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RESUMO

Em mercados altamente competitivos € intensa a necessidade de ferramentas capazes
de proverem solu¢des com precisdo maximizada, e suficientemente robustas para que nao
percam qualidade sob precdrias condi¢des de uso, isto €, quando se precisa de respostas

répidas, precisas e na maioria das vezes alimentadas por informag¢des pouco padronizadas.

Em linha com a tendéncia de aumento das informacdes mercadoldgicas conectadas
com informagdes geograficas, no intuito original de suprir a necessidade das organizagdes
em obter respostas sobre suas dindmicas geoespaciais, surge recentemente um movimento
centrado em tomar dados de mercado disponibilizados sob formas georeferenciadas, e a estes
dados sobrecarrega-los de valor agregado, transformando-os em massa critica para a geracao
de inteligéncia de mercado, para que possam viabilizar tomadas de decisdo mais assertivas
nas acdes de expansdo comercial. Este novo conceito em andlise de mercado tem se

propagado como o estudo de Geomarketing.

Com ambic¢do de propor uma solucio ainda pouco explorada pelas organizacdes que
ja tem o geomarketing na lista de seus ferramentais de andlise de mercado, este trabalho
apresenta o uso da técnica estatistica de Andlise de Regressdao Logistica como instrumento de

enriquecimento dos usuais e, comumente, subjetivos estudos de geomarketing.

Com um claro objetivo de trazer a superficie uma forma alternativa de solucdo para a
problemdtica da expansdo comercial, ao fim este trabalho apresentar-se-& um modelo
estatistico com a habilidade de predizer a probabilidade de se observar um bom desempenho
em um novo ponto de negdécio inaugurado em uma localidade qualquer do Brasil,
reproduzindo este resultado em mapas temdticos indo de encontro ao enfoque do
geomarketing, onde com isso serd possivel visualizar a distribuicdo espacial das
oportunidades para expansdo dos negécios do conglomerado financeiro de crédito
cooperativo, cujo nome nio foi divulgado neste trabalho pela razdo de ndo expor a empresa a

qual teve suas informag¢des tomadas para o desenvolvimento deste estudo.

Palavras-chave: Geomarketing, Regressdo Logistica, Expansdao Comercial.
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Capitulo 1

Introducao

Este trabalho estd centrado em evidenciar que o uso das técnicas estatisticas em
conjunto com o uso de métodos tradicionais de outras dreas do conhecimento possui uma alta
capacidade na solucdo de diversos problemas reais, salientando-se o caso em que oS
conhecimentos de marketing e de modelagem estatistica sdo unidos para a obten¢do de uma

solugdo considerada de vanguarda na problematica da expansao comercial.
1.1 Contexto

Vivemos em uma era na qual a informagdo vem sendo disseminada em alta
velocidade, isso gragas a globaliza¢do promovida pelo desenfreado avanco do mundo digital.
Isso naturalmente conduz ao surgimento de incontaveis oportunidades de desenvolvimento e
inovacdo em praticamente todas as areas do conhecimento. No mundo dos negdcios isso nao
¢ diferente, ainda mais quando a posse da informacdo € subsidio principal para a
consolida¢do do conhecimento, e este, é pilar para a geracdo de inteligéncia a favor do

desenvolvimento dos negdcios.

O conglomerado financeiro de crédito cooperativo, doravante denominado “S” (sigilo
para preservar o nome da institui¢do), atua nos dias de hoje em quase 900 municipios,
distribuidos em 11 estados brasileiros, através de um contingente de mais de 1000 pontos de
atendimento. Em colaborag¢do com a referida institui¢ao é que foi desenvolvido este trabalho,
o qual surge a partir de uma demanda crescente ndo apenas no conglomerado S, mas também
em todas as organizacdes inseridas em cendrios de alta competitividade, que é a maximizacao
do sucesso na expansao dos negocios. Embora esse sucesso na abertura de novas unidades
seja sem ddvida um elemento de natureza altamente subjetiva, sob uma 6tica simplista esse
sucesso pode ser tomado como sendo um resultado da ac¢do conjunta de uma expansio
executada de forma eficiente e eficaz. Nesse sentido, para a efici€ncia pode ser atribuida uma

otimizacdo do esfor¢co despendido na ac¢do de expansdo, e a eficdcia, a concretizagdo do

objetivo de existéncia da nova unidade aberta, isto €, a verificacdo de retorno financeiro a



instituicio na propor¢do projetada, dentre outros aspectos mercadolégicos ndo

necessariamente mensuraveis.

Neste contexto, a partir da disponibilizacio de uma quantidade expressiva de
informacdes de mercado e, da necessidade de uma metodologia com aval cientifico
auxiliando no processo de tomada de decisdo em agdes de expansdo de negdcios, tomou-se
como referéncia tedrica os conceitos e diretrizes da crescente e inovadora linha de estudos de
marketing conhecida como Geomarketing, incorporando a esta o teor cientifico advindo da

técnica estatistica chamada Anélise de Regressdao Logistica.

Originado a partir da tradicional andlise de marketing, o geomarketing surge como
uma ferramenta especial por possuir grande inteligéncia agregada e, desse modo mais
voltado para o uso em decisdes gerenciais. A maior parte dessa abordagem reside em
adicionar a andlise de mercado o fator geografico de forma relevante, fazendo isso através do

georreferenciamento das informacgdes oriundas de diversos tipos e fontes.

Ja a andlise de regressdo logistica, como método amplamente difundido na
comunidade cientifica, contribui na modelagem dos fatores que podem influenciar o sucesso
na abertura de uma nova unidade de negdcio, gerando como resultado um modelo preditivo o
qual, considerando elementos econdmicos, sociais, infraestruturais e demograficos, dentre
outros, tem o poder de discriminar a influéncia de cada fator na chance de sucesso de uma

dada a¢ao de expansio.

Tomando o resultado da anélise de regressao logistica, que representa a probabilidade
de que uma nova unidade de negdcio venha a apresentar um sucesso condizente com as
expectativas da acdo de expansdo, esse valor de probabilidade pode ser plotado em um mapa
gerando uma visao panoramica do mercado e suas oportunidades, evocando os conceitos do
geomarketing para o uso desse resultado final como ferramenta no planejamento estratégico

de uma expansdo comercial.

Por fim vale lembrar que a solucdo apresentada neste trabalho aplica-se estritamente
ao particular caso aqui descrito, recomendando-se dessa forma a constante observagao ao
longo do trabalho dos pressupostos e diretrizes considerados no processo de obtencdo dos

resultados apresentados.



1.2 Objetivos

Com os resultados deste trabalho espera-se prestar apoio técnico a institui¢ao
financeira de crédito cooperativo S, em sua demanda de metodologia com embasamento
cientifico para o planejamento e suporte a tomada de decisdo no processo estratégico de

expansao comercial.

Disso derivam objetivos pontuais a serem atendidos tais como demonstrar a utilidade
da técnica estatistica de andlise de regressao logistica, tendo j4 sido evidenciado sua extrema
robustez e adaptabilidade, na predi¢do das chances de sucesso quando da abertura de novas
unidades de negdcio, e, ainda entre os objetivos, abordar de uma forma inovadora na
literatura académica, o geomarketing com um vinculo direto com a metodologia estatistica,
adicionando esta metodologia a abordagem subjetiva e conceitual com que geralmente é
tratado na literatura corrente. Além disso, figura também entre os objetivos pontuais a
apresentacdo de um manual sucinto, para trazer a tona os procedimentos realizados no
software MaplInfo, quando da criacdo dos mapas tematicos requeridos pela visdo panoramica

do mercado e suas oportunidades.

O prop6sito central deste trabalho € apresentar o mapa do Brasil a nivel de municipio,
colorido em diferentes tons, onde um tom mais intenso indica uma alta probabilidade de
sucesso ao se expandir o negécio para o municipio portador daquela alta probabilidade,
consideradas as caracteristicas regionais relevantes ao referido sucesso, configurando dessa
forma uma ferramenta grafica com grande apelo visual, e com a atribui¢cdo de fornecer

insumos suficientes para que a decisdo estratégica mais adequada seja tomada.
1.3 Estrutura do Trabalho

Atendendo a proposta apresentada para este trabalho, foram posicionados os assuntos
de tal maneira a permitir que a compreensao do tema central ocorresse de forma natural, isto
é, segue-se um roteiro para o desenvolvimento do trabalho onde os assuntos abordados sdao

expostos de forma sistematicamente encadeada.

Para tal, é apresentada no capitulo 2 a revisdo da literatura a respeito das duas linhas
tedricas aqui utilizadas, onde a secdo 2.1 trata do Geomarketing e o 2.2 da Andlise de
Regressdo Logistica. A metodologia utilizada, escrita no capitulo 3, estd subdivida nas
secoes 3.1, 3.2 e 3.3, contendo respectivamente os topicos: Tratamento dos Dados, cujo tema

central é o procedimento adotado para os casos de dados faltantes, Obtencdo do Modelo



Estatistico que trata da modelagem estatistica propriamente dita e por fim o Diagndstico e
Validacdo do Modelo Final, que faz algumas consideragdes sobre a ocorréncia ou nao de
caracteristicas desejdveis a um modelo de regressdo logistica. J4 no capitulo 4 sao
apresentados os resultados obtidos a partir da metodologia descrita no capitulo 3, e isso em
duas etapas de apresentacdo, onde uma € a Aplicacdo do Modelo de Regressdo Logistica,
secdo 4.1, e a outra é o Mapeamento do Potencial Mercadoldgico, secao 4.2. Neste capitulo 4
apresenta-se o que foi citado anteriormente como ‘“‘propésito central” do trabalho. No
encerramento da obra estd o capitulo 5 fazendo Consideracoes Finais tais como ponderagdes
sobre particularidades exclusivas deste estudo, assim como recomendacdes para a
continuidade da exploragdo do tema aqui tratado. As Referéncias Bibliogrdficas utilizadas na
realiza¢do deste material estdo listadas no capitulo 6 e, por fim, apresenta-se no Anexo I o
passo a passo do procedimento efetuado no software MaplInfo para a confeccdo dos mapas

tematicos.



Capitulo 2

Referencial Teorico

A partir deste ponto serd apresentado o embasamento tedrico utilizado como guia
cientifico no desenvolvimento da metodologia adotada para este trabalho. Aqui no caso do
geomarketing, foi assumida uma postura de exposicdo mais conceitual, seguindo a linha da
literatura disponivel para o assunto. J4 para o caso da regressdo logistica, foi adotada uma
abordagem mais branda que aquela disponivel na maior parte da literatura, isto €, a exposicao
do assunto deu-se de forma menos aprofundada em termos matematicos. Esta estratégia
realizou-se em virtude do objetivo de favorecer a compreensdo do texto por ndo apenas

leitores com s6lidos conhecimentos em estatistica.
2.1 Geomarketing

O crescimento continuo e veloz da competitividade entre as organizacdes tem
desencadeado o surgimento de técnicas que embora sejam geralmente simples em seus
modos de aplicacdo, s@o também em geral extremamente inovadoras em suas concepgoes.
Dentre esses métodos contemporaneos, aquele que lista como um dos seus principais
objetivos o aumento da eficicia na expansdao dos negécios € sem divida o Geomarketing.
Esta ferramenta, a qual conta basicamente com dois pilares, onde um é o Sistema de
Informacgdo Geografica (SIG) e o outro € o Marketing propriamente dito, tem auxiliado as
organizacoes a responderem questdes mercadoldgicas de alta relevancia (FAGUNDES et al.,
2009). No aspecto pritico o geomarketing busca proporcionar uma ficil leitura e
interpretacdo dos dados de mercado com um ferramental composto basicamente de relatérios
graficos e mapas temadticos, cujos conteidos sao informagdes inteligentes distribuidas

geograficamente.

De acordo com Aranha (1996), o geomarketing € capaz de produzir informacdes uteis
em diferentes aspectos da andlise de marketing dentre os quais a determinacdo do potencial
de mercado, a andlise de projecdo e resposta de campanhas de marketing, e de forma geral,

em estudos onde o fator localiza¢do € um componente importante.



2.1.1 Sistema de Informacao Geografica (SIG)

Segundo McGoldrick (1990), o SIG ou GIS (Geographic Information System) cujo
desenvolvimento iniciou-se por volta de 1960 é definido sucintamente como a ferramenta
com a fung¢do de relacionar uma dada informag¢do com a sua localiza¢do na Terra. Elias (apud
Erba et al., 2005) refere-se aos Sistemas de Informacdes Geograficas como ferramentas
auxiliares na parametrizacdo de modelos de planejamento, onde nestes modelos o uso dos
SIGs permite que as informacdes sejam visualizadas de forma cartografica, tornando a
compreensdao mais facil e principalmente mais rapida de quando sdo apresentadas em
relatdrios ou tabelas, atribuindo dessa forma uma fun¢do primaria dos SIGs que € a producédo
de mapas tematicos, onde cada tema € definido de acordo com a informagdo que alimenta o

mapa e a mensagem que se deseja transmitir através desse recurso.

De acordo com Monteiro (2009), um exemplo pioneiro onde a andlise espacial foi
considerada de forma explicita se deu no século XIX pelo médico britanico John Snow.
Segundo os registros histéricos, em 1854 ocorria em Londres uma das inimeras epidemias de
célera trazidas da India, das quais pouco se sabia sobre os mecanismos causadores da doenca.
Correntes cientificas distintas buscavam encontrar tais elementos desencadeadores da doenga
seguindo duas linhas de pesquisa: uma que a relacionava aos miasmas, concentrados nas
regides baixas e pantanosas da cidade, e a outra que indicava a ingestdo de dgua insalubre
como sendo o evento causador. No referido contexto o médico John Snow agregou a um
mapa de Londres (Figura 1) a localizagao das residéncias onde houveram 6bitos ocasionados
pela doencga assim como a localizagdo das bombas de dgua que abasteciam a cidade. A
andlise do mapa evidenciou que ao redor da bomba de dgua localizada em Broad Street havia
uma concentracao de casos de 6bitos por cdlera, sugerindo que esta regido (circulada em
vermelho) se tratava do epicentro da epidemia. Embora o agente infeccioso causador da
cOlera ndo houvesse sido descoberto até 1905, a simples remocdo da bomba de &dgua
localizada no epicentro da epidemia foi suficiente para dar fim ao surto de 1854. O caso do
médico britanico ilustra a contribui¢do significativa para a elucidac¢io dos fatos do problema,
que a relacdo entre dados e suas localizagdes geograficas vistos num panorama cartografico

apresenta, fazendo desta uma das primeiras utilizagdes da anélise espacial.
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Figura 1 - Mapa de Londres, onde 6bitos por cdlera estdo representados por pontos, € pogos de dgua

estdo identificados por cruzes. Fonte: Monteiro, 2009, p. 21

Os mapas temdticos desenvolvidos por intermédio do SIG utilizam-se de recursos
visuais como jogo de cores e sombras, simbolos e demarcacdes para identificar e localizar
caracteristicas mercadoldgicas de regides sob andlise. Segundo Elias apud Malhotra (2001),
nesses mapas podem ser combinadas as informagdes geograficas e demograficas, assim como

dados de vendas e também outras informagdes exclusivas de uma empresa.

Em suma, os beneficios de um Sistema de Informacdo Geografica incluem um ganho
em sofisticacio no uso dos dados, um maior detalhamento na demarcacdo de dareas
comerciais e, de uma forma geral, o SIG propicia uma nova abordagem as atuais estratégias
de segmentacdo de mercado que adotam estratos mais amplos, permitindo a convergéncia
para o chamado micromarketing, ou marketing de vizinhanga, o que no fim trata-se da
sistematizacdo do ferramental necessdrio para a incorporacdo minuciosa do aspecto
geografico ao marketing tradicional, onde o produto resultante dessa fusdo serd o

geomarketing.



2.1.2 Geomarketing como Ferramenta de Expansao

O geomarketing pode ser entendido inicialmente como um novo conceito ao
marketing tradicional. Isto porque tudo o que se sabe sobre o marketing tradicional estd
incluso no geomarketing, ou seja, o que ocorre aqui € uma sofisticacdo do conceito original
através da sua projecdao ao plano cartografico. A vantagem do geomarketing estd centrada
essencialmente no modo com que o resultado da andlise de marketing é apresentado e na
possibilidade de se agregar a este novo modo de apresentacdo diferentes conhecimentos nao
exclusivos da drea de marketing, porém tao enriquecedores que se tornam indispensdveis na

hora da tomada de decisao.

Embora a evidente relevancia pratica da utilizagdo do geomarketing nas organizagdes,
na pratica o uso desta ferramenta ainda € prematuro, isto porque se trata de uma drea de
estudo bastante recente se comparada com as teorias cldssicas de marketing. Vale lembrar
que grande parte dos usudrios da andlise de mercado ainda ndo tem pleno dominio do
potencial das ferramentas de geomarketing ou até mesmo sequer sabem da existéncia desse

conceito.

Todavia, em organizagdes privilegiadas com departamentos dedicados a expansdo, o
geomarketing ja predomina as suas diretrizes de trabalho, mesmo que seja em maior ou
menor escala, mesmo que seja de modo mais sofisticado metodologicamente ou entdo de
maneira mais informal. A fase ainda ndo totalmente consolidada desse tema tem permitido
que ele seja construido, solidificado e disseminado dia a pds dia, ou seja, embora ja haja uma
grande exposicdo do assunto, ainda impera a escassez de manuais técnicos e praticos para a
uma facil implantacdo nas organizagdes. Este cendrio ndo deixa de ser positivo, pois €
favordvel a inovacdo e ao pioneirismo, até porque, um outro aspecto importante do
geomarketing € a sua possibilidade de customizagao de acordo com a drea ou o foco de sua
utilizacdo, o que em outras palavras traduz que, pelo menos por enquanto, ainda nio existe
um jeito absolutamente certo ou errado de se fazer geomarketing, mas sim inimeras maneiras
de fazé-lo tomando como premissa o seu conceito original e remodelando-o para responder,

de forma eficaz, diferentes situacdes de estudo.

De acordo com Sobrinho (2008), através das lentes do geomarketing as empresas tém
amplificado, sem perda de precisdo, a identificacdo dos locais com maior potencial de
consumo para um determinado produto em um bairro, cidade ou regidao qualquer. Sem
desmerecer as demais formas e capacidades de atuacdo do geomarketing, a vantagem maior

no uso dessa ferramenta € a habilidade de se poder responder a questdo “para onde
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expandir?”. De forma geral, todo tipo de informacgdo sobre vendas, perfis de consumo,
movimentos pendulares, mercado imobilidrio, atividades econdmicas, industriais, assim
como informagdes demograficas, dentre muitas outras podem ser georreferenciadas e se
transformarem em ferramentas inteligentes indispensdveis para a tomada de decisdo no

momento da escolha do melhor local para realizar a expansao.

Nesse sentido o geomarketing permite compreender as dindmicas sociais e estabelecer
relagdes econOmicas entre elas, isto é, ele viabiliza o entendimento da interdependéncia
existente entre 0os mecanismos sociais, demograficos e comerciais, inerentes ao sistema de
utilizacdo de um determinado produto ou servico. No entanto, o0 modo como isso € feito
geralmente tem permanecido incégnito, isso porque a metodologia aqui em questdo, além de
recente no campo cientifico, ela ¢ muito mais difundida no meio empresarial que no
académico e, por questdes muitas das vezes ligadas a vantagem competitiva, o modus
operandi acaba nio sendo suficientemente divulgado, deixando entdo um campo aberto a
inovagdo e constru¢do de novas metodologias com sustentacdo no geomarketing. Como
existem pecas chaves especificas no sistema de utilizacdo de um dado produto ou servigo, é
natural que haja também uma abordagem especifica para cada tipo de demanda que se deseje
estudar. No entanto, a forma genérica e conceitual do geomarketing apresentada ao longo
deste capitulo, é capaz de atender qualquer forma de uso desse conceito, todavia, alguns
recursos extras como teorias econdmicas, projecoes demograficas, pesquisas de campo e
técnicas estatisticas dentre outros recursos, tém assumido posicdes de destaque na pratica do

geomarketing ao trazer um enriquecimento significativo aos resultados obtidos.



2.2 Regressao Logistica

A investigacdo cientifica tem sido grande aliado no processo de enriquecimento
intelectual da humanidade, assim como tem catalisado o progresso tecnolégico que ha por de
traz da globalizacdo cultural e comercial. A utilizagdo em larga escala do poder inerente a
investigacdo cientifica tem permitido inclusive o estudo de fendmenos naturais, econdmicos
e antropoldgicos dentre muitos outros. Neste contexto, surge uma ampla gama de recursos
matematicos e estatisticos que em geral fornecem ao investigador a capacidade de realizar
uma leitura da realidade com suficiente rigor cientifico, bem como modelar essa realidade de
forma tao satisfatéria que se possa até mesmo predizer o comportamento dela além dos
horizontes observados, e, ainda que haja um risco de equivoco nessa extrapolacio, no caso
dos modelos estatisticos este risco de errar € mensurdvel e controlado, fazendo com que

modelagem estatistica seja amplamente utilizada e confidvel.

Dentre os muitos recursos estatisticos disponiveis hd a Andlise de Regressao,
ferramenta poderosa na funcdo de agregar informagdes oriundas desde uma a intimeras
variaveis que visam explicar um dado fendmeno, encontrando nesses dados padrdes de
relacionamentos entre essas varidveis, apresentando como resultado uma fun¢@o que expressa
matematicamente o modo como tais varidveis podem explicar as alteracdes no evento em
estudo. Em outras palavras, a Andlise de Regressao tem o supracitado poder de modelar o

comportamento de um fendmeno qualquer.

Segundo Bruni apud Galton (1885), o termo regressdo teve sua origem na literatura
cientifica quando o estatistico inglés Sir Francis Galton, investigou a relagdo entre a altura
dos pais e a altura dos filhos. Como era de se esperar, suas conclusdes indicaram que pais
altos tendem a ter filhos altos e pais baixos tendem a ter filhos baixos. No entanto, Francis
Galton notou que parte dos pais de estatura alta tinha filhos de baixa estatura e também havia
parte dos pais de baixa estatura que tinha filhos de alta estatura. A esse comportamento
observado Galton o chamou de regression toward the mean, ou seja, de regressao em direcao

a média.
2.2.1 Modelos de Regressao

Os modelos de regressdo sdo ferramentas estatisticas utilizadas para estudar o
comportamento de uma varidvel dependente, também chamada de varidvel resposta, por

meio da andlise de outras varidveis que buscam explicar tal comportamento, ou seja, um
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modelo de regressdao bem ajustado é capaz de fornecer a relacdo existente entre varidveis
explicativas de tal maneira que estas consigam predizer de forma satisfatéria as oscilagoes

inerentes a variavel resposta.

Em concordancia com Agresti (2000), ao supor uma varidvel resposta Y e um vetor

com p varidveis independentes, x; =(x,,,...,x; ,), pode ser definido um modelo estatistico

i,p

de regressao da seguinte forma:

Y. =h(x,)+¢ parai=1,.., n (2.1)

A forma genérica de um modelo de regressdo estatistica, delineada para n

observacOes, estd representada pela a equacdo (2.1), onde nela h(x;) € uma funcio

matematica qualquer que expressa a relacao existente entre a varidvel resposta e as varidveis

explicativas do modelo e, € € o chamado erro aleatério do modelo, que por ser uma varidvel

aleatdria tem uma distribuicao de probabilidade associada a ele e, € este termo que adiciona o

teor estatistico a estrutura matematica da equacao de regressao.

Em geral o formato da funcdo A(x) em conjunto com a natureza da varidvel resposta
€ que define com que espécie de regressao se estd lidando, pois a partir desta definicio uma
abordagem especifica para cada tipo de regressdo deverd entdo ser adotada. Para ilustrar esta
situacdo suponha um modelo em que Y, varidvel resposta, seja uma varidvel de natureza
continua e que haja uma varidvel x° (formato quadritico de /(x)) explicando a varia¢io de
Y . Para o presente caso estaria configurada uma regressdao quadratica, onde seria necessario
o uso de artificios mateméticos aplicados nos valores originais da varidvel x* para entdo o
subseqiiente uso de métodos convencionais para a estimacao dos coeficientes do modelo. Por
outro lado, j4 ndo seria necessdria tal transformacdo nos dados originais se fosse o caso de
estar uma varidvel x (forma linear) a modelar Y . Essa abordagem mais simplificada para o
modelo linear em relagdo ao quadrético ou outro qualquer de maior grau, se d4 basicamente
por trés fatores, sendo o primeiro por ele ser de forma geral mais simples, segundo, ele € ttil
para a resolu¢do da maior parte dos problemas envolvendo modelagem de fendmenos com
varidvel resposta de natureza continua, o que disso deriva uma ostensiva produgdo de

conhecimento para tais modelos lineares, e, por fim, a possibilidade e pratica comumente
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realizada de manipulacdes matematicas nos dados e nos proprios modelos ndo lineares de

modo a tornd-los utilizaveis sob o enfoque linear generalizado.

Ainda no que tange a defini¢ao do tipo de regressao a ser realizada, ha a diferenciacao
pela natureza da varidvel resposta, onde esta é geralmente classificada como continua ou
categorica. Quando continua, € comum o uso de modelos lineares para a andlise de regressao,
jéa para o caso de ela ser categdrica, ou seja, assumir valores discretos ou nominais (em geral
codificados numericamente), algumas propriedades da regressdo linear perdem eficdcia ou
até mesmo validade, gerando a necessidade de uma nova abordagem e de uma reformulagdo
nas técnicas de regressdo linear. Como solucdo a lacuna metodoldgica criada pela
modelagem de um fendmeno com resposta categdrica € que surge a andlise de regressao

logistica, cujo entendimento desta é o foco desde capitulo e consequentemente serd discutida

com maior profundidade a seguir.
2.2.2 Modelos de Regressao Linear

Antes de tratar sobre a regressdo logistica € relevante discutir, ainda que brevemente,
a forma mais simples da andlise de regressao, que € a regressdo linear simples. Este tipo de
andlise relaciona uma varidvel resposta de natureza continua a uma tnica varidvel explicativa
por intermédio de uma relacdo linear. Sendo assim, a férmula matematica genérica para a

regressdo linear simples € do tipo:

Y=05,+px+¢ (2.2)

Estd representado em (2.2) a equacdo de regressdo linear simples, onde S, e [, sdo

os coeficientes e < o erro da regressdo. Como entendimento preliminar dos elementos da

referida equacdo, o coeficiente [, representa o valor da varidvel resposta quando a varidvel

explicativa x for igual a zero e, o coeficiente [, representa a magnitude da variagdo ocorrida

na varidvel resposta quando se faz a varidvel x oscilar em uma unidade, de modo que o sinal
deste coeficiente indica se o acréscimo de uma unidade na varidvel x ocasiona também um
acréscimo em Y , onde neste caso o sinal serd positivo, ou se este aumento em X gera um

decréscimo em Y, indicando que S, tem sinal negativo. Por se tratar de um modelo

estatistico, ou seja, ndo deterministico, ao utilizar-se do modelo ajustado para estimar qual
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valor da varidvel resposta Y estd associado a um dado valor da varidvel x, é natural que as
estimativas apresentem uma variacao em relagdo ao verdadeiro valor de Y , e a leitura que se
faz desse desvio entre o valor estimado e o valor observado é o que outrora foi chamado de

erro da regressao, que no caso da estima¢ao do modelo ele € denotado por e.

Vale lembrar que o dominio das estimativas de ¥ abrange toda a reta real R, ou seja,

o valor estimado para a varidvel resposta pode assumir qualquer valor desde —c a +co. Por
fim, uma generalizacdo da regressdo linear simples é a inclusdo de mais varidveis
explicativas ao modelo, o que naturalmente incorre numa adaptacdo matemadtica visto que o
poder de predicio do modelo deve levar em consideracdo, quando da obtengdo dos
coeficientes, todas as varidveis explicativas (também chamadas de preditivas)
simultaneamente, o que de maneira intuitiva ja sugere uma maior complexidade no célculo

da solugdo.
2.2.3 Modelos de Regressao Logistica

A regressao logistica vem assumindo um papel protagonista servindo ao propdsito da
investigacdo cientifica em diversas dreas do conhecimento, com um notdrio crescimento nos
ultimos 30 anos (SOUZA apud CRAMER, 2002). Descoberta no século XIX para descrever
o crescimento das populagdes e as reacdes quimicas em cursos de autocatdlise, hoje em dia
ela agrega alto valor em estudos epidemioldgicos apoiando na determinacdo de fatores de
risco para as doencas estudadas, bem como tem apresentado uma extrema eficicia como
ferramenta estatistica para a obtencdo de escores de risco de inadimpléncia na drea de
concessao de crédito, ou mais popularmente falando, nos estudos de credit scoring, além de
inimeras aplicacdes desde a descri¢dao das chances de ocorréncia de um determinado evento
em funcao de fatores especificos até a obtencdo de modelos preditivos em economia, ciéncias
sociais, geoandlise, marketing, etc., dentre outras aplicacdes. Essa popularizacdo da regressao
logistica deve-se a basicamente a dois fatores em que, um é a capacidade que a técnica tem
em fornecer uma probabilidade de ocorréncia de um dado fendmeno em estudo, o que
também pode ser visto alternativamente como o comportamento das chances de ocorréncia
desse fendmeno a partir de uma alteragdo ocorrida em um determinado fator explicativo da
regressao, e, outro elemento a favor dessa alta disseminacdo € a flexibilidade que o modelo
de regressdo logistica tem em aceitar todo tipo de varidvel explicativa, ou seja, isso postula
que tanto varidveis continuas quanto categoricas sdo permitidas, amplificando extremamente

as possibilidades de uso de todo tipo de informagdo para modelar um fendmeno.
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Segundo Souza (2006), na andlise de regressdo logistica a varidvel resposta é de
natureza dicotdmica, ou seja, assume o valor 1 quando ocorre o evento de interesse (na
linguagem estatistica € comum o uso do termo sucesso) e o valor 0 quando ocorre o evento
complementar (fracasso), onde os eventos correspondentes aos valores 1 e 0 devem
necessariamente ser mutuamente exclusivos, isto €, a ocorréncia de um evento implica na niao
ocorréncia do outro e vice-versa, e, a soma desses dois eventos representa todas as

possibilidades de resultados da varidvel resposta em questao.

A ocorréncia dos eventos ‘“‘sucesso” e “fracasso” se dd com probabilidades
7(x)=PY =11X=x) e 1-7m(x)=P(Y =01X =x), respectivamente. Como Y s6 pode
assumir os valores 0 e 1, a probabilidade 7(x) serd igual a E(Y | X = x), que é a média (na

estatistica € comum o uso dos termos esperanca ou, valor esperado, para referir-se a média)
condicional de Y dado x. Conforme o trabalho de Hosmer e Lemeshow (2000), a
distribuicdo acumulada de probabilidade tem sido utilizada para a obtencao de modelos para
a média condicional de Y dado x quando as varidveis resposta sdo dicotdmicas. Embora
muitas fungdes de distribuicdo de probabilidade t€ém sido propostas para darem suporte a
modelos estatisticos de resposta bindria, a distribuicdo logistica de probabilidade continua
imperando nas escolhas para modelagem devido a sua extrema flexibilidade e facil
utilizacdo, isso do ponto de vista matematico, assim como sua capacidade de proporcionar
interpretacdes ricas em significados praticos. Dessa forma, este trabalho apresenta a
distribui¢do logistica de probabilidade como referencial tedrico ao modelo de regressdo com
varidvel resposta dicotdmica. Sendo assim a probabilidade de ocorréncia de um evento de

interesse na regressao logistica é expressa da seguinte forma:

(2.3)

A equagdo (2.3) representa em sintese a entrega final da anélise de regressao logistica.
Neste ponto surgem duas importantes diferencas entre a regressdo logistica e a regressao
linear. Primeiro, embora a mesma quantidade a ser modelada em qualquer problema de
regressao seja o valor médio da varidvel resposta dado os valores das varidveis explicativas,

genericamente denotado por E(Y | X = x), na regressdo logistica por ser este valor médio

uma probabilidade ele assume apenas valores entre 0 e 1, enquanto que na regressdo linear
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esta média assume valores de —oo a +oo. A outra grande diferenca reside na distribuicdo de
probabilidade dos erros da regressdo, que enquanto na regressao linear estes seguem uma
distribuicao Normal com média O e varidncia constante qualquer, na regressao logistica esses

erros tém média O e variancia 7 (x)[1—7z(x)], em que neste caso € a distribuicdo Binomial a
mais adequada para descrever a distribuicdo de probabilidade dessas quantidades aleatorias.

O cerne da técnica de regressao logistica jaz sobre a transformacao logit realizada em

7(x), definida da seguinte maneira:

2(x)= ln{ﬂ} =B, + B (2.4)
1—7(x)

Aqui, a transformagdo apresentada em (2.4) tem suma importancia porque dela
derivam muitas propriedades desejaveis de uma regressao linear. De acordo com Hosmer e

Lemeshow (2000), o logit, g(x), € linear em seus parametros, € pode compreender valores
de —o a +oo, dependo apenas da amplitude dos valores de x.

O processo de obtengcdo do modelo de regressao logistica consiste na determinagdo
dos coeficientes desconhecidos f, e f,, procedimento este realizado por intermédio do

método da méxima verossimilhanca, o qual sumariamente tem a func¢do de estimar os
coeficientes desconhecidos de modo que a partir desta estimativa, a probabilidade de

obtencao de dados tais como aqueles observados na amostra seja maximizada.

Desse modo, de acordo com Bruni (2007), para uma amostra de tamanho n, a
contribui¢do de um dado par de observagdes (x;,y,) para a fungdo de verossimilhanca se da

conforme a expressao (2.5):

C(x)=m(x) [1-m(x )] (2.5)

Onde 7(x,)= f(B,.5)
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Como do delineamento amostral parte que as observagdes Y, sejam todas

independentes, a fun¢do de verossimilhanga para amostra observada é obtida pelo produtdrio

da equacdo apresentada em (2.5), o que gera o seguinte resultado:

1®)=] [0 -2l 2.6)

Onde B=(5,.53)

Conforme postula 0 método da mdxima verossimilhanga, as estimativas de S, e f,
sdo obtidas de modo que I/(B) seja maximizada. Sob o ponto de vista de manipulagdo

7z

matemadtica € conveniente que a expressdo (2.6) seja tratada na sua forma logaritmica,

definida em (2.7) como:
L@® =l @)= 3y, b))+ (1 -yl - 73 @7

O procedimento matemadtico necessario para a determinagdo dos valores de P que
maximizam a expressdo (2.7) serd a derivacdo desta em relagdo a 3, e f,, e a seguir tornar a

expressdo resultante igual zero. O resultado dessa operacdo serd a geracdo de duas equagdes

conhecidas como expressoes de verossimilhanca as quais apresentam a seguinte forma:

n

>y —z(x)]=0 (2.8)

Z":x,. [y, —7(x)]=0 (2.9)

Segundo Hosmer e Lemeshow (2000), nos modelos de regressao logistica a solugdo

das equacdes (2.8) e (2.9) requer o uso de métodos especiais. No particular caso da regressao
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logistica, Hosmer e Lemeshow citam o trabalho de McCullagh e Nelder (1989) como
referéncia em métodos para a solucdo das referidas equagdes, onde o método iterativo de
minimos quadrados ponderados é apresentado como o mais adequado para o caso aqui em

questao.

Como o foco deste capitulo é a compreensdo da técnica de regressdo logistica em sua
forma mais conceitual, até entdo foi considerado o modelo de regressdo logistica com apenas
uma varidvel explicativa. No entanto € util a visualizacdo da forma assumida pelo modelo

quando mais de uma varidvel independente € utilizada na modelagem.

Basicamente, em termos conceituais a diferenca reside apenas no acréscimo de
varidveis preditoras ao modelo, o que conduz a algumas sutis adaptacdes na formulacdo

matematica do modelo de regressao simples, e que podem ser vistas como segue:

_ oo |
g(x)_ln{l_ﬁ(x)} B+ px +..+ B, x,, (2.10)

Onde X = (xl,xz,...,xp_l)

Do mesmo modo, as demais expressdes antes apresentadas para o caso do modelo de
regressdo logistica simples seguem valendo para o modelo de regressdo logistica multipla,

onde a notagdo B'x= S, + B x, + f,x, +..+ §, ,x,, passa a ser inserida. Além do mais, a

probabilidade se sucesso no caso do modelo multiplo poderd ser obtida através da expressao:

€le Bo+Bix+..+ 1% p_1

T(X) = x 2.11
( ) 1+e|§x 1+eﬂ0+ﬁ]xl+...+ﬁp_lxp_] ( )

2.2.4 Testes de Significancia dos Coeficientes

De posse dos principios bédsicos que sustentam a andlise de regressdo logistica, parte-
se para a etapa de verificacdo da qualidade do modelo ajustado. Etapa esta crucial para a

interpretacdo da andlise, pois nela o pesquisador pode tanto compreender o que a estatistica
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tem a evidenciar sobre o fendmeno em estudo, quanto intervir no modelo resultante de
acordo com seu conhecimento sobre o problema em questio. E neste momento que se faz a
leitura daquilo que os dados “tém a dizer”, e, que se enxergam as interdependéncias entre
todas as varidveis envolvidas na modelagem, ocasionando a tomada de decis@o no tocante a

escolha do modelo final.

Anteriormente foi citado que para a configuracdo de um modelo de regressao logistica
multipla, essencialmente a mudanca em relagdo ao modelo simples era o acréscimo de
varidveis preditoras, no entanto, este acréscimo ndo pode ocorrer de forma descontrolada,
mas sim resguardando os principios cientificos envolvidos na andlise de regressdo. Seguindo
um procedimento puramente estatistico a inclusio ou exclusdo de varidveis independentes ao
modelo se d4 de forma simples, porém metddica, seguindo entre outros critérios os de

significancia estatistica dos coeficientes das varidveis independentes.

De acordo com Hosmer e Lemeshow (2000), o ponto de partida para a avaliacdo da
entrada ou saida de uma determinada varidvel no modelo € a comparacdo de modelos com e
sem esta determinada varidvel sob teste no que diz respeito a qual dos dois modelos diz mais
sobre a varidvel resposta, ou em outras palavras, qual modelo explica mais o comportamento

do fendmeno em estudo, aquele com ou o sem a varidvel explicativa em avaliacdo.

A supracitada comparacdo € realizada através da razdo de verossimilhangas,
expressao (2.12), onde esta razdo é a verossimilhanga do modelo ajustado dividida pela
verossimilhanca do modelo saturado (definido como o modelo cujos outputs correspondem
exatamente aos valores observados). A quantidade “menos duas vezes” o logaritmo natural
da razdo de verossimilhangas segue uma distribui¢do qui-quadrado com ¥ graus de
liberdade, onde © € obtido pela diferenga do nimero de graus de liberdade entre os dois

modelos.

verossimilhan¢a do modelo atual

D=-2In (2.12)

verossimilhan¢a do modelo saturado

Usando as expressdes expostas em (2.7) e (2.12) e com alguma manipulacdo

matemadtica tem-se o seguinte resultado:
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D= —25} y, h{MJ +(1-y,)In (2.13)
i=l Vi

A expressdo (2.13) representa a estatistica Deviance, que corresponde a chamada
soma de quadrados residuais na regressdo linear, onde ambas estatisticas visam a mensuracao

do ajuste do modelo de regressao em relagcdo aos dados.

Quando da avaliacdo da significancia de uma determinada varidvel explicativa, é
comparado o valor da estatistica D referente ao modelo na presenca dessa varidvel, com o

valor de D no caso do modelo sem a referida varidvel explicativa.

Sendo assim, pode-se elaborar um conceito de mensuragdo da diferenca entre os dois
modelos simplesmente computando a alteracdo observada em D devida a inclusdo da varidvel

explicativa ao modelo, conforme expressao abaixo:
G= D(para o modelosem a varidvel)— D(para o modelocoma varidvel) (2.14)

A equacdo (2.14) diz respeito a estatistica usada para se verificar a significancia de
uma dada varidvel independente recém inclusa no modelo de regressdao. Ainda sobre a
estatistica G, relembrando (2.12) verifica-se que a verossimilhanca do modelo saturado é
comum aos dois valores de D, o que apds algum desenvolvimento algébrico conduz a uma

nova expressao para a estatistica G:

G=

5 ln{ verossimilhan¢a do modelo sem a Varlavel} (2.15)

verossimilhanca do modelo com a varidvel

Tomando como exemplo o caso da modelagem com apenas uma varidvel

independente, tem-se que sob a hipétese de f, ser igual a zero, a estatistica G seguird uma

distribui¢ao qui-quadrado (}[2) com 1 grau de liberdade.

Ainda como recurso adicional para a verificacdo de significancia estatistica de uma

varidvel independente em um modelo de regressdo existe o teste de Wald, o qual é
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A

computado a partir da comparagio do coeficiente estimado, [, da varidvel independente a

qual se quer testar a significancia, com a estimativa do seu erro padrdo, SE (Standard Error).

A

A premissa do teste é de que sob a hipétese de S =0, a estatistica W expressa em

(2.16) seguird uma distribui¢io normal padrdo, N(0,1).

W =L (2.16)

Segundo Hosmer e Lemeshow apud Hauck e Donner (1977), quando examinada a
eficacia do teste de Wald, este tem frequentemente se comportado de maneira atipica,
falhando em rejeitar a significancia de um coeficiente quando este de fato era significativo,
onde a partir dessas constatacdes os autores recomendam que o teste da razdo de

verossimilhanga seja utilizado.
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Capitulo 3

Metodologia

A partir deste ponto inicia-se o processo de modelagem das caracteristicas regionais
que favoreceriam a ocorréncia de um bom desempenho em uma nova unidade de
atendimento a ser aberta em um dado municipio. Este modelo preditivo é obtido através da
andlise de regressdao logistica (Figura 2) e, apds, o seu resultado € incorporado a uma
ferramenta de geomarketing, propiciando uma visdo espacial e gerencial da andlise do
mercado e suas oportunidades para a subseqiiente tomada de decisdo no tocante aos

movimentos de expansao a serem realizados.

Para tanto, € necessario enfatizar o cerne deste estudo, que € detectar qual o perfil dos
municipios, onde em média é observado um desempenho positivo para as unidades de
atendimento ja presentes no referido municipio. Uma vez encontrado o perfil da cidade que
tem um alto potencial de viabilizar a ocorréncia de uma expansao bem sucedida, parte-se
entdo para a busca de cidades que melhor se enquadrem nesse perfil, para que a estas se
possa atribuir uma maior probabilidade de sucesso ao se inaugurar novos negocios, ja que
foram previamente sinalizadas pelo modelo como regides de alto potencial mercadolégico.

N\
R
b
b
B

\
X
Mapear N\
regioes com
maior atratividade

Detecgao do perfil N
viabilizador de sucesso

Leitura do cenario atual

Analise de regressao logistica

Analise de Regressao Logistica
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Figura 2 — Estrutura do estudo evidenciando a regressao logistica como base.

Fonte: Autor
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3.1 Variavel Resposta

A apuracio do desempenho das unidades de atendimento da institui¢cao financeira S,
definido como varidvel resposta, se deu através da soma dos valores de volume de negdcios e
rentabilidade verificados em 2010, ou seja, a cidade cujo perfil econdomico-estrutural
propiciou que em uma unidade de atendimento fosse verificado um montante expressivo ou
em termos de volume de negdécios ou em rentabilidade ou em ambos, indica que o perfil

dessa cidade é um viabilizador da ocorréncia de um bom desempenho.

A leitura do desempenho medido em uma unidade de atendimento pode ser tomada
como sendo a composicao de dois elementos, onde um expressa o aquecimento do mercado
naquela regido, mensurado através do volume de negdcios, e o outro reflete a propensdo da
populacdo local em utilizar os servigos disponibilizados pela empresa S, medida através da

rentabilidade observada naquela unidade de atendimento.

Como o objeto desse estudo concentra-se em obter uma probabilidade para o
desempenho de uma futura unidade de atendimento, resguardando uma ampla flexibilidade
de modelagem e um maior grau de riqueza em interpretagdes, optou-se por tomar a regressao
logistica bindria como ferramenta estatistica de modelagem, a qual exige que a varidvel
resposta seja expressa de forma bindria. No intuito de obter-se a referida resposta bindria, foi
estabelecido um ponto de corte cujo critério de escolha deste ponto foi de ser uma medida de
tendéncia central, onde se atribuiria valor zero se a varidvel resposta fosse menor que o ponto

de corte, e valor um para o caso contrério.

Para tanto, ap6s a apuragdo dos valores brutos da varidvel resposta para cada unidade
de atendimento, como medida de conten¢do da intensa variabilidade observada nesses
resultados procedeu-se com o ordenamento destes valores passando-os para uma base 100,
isto €, atribuindo um escore 100 para o valor mais alto e apds dividindo cada um dos demais
valores por este mdximo e entdo multiplicando este quociente por 100, obtendo dessa forma
valores indo de zero a cem dentro das devidas propor¢des. Terminada esta etapa de
ordenamento, ao observar um comportamento na distribuicao desses escores de desempenho
ligeiramente concentrado na média, Figura 3, adotou-se esta medida de tendéncia central

como critério na determinacao do ponto de corte.
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Figura 3 — Escores de desempenho concentrados em torno da média.

Fonte: Autor

3.2 Variaveis Explicativas

O processo de escolha das varidveis, cujo papel € explicar o comportamento do
desempenho observado nas unidades de atendimento, foi desenvolvido em cima de quatro
pilares os quais se julga caracterizarem bem o municipio que contém um determinado ponto
de negdcio. Estes pilares sdo as caracteristicas econdmicas, sociais, de infraestrutura e
demogréficas do municipio, onde dentro de cada pilar foram introduzidas algumas varidveis
de um total de 40, Quadro 1, com maior relevancia e com algum particular interesse de

investigacdo, para posteriormente terem suas significancias no modelo avaliadas.

Quadro 1 — Estrutura das varidveis explicativas

Total empresas

Indastrias em geral

Industrias de construcdo

Comeércios em geral

Comeércio atacadista

Demografia

Taxa de crescimento demografico

Densidade demografica

% populacdo entre 20-29 anos

% populagdo entre 30-49 anos

% populagdo com 50 anos ou mais

Quantidade Coméreio varejista % populagao urbana
de Empresas Servigos em geral Frota
Satude Distancia da capital
Educagéo Transportes
Financeiros Total de domicilios
Economia Alojamento e alimentagao A % domicilios urbanos
estrutura
Agronegocio % domicilios urbanos-classe B
Indice de potencial de consumo (IPC) % domicilios urbanos-classe C
Indicadores |Populagdo economicamente ativa (PEA) 9% domicilios urbanos-classe D e E
Produto interno bruto (PIB) per capira Area plantada
Agéncias bancarias % populacdo alfabetizada
Depdsitos a vista Meédicos / mil habitantes
Informac,rées Depositos a prazo Social IFDM * emprego
Financeiras
Poupanga IFDM * educagéo
Crédito IFDM * saude

Fonte: Autor

* Indice FIRJAN (Federagdo das Indiistrias do Rio de Janeiro) de Desenvolvimento Municipal

23



Dada a intensa variacdo existente, quando observados os dados referentes aos quatro
pilares adotados pelo estudo, nos cerca de 900 municipios onde a institui¢do financeira S esta
hoje presente, aliada com um dos propoésitos deste trabalho que € lancar uma proposta
vanguardista de estudo na referida instituicdo e juntando a isso algumas limitacdes de
recursos ocorridas, foi decidido categorizar todas as varidveis explicativas em duas
categorias, onde determinada varidvel assumiria valor zero caso seu valor original estivesse
abaixo do ponto de corte obtido para esta varidvel, e assumiria valor um para o caso
contrario. Além do mais, tal como foi para a varidvel resposta, aqui também foi utilizada uma

medida de tendéncia central, para a determinacao do ponto de corte de cada varidvel.

Vale citar que um fator de cunho matemadtico considerado na decisdo de se
categorizar as varidveis explicativas foi a grande quantidade de varidveis a serem modeladas
e com todas apresentando intensa variabilidade, o que em termos de modelagem estatistica
causaria a rejeicdo de varidveis importantes que seriam excluidas pelo algoritmo de
modelagem em funcdo de que seus coeficientes, por terem um alto desvio-padrdo, seriam

considerados ndo significativos para o modelo.

Tomando o mesmo racional utilizado na escolha da medida de tendéncia central
balizadora do ponto de corte da varidvel resposta, aqui no caso das varidveis explicativas,
embora a variabilidade observada fosse ainda maior que aquela observada nos dados brutos
da varidvel resposta, aqui ndo houve interesse em criar um ordenamento para contornar essa
intensa variabilidade, isso devido ao atendimento do aspecto prético da utilizagdo do modelo
final, onde seria mais complexa e mais demorada a obtenc@o da ordena¢@o de um novo valor,
ou seja, fugiria do escopo do trabalho, que € prover uma ferramenta com alto nivel de
operacionalidade e rapidez de resultados. Todavia, para ndo ignorar a grande variabilidade
mencionada e também considerar eventuais assimetrias nos dados, elegeu-se a mediana como
medida determinadora do ponto de corte, onde € vélido citar como propriedade da mediana a
sua baixa contaminacdo com valores extremos, o que ndo acontece com a média, que &

fortemente afetada por valores extremos.

Uma consideragdo relevante a se fazer neste ponto € que, no presente trabalho, os
referidos valores dos pontos de corte tanto para cada varidvel explicativa quanto para a
varidvel resposta, ndo foram divulgados em ordem de preservar o conglomerado financeiro S
de uma possivel competitividade desleal, pois essa informagao € crucial para a visualizacio e
para o dimensionamento numérico dos fatores chaves, para o sucesso observado na referida

instituicao.
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3.3 Tratamento dos Dados

Como ponto de partida para a execu¢do da etapa de modelagem, procedeu-se com o
processo de exploracdo de dados nas mais de mil observagdes de desempenho computadas
para todas as unidades de atendimento da empresa S. A partir desta andlise exploratdria
foram identificadas algumas observagdes faltantes para a varidvel resposta, onde o resgate
dessas informacdes nao foi possivel de ocorrer em tempo hébil para a etapa de modelagem,
conduzindo a exclusdo dessas observagdes no banco de dados, resultando dessa forma em um
conjunto de dados contendo 956 observacdes, onde cada observacgado refere a uma unidade de
atendimento da empresa S. No entanto, como algumas destas unidades de atendimento estao
localizadas dentro de um mesmo municipio, para se obter um unico valor de performance por
municipio, calculou-se a média dos desempenhos observados nas unidades de uma mesma

cidade, o que fez com que o nimero total de observacdes fosse reduzido para 827.

Ainda no processo de exploragdo de dados, nas varidveis explicativas foram
detectados dados faltantes em Populacdo economicamente ativa (PEA) e médicos / mil
habitantes, sendo que para este problema a solu¢do adotada foi a imputacdo dos dados

faltantes.

Atualmente existem diversos métodos disponiveis na literatura quando o assunto €
imputacdo de dados faltantes, dentre os quais vale destacar o mais simples que € a média,
onde neste método, aos valores ausentes ocorridos em uma varidvel € atribuido o valor da
média dessa varidvel. Ainda neste sentido, um outro método bastante disseminado merece
destaque, que € o da interpolagdo, a qual pode ser linear, polinomial ou ainda trigonométrica.
Todavia, aqui se buscou realizar uma imputacdo das informacgdes faltantes com uma maior
coeréncia com os dados presentes, descartando assim os métodos de imputacdo mais
mecanizados e com pouco sentido prético. Para tanto, realizou-se um procedimento mais

personalizado langando mao da técnica estatistica de Anélise de Clusters.

A anélise de clusters tem a peculiaridade de fazer o reconhecimento de padrdes em
uma matriz de dados, entregando como resultado a discriminagcdo e o agrupamento das
observagdes com comportamentos semelhantes, isto €, o resultado da andlise de clusters € a
identificacdo de grupos de dados em que cada elemento de um grupo € mais similar a outro

de dentro do mesmo grupo que de outro elemento fora daquele grupo.

Em suma, o procedimento adotado para a imputacdao de dados neste trabalho foi o de

se detectar varidveis com algum comportamento similar a varidvel que se desejava imputar
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informacdes, tendo como critério de similaridade, o conhecimento empirico sobre o
relacionamento entre as varidveis em geral e a medida de correlagdo estatistica entre elas,
onde o pré-julgamento sobre a existéncia de alguma relagdo, aliado a significincia da medida
estatistica de correlag@o entre as varidveis, determinou qual ou quais varidveis deveriam ser
utilizadas para a anélise de clusters. ApOs a obtencdo dos agrupamentos formados a partir da
referida andlise, foi computada a média da varidvel a ter seus valores faltantes imputados
dentro de cada grupo, e a estes valores faltantes foram atribuidos os valores da média
observada em seus respectivos grupos. Para ajudar a elucidar este procedimento, a seguir é

apresentado o roteiro utilizado neste processo.

a) imputacao dos dados faltantes para a variavel Populacdo economicamente

ativa (PEA):

1. Foram identificadas as varidveis % populacdo urbana e % populacdo
alfabetizada, que além de terem uma expressiva relacdo com a varidvel PEA,
apresentaram as correlagOes estatisticas mais significativas (p-valor < 0,001)

com esta variavel.

2. Realizou-se entdo a andlise de clusters com as varidveis % populacdo urbana

e % populacdo alfabetizada.

3. A partir do passo anterior foram obtidos 11 grupos com alta homogeneidade

interna e alta distin¢c@o entre grupos.

4. Para cada grupo referido anteriormente computou-se a média, isto &, foram

calculadas 11 médias, uma para cada um dos 11 grupos respectivamente.

5. Fez-se a imputagdo registrando em qual grupo uma dada observa¢do com dado
faltante estava inclusa e a ela foi atribuido o valor da média do grupo em que

ela se enquadrou.

6. Repetiu-se o processo descrito acima sucessivamente até que todas as

observacoes faltantes tivessem seus valores imputados.
b) imputacio dos dados faltantes para a variavel Médicos / mil habitantes:

Executou-se o mesmo procedimento descrito no item (a), apenas com alguns
diferenciais, a citar, no passo 1 a varidvel escolhida por afinidade e alta

significancia da medida de correlagdo (p-valor < 0,001) com a varidvel aqui
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tratada foi a varidvel Populagdo total; no passo 3 foram obtidos 6 grupos com
as mesmas caracteristicas citadas no item (a), e no restante, tudo ocorreu nos
mesmos moldes do processo apresentado acima, resguardando as devidas
modifica¢des em fungdo de que aqui foi utilizada a varidvel Populagdo total

na anélise de clusters.
3.4 Obtenciao do Modelo Estatistico

Efetuada a mineragdo e formatacdo dos dados a serem utilizados no processo de
modelagem, deu-se inicio a uma etapa crucial neste trabalho, que € aquela onde os dados sdo
examinados extensivamente por técnicas estatisticas, as quais buscam diagnosticar um
comportamento padrdo nas caracteristicas municipais (varidveis explicativas) que possuem a
propriedade de predizer o desempenho a ser observado em uma nova unidade de negdcio

recém aberta em um municipio qualquer.

Conforme o exposto no capitulo 2.2, a andlise de regressdo logistica possui o
ferramental tedrico completo para o atendimento dos objetivos deste estudo, sendo esta a
técnica aqui utilizada através do software SPSS, chegando-se a obten¢do de um modelo
estatistico, composto de varidveis preditoras criteriosamente selecionadas, habilitado a
predizer a probabilidade de sucesso em movimentos de expansao de negdcios da instituicdao

financeira S.

7

Em modelagem estatistica, o principio da parcimonia, isto é, o menor nimero de
varidveis possiveis, € sempre considerado um primeiro requisito a ser atendido, isto porque
dessa forma o modelo mais parcimonioso adquire caracteristicas desejdveis como a baixa
dependéncia dos dados observados, um menor erro padrdo e, portanto, uma estabilidade
numérica suficiente para tornar o modelo altamente generalizdvel. Todavia a vasta literatura
sobre modelagem também ¢ flexivel em aceitar que varidveis com alta relevancia conceitual
sejam incluidas no modelo, independentemente de serem ou ndo estatisticamente

significativas.
3.4.1 Selecido de Variaveis Preditoras

Segundo Kliick (2004), ao se fazer uso de softwares estatisticos para a realizacido da
andlise de regressao logistica, algumas alternativas sdo apontadas para a sele¢ao das varidveis
preditoras, sendo que dentre essas possiveis abordagens uma delas é o método manual de

inclusdo ou exclusdo de varidveis no modelo. Este método, cujo uso é bastante recomendado
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em pesquisas médicas, consiste basicamente em avaliar passo a passo a significancia e
relevancia de uma nova varidvel a ser incluida no modelo, assim como avaliar pelos mesmos
critérios supracitados a exclusdo de uma dada varidvel. Se no método de selecio manual a
interagdo do pesquisador € total, em uma segunda abordagem feita através do método
stepwise ocorre um processo mais automatizado, isto €, aqui neste método de selecdo as
varidveis do modelo sdo obtidas de forma automadtica, fazendo uso apenas de critérios
estatisticos calculados automaticamente em cada etapa interna do procedimento executado
pelo software estatistico. Ainda no método stepwise sdo possiveis dois modos de selecao de
varidveis, o modo forward e modo backward. Na modalidade forward, a cada etapa uma
varidvel € adicionada ao modelo, onde a primeira varidvel incluida por este processo € aquela
mais significativa e, por este mesmo critério, as demais varidveis s@o submetidas a esta
avaliacdo para entrar ou ndo no modelo. J4 na modalidade backward, todas as varidveis
disponiveis e escolhidas pelo pesquisador para o estudo sdo selecionadas para o modelo
inicial, e a varidvel menos significativa é retirada, repetindo-se esta exclusdo
sequencialmente até que, assim como no modo forward, s6 restem varidveis estatisticamente

significativas no modelo final.

Seguindo as recomendacgdes da literatura de regressao logistica, para este trabalho foi
inicialmente realizada uma andlise de correlacdo entre cada um das varidveis propostas para
o estudo e a varidvel resposta, onde foi observado o nivel de significincia estatistico para
cada valor de correlacdo, adotando o critério de levar para a etapa de modelagem, varidveis
com p-valor < 0,25. A partir deste critério verificou-se que todas as 40 varidveis propostas
para o estudo apresentaram um p-valor abaixo deste nivel, devendo entdo todas elas serem

disponibilizadas para a etapa de modelagem.

Para a selecdo das varidveis preditoras deste estudo foi realizado inicialmente um
procedimento que visou integrar requisitos bdsicos com os mais variados pontos relevantes
dos métodos tradicionais de selecdo de varidveis explicativas. Neste sentido, através do
software estatistico SPSS executou-se o método stepwise na sua modalidade backward, que
sugeriu algumas varidveis as quais apresentaram certas incongruéncias conceituais em seus
coeficientes, além de varidveis com presenca de colinearidade. Para contornar a falha
observada no método automatizado do SPSS, migrou-se para o método de selecio manual,
onde cada varidvel foi pré-avaliada estatisticamente e analisada a sua contribuicdo, em

termos conceituais, para a constru¢cdo de um modelo preditivo com alto valor estatistico.
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3.4.2 Modelagem

Em continuidade ao processo de obtencdo do modelo preditivo mais adequado,
embora trés modelos iniciais tenham sido obtidos através do método de selecdo de varidveis
stepwise backward, todos foram reprovados em suas avaliacdes, o que abriu porta para a
obtencdo de um modelo gerado através do método manual de selecio de varidveis
explicativas, resultando em um modelo com caracteristicas expostas no Quadro 2. Além do
mais, o trabalho de modelagem aqui descrito foi baseado em 827 observagdes, das quais 484
(59%) apresentaram valor zero na varidvel resposta e consequentemente 343 (41%)

apresentaram valor um.

Quadro 2 — Modelo estatistico final

Pilar Variavel Coeficiente | Significancia | Odds Ratio
Volume de crédito 1,153 0,000 3,168
Agronegocio 0,377 0,105 1,458
Economia Industrias 0,587 0,021 1,799
% pop. economicamente ativa 0,279 0,190 1,321
indice de potencial de consumo 0,223 0,465 1,249
Concorrentes / mil habitantes -1,786 0,055 0,168
% pop. urbana 0,017 0,003 1,017
Demografia % Domicilios urbanos classe B 0,372 0,227 1,451
% Domicilios urbanos classes D e E 0,440 0,139 1,553
% pop. entre 20 e 29 anos 0,253 0,265 1,288
Infraestrutura Distancia da capital -0,204 0,249 0,815
Populacdo / 4rea plantada -0,417 0,044 0,659
IFDM saude -0,306 0,110 0,736
Social IFDM emprego 0,100 0,597 1,106
% pop. alfabetizada 0,195 0,371 1,215
Constante -2,891 0,000 0,056

Fonte: Autor

Algumas propriedades do modelo composto pelas varidveis apresentadas no Quadro 2

podem ser vistas na tabela abaixo.

Tabela 1 — Propriedades estatisticas modelo final

-2 Log Verossimilhanga Teste Hosmer & Lemeshow
863,663 0,793

Fonte: Autor

Conforme a Tabela 1, a estatistica -2 log verossimilhanc¢a tem sua utilidade principal
para a comparacao de modelos distintos, o que de fato se mostrou superior a estatistica dos

outros modelos descartados, isto €, apresentou um valor absoluto menor que o observado nos
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outros modelos. Também consta na Tabela 1 o resultado do teste de Hosmer e Lemeshow, o
qual mede quao préximo estdo os valores preditos pelo modelo em relacdo aos valores
observados na amostra, onde a hipétese nula deste teste € de que ndo ha diferenca entre os
valores preditos e os observados. Como para o presente modelo o teste de Hosmer e
Lemeshow apresentou um p-valor de 0,793 indicando que ndo hd diferenca significativa, a
um nivel de confianga de 95%, entre os valores preditos e os observados, torna-se consistente
a conclusdo de se ter aqui um modelo suficientemente apropriado para representar os dados
deste estudo, uma vez que os significados conceituais das varidveis apresentadas no Quadro 2

confirmam que suas permanéncias no modelo sdo apropriadas.
3.4.3 Diagnostico do Modelo Final

Concluindo a etapa de modelagem, além da verificacao do percentual de acertos que o
modelo final obteve ao ter seus valores preditos comparados com os valores observados nos
dados do estudo, realizou-se a andlise de sensibilidade e especificidade do modelo através da

analise da curva ROC.

Segundo Kliick (2004), o uso da curva ROC (Receiver Operating Characteristics)
estd relacionado a determinacdo da acurdcia do modelo, isto €, ao poder de discriminagdo que
o modelo tem e que, em outras palavras, pode ser definido como a habilidade em distinguir

adequadamente os casos de sucesso daqueles de nao sucesso.

A origem da curva ROC estd na teoria de detec¢do de sinal, onde a curva tem a
funcdo de indicar o modo de operagdo de um receptor na existéncia de um sinal com
presenca de ruido, plotando a probabilidade de detectar um sinal verdadeiro (sensibilidade) e
um sinal falso (1-especificidade) para um conjunto de possiveis pontos de corte. Dessa
forma, a drea encontrada abaixo da curva ROC, a qual varia entre 0 e 1, ird determinar a
habilidade que o modelo tem em discriminar quais municipios apresentam os fatores
viabilizadores do sucesso na abertura de uma nova unidade de negdcio, daqueles que ndo

apresentam tais fatores.

Tomando como referéncia os critérios encontrados na literatura, de forma pragmatica,
pode-se estabelecer (Tabela 2) a seguinte relacdo para os possiveis valores da drea sob a

curva ROC:
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Tabela 2 — Regra geral para avaliagc@o da acurdcia do modelo

Area sob curva ROC Avaliagao
ROC=0,5 Nao ha discriminacdo, resultado obtido ao acaso
0,5<R0OC<0,7 Resultado ndo aceitdvel, pequena relevancia
0,7<R0OC<0,8 Discriminacdo aceitavel
0,8<R0OC<0,9 Discriminagao excelente
ROC=>0,9 Discriminagdo destacada, quase perfeita

Fonte: Kliick, 2004, p. 85.

Sendo assim, foi realizado no software SPSS a andlise da curva ROC, Figura 4, a qual

evidenciou, através de uma drea sob a curva de 0,811 - um poder de discriminacdo excelente

para modelo estatistico final.
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Figura 4 — Plotagem da curva ROC com drea abaixo igual a 0,811.

Fonte: Autor

Conforme citado anteriormente, foi computada a tabela de classificacdo do modelo de
regressdo logistica, num esfor¢co de se gerar um outro tipo de avaliacio complementar da

adequacdo do modelo, a qual é apresentada a seguir na Tabela 3.
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Tabela 3 — Tabela de classificagdo do modelo de regressdo logistica

Valores preditos
Varidvel resposta %
| 0 1 Correto
Valores I avel 0 376 108 | 777
observados
resposta 1 102 241 70,3
% Correto geral 74,6

Fonte: Autor

A partir da andlise da Tabela 3, que evidencia uma boa acuricia geral (74,6 %), uma
questdo importante atendida € a congruéncia das medidas de sensibilidade (77,7 %) e
especificidade (70,3 %), isto é, o modelo obtido neste trabalho desempenha bem tanto a
funcdo de detectar a regido geografica viabilizadora de sucesso quanto aquela ausente em

atributos relacionados ao bom desempenho dos negdcios.

Ainda vale citar que a leitura dos valores da Tabela 3 pode ser feita da seguinte
forma: dos 484 valores zero observados nos dados, em 376 deles o modelo os predisse
corretamente, assim como nos 343 valores um observados, em 241 deles o modelo também

os assinalou como sendo valor um.

Finalmente, pode-se anunciar que o modelo selecionado para este trabalho é

composto da seguinte forma:

Y = -2,89 + L15*%(volume de crédito) + 0,38%( agronegocio) + 0,59*%(indistrias) + 0,28%(%
populacdo economicamente ativa) + 0,22%(indice de potencial de consumo) - 1,79%(concorrentes
por mil habitantes) + 0,02%(% populacdo urbana) + 0,37*%(% domicilios urbanos de classe B) +
0,44%(% domicilios urbanos de classes D e E) + 0,25%% populacdo entre 20 e 29 anos) —
0,20%(distancia da capital) — 0,42%(populacdo por drea plantada) — 0,31*(IFDM saiide) +
0,10%(IFDM emprego) + 0,20%(% populacdo alfabetizada)

Onde para as varidveis “% populacdo urbana” e “concorrentes por mil habitantes”
entram no modelo os seus respectivos valores brutos, e para as demais varidveis atribui-se
valor zero ou um, dependendo de onde seu valor nominal se encontre em relacdo ao ponto de

corte de cada variavel.
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Capitulo 4

Resultados

De posse de um modelo estatistico habilitado a predizer a probabilidade de sucesso ao
se inaugurar uma nova unidade de atendimento em um dado municipio, efetuou-se o uso
deste modelo computando os dados da cada municipio do Brasil de acordo com as varidveis
estabelecidas na etapa de modelagem, obtendo dessa forma um valor de probabilidade de
sucesso em uma a¢do de expansdo para cada cidade brasileira. Apds a geracdo desta listagem
de probabilidades, plotou-se este resultado em mapas teméticos por intermédio do software
Maplnfo obtendo como produto final visualiza¢des graficas das melhores oportunidades de

expansao para a institui¢ao financeira S.

4.1 Interpretacao do Modelo

N

Recorrendo a ressalva feita no inicio do Capitulo 3, a compreensdo das varidveis
selecionadas para o modelo final assim como a interpretacao de seus respectivos coeficientes,
restringem-se a fornecer a leitura do mercado em que a empresa S estd inserida, conjugando
o seu modo de atuacdo, isto €, seu modelo cooperativista de negécio, com o perfil dos

usudrios de servicos financeiros aderentes a esse modo de atuacdo.
Dessa forma, no intuito de colaborar com o melhor entendimento do modelo obtido,
cabe aqui postular trés sentencas sobre o conglomerado financeiro S:
® A institui¢do tem suas raizes historicas originadas no meio rural;
¢ Atualmente, € um fato a sua baixa presenca nos grandes centros urbanos;
¢ Existe ainda uma baixa difusdo da cultura cooperativista nos meios urbanos;

Neste sentido, vale dizer que as varidveis que mais pesam no resultado da predicdo
sdo as varidveis “volume de crédito”, “concorrentes por mil habitantes” e “industrias”.
Explorando um pouco mais estas varidveis temos que para a primeira citada, os municipios
que apresentam um volume de crédito acima do ponto de corte estabelecido, t€ém cerca de 3

vezes mais chances de sucesso quando comparados aqueles com um volume de crédito

demandado abaixo do referido ponto de corte. J4 no caso da segunda varidvel mencionada,
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ocorre um movimento inverso, isto €, a medida que se observa o acréscimo de um
concorrente para cada mil habitantes, as chances de sucesso em uma nova abertura de
unidade sdo reduzidas em cerca de 83,2%, e, para o caso da terceira varidvel citada,
quantidade total de industrias, a existéncia de um ndmero de indudstrias acima do ponto de
corte determinado para esta varidvel, propicia uma melhora nas chances de sucesso em um
municipio na ordem de 1,8 vezes, se comparado com as chances de sucesso em um outro

municipio onde o nimero de industrias estd aquém do ponto de corte para esta varidvel.

Outro entendimento relevante sobre o modelo final obtido refere as varidveis
“distancia da capital” e “populagcdo por drea plantada”, onde ambas figuram no modelo
com sinal negativo em seus coeficientes, indicando que a ultrapassagem de seus respectivos
pontos de corte acarreta em uma reducdo nas chances de sucesso quando comparadas com as
chances associadas a municipios em que os valores destas varidveis encontram-se abaixo dos
referidos pontos de corte. Em outras palavras pode-se dizer que quanto mais perto da capital
do estado estiver o municipio, ou, quanto maior for a quantidade de area plantada por

habitante, melhores serdo as chances de sucesso quando comparadas com o caso oposto.

Corroborando com o perfil da instituicdo financeira S, a varidvel “agronegdcio”, que
representa a quantidade de empresas no municipio que atuam no ramo do agronegdcio,
desempenha no modelo um papel de potencializar as chances de sucesso na abertura de novas
unidades, em municipios onde se observa uma quantidade destas empresas acima do ponto de
corte, aumentando estas chances em cerca de 1,5 vezes em relacdo aos casos em que o

volume de empresas de agronegdcios € menor que o ponto de corte supracitado.

4.2 Mapeamento do Potencial Mercadoldgico

7z

Nesta etapa é apresentado um exemplo real da aplicacdo dos resultados obtidos a
partir deste trabalho. A realizacdo deste caso aplicado ocorreu congregando-se a base de
dados dos municipios brasileiros e as informagdes referentes a atual drea de abrangéncia da

instituicdo financeira S.

Dessa forma, foram computados 709 municipios com alto potencial mercadolégico,
onde este alto potencial foi atribuido aos municipios cuja probabilidade de sucesso predita
pelo modelo foi de 0,7 ou mais (méximo 1). Fazendo-se a intersec¢io destes 709 municipios
com aqueles contidos na drea de abrangéncia da empresa S, foram relacionados 346 (49%)

municipios presentes nesta intersec¢ao. Elucidando melhor a relagdo entre a quantidade de
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municipios e suas respectivas probabilidades de proporcionar a observacio de um bom

desempenho em uma nova unidade de atendimento, € apresentada a seguir a Figura 5.

Frequéncia de municipios com baixa e alta atratividade

1400 r -
Ialxa atratividade 709

1200 - /8?%dos mun|t:|plos/
municipios

1000 alta atratividade
800 -
600 -
400 -
200 -
0]
0‘6) 0"\9 Q:"\i) 6?9 ij) 0"”6 Q?’cj g?g o?c‘j Q‘?Q Qﬁ’(‘) Q‘?Q (5'59 @Q 0,\\6) Q(-bb ::.'g) Q?’Q

Probabilidade

Figura 5 — Distribui¢do da ocorréncia de municipios com baixa e alta atratividade.

Fonte: Autor

Agora, materializando uma parcela dos resultados obtidos com o estudo, apresenta-se

no Quadro 3 a lista com o rank dos 30 municipios mais atrativos, nos termos deste trabalho.

Quadro 3 — Lista com os 30 municipios mais atrativos

Esta na drea de

Municipio EE Probabilidade
abrangéncia

1 | Rrs |cruzaita o 88,8%
2 | 6o [rioverDe - 88,3%
3 | MG |CORONELFABRICIANO 87,5%
4 | MG |RIBEIRAO DAS NEVES 86,6%
5 | ms |sAO GABRIEL DO OESTE 86,1%
6 | ms |DOURADOS - 86,1%
7 | 6o |catawso 85,5%
8 | RS |cACHOEIRADOSUL - 85,1%
s | Rrs [esteio i 85,0%
10 | RS |caRazINHO - 84,9%
11 | sc |campos Novos o 84,9%
12 | RJ [seroPEDICA 84,4%
13 | RS |vACARIA s 84,3%
14 | RO |VILHENA - 83,9%
15 | RJ_|ARARUAMA 83,6%
16 | SE |NOSSA SENHORA DO SOCORRO 83,5%
17 | PE |PAULISTA 83,3%
18 | PR _|IRATI - 83,2%
13 | MG [BRUMADINHO 83,2%
20 | PA |ANANINDEUA 82,9%
21 | R/ |SAOGONCALO 82,8%
22 | R/ |SAOJOAO DEMERITI 82,7%
23 | MT |TANGARA DA SERRA o 82,7%
24 | BA [LAURO DEFREITAS 82,7%
25 | i [NOvAIGUACU 82,7%
26 | RS |SAOLOURENCO DO SUL - 82,6%
27 | PR _|SARANDI o 82,5%
28 | PE |ounpa 82,4%
29 | Go |ceres 82,3%
30 | PR |PALMEIRA - 82,3%
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Sendo assim, a seguir na Figura 6, apresenta-se o mapa que representa a distribui¢dao
das oportunidades de negdcios ao longo dos 5.564 municipios Brasil, isto é, como estdo
alocadas as probabilidades de sucesso ao se abrir novas unidades de atendimento. Neste e nos
demais mapas apresentados, a legenda “Baixa probabilidade” refere-se a faixa de
probabilidade que vai de 0 a 0,4 (exclusive), j4 a legenda “Probabilidade indiferente” trata-se
do intervalo de probabilidade que vai de 0,4 a 0,55 (exclusive), “Média probabilidade”
compreende as probabilidades de 0,55 a 0,7 (exclusive) e por fim a legenda “Alta

probabilidade” refere-se a faixa de probabilidade que vai de 0,7 a 1.

D Baixa probabilidade

D Probabilidade indiferente

- Média probabilidade
- Alta probabilidade

Escala: 1:27 660.000

Figura 6 — Mapeamento das regides com maior potencial mercadolégico.

Fonte: Autor
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A seguir, para melhor elucidar a configuracdo do cendrio atual, a Figura 7 representa
0 mapa com a distribui¢do da drea de abrangéncia do conglomerado financeiro S, a qual

compreende 1.694 municipios.

0 1.106

™

o quildmetros
| | Regido de abrangéncia Escala 1:27 660.000

Figura 7 — Visualizacio da drea de abrangéncia da institui¢do financeira S.

Fonte: Autor

Para fins de comparacdo e esclarecimento do cendrio atual sob o prisma do potencial
mercadoldgico, apresenta-se na Figura 8 uma progressdo do mapa anterior, isto é, a drea de
abrangéncia da instituicdo financeira S acrescida da sinalizacdo dos 346 municipios com alto

potencial de mercado, contidas nesta drea de abrangéncia.
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0 1.106
e —

quilémetros
Escala: 1:27 660.000

D Regido de abrangéncia

- Alta probabilidade

Figura 8 — Ocorréncia de regides com alto potencial mercadolégico dentro da drea de abrangéncia.

Fonte: Autor

Por fim, na Figura 9 tem-se uma visdo panoramica de como o conglomerado
financeiro S estd inserido geograficamente no Brasil e de como a sua drea de abrangéncia
tangencia as regides (709 municipios) apontadas pelo modelo como sendo de alto potencial
mercadolégico, além da indicagdo de regides fora das fronteiras da referida instituicdo

financeira onde este alto potencial estd presente.
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Alta probabilidade dentro da
- regiao de abrangéncia

quilémetros

Alta probabilidade fora da
Escala 1:27 660.000

regido de abrangéncia

Figura 9 — mapeamento do potencial mercadolégico dentro e fora da drea de abrangéncia.

Fonte: Autor

Como se pode observar no mapa acima, existe uma ampla gama de oportunidades
para movimentos de expansdo além das fronteiras de abrangéncia, sendo que o leque de
opg¢Oes para abertura de novas unidades de atendimento em locais com alta probabilidade de

sucesso chega préximo de 400 municipios.
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Capitulo 5

Consideracoes Finais

Diante de um volume expressivo de conclusdes e conhecimentos novos consolidados,
gerados até aqui através deste estudo, e, dado o cardter estratégico que estas novas
informacdes representam, alguns pontos devem ser enfatizados de modo a coibir o mau uso e

a md interpretacdo dos resultados obtidos com este trabalho.

Nesta linha, € de extrema importancia que durante todo tempo o entendimento da
varidvel resposta adotada neste estudo esteja claro, isto pelo fato de ela ter sido definida
como a soma do volume de negécios observado na unidade de atendimento com a
rentabilidade nela observada. Implicitamente aqui se estd definindo que ambas as parcelas
desta soma apresentam pesos iguais, o que provavelmente impacta diretamente em todos os
nimeros envolvidos na andlise de potencial mercadoldgico. Por outro lado, isto também
significa que a composicdo da varidvel resposta pode ser, arbitrariamente ou com
embasamento técnico, recalibrada para mapear os municipios que favorecam mais o volume

de negdcios ou entdo mais a rentabilidade.

De forma geral, este trabalho ndo possui a pretensao de resolver de forma definitiva a
extensa problemdtica da expansido comercial, porém busca sim introduzir uma nova forma de
se tratar este assunto. Decorrente disso, acontece a partir desta obra a abertura de indimeras
portas para o aprimoramento daquilo que foi realizado através deste trabalho, a citar a
possivel e altamente relevante aplicacdo da metodologia aqui desenvolvida para o caso de
setores censitdrios, onde se teria uma visdo mais aproximada do potencial de mercado dentro

de um tnico municipio.

Encerrando, vale recapitular a sistemdtica da andlise utilizada neste estudo, a qual esta
centrada em olhar para o cendrio atual da instituicdo financeira S, analisando este cenério,
buscar a detec¢do dos padrdes envolvidos nos casos onde se observou um bom desempenho,
e, por fim, assumir que estes padrdes detectados (ligagdo com o modelo final obtido), quando
presentes em um municipio, proporcionardo uma chance maior de que seja observado

também um bom desempenho tal como aquele observado na andlise do cendrio atual.
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