo
discriminante, assume uma forma semelhante a da regressao multipla, conforme

apresentado na Equacéao 18:

Zip = a+ WiXqy + WoXop + -+ WXy (18)
onde
Zj, representa o escore Z discriminante da fungéo discriminante j para o objeto k
a representa o intercepto
W; representa o peso discriminante para a i-ésima variavel independente
X;, representa a variavel independente i para o objeto k

Dessa forma, a funcao discriminante permite alocar os objetos em grupos
semelhantes, buscando minimizar as probabilidades de classificagdes incorretas
ou sobreposi¢des. Na Equacao 16, também conhecida como fungao discriminante
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linear de Fisher, o escore discriminante é a soma dos valores obtidos pela
multiplicacdo de cada variavel independente por seu peso discriminante. Segundo
Hair et al. (2009), o que torna tal andlise Unica € a possibilidade de utilizar-se mais
de uma fungéo discriminante, resultando na probabilidade de cada objeto tenha

mais de um escore discriminante.

O método de Fisher parte da suposicao de que a covariancia de observacoes
multivariadas das n populagées sao iguais, ou seja, supondo duas populagdes

dadas por 1, e 75, a covariancia é dada por (Equacao 19):

2y = Cov(X|ty) = X, = Cov(X|ty) = X (19)

onde X representa um vetor de variaveis aleatorias proveniente de uma das

populacdes 1 e T,, cujos vetores de médias sao dados por:
U, = E(X|t,): vetor de médias de observacao multivariada de 7,

U, = E(X|t,) : vetor de médias de observagao multivariada de 7,

A ideia inicial apresentada pelo método de Fisher era encontrar uma
combinacao linear das variaveis originais, permitindo uma melhor diferenciacéo das
populagdes. Considerando uma combinacdo linear das variaveis em estudo, as

médias de Y = [TX, para as duas populagdes definidas acima sio dadas por:

Uy = E(Y|T1) = E(ZTX|T1) = lTﬂ1 (20)

tay = EY|1) = E(™X|1y) = T, (21)

A variancia, como consequéncia da suposicao inicial, € igual para qualquer

uma das populagdes, e se da por:
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0%y = Var(ITX) = I"Cov(X) = T3 (22)

Segundo Fisher (1936), a fungéo discriminante deve maximizar a diferenca
entre as médias especificas dentro de cada grupo. A média de um grupo em
particular pode ser obtida calculando-se a média dos escores discriminantes para
todos os individuos do grupo. Tal média, chamada de centroide, esta presente em
cada grupo da analise e representa o local tipico de um individuo dentro do mesmao.
Logo, quando a analise envolve dois grupos, possuem dois centroides, quando
envolvem trés grupos, possuem trés centroides e assim por diante. Apés a
determinacdo a primeira fungdo discriminante, as demais serdo obtidas pela
restricdo de que os escores das fungdes ndo sejam correlacionados.

Segundo Hair et al. (2009), o teste de significancia estatistica da funcéao
discriminante € uma medida da distancia entre os centroides dos grupos, obtida
comparando as distribuigdes dos escores discriminantes para os grupos, conforme
ilustrado na Figura 5:

Figura 5- Representacao dos escores Z discriminantes entre dois grupos

Fungio discriminante

AR

Fungao discriminante

Fonte: Hair et al., 2009.
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Conforme observado na Figura 5, o diagrama na parte superior fornece uma
melhor separacao entre os grupos, uma vez que a sobreposi¢ao da distribuicao dos
escores é menor do que a verificada no diagrama apresentado na parte inferior da
Figura 5, que possui uma funcao discriminante relativamente pobre entre os grupos
A e B. As areas sombreadas na interseccao entre os gréaficos representam os casos
em que podem ocorrer classificagdes ruins de objetos dos grupos A no grupo B e

vice-versa.

A definicdo dos grupos da variavel dependente deve ser feita de modo que
esses sejam distintos, mutuamente excludentes e possam abranger todas as
hipdteses, ou seja, cada observacao pode ser inserida em apenas um grupo.
Teoricamente, a analise discriminante permite a utilizacdo de um namero ilimitado
de categorias na variavel dependente, entretanto, quanto maior o numero de
categorias, mais complexas se tornam as analises, uma vez que sao estimadas NG
— 1 (numero de grupos menos um) fungdes discriminantes a fim de se obter
melhores resultados. Portanto, deve-se equilibrar o nimero de categorias a fim de
manter a exclusividade dos grupos e a efetividade de uma analise com um numero

de categorias reduzida.

Segundo Hair et al. (2009), para a utilizagdo da andlise discriminante linear,
algumas premissas e suposicoes devem ser adotadas, tais como: normalidade
multivariada das variaveis independentes, de estruturas (matrizes) de dispersao e
covariancia desconhecidas (mas iguais) para os grupos definidos pela variavel
dependente; linearidade e auséncia de multicolinearidade entre as variaveis. Tais
premissas devem ser adotadas para evitar impactos sobre a estimacao da funcao
discriminante, bem como na classificacao e interpretacao dos resultados obtidos.

A avaliagao do nivel de significancia para o poder discriminatério das funcoes
de cada grupo coletivamente (significancia geral) e separadamente (significancia
individual), caso o numero de grupos seja superior a dois, permite identificar a
necessidade de reformular o modelo definido. Caso o modelo geral seja
significante, a avaliacdo das fungdes separadamente identifica quais podem ser
mantidas e interpretadas posteriormente.

A avaliagdo da significancia geral se da a partir de testes estatisticos que
permitem avaliar a habilidade das func¢des obtidas de definirem escores Z capazes
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de discriminar significativamente os grupos, tais como a avaliacdo simultdnea das
medidas de lambda de Wilks, trago de Hotelling e o critério de Pillai. Para os casos
em que o0 numero de grupos é superior ou igual a trés, se uma das fungdes obtidas
€ considerada nao significante, o modelo discriminante deve ser reestruturado,

obtendo apenas fungdes significantes.

7

O calculo do score de corte entre os grupos é o critério utilizado para
determinar a qual grupo um determinado objeto devera ser classificado. Tal analise
é feita utilizando apenas as fungdes consideradas significantes, permitindo entdo a
construgdo de matrizes de classificagcao e avaliagdes mais precisas sobre o poder
discriminatério das funcdes. Segundo Hair et al. (2009), o célculo do escore de corte
entre dois grupos é baseado nos centroides e no tamanho relativo dos grupos.
Assumindo que as distribuigbes sdo normais e as estruturas de dispersdo dos
grupos sao conhecidas, podemos utilizar a Equacao 23 para calculo do corte 6timo
entre 0s grupos, conforme apresentado:

NpZg + NgZ
Zes = A-F B4 (23)
Ng+ Np

onde

Z.s representa o escore de corte 6timo entre os grupos A e B
N, representa o numero de observacdes no grupo A

Ny representa o numero de observacdes no grupo B

Z, representa o centroide do grupo A

Zg representa o centroide do grupo B

Se os grupos séo especificados como sendo de tamanhos iguais, entdo o
escore de corte 6timo sera a média dos dois centroides, como apresentado na
Equacao 24:

_ Zp+Zp
ZCS_
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onde
Z.s representa o escore de corte 6timo entre os grupos A e B;
Z, representa o centroide do grupo A;

Zg representa o centroide do grupo B.

Deve-se levar em conta os custos de ma classificacdo gerada pela
classificacao de objetos em grupos errados utilizando o escore de corte. Para os
casos em que os custos de ma classificacdo sdao aproximadamente iguais para
todos os grupos, o escore de corte 6timo sera aquele que classificar erroneamente
0 menor numero de objetos em todos 0s grupos, ja para 0s casos em que 0s custos
de ma classificagao sao desiguais, o escore de corte 6timo sera o0 que minimizar os
custos de ma classificagdo. Para maiores informagcdes sobre abordagens mais
sofisticadas para determinar escores de corte, consultar Dillion e Goldstein (1984)
e Huberty et al. (1987).

Segundo Johnson e Wichern (2007), o custo esperado de ma classificagao
(ECM — expected cost off missclassification) pode ser calculado multiplicando o
numero de classificagdes observadas na populacao i incorretamente classificadas
na populacdo j pela probabilidade de tal classificacdo ocorrer, ou seja,
considerando duas populagbes 1, et,, temos o0 custo de ma classificagdo

apresentado (Equacéo 25):

ECM = c(2|1)P(2|1)p; + c(1|2)P(1]2)p, (25)
onde:

c(2|1) representa o numero de classificacbes observadas na populagcdo 1,

incorretamente classificadas na populagéo t,;

c(1]2) representa o numero de classificagbes observadas na populagdo 7,

incorretamente classificadas na populagéo t;

P(2]1) representa a probabilidade de classificagdes observadas na populacédo

serem incorretamente classificadas na populacéo 7,;
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P(1]2) representa a probabilidade de classificagbes observadas na populagéo 7,

serem incorretamente classificadas na populacao t4;

p1 € p, representam a probabilidade de a observagédo ser da populacdo 7, ou 7y,

respectivamente, sendo p; + p, = 1.

Ainda segundo Johnson e Wichern (2007), para classificar duas populagdes
multivariadas normais, deve-se buscar atingir o menor valor possivel de ECM, ou
seja, supondo que as densidade normais multivariadas das populagbes 7, e 7, sao
dadas por (Equacao 26):

fi(x) = —5—

p———— 21— w)'T ' x— w)l sendoi=1e2  (26)
s

Supondo ainda que os parametros 4, 1, e Y, sdo conhecidos e cancelando

p
os termos (2m)z|}|Y/?, as regides (R;eR,) para os valores minimos de ECM

(Equagéao 25) sao obtidas conforme apresentado nas Equagdes 27 e 28:
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A partir das Equagdes 27 e 28, pode-se construir as regras de classificagao
de uma observagédo x, nas duas populagdes 1, e t,, conforme as Equacgdes 29 e
30:

- Alocar x, em 7, se:

(= 1S = = T+ 1)l =W [(52) ()] (29)

c(2]1)
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- Alocar x, em 1, se:

(= 1T 7% — 30— )T+ )] < [(552)(2)]  ©0)

c(2l1)

2.3.2 Analise discriminante quadratica

Para os casos em que as matrizes de covariancia entre as popula¢des sao
diferentes (3;; # ),), assim como os vetores médios, a funcéo discriminante linear
de ndo é adequada para discriminacao entre os grupos. Nestes casos, deve-se
fazer uso da funcéo discriminante quadratica. As fungcdes de densidades normais

multivariadas das populacdes 1, e T, sao dadas por (Equacao 31):

filx) = —5——exp[—-(x — )’ X' (x — )l sendoi=1e2  (31)
(2m)2|3; |1/2 2

Nesse caso, os termos (27)z|X; |/ ndo sdo cancelados por se tratar de
covariancias diferentes entre as populacdes e a regra de classificacdo se torna um
pouco mais complicada. Segundo Johnson e Wichern (2007), como no caso da
analise discriminante linear, as regibes que minimizam os valores de ECM

dependem da razdo das densidades f;(x)/f,(x), ou equivalente, ao logaritmo

natural da razao das densidades, In [ﬁx; In[f; (x)] — In[f,(x)]. Sendo assim, as

regides (R; eR,) para os valores minimos de ECM (Equacao 25) sao obtidas
conforme apresentado nas Equagdes 32 e 33:

Ry —Lw(Ert - 50n + (S - mEx — k 2 W[(SR) ()] (32)

c(2]1)/ \py

Ry: —32/(N7' - N70x + (uEit— w¥zx — k< m|(52)(B)] @69

c(2|1)/ \py

onde:

k = 1 (IZZ1|I)+ WX — upXa ) (34)
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A partir das Equacgdes 32 e 33, pode-se construir as regras de classificagdo
de uma observacao x, nas duas populacdes 1, e 7,, conforme as Equacdes 35 e
36:

- Alocar x, em t; se:

c(1]2)

—0' (1t = 3% + (S - 0w — k 2h|(GE)(2)] @9

- Alocar x, em t, se:

15T - B% + 3T - w3 % — k <In[(S2) ()] (@)

As regides de classificacao sao definidas por funcdes quadraticas de x. Nas
regides em que ¥; = 3, o termo quadratico, —ix’(Z[l — ¥, 1)x, desaparece e a

equacao é reduzida as Equagdes 29 e 30.

Ainda segundo Johnson e Wichern (2007), a classificacdo com funcoes
quadraticas € desajeitada para mais de duas dimensdes e pode gerar resultados
um pouco estranhos. Essa particularidade € verdadeira quando o dado néo é
essencialmente normal multivariado. A Figura 6, apresentada abaixo, mostra
funcbes quadraticas para classificagcdao de, no caso (a) duas populacées normais
com variancias diferentes e, no caso (b) duas populacdes, sendo uma delas nao
normal, resultando em uma regra nao apropriada. A regra quadratica no caso da

Figura 6 gerou uma regidao R; constituida de dois pontos disjuntos.
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Figura 6 - Fungao discriminante quadratica de (a) duas popula¢des normais e (b) uma populagao

nao normal — regra ndo apropriada

Fonte: Johnson e Wichern, 2007.

Segundo Johnson e Wichern (2007), como apresentado na Figura 6, e visto
em muitas outras aplicagdes, a cauda da primeira regidao R, para a distribuicao 7,
€ menor no caso de distribuicbes ndo normais classificadas pelo procedimento
quadratico e ndo se alinha bem com as distribuicdes populacionais, podendo levar
a grandes taxas de erros. Um grave problema com o procedimento quadratico é a
sensibilidade do método a disturbios de normalidade.

Para os casos em que os dados ndo sao normais multivariados, pode-se
transforma-los os mais proximos possiveis do normal e testar a igualdade das
matrizes de covariancia para avaliar qual das regras de discriminacao é apropriada.
Mais detalhes, ver Johnson e Wichern (2007). Tais resultados mostram a
importancia de checar a performance de qualquer procedimento de classificacao,
tal qual seré apresentado no item 2.3.3.

2.3.3 Interpretacao dos resultados e avaliacao da qualidade do ajuste

A classificacdo dos objetos é feita utilizando os valores definidos no escore
de corte. Para as t,; populagdes, a classificagéo € feita conforme apresentado na

Tabela 3:
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Tabela 3 — Classificagdo dos resultados

Probabilidade Resultado da
Classificacao
Zn <Zesq Grupo 1
Leg1 < Zp < Zcsy Grupo 2
Zn > Zesg Grupo g

Fonte: Arquivo pessoal.
onde
Z, representa o escore discriminante para o n-€simo individuo;
Z .51 representa o escore de corte critico entre os grupos 1 e 2;
Z s, representa o escore de corte entre para os grupos 2 e 3;

Z.sg-1) fepresenta o escore de corte critico entre os grupos (g — 1) e g.

Apés a realizagdo da discriminagdo do conjunto de dados entre as 7,4
populagbes (g =1,2,...) pelo modelo, pode-se construir a matriz de confuséo,
conforme apresentado no Quadro 2. A matriz fornece entdo uma perspectiva sobre
a efetividade do modelo, permitindo o calculo do percentual de acertos e a taxa

estimada de erro (TEE), uma estimativa da taxa de erro verdadeira.

Quadro 2 - Matriz de Confusao da analise discriminante

B Populacéo classificada
Populagao pelo modelo Total
. ota
verdadeira
Tq Ty Tg
Tl n11 n12 nlg nl
Tz Tl21 nzz nZQ nz
Tg Tlgl ngz Tlgg ‘I’lg
!
Total n'y, ny I n

Fonte: Arquivo pessoal.
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Onde:

n;; € 0 nimero de observagdes que foram observadas em t; e classificadas
em t;;

T; e T; S80, respectivamente, as populagoes observadas e classificadas pelo
modelo;

n'; € o nimero de observacoes classificadas em t;;

n; € o numero de observacoes em t;;

n é o numero de observagdes da amostra.

A partir da matriz de confusdo, a TEE pode ser calculada, de acordo com a
Equagéo 37 (abaixo), permitindo entao identificar quao bem a funcéo classificou os
objetos em cada grupo. Uma boa discriminagdao deve fornecer baixos valores de
TEE.

n— Eg nij

TEE = 2=
n

A taxa estimada de erro (TEE) de se classificar uma observacdo da

populagéo 7; na populagdo 7; € entéo:
TEE(j) = % (38)

Tal parametro fornece informacdes sobre a precisdo da classificacao
realizada ao utilizar o modelo. Segundo Hair et al. (2009), o critério sugerido é de
que a precisao de classificacdo deva ser pelo menos um quarto maior do que a
obtida por chances (aleatoriamente). Também deve ser levado em conta os

percentuais de acertos especificos dos grupos, a fim de evitar que alguns grupos
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possuam percentuais de acertos inaceitaveis, ainda que o percentual de acertos

geral do modelo seja aceitavel.

Ainda segundo Hair et al. (2009), um teste estatistico do poder
discriminatorio da matriz de classificagdo quando comparada com um modelo de
chances é a estatistica Q de Press. Essa medida compara o numero de
classificagdes corretas com o tamanho da amostra total e o nUmero de grupos,

conforme apresentado na Equacéao 39:

[N — (nK)]?

Q de Press = NE-D)

onde
N representa o tamanho da amostra total
n representa 0 nimero de observacdes corretamente classificadas

K representa o nimero de grupos

O valor calculado é comparado com um valor critico (o valor qui-quadrado
para o grau de liberdade no nivel de confianca desejado) e, se ele exceder o valor
critico, entdo a matriz de classificacdo pode ser considerada estatisticamente

melhor do que os resultados obtidos aleatoriamente.

Um meétodo que pode ser utilizado para a validagado dos resultados e da
verificagdo da efetividade do modelo obtido € a utilizagdo de uma amostra de testes.
Esse método consiste em dividir a amostra total aleatoriamente em dois grupos,
de anadlise e de teste, para entéo utilizar a fungao discriminante para classificar uma
amostra de teste que nao foi utilizada para obtencao da mesma, eliminando assim
o viés de que o resultado obtido seja subestimado por utilizar a mesma amostra
para construcdo do modelo e verificacdo do ajuste. Segundo Hair et al. (2009),
alguns pesquisadores sugerem que esse procedimento deveria ser seguido
diversas vezes, a fim de aumentar a confianca da validade da funcéo obtida.

A validagao cruzada (ou cross-validation) € o método mais comum utilizado

para avaliar a validade externa da fungédo discriminante e € realizada utilizando
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multiplos subconjuntos da amostra total. Segundo Hair et al. (2009), a abordagem
mais amplamente utilizada é o método jackknife, baseada no principio do “deixa um
de fora’, ou seja, estima-se a funcdo discriminante para k —1 amostras,
eliminando-se uma observacao por vez a partir de uma amostra de k casos. Em
seguida, apds o calculo da funcdo discriminante para a subamostra, é verificada a
classificagdo da amostra eliminada utilizando a fungédo discriminante estimada.
Novamente, outra amostra é retirada e o mesmo procedimento € feito. Depois que
todas as previsdes de classificagdo do grupo foram realizadas, uma a uma, uma
matriz de classificacdo é construida e a razao de sucessos € calculada a fim de

determinar a qualidade do ajuste.

Ainda segundo Hair et al. (2009), a validacao cruzada é muito sensivel a
amostras pequenas, alguns pesquisadores sugerem a utilizacdo desse método
apenas quando o tamanho do grupo menor seja pelo menos trés vezes o numero
de variaveis preditoras, outros ainda, sugerem uma proporcao de cinco para um.
Esse método vem se tornando amplamente utilizado a medida que os softwares

computacionais disponibilizam tal anélise como opg¢ao de calculo.
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3 - MATERIAIS E METODOS

No presente trabalho, realizou-se uma pesquisa explicativa, quantitativa e
descritiva utilizando métodos e modelos estatisticos para estimar a probabilidade
de compra de clientes do segmento de automéveis. A amostra utilizada para
construcdo do modelo foi fornecida por uma empresa que atua no setor de varejo
automotivo e servigos financeiros. Os dados referem-se as informagdes de perfil
dos clientes, tanto pessoa fisica como pessoa juridica, que adquiriram pelo menos
um automovel e os servigos fornecidos pela empresa para esses clientes, desde
janeiro de 2010 até novembro de 2019. As informagcdes sobre o produto e as
operacdes de compra e venda de automoveis na empresa, coletados em seus
pontos de venda e armazenados nos bancos de dados, também foram
considerados na analise. A andlise e modelagem dos dados foi realizada utilizando
os softwares IBM SPSS Modeler 18.1, KNIME Analytics Platform e R/R Studio.

A fim de comparar os resultados obtidos e, consequentemente, buscar os
melhores resultados, foram utilizadas as técnicas de regressao logistica multipla e
andlise de discriminante para construcdo dos modelos de propensao de compra.

Para coordenar e estruturar as etapas de trabalho, ao longo do projeto serao
seguidas as seguintes etapas apresentadas na Figura 7:



51

Figura 7- Fluxograma de trabalho
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Fonte: Arquivo pessoal.

3.1 Identificacao e entendimento do problema

Para identificar e entender mais detalhadamente o problema, deve-se analisar
primeiramente o quanto as instituicoes gastam todos os anos com estratégias para
impactar seus clientes, a fim de convencé-los a realizar uma nova compra. Muitas
dessas estratégias se baseiam apenas em quantidade, ou seja, oferecer tudo para
todos os clientes, 0 que aumenta significativamente o custo com marketing e nem
sempre acaba sendo efetivo para a empresa. Olhando do ponto de vista do cliente
gue recebe uma enorme quantidade de mensagens, ligagcbes e comunicagdes,

pode ocorrer um desgaste no relacionamento dele com a empresa/marca.

Sendo assim, identificar quais clientes sdo mais propensos e que, possuem
perfil mais aderente ou teriam mais interesse em um determinado produto é objeto
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de interesse em estudos em areas como marketing, estatistica e ciéncias de dados,

a fim de fornecer estratégias que tragam mais resultados aos negécios.

Para este estudo, a empresa em questdo conta com mais de 60 anos de
tradicdo no segmento de servigos financeiros e de varejo automotivo e possui uma
ampla base de clientes com um diversificado portfélio de produtos, o que justifica a
necessidade de buscar estratégias para melhorar a assertividade e reduzir os
custos das suas estratégias de vendas.

3.2 Levantamento dos dados disponiveis

A construgéo do subconjunto de dados foi feita utilizando o software IBM SPSS
Modeler 18.1, que permitiu consultar e integrar as informag¢des dos diversos
sistemas utilizados pela instituicdo, possibilitando o levantamento dos dados de
vendas do produto de automéveis, bem como referentes a outros produtos que
também foram adquiridos por esses clientes, além de suas informacdes
demograficas. Vale ressaltar que, nem sempre a escolha dos dados que serédo
utilizados para o processo de modelagem é feita considerando aquilo que o analista
considera como as informagdes mais relevantes, mas sim, levando em conta quais

os dados disponiveis, bem como a qualidade e volume desses dados.

No processo inicial de levantamento de informacdes, nao foi feito nenhum tipo
de filtro nos dados disponiveis, uma vez que o objetivo era acumular o maximo de
informagdes possiveis para realizar uma andlise inicial de toda massa histérica e a

partir dai preparar os dados para os procedimentos de modelagem.

ApoOs as analises iniciais, foram consideradas questdes que permitissem atingir
os objetivos do modelo, como quais seriam os dados e o periodo relevante para a
amostra de dados, o tamanho necessario e como seria definida a marcagao do
target (sucesso ou fracasso dentro da amostra de dados). Por se tratar de um
trabalho que utiliza dados histéricos para “prever” um comportamento futuro, deve-
se partir do principio de que os comportamentos e experiéncias passados sao
aplicaveis ao futuro. Sendo assim, foram consideradas variaveis que permitissem

descrever e discriminar os clientes, como informacdes pessoais (idade, sexo,
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endereco, por exemplo), seguindo para dados que representassem o
relacionamento do cliente com a instituicdo (como quantidade de compras, valor
gasto, produtos adquiridos, dias desde compra, por exemplo), para serem utilizados
como input do modelo. Da mesma forma, € necessario apresentar o output do
modelo, que nesse caso sera definido na forma de sucesso ou fracasso para a

recompra de automével em um determinado tempo.

Nessa etapa de definicao das variaveis e coleta dos dados, é muito importante
que as marcagbes temporais sejam coerentes e respeitem o momento em que 0s
fatos ocorreram. Nao se deve, por exemplo, apresentar no input do modelo
informacdes que sejam posteriores ou que estejam diretamente relacionadas ao
output, pois dessa forma, pode se chegar a um modelo que fornece previsées
incorretas sobre seu conjunto de dados.

Neste trabalho, a fim de reduzir os impactos das causados pelos diferentes
cenarios econémicos em um longo periodo, optou-se por utilizar o histérico de

vendas de um intervalo de 5 anos.

Para reduzir a variabilidade e sazonalidade no evento modelado ao longo do
tempo, a amostra foi construida no formato de safras, onde os clientes podem ser
selecionados como sucesso em varios pontos (safras diferentes), indicando novas
compras em datas diferentes. Uma safra pode ser entendida como uma fotografia
do conjunto de dados no momento da safra em questdo, apresentando as
informagdes de um determinado registro até o momento que define a safra. Para
este trabalho, optou-se pela utilizacao de safras mensais, entdo, por exemplo, se
um cliente ja realizou uma compra anteriormente, dentro do periodo histérico
levantado (5 anos), mas ndo comprou novamente, esse registro estara em todas
as safras, com as informacdes de dias desde compra, idade e outros produtos que
ele possuia variando de acordo com a evolucao das safras em relacao as datas de
compra desse cliente, mas marcado como fracasso, uma vez que nao realizou uma
recompra. Diferente desse caso, se um cliente que estava no histérico recomprou
na terceira safra, esse registro estara na primeira e na segunda, com suas
informacodes referentes aquelas safras, mas marcados como fracasso e, na terceira
safra ele seria considerado um sucesso, mas, a partir da quarta safra, esse registro
ja seria considerado um fracasso novamente, até 0 momento em que ele realizar

uma nova compra em outra safra. Isso ocorre pois, todos os clientes que ja
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realizaram uma compra possuem potencial para serem um sucesso e essa Vvisao
nos permite analisar quais produtos ele possuia enquanto era um fracasso e depois
no momento de em que se tornou um sucesso, quantos dias ele demorou para isso,
dentre outras andlises que podem ser feitas olhando o comportamento daquele

registro més a més.

O conjunto de dados foi entdo composto por 14 safras (14 meses), divididas
posteriormente em 12 safras para formagéo do conjunto de treinamento e testes do
modelo, um periodo que minimiza as instabilidades causadas pelo tempo, e 2
safras para validacdo do modelo. Mais a frente, na sessao 3.4, serao abordados os

motivos da divisdo da amostra dessa forma.

Segue no Quadro 3 as informacbes sobre o conjunto de dados construido

nessa etapa de levantamento de dados:

Quadro 3 — Conjunto de dados inicialmente construido.

ATRIBUTO

DESCRICAO

Tipo pessoa

Tipo de pessoa do cliente (fisica ou juridica)

Idade | Tempo de fundagdo

Idade (PF) ou tempo desde a fundagdo (PJ) do cliente

Sexo

Sexo do cliente (apenas PF)

Valor da venda automoével

Valor do veiculo adquirido pelo cliente

Ano fabrica¢do | Ano modelo

Ano de fabricagdo e modelo do veiculo adquirido

Local da venda

Revenda onde foi realizada a venda do veiculo

Estado do cliente

Estado de residéncia do cliente

Dias desde a compra

Quantidade de dias desde a aquisi¢do do ultimo veiculo

Sinergia pds-vendas automoveis

Quantidade de servicos realizados no pds-vendas de automoveis

Sinergia pds-vendas caminhdes

Quantidade de servigos realizados no pés-vendas de caminhdes

Sinergia cota automoéveis

Quantidade de cotas de consdcio de automadveis adquiridas pelo cliente

Sinergia cota caminhdes

Quantidade de cotas de consdcio de caminhdes adquiridas pelo cliente

Sinergia cota imdveis

Quantidade de cotas de consdcio de imdveis adquiridas pelo cliente

Sinergia outras cotas

Quantidade de cotas de consdcio de outros produtos adquiridas pelo
cliente

Sinergia banco

Quantidade de produtos do banco da empresa adquiridos

Sinergia corretora

Quantidade de produtos da corretora adquiridas pelo cliente

Sinergia vendas caminhdes

Quantidade de veiculos comerciais adquiridas pelo cliente

Fonte: Arquivo pessoal.
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3.3 Saneamento dos dados

Na etapa anterior, de levantamento de dados, foram descartados do conjunto
de dados atributos que apresentavam grandes quantidades de valores
ausentes/nulos (missing values) ou fora de padrao (noise data), desde que nao
representassem informagdes muito relevantes sobre o fenémeno analisado. Nessa
etapa, o conjunto de dados construido foi analisado de forma minuciosa a fim de

identificar e tratar inconsisténcias nas informacdes consideradas relevantes.

Para os dados considerados relevantes para realizagcdo das analises, os

valores ausentes foram preenchidos da seguinte forma:

Tabela 4 — Tratamento dos atributos do conjunto de dados.

ATRIBUTO TIPO %NULOS TRATAMENTO
Idade | Tempo de fundagdo | Numérico 0,021% Média dos valores do atributo em questdo
Sexo Categorico | 0,008% Categoria mais frequente apresentada no atributo
Estado do cliente Categérico | 0,015% Categoria mais frequente apresentada no atributo

Fonte: Arquivo pessoal.

Apesar das técnicas utilizadas para tratamento de valores ausentes inferirem
na adicao de dados que podem néo estar corretos, seu uso se faz necessario no
mundo real, onde os bancos de dados sdo suscetiveis a armazenar registros
inconsistentes, incoerentes com a realidade ou ainda nao registrarem determinada
informacao, o que, sem técnicas como essas, inviabilizariam todo um grupo de
informagdes para procedimentos de analise e modelagem.

3.4 Divisao do conjunto de dados: Treino, teste e validacao.

Conforme discutido na secao 3.2, neste trabalho foram utilizados dois conjuntos
de dados, que denominamos como conjunto de modelagem e conjunto de teste. O
conjunto de modelagem foi subdividido em duas partes: o conjunto de treino e o
conjunto de validacéo. Portanto, neste trabalho temos trés conjuntos diferentes de
dados: de treino, de teste e de validacéao.
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De acordo com BERRY e LINOFF (2004), o conjunto de treino é utilizado para
explicar a variavel dependente (target) em termos das variaveis independentes
(input). A partir do ajuste obtido por esse conjunto é que se encontram os padroes
apresentados nos dados. Entretanto, o modelo construido levando em conta
apenas os dados de treino tendem a se ajustar apenas a esse conjunto, enviesando

as previsdes de outros conjuntos de dados.

Ao aplicar o modelo obtido a partir do conjunto de treino para com um novo
conjunto de dados, o conjunto de teste, pode-se verificar a capacidade do modelo
desenvolvido em classificar novos conjuntos de dados. Portanto, como o objetivo
do modelo é fazer previsbes em novos conjuntos de dados, representado nesse
caso pelo conjunto de teste, seu objetivo passa a ser medir a performance do
modelo desenvolvido na etapa de treino em relagcdo a sua capacidade de
generalizagdo, obtendo uma estimagao coerente sem grandes vieses de erros.

O conjunto de validacao, por sua vez, funciona como um terceiro conjunto de
dados, a parte dos anteriores, com informagdes que nao foram alvo das analises
até o momento, utilizado entdo para medir o comportamento do ajuste frente a essa
nova amostra de dados. Esse conjunto permite verificar qual seria o comportamento
das classificagdes realizadas pelo modelo caso esse fosse utilizado em uma
situacao real a partir dagquele momento.

Apés a construcao do modelo, caso a qualidade do ajuste seja comprovada
na etapa de testes, esse estara apto para ser utilizado em uma nova base de dados,
isto €, um novo conjunto de clientes com o objetivo de identificar a probabilidade
desse grupo realizar a agdo definida pelo objetivo do modelo (recompra de

automoveis).

Neste trabalho, optou-se por segmentar o conjunto de dados inicial pelo tipo
de registro da amostra (pessoa fisica e pessoa juridica), pelos motivos
apresentados na secao seguinte (secao 3.5) e, utilizou-se 80% para a etapa de
construcao e treinamento do modelo e 20% para a etapa de testes. Na etapa de
validagdo, utilizou-se um novo conjunto de dados, composto pelas vendas
realizadas no periodo de 2 meses (2 safras) apos o periodo do primeiro conjunto
de dados. Nas Tabelas 6 e 7 estdo apresentadas a quantidade de amostras em
cada conjunto de dados, em relacdo aos sucessos e fracassos:



57

Tabela 5 — Quantidade de registros que compdem cada conjunto de dados do grupo pessoa fisica

Sucesso Fracasso
Conjunto de dados de treinamento 1.534 287.554
Conjunto de dados de testes 285 71.987
Conjunto de dados de validacao 157 36.143

Fonte: Arquivo pessoal.

Tabela 6 — Quantidade de registros que compdem cada conjunto de dados do grupo pessoa

juridica
Sucesso Fracasso
Conjunto de dados de treinamento 216 38.876
Conjunto de dados de testes 47 9.726
Conjunto de dados de validacao 23 3.647

Fonte: Arquivo pessoal.

3.5 Analise exploratéria e transformacao dos dados

Nessa etapa, foram realizadas analises no conjunto de dados utilizando o
software KNIME Analytics Platform a fim de verificar o relacionamento da variavel
independente (target — sucesso ou fracasso na recompra do veiculo) com as
variaveis dependentes, uma a uma, de forma independente. Nessa etapa, com as
andlises realizadas obteve-se uma maior familiarizacdo com os dados, o que
permitiu observar um comportamento muito diferente entre os publicos (pessoa
fisica e pessoa juridica) considerados no conjunto de dados, diferenciados pela
variavel “Tipo pessoa”, de tal forma que optou-se por trabalhar com eles
separadamente para os processos de modelagem a fim de melhorar os resultados
obtidos. Portanto, foram construidos dois modelos distintos, de acordo com os

publicos pessoa fisica e pessoa juridica.

Nesse processo, foram realizadas a categorizagdo ou recategorizacao das
variaveis preditoras a fim de trabalhar com 2 a 4 grupos por variavel, além de
identificar quais dessas variaveis nao tinham grande significancia para o processo
de predicao com o uso da técnica Information Value.

Segundo HENRIQUE, FRANCISCO e NETO (2008), € muito comum no

desenvolvimento de modelos tratar as variaveis como categéricas, independente
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da sua natureza discreta ou continua, buscando sempre a simplicidade na
interpretacao dos resultados obtidos. Tal procedimento pode também trazer ganhos
no poder preditivo do modelo e deve ser realizado tanto para originalmente
continuas, quanto para as que ja sao categéricas. Para o processo de
categorizagao das variaveis, foi utilizada a técnica de arvore de decisao, analisando
a relagdo de forma independente entre cada preditor em par com a variavel
resposta. Esse processo permitiu classificar, por exemplo, a variavel “Valor da
venda automovel” em 3 categorias de acordo com a faixa de valor do veiculo,
transformando uma variavel numérica em categérica. O procedimento foi aplicado
em todas as variaveis, a fim de que sejam utilizadas para a modelagem apenas

preditores categoricos.

A técnica de Information Value (V) € uma das mais utilizadas para selecionar
variaveis importantes em um modelo preditivo. E ela permite, por exemplo,

ranquear as variaveis de acordo com sua importancia, segundo a Equacao 40:

IV = ¥(% néo eventos — % eventos) * WOE (40)

Onde, WOE (Weight of Evidence) representa a medida de separagao entre os
clientes que atingem e os que n&o atingem o objetivo definido, calculado da

seguinte forma:

WOE = In (% nio eventos) (41 )

% eventos

Sendo assim, os valores de /V permitem classificar as varidveis de acordo

com seu poder preditivo, conforme a o Quadro 4:
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Quadro 4 — Regras de classificagao do Information Value (1V).

Information Value Poder preditivo da variavel
Menor do que 0,02 N&o preditivo
Entre 0,02 e 0,1 Pouco preditivo
Entre 0,1 e 0,3 Moderadamente preditivo
Entre 0,3e 0,5 Fortemente preditivo
Maior do que 0,5 Poder preditivo suspeito - verificar

Fonte: Arquivo pessoal.

Com a utilizag&o das técnicas de categorizacao e de Information Value (1V),
foram retiradas do conjunto de dados algumas variaveis que nao possuem poder
preditivo para o evento modelado (IV menor do que 0,02), minimizando a entrada
de preditores sem efeito pratico no modelo. As categorias foram definidas de modo
a maximizar o valor do 1V, levando em conta que, valores de IV acima de 0,5 podem
indicar variaveis que estavam tao relacionadas a resposta desejada que podem ser
parte dela ou caracterizam um erro no levantamento do conjunto de dados
(apresentar uma informacéao referente ao momento futuro do registro analisado).

No nosso conjunto de dados, nenhum dos valores de IV foram superiores a 0,5.

Outro critério considerado para selecao das variaveis que seriam utilizadas
para modelagem foi a correlacao linear entre elas. Variaveis com elevado grau de
correlacao (valores mais proximos de 1, para correlagdo positivas, ou -1, para
correlagbes negativas) foram analisadas a fim de utilizar apenas a que possuisse
o maior IV dentre as correlacionadas. Nas sec¢des 3.5.1 e 3.5.2 serdo apresentadas
as categorizacbes obtidas pela arvore de decisdo, as informagdes de IV e
correlacao linear para os conjuntos de dados PF e PJ:

3.5.1 Conjunto de dados Pessoa Fisica (PF):

As variaveis do conjunto de dados PF foram categorizadas, de acordo com
a Tabela 7:



Tabela 7 — Categorias das variaveis do conjunto de dados PF.
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VARIAVEIS

CATEGORIAS

DIAS DESDE A ULTIMA COMPRA

ATE 430 DIAS
ENTRE 430 E 700 DIAS
ENTRE 700 E 1250 DIAS
MAIS DE 1250 DIAS

MENOS DE 40,5 ANOS

IDADE IGUAL OU MAIOR DO QUE 40,5 ANOS
REVENDA DE SINOP
REVENDA DE BELEM
LOCAL DA VENDA REVENDA DE RONDONOPOLIS

DEVENDAS DO RIO DE JANEIRO
REVENDAS DE MINAS GERAIS E SAO PAULO
OUTRAS REVENDAS

PASSAGENS POS-VENDA AUTO

NAO POSSUI
ENTRE1E 4
MAIS DE 4

PASSAGENS BANCO

NAO POSSUI
UMA PASSAGEM
MAIS DE UMA PASSAGEM

. . NA
POSSUI CONSORCIO DE AUTOMOVEIS SII\/(I)
" ~ NAO
POSSUI CONSORCIO DE CAMINHOES SIM
NAO
PASSAGEM POS-VENDA VEIC. COMERCIAIS SIM

ATE RS 50.000,00

VALOR DA VENDA ENTRE R$ 50.000,00 E RS 140.000,00
MAIOR QUE RS 140.000,00

POSSUI CONSORCIO DE IMOVEIS SIM
NAO

SIM
POSSUI PRODUTOS NA CORRETORA N
- SIM
POSSUI OUTRAS COTAS DE CONSORCIO o
POSSUI VENDAS DE CAMINHOES SIM
NAO

M

SEXO
F
PA
ESTADO DO CLIENTE P R,\JA $ MG

OUTROS ESTADOS

Fonte: Arquivo pessoal.

Os valores de IV para as variaveis do conjunto de dados PF podem ser

visualizados na Tabela 8:
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Tabela 8 —Classificagédo do IV para as variaveis do conjunto de dados PF.

ATRIBUTO v Poder preditivo da variavel
Idade 0,000000 Ndo preditivo
Sexo 0,047346 Pouco preditivo
Valor da venda 0,154297 Moderadamente preditivo
Local da venda 0,139776 Moderadamente preditivo
Estado do cliente 0,147083 Moderadamente preditivo
Dias desde a compra 0,043733 Pouco preditivo
Sinergia pds-vendas automoveis 0,402085 Fortemente preditivo
Sinergia pds-vendas caminhdes 0,052435 Pouco preditivo
Sinergia consércio automoveis 0,052357 Pouco preditivo
Sinergia consércio caminhdes 0,012934 N3o preditivo
Sinergia consércio imdveis 0,002472 Ndo preditivo
Sinergia outras cotas de consdrcio 0,000089 Nao preditivo
Sinergia banco 0,288020 Moderadamente preditivo
Sinergia corretora 0,005358 Nao preditivo
Sinergia vendas caminhodes 0,007312 N3o preditivo

Fonte: Arquivo pessoal.

A partir da Tabela 8, é possivel observar o poder preditivo de cada variavel,
separadamente. Na Tabela 9, serdo apresentados os dados de correlagao linear

entre as variaveis do conjunto de dados PF:



Tabela 9 — Correlagao linear das variaveis do conjunto de dados PF.
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Sexo 1,000
Idade 0,000 | 1,000
Local da
venda 0,082 | 0,000 | 1,000
Dias desde
a compra 0,007 | 0,000 | 0,057 | 1,000
Sinergia
banco 0,026 | 0,000 | 0,090 | 0,086 | 1,000
Sinergia
corretora 0,007 | 0,000 | 0,046 | 0,070 | 0,073 | 1,000
Sinergia
cota 0,048 | 0,000 | 0,045 | 0,023 | 0,020 | 0,035 | 1,000
automoveis
Sinergia
cota 0,028 | 0,000 | 0,044 | 0,018 | 0,006 | 0,011 | 0,061 | 1,000
caminhdes
Sinergia
cota 0,011 | 0,000 | 0,019 | 0,009 | 0,014 | 0,013 | 0,085 | 0,024 | 1,000
imdveis
Sinergia
outras 0,005 | 0,000 | 0,014 | 0,001 | 0,019 | 0,018 | 0,049 | 0,002 | 0,055 | 1,000
cotas
Sinergia
pés-vendas | 0,114 | 0,000 | 0,122 | 0,129 | 0,064 | 0,042 | 0,085 | 0,031 | 0,016 | 0,022 | 1,000
automoveis
Sinergia
pds-vendas | 0,068 | 0,000 | 0,161 | 0,025 | 0,035 | 0,028 | 0,033 | 0,075 | 0,001 | 0,002 | 0,076 | 1,000
caminhdes
Sinergia
vendas 0,023 | 0,000 | 0,057 | 0,009 | 0,032 | 0,034 | 0,013 | 0,066 | 0,003 | 0,001 | 0,018 | 0,250 | 1,000
caminhdes
Vselzc;rdcaia 0,211 {0,000 | 0,196 | 0,219 | 0,064 | 0,011 | 0,107 | 0,081 | 0,018 | 0,008 | 0,104 | 0,132 | 0,049 | 1,000
Estado do
cliente 0,081 | 0,000 | 0,808 | 0,067 | 0,087 | 0,043 | 0,041 | 0,045 | 0,009 | 0,007 | 0,198 | 0,149 | 0,057 | 0,197 | 1,000

Fonte: Arquivo pessoal.

No conjunto de dados PF, observa-se que a maioria das variaveis

apresentam baixa ou nenhuma correlagdo entre si, exceto as informacdes de

“Estado do Cliente” e “Local da venda”, que apresentaram forte correlacéo linear

positiva e, tal correlacao é esperada ao analisar o significado dessas variaveis.

Como a empresa possui pontos de vendas em algumas cidades dos estados de

Sao Paulo, Minas Gerais, Mato Grosso, Para e Pernambuco e, revendem seus

produtos localmente, o estado dos clientes que compram os produtos tem forte

relacionamento com a cidade do ponto de venda que realizou a venda. Dessa
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forma, optou-se por utilizar apenas a variavel “Estado do Cliente” nos processos de

modelagem, uma vez que essa possui maior poder preditivo (1V).

3.5.2 Conjunto de dados Pessoa Juridica (PJ):

As variaveis do conjunto de dados PJ foram categorizadas, de acordo com
a Tabela 10:

Tabela 10 — Categorias das variaveis do conjunto de dados PJ.

VARIAVEIS* CATEGORIAS

ATE 320 DIAS
DIAS DESDE A ULTIMA COMPRA ENTRE 320 E 1200 DIAS
MAIS DE 1200 DIAS
REVENDAS DO MATO GROSSO
REVENDA DE BELEM
LOCAL DA VENDA DEVENDA DO RIO DE JANEIRO
REVENDA DE MINAS GERAIS E SAO PAULO
OUTRAS REVENDAS
ATE 5,5 ANOS
TEMPO DE FUNDACAO ENTRE 5,5 E 26,5 ANOS
MAIS DE 26,5 ANOS
NAO POSSUI
PASSAGENS POS-VENDA AUTO ENTRE 1 E 10
MAIS DE 10

NAO
SIM

PASSAGENS BANCO

NAO

POSSUI CONSORCIO DE AUTOMOVEIS SIM

NAO
SIM

POSSUI CONSORCIO DE CAMINHOES

NAO
SIM

PASSAGEM POS-VENDA VEIC. COMERCIAIS

NAO
SIM

POSSUI COTA DE IMOVEIS

SIM
NAO
SIM
NAO
SIM
NAO
ATE R$ 55.000,00
VALOR DO PRODUTO ENTRE RS 55.000,00 E R$ 96.000,00
MAIOR QUE RS 96.000,00

POSSUI PRODUTOS NA CORRETORA

POSSUI VENDAS DE CAMINHOES

POSSUI OUTRAS COTAS DE CONSORCIO

PA, MTERJ
ESTADO DO CLIENTE SP E MG
OUTROS ESTADOS

Fonte: Arquivo pessoal.



Na Tabela 11 serdo apresentados os valores de |V para as variaveis do

conjunto de dados PJ:

Tabela 11 —Classificagao do IV para as variaveis do conjunto de dados PJ.

ATRIBUTO v Poder preditivo da varidvel
Tempo de fundagdo 0,037257 Pouco preditivo
Valor da venda 0,031980 Pouco preditivo
Local da venda 0,032026 Pouco preditivo
Estado do cliente 0,040255 Pouco preditivo
Dias desde a compra 0,215484 Moderadamente preditivo
Sinergia pds-vendas automoveis 0,206666 Moderadamente preditivo
Sinergia pds-vendas caminhdes 0,026246 Pouco preditivo
Sinergia consércio automoveis 0,160161 Moderadamente preditivo
Sinergia consércio caminhdes 0,086825 Pouco preditivo
Sinergia consorcio iméveis 0,038620 Pouco preditivo
Sinergia outras cotas de consorcio 0,007546 Ndo preditivo
Sinergia banco 0,111289 Moderadamente preditivo
Sinergia corretora 0,000784 N3o preditivo
Sinergia vendas caminhodes 0,010145 Nao preditivo

Fonte: Arquivo pessoal.
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Comparando as tabelas de categorizagéo e IV dos conjuntos PF (Tabelas 7

e 8) e PJ (Tabelas 10 e 11), é possivel evidenciar as diferencas entre os publicos.

Tais diferengcas podem ser percebidas tanto pelas categorizagbes realizadas ou

pelas varidveis com maior poder preditivo em cada conjunto de dados.



Tabela 12 — Correlagéo linear das variaveis do conjunto de dados PJ.
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Tempo de
fundagdo | 1,000
Local da
venda 0,099 | 1,000
Dias desde
acompra |0,126 0,079 | 1,000
Sinergia
banco 0,077 | 0,113 | 0,024 | 1,000
Sinergia
corretora | 0,014 | 0,052 | 0,014 | 0,060 | 1,000
Sinergia
cota 0,013 0,122 | 0,081 | 0,005 | 0,043 | 1,000
automoveis
Sinergia
cota 0,016 | 0,182 | 0,055 | 0,099 | 0,078 | 0,151 | 1,000
caminhdes
Sinergia
cota 0,014 0,033 {0,013 | 0,016 | 0,031 | 0,074 | 0,029 | 1,000
imdveis
Sinergia
outras 0,015 0,033 | 0,040 | 0,037 | 0,028 | 0,058 | 0,061 | 0,001 | 1,000
cotas
Sinergia
pés-vendas | 0,114 | 0,098 | 0,079 | 0,138 | 0,028 | 0,107 | 0,055 | 0,022 | 0,027 | 1,000
automoveis
Sinergia
pds-vendas | 0,037 | 0,269 | 0,042 | 0,178 | 0,098 | 0,031 | 0,204 | 0,004 | 0,006 | 0,158 | 1,000
caminhdes
Sinergia
vendas 0,011|0,127 0,050 | 0,138 | 0,076 | 0,024 | 0,184 | 0,008 | 0,003 | 0,083 | 0,370 | 1,000
caminhdes
Valor da
venda 0,059 | 0,154 | 0,177 | 0,051 | 0,010 | 0,073 | 0,067 | 0,012 | 0,011 | 0,033 | 0,101 | 0,050 | 1,000
Estado do
cliente 0,067 | 0,700 | 0,038 | 0,061 | 0,039 | 0,024 | 0,095 | 0,019 | 0,004 | 0,044 | 0,102 | 0,077 | 0,064 | 1,000

Fonte: Arquivo pessoal.

No conjunto de dados PJ,

de forma idéntica ao conjunto PF, as uUnicas

variaveis que apresentaram forte correlacao linear positiva entre si foram “Estado

do Cliente” e “Local da venda”. Também se optou por utilizar apenas a variavel

“Estado do Cliente” nos processos de modelagem por conta do seu maior poder
preditivo (1V).
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3.6 Oversampling

Oversampling é um processo de criagdo de um conjunto de dados com
propor¢des maiores do evento considerado raro e, um menor numero de eventos
comuns, quando comparado ao conjunto de dados original. Tal método também é
conhecido como Amostra Aleatéria Estratificada, uma vez que utiliza proporgoes
diferentes de cada categoria da variavel binaria. BERRY e LINOFF (2004)
trabalham com a teoria de que, em um problema com uma variavel resposta binaria,
a ideia é ter uma amostra de desenvolvimento com 10% a 40% dos individuos
menos frequente, e que, valores entre 20% e 30% normalmente produzem

resultados satisfatorios em modelos no contexto de Data Mining de forma geral.

Como o objetivo do trabalho é definir a propensao dos clientes recomprarem
um novo veiculo, tal evento (sucesso) se torna raro se comparado com a grande
quantidade de clientes na amostra que nao realizaram a aquisicdo do produto no
intervalo de tempo. A utilizagdo da amostra dessa forma levaria a um modelo com
alta capacidade de prever os fracassos dentro do conjunto de dados, o que néo é
de fato o objetivo final que se quer atingir. Nesse contexto, a técnica de
Oversampling se apresenta como uma possivel solugdo para esse problema,
reequilibrando dentro do conjunto de dados a proporgéo de sucessos e fracassos
para o processo de modelagem. Nesse trabalho, a proporcao utilizada na etapa de
construgcdo foi de 1:1, selecionadas aleatoriamente, a fim de maximizar a

capacidade preditiva do modelo elaborado.

3.7 Modelagem de dados

A construgdo dos modelos foi realizada utilizando o Software estatistico R
versao 3.6.2 dentro do ambiente do Software KNIME Analytics Platform que possui
extensdes para tal finalidade.

Como apresentado e fundamentado na Secao 2, as técnicas de modelagem
aplicadas para analise de dados foram regressao logistica e analise discriminante,
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cujos resultados serdo analisados e comparados a fim de determinar qual o melhor

modelo para o objetivo desejado.

3.7.1 Regressao logistica

O modelo logistico multiplo foi construido utilizando o método de selegao de
variaveis Stepwise. Esse método seleciona as variaveis com maior significancia
para compor o modelo final e, consequentemente, minimiza a entrada e

permanéncia de varidveis com pouco poder preditivo para essa técnica.

Como citado anteriormente, foram construidos dois modelos separados de
acordo com o tipo pessoa (PF ou PJ) do registro, uma vez que foram identificados

comportamentos muito diferentes para esses publicos.

Todos os modelos construidos passaram pelas etapas de treinamento
(utilizando 80% do conjunto de dados), testes (utilizando 20% do conjunto de
dados) e validagao (utilizando um novo conjunto de dados). Na Secao 4, a seguir,
serdo apresentados os resultados obtidos.

3.7.2 Analise discriminante

De forma analoga ao modelo logistico, a construcdo do modelo discriminante
também se deu em 3 etapas: construcao, teste e validacao. Para simular as
mesmas condigdes de desenvolvimento e permitir a comparagdo os resultados
obtidos por ambas as técnicas, também foram elaborados dois modelos separados
de acordo com o tipo pessoa (PF ou PJ) do registro e foram utilizadas as mesmas
composi¢des do conjunto de dados treinamento, teste e validacao.

Neste trabalho, optou-se pelo uso da técnica de anadlise discriminante linear
(comparativamente a andlise discriminante quadratica), uma vez que rejeitou-se a
hipétese de normalidade dos dados. Tal resultado ja era esperado, ja que a maioria
dos dados utilizados nesse trabalho sdo categéricos ou passaram por uma
categorizagao na etapa de preparagao do conjunto e, portanto, ndo seguem uma
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distribuicdo normal. Apesar do método ser preferencialmente desenvolvido para
dados normais, tal requisito tem menor impacto no ajuste final quando comparada
a analise discriminante quadratica.
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4 - RESULTADOS E DISCUSSAO

Nessa secdo serdo apresentados os resultados obtidos para os modelos
construidos ao longo deste trabalho, realizando entédo discussdes sobre a qualidade
dos ajustes e definindo qual o modelo mais adequado para o caso em questao.

4.1 Pessoa Fisica (PF)

4.1.1 Regressao logistica multipla PF

Os parametros do melhor ajuste obtido para o modelo logistico utilizando o

conjunto de dados PF estdo apresentados na Tabela 1:
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Tabela 13 — Parametros obtidos para o0 modelo de Regressao Logistica do publico PF (pessoa

fisica).
VARIAVEIS CATEGORIAS ESTIMATIVA | ERRO PADRAO | p-VALOR | ODDSRATIO
INTERCEPT y 0,85738 0,13585 <0,001 2,357
ATE 430 DIAS -0,2528 0,11036 0,023 0,777
DIAS DESDE A ULTIMA | ENTRE 430 € 700 DIAS -0,32182 0,12871 0,012 0,725
COMPRA ENTRE 700 E 1250 DIAS
MAIS DE 1250 DIAS -0,32678 0,10096 0,001 0,721
NAO POSSUI -1,58496 0,24123 <0,001 0,205
SINERGIA POS-VENDAS
AUTOMOVEIS ENTRE 1E 4 -0,95546 0,08611 <0,001 0,385
MAIS DE 4
NAO POSSUI
SINERGIA BANCO APENAS UM 0,23568 0,09526 0,013 1,266
MAIS DE UM 3,13083 0,46378 <0,001 22,893
SINERGIA COTA DE NAO
AUTOMOVEIS SIM 0,54628 0,15297 <0,001 1,727
SINERGIA POS-VENDA NAO
VEIC. COMERCIAIS SIM 1,28315 0,3399 <0,001 3,608
ATE R$ 50.000,00 -0,62391 0,13456 <0,001 0,536
ENTRE RS 50.000,00 E R$
VALOR DO PRODUTO 140,000,00 -0,38369 0,09943 <0,001 0,681
MAIOR QUE R$ 140.000,00
. M 0,18768 0,08665 0,030 1,206
GENERO
F
PA -0,1715 0,12906 0,184 0,824
SP, RJE MG -0,37465 0,09729 <0,001 0,687
ESTADO DO CLIENTE
MT
OUTROS ESTADOS -0,88906 0,45905 0,052 0,411

Fonte: Arquivo pessoal.

Pode-se observar que duas variaveis tém alta influéncia nas chances de um
cliente ser considerado sucesso ou fracasso (odds ratio). Sao elas, a sinergia com
0 banco (22,893 vezes mais chance) e sinergia com pds vendas de veiculos
comerciais (3,608 vezes mais chance). Tais resultados fazem sentido quando
analisamos os dados de negédcios por tras dessas variaveis, sendo assim, 0s
registros que possuem sinergia com o0 banco sido clientes que conseguiram
financiamento de crédito pela empresa anteriormente, logo, muito provavelmente,
conseguiriam mais crédito para realizar uma recompra. Registros que possuem

sinergia com pos vendas de veiculos comerciais s&o clientes que possuem
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caminhdes, 6nibus, vans, dentre outros, e, portanto, possuem maior poder

aquisitivo e propensao de conseguir crédito para comprar um automével.

O modelo obtido foi entdo submetido a segunda etapa, de testes. Nessa
etapa, o modelo é utilizado para classificar o conjunto de dados separado
anteriormente para realizacao dos testes. Tal etapa € importante para verificar se
0 ajuste obtido é satisfatério.

A sequir, serdao apresentadas as medidas a respeito da qualidade do modelo

na etapa de testes, sendo essas, curva ROC, AUC, matriz de confuséo e Lift.

Figura 8 - Curva ROC (AUC = 0,7169) obtida na etapa de testes do modelo logistico multiplo PF.
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Fonte: Arquivo pessoal.

Tabela 14 - Matriz de Confuséo obtida na etapa de testes do modelo logistico multiplo PF —

Conjunto teste.

Resultados classificados pelo modelo
Sucesso Fracasso
Resultados reais Sucesso 201 84
observados Fracasso 21.854 50.129

Fonte: Arquivo pessoal.
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Com base na matriz de confuséo (Tabela 14), foram calculados os valores
de Especificidade (taxa de acertos negativos) e a Sensibilidade (taxa de acertos
positivos) para o ajuste obtido. Os valores sdo 0,696 de especificidade e 0,705 de
sensibilidade. A taxa de acertos global para o modelo PF nessa etapa foi de
69,64%.

Outra medida que pode ser avaliada para modelos logisticos é o Lift, que é
capaz de mensurar o poder de classificacdo e a vantagem de utilizacao do modelo
em relagdo a agoes aleatorias em cada decil. Segue abaixo os graficos obtidos para
o lift para 0 modelo logistico PF:

Figura 9 — Graficos do Lift e dos ganhos cumulativos obtidos na etapa de testes do modelo
logistico multiplo PF.
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Fonte: Arquivo pessoal.

Analisando o resultado obtido pelo Lift, apresentado na imagem anterior,
observa-se o grande poder preditivo do modelo obtido em cada decil. O poder
maximo do modelo pode ser obtido no primeiro decil, onde os resultados chegam
a ser 3,2 vezes melhores do que os resultados obtidos caso o modelo néo fosse
aplicado. Esse poder vai decaindo até o quarto decil, onde o valor ainda é um pouco

superior ao aleatério.
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Com os dados apresentados da etapa de testes, pode-se verificar que o
modelo obtido teve um bom desempenho na previsdo dos eventos do conjunto de
testes, 0 que atesta a sua qualidade e permite seguir para a etapa seguinte.

A Ultima etapa do desenvolvimento do modelo é a etapa de validagao, que
consiste em utilizar o modelo obtido para classificar um conjunto de dados diferente
do utilizado para construcédo e teste e, a partir dai, avaliar se o score obtido
consegue distinguir os eventos sucesso e fracasso. Essa etapa é muito importante
para constatar o poder preditivo do modelo em outros conjuntos de dados, uma vez
que o objetivo do modelo é ser utilizado para prever outras amostras de dados e
gerar informacdes que permitam abordagens distintas para cada cliente.

Segue abaixo a curva ROC, medida AUC, matriz de confusao e Liff para ambos

o modelo logistico PF na etapa de validagao:

Figura 10 - Curva ROC (AUC = 0,7454) obtida na etapa de validagao do modelo logistico PF.
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Fonte: Arquivo pessoal.
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Tabela 15 - Matriz de Confusao obtida na etapa de validagdo do modelo logistico PF com um novo

conjunto de dados.

Resultados classificados pelo modelo
Sucesso Fracasso
Resultados reais Sucesso 11 46
observados Fracasso 11.936 24.207

Fonte: Arquivo pessoal.

Figura 11 — Graficos do Lift e dos ganhos cumulativos obtidos na etapa de validagdo do modelo

logistico PF.
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Fonte: Arquivo pessoal.

Os valores obtidos na etapa de validagdo para o modelo logistico PF na
foram: 0,700 para especificidade e 0,707 para sensibilidade. A taxa de acertos
global para o modelo PF nessa etapa foi de 66,99%.

Tais resultados comprovam a eficacia do modelo na predicao da propensao
de compra do grupo analisado, obtendo bons resultados quando submetido a um
novo conjunto de dados. E possivel observar uma queda na taxa de acertos global

do modelo em relacdo a etapa de testes, o que ja era esperado pelo fato de
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utilizarmos um novo conjunto de dados, diferente daquele utilizado para construcao

e testes.

Analisando o Lift das etapas de testes e validagédo, observa-se uma certa
constancia nos resultados obtidos para o modelo logistico PF, que manteve o poder
preditivo no modelo acima de 3 vezes no primeiro decil (3,29 na etapa de testes e

3,43 na etapa de validagao).

Segue, na Tabela 16, os valores obtidos de sensibilidade, especificidade e
taxa global de acertos do modelo logistico PF nas duas etapas de desenvolvimento

do modelo: etapa de testes e etapa de validacao.

Tabela 16 — Valores de sensibilidade, especificidade e taxa global de acertos obtidos nas etapas

de testes e validagdo do modelo logistico PF.

Etapa de testes

Etapa de Validagao

Especificidade 0,696 0,700
Sensibilidade 0,705 0,707
Taxa global de acertos 69,65% 66,99%

Fonte: Arquivo pessoal.

4.1.2 Analise discriminante linear PF

Os parametros obtidos pelo modelo de analise discriminante linear para o
publico PF construido a partir do mesmo conjunto de dados que foi utilizado para

construir o modelo de regressao logistica podem ser observados na Tabela 17:



Tabela 17 — Parametros obtidos para o0 modelo de Andlise Discriminante linear do publico PF.

COEFICIENTES MEANS
VARIAVEIS* CATEGORIAS ~
(LD1) NAO SIM

ATE 430 DIAS 0,235860 0,236636 0,235333
DIAS DESDE A ULTIMA ENTRE 430 E 700 DIAS 0,037082 0,147327 0,129074
COMPRA ENTRE 700 E 1250 DIAS 0,509866 0,279009 0,377445

MAIS DE 1250 DIAS - - -

NAO POSSUI - - -

PASSAGENS POS-VENDA

AUTO ENTRE1E 4 0,558700 0,528031 0,258801
MAIS DE 4 1,822893 0,413299 0,724902

NAO POSSUI - - -
PASSAGENS BANCO UMA PASSAGEM 0,243747 0,185789 0,234681
MAIS DE UMA PASSAGEM 2,024325 0,004563 0,083442

POSSUI COTA DE NAO - - -
AUTOMOVEIS SIM 1,036781 0,031943 0,108866

- NAO - - -

POSSUI COTA DE CAMINHOES

SIM 0,404185 0,003259 0,013690

PASSAGEM POS-VENDA VEIC. NAO - - -
COMERCIAIS SIM 0,530429 0,013038 0,048240
ATE RS 50.000,00 -0,660153 0,225554 0,135593

ENTRE R$ 50.000,00 E RS

VALOR DO PRODUTO 140.000,00 0,425560 0,587353 0,501304

MAIOR QUE RS 140.000,00 - . .
. M 0,143961 0,614733 0,713820

GENERO

F - - -
PA -0,026034 0,132334 0,145372
SP, RJ E MG -0,420068 0,640808 0,473924

ESTADO DO CLIENTE

MT - . .

OUTROS ESTADOS -0,551516 0,018253 0,006519

Fonte: Arquivo pessoal.

E possivel notar que, como esse método ndo faz a selecdo das variaveis

com maior poder preditivo e descarte das demais para a construcao do ajuste,

todas foram utilizadas como preditoras no modelo.

Para a etapa de testes do modelo discriminante linear foi utilizado o mesmo
conjunto de dados segmentado anteriormente para teste do modelo logistico.
Segue abaixo a curva ROC, a medida AUC e matriz de confusdo para o modelo

discriminante:
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Figura 12 - Curva ROC (AUC = 0,7157) obtida na etapa de testes do modelo discriminante linear

PF.
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Fonte: Arquivo pessoal.

Tabela 18 - Matriz de Confusao obtida na etapa de testes do modelo discriminante linear PF.

Resultados classificados pelo modelo

Sucesso Fracasso
Resultados reais Sucesso 172 113
observados Fracasso 23150 16,637

Fonte: Arquivo pessoal.

Com base na matriz de confusdao, foram calculados os valores de

Especificidade (taxa de acertos negativos) e a Sensibilidade (taxa de acertos

positivos), e os valores obtidos para o modelo PF séo: 0,678 e 0,603. A taxa de

acertos para o modelo PF foi de 67,82%.

Com base nos dados apresentados, pode-se verificar uma qualidade

satisfatéria do ajuste para esse modelo e seguir para a Uultima etapa de

desenvolvimento, a etapa de validagéo.
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Nesta etapa de validacdo, o modelo discriminante foi submetido ao mesmo
conjunto de dados utilizado nessa etapa do modelo logistico. Os resultados obtidos
pelo ajuste também se mostraram consistentes e evidenciaram a eficacia da técnica

em prever o evento de interesse (recompra de automovel).

Segue abaixo a curva ROC, medida AUC e matriz de confusdo para o modelo

discriminante linear PF:

Figura 13 - Curva ROC (AUC = 0,7511) obtida na etapa de validagédo do modelo discriminante

linear PF.
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Fonte: Arquivo pessoal.

Tabela 19 - Matriz de Confusao obtida na etapa de validacdo do modelo discriminante linear PF

com um novo conjunto de dados.

Resultados classificados pelo modelo
Sucesso Fracasso
Resultados reais Sucesso 116 41
observados Fracasso 12.404 23.739

Fonte: Arquivo pessoal.
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A partir da Tabela 19, foram calculados os valores de Especificidade (taxa
de acertos negativos) e a Sensibilidade (taxa de acertos positivos), e os valores
obtidos na etapa de validagao para o modelo discriminante PF s&o: 0,657 e 0,739.
A taxa de acertos para o modelo discriminante PF foi de 65,72%.

Segue, na Tabela 20, os valores obtidos de sensibilidade, especificidade e
taxa global de acertos do modelo discriminante PF nas etapas de desenvolvimento:

Tabela 20 — Valores de sensibilidade, especificidade e taxa global de acertos obtidos nas etapas

de testes e validacdo do modelo discriminante PF.

Etapa de testes

Etapa de Validagao

Especificidade 0,678 0,657
Sensibilidade 0,603 0,739
Taxa global de acertos 67,81% 65,72%

Fonte: Arquivo pessoal.

4.1.1 Comparacao dos resultados obtidos pelos modelos de Regressao
Logistica Multipla e Analise discriminante linear do conjunto de dados
PF

De fato, ambas as técnicas se mostraram eficazes para o cumprimento dos
objetivos desse trabalho para os clientes PF. Os modelos apresentaram bons
resultados nos seus ajustes e superiores as abordagens aleatérias, o que ja seria
um ganho significativo e justificaria sua utilizagdo no processo em questdo. Na
Tabela 21 estdo apresentados os resultados de especificidade, sensibilidade e a
taxa de acertos obtida para cada ajuste obtido no conjunto de dados PF:
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Tabela 21 — Dados de especificidade, sensibilidade e taxa de acerto global do modelo logistico PF

e discriminante PF.

Etapa de testes Etapa de Validagao

Taxa
AUC Especificidade | Sensibilidade | global de
acertos

Taxa global

AUC Especificidade | Sensibilidade
de acertos

Modelo

Logistico | 0,7169 0,696 0,705 69,64% | 0,7454 0,700 0,707 66,99%
PF

Modelo

Discrimin | 0,7157 0,678 0,603 67,81% |0,7511 0,657 0,739 65,72%

ante PF

Fonte: Arquivo pessoal.

Comparando os valores da Tabela 23, nota-se que ambos 0s modelos
apresentaram resultados constantes e pouca variagao nos indicadores de eficiéncia
entre as etapas, com grande parte dos indicadores ligeiramente melhores na etapa
de validacao. Isso poderia indicar um underfitting (quando o ajuste obtido n&o
aprendeu muito bem sobre o conjunto de dados de treinamento e, por isso, nao se
adapta tdo bem ao conjunto de dados de testes). Ainda, para o modelo
discriminante, talvez pelo fato de utilizar no seu desenvolvimento todas as variaveis
disponiveis no conjunto de dados permitiu mais informacdes e uma adaptabilidade
maior para classificar um novo conjunto de dados, conforme desenvolvido na etapa

de validacao.

Analisando a taxa global de acertos do modelo, pode-se supor que 0s
modelos obtidos apresentam resultados similares, com uma pequena vantagem
para o modelo logistico, entretanto, por se tratar de um trabalho com o objetivo de
classificar potenciais clientes entre compradores e ndo compradores, deve-se levar
em conta os custos de ma-classificacdo atrelado ao processo. Dessa forma,
guando levamos em conta os custos de ma classificacdo para modelos voltados
para aplicacbes em negocios, a maior perda € representada pela classificacdo
incorreta de um sucesso em fracasso (falso negativo), uma vez que, um individuo
incorretamente classificado como sucesso (falso positivo) gera apenas o
custo/esforco de realizar a abordagem, que poderia inclusive gerar uma
oportunidade futura, entretanto, um individuo incorretamente classificado como

fracasso ocasionaria a perda de um cliente e impactaria diretamente no resultado
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da empresa. Dito isso, pode-se observar as taxas de falsos negativos em cada

modelo analisando a Tabela 22:

Tabela 22 — Taxa de sucessos incorretamente classificadas como fracassos (valores falso
negativos) em cada modelo PF

Etapa de testes Etapa de Validacao
Modelo Logistico PF 29,47% 29,30%
Modelo Discriminante PF 39,65% 26,11%
Fonte: Arquivo pessoal.

Levando em conta os resultados da Tabela 22, nota-se que o modelo
logistico PF, apesar de ter uma taxa de falso negativo um pouco maior na etapa de
validacdo comparado ao modelo discriminante, ele apresentou um indicador quase
constante entre as etapas de testes e validacado. Ja o modelo discriminante PF teve
uma queda brusca na taxa entre as etapas 0 que, novamente, poderia indicar um

underfitting.

Pode-se destacar ainda que a técnica de regressao logistica tem uma
vantagem em relacao a discriminante para esse tipo de aplicacdo. Como o output
do modelo logistico € um score (entre 0 e 1), que nesse trabalho pode ser definido
como a probabilidade de um determinado cliente realizar a compra de um produto,
cabe ao utilizador definir a faixa de corte para realizacdo das abordagens,
ponderando a relacao risco e retorno decidido pelo negécio. Ou seja, se
determinado utilizador decidir que quer atuar apenas com registros de score iguais
ou superiores a 0,8, o volume de potenciais clientes para realizagcdo da acéao
provavelmente seria menor, mas o poder preditivo e, consequentemente as taxas
de acertos das predicées nessas faixas de score tendem a ser muito maiores. Tal
afirmacao pode ser confirmada pelo Lift, apresentado nas Figuras 9 e 11, onde
vemos que no primeiro decil, o0 modelo logistico PF chega a seu poder maximo,
sendo mais de mais 3 vezes melhor do que abordagens aleatérias e vai decaindo
para os demais decis. Tal andlise e possibilidade ndo é possivel para os modelos
discriminantes, uma vez que a saida dessa técnica é uma classificagdo apenas
entre sim e ndo para o evento modelado, impedindo outros cortes que auxiliassem
a tirar maior proveito o resultado. Outra vantagem do modelo logistico multiplo
frente ao modelo discriminante linear € a possibilidade de avaliar o efeito de cada
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variavel explicativa na variavel resposta, verificando sua importancia, bem como
mensurando o efeito de cada uma delas na razao de chances de o cliente efetuar
a compra.

4.2 Pessoa Juridica (PJ)

4.2.1 Regressao logistica multipla PJ

Os parametros do melhor ajuste obtido para o modelo logistico utilizando o
conjunto de dados PJ estao apresentados na Tabela 23:

Tabela 23 — Parametros obtidos pelo método de Regressao Logistica Multipla do publico PJ
(pessoa juridica).

VARIAVEIS* CATEGORIAS ESTIMATIVA ERRO PADRAO p-VALOR ODDS RATIO
INTERCEPT _ -0,2658 0,2815 0,344 0,767
ATE 320 DIAS 1,1717 0,3031 <0,001 3,228
DIAS DESDE A ULTIMA
121 2612 1 1
COMPRA ENTRE 320 E 1200 DIAS 0,6 0,26 0,019 ,844
MAIS DE 1200 DIAS
NAO POSSUI -1,3911 0,4339 <0,001 0,249
SINERGIA POS-
-0,902 2381 1
VENDAS AUTO ENTRE 1 E 10 0,9027 0,238 0,00 0,405
MAIS DE 10
SINERGIA BANCO NAO i ) i i
SIM 0,6371 0,2483 0,010 1,891
SINERGIA COTA DE NAO
AUTOMOVEIS SIM 1,4009 0,3426 <0,001 4,059

Fonte: Arquivo pessoal.

Observa-se que, para esse publico, 0 método Stepwise selecionou apenas
4 variaveis para construcdo do melhor ajuste, dentre todas as disponiveis no
conjunto de dados PJ. Uma analise preliminar dos modelos logisticos obtidos
permite evidenciar os comportamentos diferentes dos publicos PF e PJ. Se forem
levadas em conta as variaveis dependentes, por exemplo, podemos identificar que
para o0 modelo PJ sdo mais relevantes informag6es de frequéncia de compra e
historico de produtos, enquanto o PF também considera informacdes de género e

endereco (dados referentes ao individuo). Sabendo que odds ratio representa a



83

probabilidade de observar-se o0 sucesso (nesse caso, recompra de um veiculo
novo) para um individuo classificado em uma determinada categoria da variavel
dependente em relacdo a categoria utilizada como referéncia, pode se observar
gue as chances de sucesso para clientes PJ aumentam quanto menor for o periodo
desde a ultima compra realizada, enquanto para o publico PF, as chances de
sucesso sao maiores no periodo entre 700 e 1250 dias desde a ultima compra.
Sendo assim, é possivel evidenciar a diferenga comportamental entre os publicos
PF e PJ, o que justifica a escolha de trabalhar com esses publicos de forma

separada.

Analisando os parametros obtidos pelo modelo, observam-se duas variaveis
que tém alta influéncia nas chances de um cliente ser considerado sucesso ou
fracasso (odds ratio). Sao elas, a sinergia cotas de automdéveis (4,059 vezes mais
chance) e dias desde a ultima compra (3,228 vezes mais chance para a categoria
até 320 dias e 1,844 vezes mais chances na categoria entre 320 e 1200 dias).
Esses resultados podem ser explicados pela estratégia do publico PJ com o produto
de estudo. Geralmente, clientes PJ adquirem varias cartas de consércio de
automdveis para trocarem suas frotas com um custo de crédito menor do que
financiamento. Outro fator é que, essas empresas geralmente adquirem muitos
veiculos, as vezes até mais de um em um mesmo més, 0 que aumenta as chances

de uma recompra quanto menor o tempo da ultima compra em dias.

Segue abaixo a curva ROC, a medida AUC e matriz de confuséo e Lift para

o modelo logistico PJ na etapa de testes:
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Figura 14 - Curva ROC (AUC = 0,7661) obtida na etapa de testes do modelo logistico multiplo PJ.
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Fonte: Arquivo pessoal.

Tabela 24 - Matriz de Confuséo obtida na etapa de testes do modelo logistico multiplo PJ com

20% do conjunto de dados.

Resultados classificados pelo modelo
Sucesso Fracasso
Resultados reais Sucesso 39 8
observados Fracasso 3.816 5.910

Fonte: Arquivo pessoal.

Com base na matriz de confusdo, foram calculados os valores de
Especificidade (taxa de acertos negativos) e a Sensibilidade (taxa de acertos
positivos), e os valores obtidos para o modelo logistico PJ séo de: 0,607 e 0,829,
respectivamente. A taxa de acertos global para o modelo logistico PJ foi de 60,87%.
Também foram realizadas as analises de Lift apresentada na imagem abaixo:
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Figura 15 — Graficos do Lift e dos ganhos cumulativos obtidos na etapa de testes do modelo PJ.
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Fonte: Arquivo pessoal.

O lift obtido para o modelo logistico multiplo PJ na etapa de teste se mostrou
instavel, com um bom resultado no primeiro decil, sendo 4,20 vezes melhor do que
os resultados obtidos sem a utilizagdo do modelo, mas decaiu no segundo decil,
sendo pior do que o aleatdrio, e subiu novamente no terceiro decil, para 2 vezes
melhor. Esse resultado pode estar ligado ao baixo volume de dados para
construgcdo do modelo PJ, com uma pequena quantidade de eventos sucesso ou
pode indicar que as variaveis utilizadas ndo séo suficientes para fornecer um ajuste
que permita diferenciar com alta precisdo os eventos sucesso e fracasso. Apesar
disso, o resultado obtido pelo modelo na etapa de testes como um todo se mostrou
satisfatorio, o que possibilita partir para a etapa de validacdo do modelo.

Segue abaixo a curva ROC, a medida AUC, matriz de confusdo e Lift para o
modelo logistico multiplo PJ na etapa de validacéo:
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Figura 16 - Curva ROC (AUC = 0,6515) obtida na etapa de validagdo do modelo logistico multiplo

PJ.
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Fonte: Arquivo pessoal.

Tabela 25 - Matriz de Confusdo obtida na etapa de validagdo do modelo logistico multiplo PJ.

0,200

0.500

1,000

Resultados classificados pelo modelo

Sucesso Fracasso
Resultados reais Sucesso 15 8
observados Fracasso 1.534 2.103

Fonte: Arquivo pessoal.
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Figura 17 — Graficos do Lift e dos ganhos cumulativos obtidos na etapa de validagdo do modelo

PJ.
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Fonte: Arquivo pessoal.

Novamente, o Lift apresentou resultados instaveis ao longo de cada decil,

mas isso ja era esperado, uma vez que o numero de sucessos no conjunto de dados

de validag&o era muito pequeno.

O ajuste obtido se mostrou satisfatério e coerente com os objetivos do

trabalho. Na Tabela 26 estdo apresentadas as métricas obtidas pelo modelo

logistico PJ nas etapas de testes e validacao:

Tabela 26 — Valores de sensibilidade, especificidade e taxa global de acertos obtidos nas etapas

de testes e validagdo do modelo logistico multiplo PJ.

Etapa de testes

Etapa de Validacao

Especificidade 0,607 0,578
Sensibilidade 0,829 0,652
Taxa global de acertos 60,87% 57,87%

Fonte: Arquivo pessoal.



4.2.2 Analise discriminante linear PJ

Os parametros obtidos pelo modelo de analise discriminante podem ser

observados na Tabela 27:

Tabela 27 — Parametros obtidos pelo modelo de Andlise Discriminante linear do publico PJ

(pessoa juridica) utilizando 80% do conjunto de dados.

COEFICIENTES MEANS
VARIAVEIS* CATEGORIAS =
(LD1) NAO SIM
. ATE 320 DIAS 1,11103 0,19535 0,35349
DIAS DEZIK:IEP?RKLTIMA ENTRE 320 E 1200 DIAS 0,65201 0,46977 0,46977
MAIS DE 1200 DIAS - - -
NAO POSSUI - - -
PASSAGEES:SS-VENDA ENTRE1E 10 -0,45703 0,75349 0,53023
MAIS DE 10 0,51500 0,20000 0,41860
NAO - - -
PASSAGENS BANCO SIM 1,06437 0,13953 0,33953
POSSUI COTA DE NAO - - -
AUTOM()VEIS SIM 1,15179 0,07442 0,25116
POSSUI COTA DE NAO - - -
CAMINHOES SIM 0,93864 0,01860 0,14419
PASSAGEM POS-VENDA VEIC. NAO - - -
COMERCIAIS SIM -0,27378 0,08372 0,12093
) NAO - - -
POSSUI COTA DE IMOVEIS SIM 0,53733 0,00000 0,02326
ATE RS 55.000,00 0,39424 0,14884 0,13953
ENTRE RS 55.000,00 E RS
VALOR DO PRODUTO 96.000,00 -0,15945 022326 0,18605
MAIOR QUE R$ 96.000,00 - - -
PA, MTERJ -1,83725 0,53488 0,63721
ESTADO DO CLIENTE SP E MG -2,17245 0,46512 0,35814
OUTROS ESTADOS - - -

Fonte: Arquivo pessoal.

Segue abaixo a curva ROC, a medida AUC e matriz de confusao para

modelo discriminante linear PJ:
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Figura 18 - Curva ROC (AUC = 0,6602) obtida na etapa de testes do modelo discriminante linear

PJ.
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Fonte: Arquivo pessoal.

Tabela 28 - Matriz de Confusao obtida na etapa de testes do modelo discriminante linear PJ.

Resultados classificados pelo modelo
Sucesso Fracasso
Resultados reais Sucesso 27 20
observados Fracasso 2.987 6.739

Fonte: Arquivo pessoal.

Com base na matriz de confusdo (Tabela 28), foram calculados os valores
de Especificidade (taxa de acertos negativos) e a Sensibilidade (taxa de acertos
positivos), e os valores obtidos para o modelo discriminante PJ séo: 0,693 e 0,574,
respectivamente. A taxa de acertos foi 69,23%.

Com base nos dados apresentados, pode-se verificar uma qualidade de
ajuste mediana para esse modelo e, entdo, podemos seguir para a ultima etapa de
desenvolvimento, a etapa de validacgao.
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Nesta etapa de validacdo, o modelo discriminante foi submetido ao mesmo

conjunto de dados utilizado nesta etapa do modelo logistico.

Segue abaixo a curva ROC, medida AUC e matriz de confusdo para o

modelo discriminante PJ na etapa de validagao:

Figura 19 - Curva ROC (AUC = 0,6272) obtida na etapa de validagcdo do modelo discriminante

linear PJ.
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Fonte: Arquivo pessoal.

Tabela 29 - Matriz de Confusao obtida na etapa de validagcdo do modelo discriminante linear PJ

com um novo conjunto de dados.

Resultados classificados pelo modelo
Sucesso Fracasso
Resultados reais Sucesso 13 10
observados Fracasso 1.160 2.477

Fonte: Arquivo pessoal.
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A partir da Tabela 29, foram calculados os valores de Especificidade (taxa
de acertos negativos) e a Sensibilidade (taxa de acertos positivos), e os valores
obtidos na etapa de validacdo para o modelo discriminante PJ: 0,681 e 0,565,
respectivamente. A taxa de acertos global foi de 68,03%. Abaixo estao
apresentados os resultados obtidos pelo modelo discriminante linear PJ nas etapas
de testes e validacao:

Tabela 30 — Valores de sensibilidade, especificidade e taxa global de acertos obtidos nas etapas

de testes e validagdo do modelo discriminante PJ.

Etapa de testes Etapa de Validacao
Especificidade 0,693 0,681
Sensibilidade 0,574 0,565
Taxa global de acertos 69,23% 68,03%

Fonte: Arquivo pessoal.

4.2.3 Comparacao dos resultados obtidos pelos modelos de Regressao
Logistica e Analise discriminante do conjunto de dados PJ

No caso do conjunto de dados PJ, os modelos logistico de discriminante
apresentaram qualidades de predicdo menos parecidas, com resultados razoaveis,
permitindo assim a discussao de qual o melhor modelo para o objetivo final do
trabalho.

Tabela 31 — Dados de especificidade, sensibilidade e taxa de acerto global do modelo logistico PJ

e discriminante PJ.

Etapa de testes Etapa de Validagao
Taxa global Taxa
AUC Especificidade | Sensibilidade axa globa AUC Especificidade | Sensibilidade | global de
de acertos
acertos
Modelo
Logistico | 0,7661 0,60765 0,82979 60,87% | 0,6515 0,57822 0,65217 57,87%
PJ
Modelo
Discrimin | 0,6602 0,69289 0,57447 69,23% |0,6272 0,68106 0,56522 68,03%
ante PJ

Fonte: Arquivo pessoal.
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Analisando as informacdes contidas na Tabela 31, pode-se notar uma queda
acentuada nos valores AUC e sensibilidade no modelo logistico PJ, o que poderia
indicar um overfitting. Analisando também a taxa global de acertos dos modelos,
pode-se supor que o modelo discriminante PJ é muito superior ao modelo logistico
PJ, mas, novamente levando em conta os custos de ma classificacao atrelados ao
processo, pode-se analisar as valores de sucessos que foram incorretamente
classificados como fracassos na Tabela 32:

Tabela 32 — Taxa de sucessos incorretamente classificadas como fracassos (valores falso

negativos) em cada modelo PJ

Etapa de testes Etapa de Validacao
Modelo Logistico PJ 17,02% 34,78%
Modelo Discriminante PJ 42,55% 43,48%
Fonte: Arquivo pessoal.

Analisando a Tabela 32, nota-se uma grande alterac&do na taxa de sucessos
incorretamente classificadas como fracassos (falso negativo) no modelo logistico
PJ entre as etapas de testes e validagao, entretanto, o ajuste obtido se mostrou
bem superior ao modelo discriminante PJ, quando levamos em conta a finalidade
do modelo e ainda, conforme dito anteriormente, o modelo logistico ainda tem
vantagens em relagdo ao modelo discriminante por permitir trabalhar com cortes
nos scores obtidos e avaliar o efeito de cada variavel explicativa na variavel
resposta, verificando sua importancia, bem como mensurando o efeito de cada uma

delas na raz&o de chances do cliente efetuar a compra.

Ainda que o modelo logistico PJ apresente uma queda acentuada no Lift
para tal ajuste de 4,25 na etapa de testes para 2,61 na etapa de validacao, esse
modelo ainda mostra bons resultados para atuagdo com a segmentacao do score,

0 que é inviavel para o modelo discriminante.

Pode-se observar que, ainda que os modelos obtidos para o publico PJ
sejam melhores do que o status quo e, portanto, satisfatérios, observa-se uma
qualidade inferior a obtida para o publico PF. A qualidade dos modelos
apresentados obtidos reflete, em sua maioria, na qualidade dos dados utilizados e,
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no caso do conjunto de dados PJ, a quantidade de registros e variaveis disponiveis
para construgdo dos modelos foram aquém do desejado. Variaveis como renda,
score de crédito, bens, faturamento médio, dentre outras que permitissem estimar
0 poder aquisitivo dos clientes, poderiam ser de grande aproveitamento para os

modelos desse trabalho.
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5 — CONCLUSAO

Neste trabalho, foram analisados dados de perfil e histérico de compras de
clientes do segmento de automoéveis de uma empresa em um intervalo de 5 anos,
a fim de prever o comportamento de compra desses clientes. Tal tema surgiu a
partir do interesse da empresa em obter informagcdes mais assertivas sobre seus
atuais clientes a fim de realizar agées de vendas com direcionamentos melhores e
conversdes maiores. Partindo do fato de que tal empresa possuia uma base de
mais de 300.000 clientes, tao acdo é justificavel, uma vez que permitiria aumento
das vendas e reducao dos custos de marketing.

Para chegar ao objetivo do trabalho, os dados coletados foram entéo
analisados, manuseados e transformados a fim de remover inconsisténcias e
construir um conjunto de dados em que pudessem ser aplicadas técnicas
estatisticas. Tais analises identificaram dois publicos com caracteristicas distintas,
de acordo com o tipo pessoa do registro (pessoa fisica e pessoa juridica), o que
exigiu a separacao do conjunto original entre esses publicos. O conjunto ainda foi
separado para construcao e treinamento do modelo, da seguinte forma: 80% para

construgao e treinamento do modelo e 20% para realizagéo da etapa de testes.

Os modelos foram entao construidos utilizando duas técnicas distintas, a
regressao logistica multipla e a andlise discriminante linear, cujos resultados foram
comparados ao longo do desenvolvimento deste trabalho. Para validar a qualidade
do ajuste, os modelos obtidos foram utilizados para classificar um outro conjunto
de dados, diferente do que foi utilizado nas etapas de treinamento e testes,
composto pelos clientes que realizaram uma compra até 2 meses ap6s a ultima

data do primeiro conjunto.

Com os resultados obtidos, pode-se concluir que 0os modelos obtidos para
0s publicos PF e PJ apresentaram bons resultados, ainda que para o publico PJ
tenham apresentado uma qualidade mediana, a performance obtida com sua
utilizac&o ainda representaria ganhos para o processo em relagao status quo, o que
por si s ja justificaria a utilizagdo de qualquer um dos modelos.

Para escolha do melhor modelo, foram apresentados os indicadores que
representavam a qualidade dos ajustes obtidos, curva ROC, medida AUC,
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especificidade, sensibilidade e Lift. Quando analisados esses resultados, poder-se-
ia inferir que ambos os modelos obtiveram performances bem semelhantes, com
uma pequena vantagem para a técnica logistica no modelo PF com uma taxa de
acertos global de 66,99% contra 65,72% para o modelo discriminante PF na etapa
de validagao, e uma grande superioridade do modelo discriminante PJ, com uma

taxa de 68,03% contra 57,87% do modelo logistico PJ na etapa de validacéo.

Entretanto, por se tratar de modelos voltados para aplicagdes em negdcios,
devem ser analisados os custos de ma classificagao nesse tipo de utilidade. Nesse
caso, a maior perda representa os clientes compradores (sucesso), mas que foram
incorretamente classificados como ndo compradores (fracasso), denominados
valores falso-negativos. Analisando esse indicador, o modelo discriminante PF
obteve um resultado melhor na etapa de validagcao, com uma taxa de 26,11% contra
29,30% do modelo logistico PF na etapa de validacao, apesar de apresentar uma
oscilacao nesse indicador entre a etapa de testes (39,65%) e validacao, o que
poderia indicar que, coincidentemente, esse modelo “adaptou-se” melhor ao
conjunto ao conjunto de validacao do que ao de teste (underfitting). J& para os
modelos PJ, o modelo de regressédo logistica se mostrou bem superior ao
discriminante, com resultados de 34,78%, contra 43,48%.

Comparando as particularidades e diferencas de cada uma das técnicas,
nota-se que para a analise discriminante, foram utilizadas todas as informagdes
disponiveis no conjunto de dados enquanto para regressao logistica, a técnica
stepwise seleciona apenas as variaveis mais significantes, com maior poder
preditivo, para construir um ajuste parcimonioso para o0 conjunto de dados
submetido, 0 que representa um ganho para o processo, uma vez que exige um
esforco computacional menor. Analisando também o output de cada modelo, a
técnica logistica fornece um score, que pode ser definido neste trabalho como a
propensdo de compra de um determinado cliente. Tal output permite que sejam
realizados cortes e selecionados apenas uma determinada faixa de utilizacdo dos
resultados, de acordo com a relagéo risco e retorno definidos pelo usuario, o que
tende a maximizar os resultados obtidos pelo modelo. No caso do modelo
discriminante, o output € apenas a classificagdo entre grupos “sim” e “ndo” para o
evento modelado, impedindo um melhor aproveitamento. Outra vantagem do
método logistico frente ao discriminante € a possibilidade de avaliar o efeito de cada
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variavel explicativa na variavel resposta, verificando sua importancia, bem como
mensurando o efeito de cada uma delas na razao de chances de o cliente efetuar
a compra, o que permitiu conclusdes importantes a respeito das variaveis utilizadas.

Um ponto importante que pode ser discutido em todos os trabalhos de
manuseio e modelagem de dados é que o ajuste obtido reflete muito nas
informacdes disponiveis no seu conjunto de dados e nem sempre pode-se trabalhar
com o conjunto de dados ideal para determinada finalidade, com todas as
informagdes necessarias, quantidade de registros suficiente ou estruturados da
forma correta e isso impacta diretamente no ajuste obtido. Neste trabalho, pode-se
notar que o volume de dados para registros PJ é bem menor do que os registros
PF e, decorrente disso, a quantidade de sucessos desse conjunto também sao
escassos. Nota-se ainda que, no conjunto de variaveis utilizadas para esse
trabalho, nao foram levadas em conta informacdes que pudessem inferir a saude
financeira ou o poder aquisitivo dos clientes de maneira mais direta, como
pagamentos de parcelas feitos em dia, atrasados, score de crédito, renda familiar,
classe socioeconémica, profissdo/area de atuagcdo da empresa, dentre outros
dados que provavelmente seriam relevantes para um modelo dessa categoria, mas
que nao estavam disponiveis no momento da realizacdo desse trabalho.
Analisando esse cenario, quando comparamos 0s ajustes obtidos por ambas as
técnicas, os modelos PJ néo obtiveram resultados tdo bons quanto os modelos PF,
sofrendo muitas oscilagcdes entre as etapas de testes e validagdo e com poucos
dados para construcdo das analises. Tal condicao pode ser decorrente do perfil
desse tipo de registro, uma vez que se tratam de pessoas juridicas, ou seja,
empresas, que possuem comportamentos totalmente distintos dependendo do
setor de atuacdo da mesma, porte e quantidade de funcionarios, perfil de
investimentos, concessao de crédito, resultados obtidos em negociacdes e outras
informacdes que poderiam ser Uteis para obtencdo de um ajuste de maior

qualidade.

Levando em conta todos os pontos citados anteriormente e 0s objetivos
definidos nesse trabalho, a técnica de regressado logistica parece ser a mais
adequada, seja por utilizar um volume informagées menor, selecionando apenas
variaveis com maior poder preditivo, por apresentar uma taxa de falso negativos

melhor (em consisténcia ou valor absoluto) ou ainda pelo fato de permitir cortes
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para a utilizacdo das faixas de score dos registros classificados de acordo com as

estratégias do negdcio.

Vale ainda ressaltar que uma técnica nao exclui a outra e, como neste
trabalho os resultados foram consistentes para ambas as técnicas, poderiam ser
utilizados ambos os modelos juntos, desde que fosse computacionalmente viével,
para classificacao dos clientes da empresa, construindo um terceiro indicador com

base na comparacao das classificacdes obtidas por cada ajuste.

Por fim, as técnicas de regressao logistica e analise discriminante mostraram
bastante potencial para aplicagbes econdmicas, o que justifica os grandes
investimentos feitos pelas corporagdes nos ultimos anos nas areas de engenharia
de dados, ciéncia de dados e estatistica. Embora ainda existam melhorias possiveis
nesse trabalho, como adicdo de informag¢des mais consistentes com o tipo de uso
do modelo ou até utilizacdo de outras técnicas (como redes neurais, por exemplo),
as ferramentas utilizadas nesse trabalho mostraram consisténcia nos seus
resultados e ja representam ganhos ao processo, quando comparadas ao status
quo. Tais melhorias e técnicas poderiam ser considerados para futuros trabalhos

nessa area.
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APENDICE A — Regressao Linear Multipla e Analise Discriminante Linear

Segue apresentado abaixo o cédigo utilizado para construcdo dos modelos

de regresséao logistica nesse trabalho:

my_data <- knime.in

modelo <-gIm(TARGET ~ ., data = my_data, family = "binomial")
modelo_step <- step(modelo,method = "forward")
exp(modelo_step$coefficient)

summary(modelo_step)

Para os modelos de analise discriminante, o codigo utilizado foi:

my_data <- knime.in

amostras.lda <- Ida(SUCESSO~,data=my_data)
amostras.lda.values <- predict(amostras.lda)
View(amostras.lda)

Summary(amostras.lda)

A diferencga entre a variavel TARGET e SUCESSO ¢é que, uma esta expressa
na forma de “0” e “1” (TARGET), enquanto a outra na forma de “SIM” e “NAO”
(SUCESSO).
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