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Resumo

Entender o comportamento dos consumidores pode fazer toda diferenca no momento de estabelecer as estratégias
de neg6cios de empresas. O presente trabalho consiste de uma pesquisa exploratéria que visa estimar 0s gastos de
clientes de um grupo de lojas varejistas situadas no municipio de Curitiba-PR utilizando-se a técnica de Regresséo
Linear Multipla. A pesquisa realizada partiu do pressuposto de que é possivel prever a quantidade de gastos
gerados pelos clientes em determinada loja, analisando suas caracteristicas e seu perfil de consumo. Considerou-
se como variavel resposta (dependente), o gasto realizado pelo consumidor e como variaveis explicativas, as
caracteristicas dos clientes, como idade, sexo, endereco, renda, distancia do cliente até a loja. Como resultados,
obteve-se o coeficiente correlacdo de 0,5433, que mostra uma correlagdo moderada, indicando que parte dos
valores gastos pelos clientes sdo explicados por outras varidveis que ndo constam no modelo. Os valores de erros
para os valores de teste sio MAE=119,1538 e MSE =214,2868. E importante observar que outras variaveis
adicionais poderiam também ser levadas em consideracdo para contribuir com um modelo mais eficiente, como
namero de filhos e grau de escolaridade. Porém, tais informacOes ainda ndo sdo levantadas pelo cadastro da
empresa. Estas limitacfes encorajam a realizagdo de trabalhos futuros e a aplicacdo de outras técnicas de

processamento, como as Redes Neurais Avtificiais e Arvores de Decis&o, por exemplo.

Palavras-Chaves: Regressao Linear Multipla; Gastos de Clientes; Varejo.

1. Introducéo

Em um mundo global e dindmico, as empresas precisam competir para construir um
relacionamento lucrativo e duradouro com os clientes. Analisar as caracteristicas do cliente e
suas preferéncias, bem como suas inter-relagdes consistem em temas cruciais na inteligéncia de
negocios. Afinal, a identificacdo dos consumidores de acordo com suas caracteristicas (de
demografia, comportamentos, valores etc.) e perfil de consumo pode contribuir com as
estratégias de marketing das organizagdes, de modo a direcionar os estimulos mais adequados

a cada perfil.

Neste contexto, tem-se em vista por exemplo, o crescente nimero de consumidores que estdo
utilizando a internet para realizar suas compras. Os consumidores entdo, passaram a ter acesso
a um grande volume de propagandas de produtos. Assim, é fundamental compreender como
esses clientes se relacionam com produtos, marcas, direcionando seus produtos ou servicos,

suas promocdes e sua comunicagao para essa audiéncia de forma segmentada.



Esta pesquisa se insere nesse contexto e tem por objetivo propor o uso da técnica de Regresséo
Linear Multipla para determinar a relacdo das caracteristicas de clientes com seus gastos. O
estudo utiliza dados reais de um grupo de lojas varejistas situadas em Curitiba-PR. Com base
em informacg6es armazenadas em sua base de dados obtidas pelo do cadastro de clientes, como
a idade, sexo, endereco, itens consumidos em cada compra procurou-se avaliar a associagéo
entre essas variaveis, ou uma provavel relacdo de causa e efeito entre elas com o valor gasto

pelo cliente.

Esse artigo encontra-se organizado como segue: na secdo 2 tem-se a revisdo da literatura, que
descreve a técnica da Regressdo Linear Multipla bem como 0s pressupostos necessarios para
que ela possa ser utilizada; na se¢do 3, descrevem-se a metodologia utilizada; na secdo 4
apresentam-se e discutem-se os resultados da aplicacdo da metodologia proposta; e na secdo 5

sdo apresentadas as principais conclusoes.

2. Regressdo Linear Multipla

A origem do termo “regressdo” deu-se pelo estatistico inglés Francis Galton quando estudou o
relacionamento das alturas de pais e filhos (GUJARATI, 2006). As aplicacBes desta técnica sao
numerosas e ocorrem em quase todos os campos cientificos, sendo que a seguir, é apresentada

de forma resumida esta técnica.

A regressdo mdltipla envolve trés ou mais variaveis, portanto, estimadores. Ou seja, ainda uma
Unica variavel dependente, porém duas ou mais variaveis independentes (explanatorias)
(COELHO; CUNHA, 2009). A finalidade da analise de regressao, segundo 0s mesmos autores
é estimar os valores da variavel dependente com base nos valores conhecidos ou fixados das

variaveis independentes.

De acordo com Hair Junior et al. (2009), a regressdo multipla é um modelo realista porque, no
mundo em que vivemos, a previsdo quase sempre depende de varios fatores. Mesmo quando
estamos interessados no efeito de apenas uma das variaveis, é aconselhavel incluir as outras
capazes de afetar a variavel dependente, efetuando uma anélise de regressdo mdaltipla, por 2

razoes:

a) Para reduzir os residuos estocasticos. Reduzindo-se a variancia residual (erro padrao da
estimativa), aumenta a forca dos testes de significancia;
b) Paraeliminar a tendenciosidade que poderia resultar se simplesmente ignorassemos uma

variavel que afeta Y substancialmente.



2.1 Modelo Linear Geral de Regressao

Um modelo geral de regressdo linear pode ser descrito segundo Favero et al. (2009) conforme

a equacdo (1).

Onde:

Y = o+ B1X1 + B2X2+ + Ban + 6 (l)

Y: variavel dependente métrica;

o intercepto do eixo y;

B,.: coeficientes angulares de cada variavel (k = 1,2, ..., n);

Xy sdo as varidveis explicativas (métricas ou dummies);

d: termo de erro.

Cabem aqui mencionar alguns pressupostos basicos a serem considerados segundo Cunha e
Coelho (2009):

A variavel Y é aleatoria;

A esperanca matematica dos residuos € nula, ou seja, a média dos residuos é nula;

A varidncia de § (termos de erro) é constante e igual a o2 (condicdo de
homoscedasticidade dos residuos). A homoscedasticidade (variancia constante dos
residuos) é uma propriedade essencial, que deve ser garantida, sob pena de invalidar
toda a analise estatistica. Havendo heterocedasticidade, podem ser feitas transformacdes
nas variaveis;

Os residuos sao independentes entre si. A verificacdo da autocorrelacdo pode ser feita
pela analise do gréafico dos residuos cotejados com os valores preditos, onde este deve
apresentar pontos dispersos aleatoriamente, sem nenhum padréo definido ou pelo teste
de Durbin-Watson.

Os residuos tém distribuicdo normal (distribuicdo de Gauss). A verificacdo da
normalidade pode ser feita pelos testes de aderéncia ndo paramétricos, como por

exemplo, o de Kmogorov-Sminorv.

Assim como na regressao simples, o parametro a é calculado por meio do seu estimador a,

conforme (2).

a= 71 - bl)?li_...bn)?ni )



Onde:
b;.:representa os estimadores dos betas para as n variaveis X utilizadas no modelo.

Jé& a estimativa dos betas segue-se 0 mesmo procedimento que para a regressao linear simples,

mas é feito por etapa e por variaveis. A equacao (3) apresenta a estimativa de S;.

_cov(Xy,Y).Var(X;) — cov(X,,Y). cov(Xy, X3) 3)
1 Var(X,).Var(X,) — [cov(X,, X5)]?

Enquanto uma regressdo simples de duas variaveis resulta na equacéo de uma reta, um problema

de trés variaveis implica num plano, e um problema de k variaveis implica em um hiperplano.

2.2 Poder Explicativo do Modelo

Stock e Watson (2004) definem R? como “a fragio da variancia da amostra de Y; explicada (ou
prevista) pelos regressores”. Favero et al. (2009) descreve que a capacidade explicativa do
modelo é analisada pelo R2 da regressdo, conhecido por coeficiente de ajuste ou de explicacao.
Ou seja, para se medir o quanto a variabilidade total dos dados é explicada pelo modelo de
regressdo, compara-se a Soma de Quadrados da Regressdo com a Soma de Quadrados Total e
tem-se o coeficiente de determinacdo ou de correlagdo multipla ao quadrado R? conforme

apresenta-se em (3) segundo Favero et al. (2009).

X = X).(; = Y)

R% =
\/2;;1(&- — )23, (Y, — )2

,0<R<1 4)

O R2 pode variar entre 0 e 1 (0 a 100%); porém, € praticamente impossivel a obtencdo de um
R2=1. Quando o ajuste ¢ bom o modelo explica boa parte da variacdo total e consequentemente
o valor de R? ¢ proximo de 1. O coeficiente de determinacdo é uma medida da qualidade do

ajuste.

Quando héa o intuito de comparar o coeficiente de ajuste (R?) entre dois modelos ou entre um
mesmo modelo com tamanhos de amostra diferentes, faz-se necessario o R? ajustado, cuja

expressdo esta descrita em (5).



n—1
R? =1—m(1—R2) (%)

Onde:
n: € o tamanho da amostra;

k: nimero de pardmetros do modelo de regressdo (numero de variaveis explicativas mais o

intercepto);

2.3 Significancia do modelo e das variaveis explicativas

Algumas inferéncias adicionais podem ser feitas a partir do modelo de regressdo multipla. Uma
das mais comuns, para Hill et al. (2003), é o teste F, que auxilia na avaliacdo da significancia
do modelo. Em (6) estéo as suas hipoteses nula e verdadeira.
Ho:p1=P2=.= P =0
(6)
H,:existe pelo menos um ; # 0

Este teste auxilia na verificacdo inicial sobre a existéncia do modelo que esta sendo usado, uma
vez que se 0s betas forem estatisticamente iguais a zero, 0 comportamento de alteracdo de cada
uma das varidveis explicativas ndo influenciara em absolutamente nada o comportamento da
variavel dependente. Este teste baseia-se na comparagdo da soma dos quadrados dos erros do
modelo de regressdo maltipla original, com a soma dos quadrados dos erros de um modelo de
regressdo em que se supde verdadeira a hipotese nula (FAVERO et al., 2009). A estatistica F

pode ser escrita utilizando o R? conforme em (7).

RZ

k—1
F=1"%7 )

(n—k)
O teste F, porém ndo define qual, ou quais, das variaveis explicativas consideradas séo

estatisticamente significantes ou ndo para influenciar o comportamento da variavel y.

Portanto, € preciso que se avalie se cada um dos parametros relacionados ao modelo é

estatisticamente significante. A estatistica t tem as hipoteses apresentadas em (8).
HOZ ﬁi = O
(8)
H1: ,Bi *0

Neste caso, a estatistica do teste é descrita por (9).



~

pboh o
S(B)
Onde
S: significa o erro padrdo de cada parametro em analise.
Na resposta dos testes de hipdteses, um valor é comparado com o nivel de significancia

previamente escolhido, sendo chamado de p-valor, isto é, valor do poder do teste.

A regra de decisdo € Se t.gicutado = travelados 'Ejeita-se H,, e conclui-se ao nivel a de
significancia que a variavel ndo pode ser eliminada do modelo, pois explica bem a regressao
linear. se t.qicutado < trabvelado. aCeIta-se a hipdtese H,, e ao nivel de significancia, conclui-se

que a variavel pode ser eliminada do modelo sem tanto dano para a explicacdo da regressdo.

2.4 Procedimento Stepwise

Gujarati (2006) afirma que através da estatistica t, os pesquisadores podem decidir pelo
“melhor” conjunto de varidveis explicativas para um modelo de regressdo a partir do método
Stepwise. Conforme Hair Janior et al. (2009) afirmam, a regressao Stepwise (passo a passo) é
uma abordagem sequencial em que a equacdo é estimada com um conjunto de variaveis
independentes, que sdo seletivamente adicionadas ou modeladas. Todas as varidveis
independentes inicialmente sdo examinadas para inclusdo na analise de regressao, e entdo, as
varidveis independentes sdo acrescentadas uma de cada vez. Esse procedimento pode ser
realizado através da selecdo forward, que incorpora uma variavel por vez usando a variavel de
maior coeficiente de correlacdo com a variavel dependente; ou pela eliminagdo backward, que
incorpora inicialmente todas as variaveis e vai eliminando as varidveis menos significativas

para cada etapa.
3. Metodologia

Este estudo foi realizado utilizando-se dados reais em um grupo de lojas de uma empresa do
setor varejista. Um esquema da metodologia adotada para este estudo estd apresentado na

Figura 1 que ilustra os procedimentos adotados para realiza¢do deste estudo.



Figura 1 - Representacdo esquematica da pesquisa

Coleta de Dados: Andlise dos Dados Estimativa do gasto
Pré-Processamento * Histérico de vendas via Regress3o Linear do cliente de
da Base de Dados * Descrigdo das g acordo com as

caracteristicas dos Multipla

. variaveis avaliadas
clientes.

Fonte: Os autores (2020)

Inicialmente, o procedimento limpeza dos dados foi realizado na base disponibilizada pela
empresa. No processo de limpeza, foram eliminados eventos de compras com dados faltantes
ou informacGes incorretas. As informagdes coletadas na empresa em estudo s&o fornecidas
pelos proprios clientes, que precisam registrar-se e fornecer dados pessoais antes de comprar.
Nesta empresa, o fornecimento de dados pessoais estd associado a algumas vantagens

relacionadas a descontos que beneficiam o cliente.

Além das informacGes disponibilizadas pela empresa (idade, género, endereco e itens
preferidos) foram inferidas informacdes sobre a renda das pessoas com base no seu endereco.
Com base nos dados do CENSO (2010), foram registrados os valores de renda de acordo com
cada um dos 2.395 setores censitarios existentes no municipio de Curitiba. Posteriormente, 0s
dados foram integrados em uma base de dados Unica que é constituida por varidveis categoricas,
continuas e binarias. Para a pesquisa, considerou-se como variavel resposta (dependente) o
gasto (EXPENDITURE) realizado pelo consumidor e como variaveis explicativas as variaveis

descritas na Tabela 1. Os itens preferidos ndo foram descritos em razéo da confidencialidade.



Tabela 1 - Relacdo dos atributos relacionados aos eventos de compras

Atributos Categorias
Idade (AGE) Quantidade
Género (SEX) 0 = Feminino
1 = Masculino
Renda (INCOME) 1 = Sem rendimento nominal mensal

2 = Rendimento nominal mensal de até 1/2 salario minimo

3 = Rendimento nominal mensal de mais de 1/2 a 1 salario minimo

4 = Rendimento nominal mensal de mais de 1 a 2 salarios minimos

5 = Rendimento nominal mensal de mais de 2 a 3 salarios minimos

6 = Rendimento nominal mensal de mais de 3 a 5 salarios minimos

7 = Rendimento nominal mensal de mais de 5 a 10 salarios minimos
8 = Rendimento nominal mensal de mais de 10 a 15 salarios minimos
9 = Rendimento nominal mensal de mais de 15 a 20 salarios minimos
10 = Rendimento nominal mensal de mais de 20 salarios minimos

Endereco (ADDRESS) [1,2395]
Distancia do Cliente até a loja Quantidade
(DISTANCE)

Artigo Preferido (F) [1,11]

Fonte: Os autores (2020)

O estudo da Regressdo Linear Multipla foi realizado em um notebook com sistema operacional
de 64 bits, processador Intel(R) Core (TM) i7-6500U CPU de 2,60 GHz e 8,00 GB de memoria
RAM. Por sua vez, o software R (versdo 1.2.1335) foi utilizado para a realiza¢do das analises
dos dados e testes estatisticos. Este software tem sido muito utilizado por empresas por ser um
programa de fonte aberta. Foram utilizados os pacotes nortest para o teste de Anderson-Darling
(AD) e forecast para a transformacdo BoxCox das variaveis, conforme descreve-se na secao 4.

4. Resultados

Quanto a determinacdo do tamanho de amostra, Hair Junior et al. (2009) afirma que a proporcéao
minima de observacGes por varidveis € 5:1, mas a proporcdo preferida é de 15:1 ou 20:1. O
tamanho da amostra deve ser adequado para garantir poder estatistico e generalizacdo, e quanto
mais graus de liberdade (tamanho da amostra subtraido do nimero de pardmetros estimados)
melhor é a generalizacdo. Visto que sdo consideradas 16 varidveis dependentes, considerando-
se a proporcao 20:1, a propor¢do minima de observacgdes necessarias seria de 360. O conjunto
de dados, possui 1000 eventos de vendas, e a fim de se avaliar os erros decorridos, a amostra

foi dividida aleatoriamente em 800 dados de treinamento e 200 dados de teste.

O procedimento utilizado aqui é o Stepwise Backward onde todas as variaveis sao inicialmente
incluidas no modelo e retiradas passo a passo em func¢éo da analise de significancia. Avaliou-

se a estatistica t (p-valor) com 95% de confianga. Assim, para Sig. t menor do que 0,05,



confirma-se que existe a correlacdo. Ou seja, rejeita-se a hipotese nula (Ho) de que os
parametros do modelo tenham sua relagcdo com a variavel dependente iguais a zero. Retirando-

as do modelo, caso contrario.

O primeiro modelo de regressdo multipla gerado foi ajustado e obteve p-valor de 2.2e7® para o
teste F, que denota que as variaveis do modelo foram significativas conjuntamente. No entanto,
o teste de Shapiro-Wilk para os residuos rejeitou a hipdtese de normalidade dos residuos (W =
0,84005, p-valor < 2.2e-16). O teste de Anderson-Darling apresentou valores A = 36.257, p-
valor < 2.2e-16, reforcando a hipdtese de que os dados nao seguem distribuicdo normal. O teste
de Durbin-Watson, por sua vez, foi de DW = 2,0097, e p-valor =0,5554, constatando-se a néo

rejeicdo da hipotese nula, indicando a correlacéo serial ou dependéncia dos residuos.

Hair Janior et al (2009) ressalta que os testes de significancia como o de Shapiro-Wilks ou
Kolmogorov-Smirnov sdo muito sensiveis em amostras grandes (que excedem 1000
observacgdes). Assim, uma alternativa é usar testes gréaficos para avaliar o grau real de desvio
da normalidade. Na Figura 2, percebe-se que os valores dos residuos ndo estdo perfeitamente

em uma reta (quantil-quantil), indicando a falta de normalidade.



Figura 2 - Representacdo grafica dos residuos versus valores ajustados, Quantil-Quantil da normal, residuos
versus leverage
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Fonte: Os autores (2020)

Devido a isto, procedeu-se uma transformacdo de dados visando a modificacdo de alguma
variavel de modo a corrigir as violagdes das suposicOes estatisticas e/ou melhorar as relacdes
entre as varidveis. Fez-se tentativas de transformacdes tanto na variavel dependente quanto nas
variaveis independentes monitorando melhorias obtidas. Na Figura 3 apresenta-se o histograma
da variavel gasto original, seguido de transformacbes de aplicacdo de raiz-quadrada,
logaritmica e por fim a Box-Cox. Essa ilustracdo é importante, pois a definicdo da melhor forma
funcional é, por vezes, uma questdo empirica a ser decidida a favor do melhor ajuste de

variaveis.
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Figura 3 - Histograma da variavel dependente em relacdo as funcdes de transformacéo
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Fonte: Os autores (2020)

Para cada uma das transformacdes, foram avaliados os testes de normalidade, cujos valores
estdo descritos na Tabela 2. Pode-se observar que para o teste de Shapiro-Wilk para a variavel

dependente, apenas para a transformacdo BoxCox a hipotese de normalidade dos residuos nao

¢ rejeitada (0,3208> a = 0,05). Da mesma forma, para o teste de Anderson-Darling, o p-valor

foi maior do que o nivel de significancia (0,5016> o = 0,05), o que permite concluir que os

dados seguem a distribuigdo normal.



Tabela 2 - Testes de normalidade para a variavel dependente

Teste Original, Raiz Logaritmo, BoxCox,
[p-valor] Quadrada, [p-valor] [p-valor]
[p-valor]
Shapiro-Wilk W =0,81223, W =0,97208, W = 0,96385, W =0,9987,
[2.2e-16] [3.086e-11] [3.649¢e-13] [0,8388]
Anderson-Darling 33.302, A=3.7711, A= 6.8375, A =0,8388,
[2.2e-16] [2.08e-09] [2.2e-16] [0,6927]

Fonte: Os autores (2020)

Assim a transformacao de Box-Cox foi adotada para a varidvel dependente, com o valor 6timo
para transformacédo sendo A = 0,20, Apds a transformacéao 6tima de Box-Cox, realizou-se uma
nova analise com a varidvel transformada. Na Tabela 3, tem-se as estimativas dos parametros

do modelo ajustado com a variavel transformada.

Tabela 3 - Ajuste do modelo de regresséo linear multipla utilizando Stepwise (dados treinamento)

Parametros Coeficientes Erro padrao Estatistica t Valor-p

(Intercepto) 7,988 0,1765 45.263 <216
SEX -3,761 0,1645 -2.286 0,02249

DISTANCE -0,00008006 0,00002587 -3.095 0,00204
F 1 0,05317 0,004027 13.203 <2e16
F 2 -0,04232 0,01447 -2.924 0,00356
F 4 1,347 0,6353 2.120 0,03435

Fonte: Os autores (2020)

O teste de Shapiro-Wilks para os residuos ndo rejeitou a hipdtese de normalidade dos residuos
(W = 0,99773, p-valor = 0,3498). Da mesma forma, o teste de normalidade de Anderson-
Darling, apresentou resultados de A = 0,24627, e p-valor = 0,756, que significa ndo rejeitar a
hipGtese nula de que os dados seguem uma distribui¢do normal. O teste de Durbin-Watson
também ndo rejeitou a hipotese nula, (DW = 2.0189, p-valor = 0,6065), indicando que a
transformacéo de Box-Cox corrigiu as suposi¢des do modelo de regressdo. Assim, na Figura 4
apresenta-se uma analise grafica dos residuos e por meio dela € possivel verificar que houve
melhora no ajuste da distribuicdo aos dados e que existe alguns pontos identificados que podem

ser importantes e interferir na analise.



Figura 4 - Representacdo grafica dos residuos apds transformacéo de Box-Cox
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Fonte: Os autores (2020)

Os graficos de diagndstico apresentam os residuos de quatro maneiras diferentes. O primeiro
gréafico € um grafico de dispersdo dos valores de residuos versus valores ajustados. Usado para
verificar as suposicdes de relacionamento linear. Idealmente, o grafico residual ndo mostrara
nenhum padrdo ajustado. Pode-se observar em evidéncia os pontos 743 e 541, que acabam por
deslocar a linha vermelha da horizontal em zero. Esses pontos foram analisados e ndo ha

motivos evidentes para descarta-los da amostra.

O segundo grafico (QQ-normal) mostra como a distribuicdo de residuos se encaixa na
distribuicdo normal. Isso representa os residuos padronizados em relagdo aos quantis normais
tedricos. O que se pode observar € que todos 0s pontos caem aproximadamente nessa linha de

referéncia, o que reafirma a suposi¢cdo de normalidade.

O terceiro apresenta (Scale-Location), um Grafico de Escala-Localizacdo, utilizado para
verificar a homogeneidade da variancia dos residuos (homoscedasticidade). E essencialmente
um grafico de dispersdo de residuos normalizados com raiz quadrada absoluta e valores
ajustados, com uma linha de regressédo baixa. A linha horizontal com pontos igualmente

dispersos ¢ uma boa indicacdo de homoscedasticidade. Pode-se observar que a variabilidade



(variancias) dos pontos residuais aumenta com o valor da varidvel de resultado ajustado,

sugerindo variagfes ndo constantes nos erros residuais (ou heterocedasticidade).

O quarto grafico mostra quais pontos tém maior influéncia na regressdao (pontos de
alavancagem). Qualquer coisa fora do grupo e fora das linhas "Distancia de Cook™ pode ter um
efeito influente no ajuste do modelo. Esses pontos também foram verificados e ndo

apresentaram motivos evidentes para descarta-los da amostra.

As estatisticas utilizadas para diagnostico das suposi¢des exigidas para a analise de regressdo
foram avaliadas para cada classe estdo descritas na Tabela 4. Os resultados mostram que ap6s
a transformacdo de Box-Cox o modelo atende aos pressupostos de normalidade com
significancia de 5% para os testes de Shapiro-Wilk e de Anderson-Darling. Da mesma forma,
todos 0os modelos apresentaram a confirmacdo para todas as classes da independéncia dos

residuos pelo teste de Durbin-Watson.

Tabela 4 - Resultado das estatisticas analisadas dos residuos

Estatistica Valores

Transformacao de Box-Cox (1) 0,25

Shapiro-Wilk (SW) 0,9966
p-valor 0,08468
Anderson-Darling (AD) 0,26786
p-valor 0,6842
Durbin-Watson (DW) 2,0477
p-valor 0,7489

Fonte: Os autores (2020)

Por fim, a Tabela 5 apresenta os coeficientes de correlacéo e de determinacéo (R?) do modelo
proposto. Os coeficientes indicam correlagdes moderadas. O valor de R arredondado em torno
de 0,5433 mostra uma correlagido moderada. O teste F (66,5) apresentou p-valor<2,2e® que

indica que o modelo é significativo como um todo.



Tabela 5 - Resultado das estatisticas

Dados Treinamento Dados TESTE

Graus de Liberdade

Residuos
Quadrados dos

Coeficiente de
Correlagdo

R? (coeficiente
Correlacdo ao
guadrado)

R? ajustado
Estatistica F
Residuos

MAE RMSE MAE RMSE
120,8408 196.4526 | 119.1538  214.2868
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Fonte: Os autores (2020)

Avaliados 0s pressupostos necessarios a analise, obtém-se a equacdo de Regressdo Linear
Multipla que descreve a relacdo entre o valor gasto pelo cliente em relacdo as variaveis

independentes escrita por (10).

Expenditure®? — 1
0,2

— 7,988 — 3,761 * SEX — 0,00008006 * DISTANCE + 0,05317 * F, —0,04232  (10)
« F, + 1,347  F,

A variavel “SEX”, que refere-se ao género do cliente, apresentou significancia relacionando-a
ao valor gasto. Visto que ela tem ponderacdo negativa, conclui-se as mulheres tendem a gastar
mais do que os homens nestas lojas. Além disso a varidvel “DISTANCE” sendo também
negativa denota que pessoas que moram mais longe da loja tendem a fazer compras com
maiores gastos do que pessoas que moram mais proximas a loja em que a compra foi efetuada.
Além disso, dentre as 11 classificacBes de produtos possiveis, o0s clientes com preferéncias

pelos produtos do tipo 1, 2 e 4 representam aqueles com maiores gasto.

5. Conclusdo

O conhecimento armazenado em bases de dados tem se mostrado ser um elemento fundamental
a compreensao dos fendmenos gque envolvem qualquer ambiente organizacional. A pesquisa
realizada partiu do pressuposto de que é possivel prever a quantidade de gasto gerada pelos
clientes em determinada loja, considerando-se suas caracteristicas e seu perfil de consumo.

Considerou-se como variavel resposta (dependente) o gasto realizado pelo consumidor e como



variaveis explicativas as caracteristicas dos clientes, como idade, sexo, endereco, renda,

distancia do cliente até a loja.

Como resultados, obteve-se que o coeficiente de determinacdo maltipla (R?) foi igual 0,2952 e
0 R? ajustado foi 0,2907. Este valor representa a propor¢do dos dados que sdo explicados
através do conjunto de variaveis explanatorias selecionadas. O valor de R arredondado em torno
de 0,5433 mostra uma correlacdo moderada, o que pode indicar que parte dos valores gastos
pelos clientes, sdo explicados por outras variaveis que ndo constam no modelo. Os valores de
erros para os valores de teste sio MAE=119.1538 e MSE =214,2868.

Quanto as conclusGes do modelo, o sexo do cliente é um fator significativo quanto ao valor
gasto, sendo que mulheres tendem a gastar mais do que os homens nestas lojas. Além disso,
clientes que moram mais longe da loja tendem a fazer compras com maiores gastos do que
pessoas que moram mais proximas a loja em que a compra foi efetuada. Além disso, dentre as
11 classificagBes de produtos possiveis, os clientes com preferéncias pelos produtos do tipo 1,

2 e 4 representam agueles com maiores gastos.

Dessa forma, pode-se observar que por mais instigantes que sejam os resultados, encontram-se
limitados pela impossibilidade de se compreender, em toda a sua dimensao, as razes que levam
alguém a gastar. Além disso, é importante observar que outras varidveis adicionais como,
namero de filhos, escolaridade, além de variaveis psicograficas como interesses, opinides,
necessidades e valores, também sdo importantes na determinacdo do gasto dos clientes.
Atualmente, essas variaveis ndo sdo levantadas pelo cadastro da empresa, mas poderiam

também ser levadas em consideracdo no modelo para melhorar a sua previséo.

Tais limitacbes, a0 mesmo tempo, recomendam cautela como os resultados do presente
trabalho, e encorajam o aprofundamento da investigacdo e o desenvolvimento de futuras
pesquisas. Sugere-se portanto, a avaliacdo de outras técnicas de processamento, como forma de
corroborar ou negar aquilo que acaba de ser relatado, como Redes Neurais Artificiais e Arvores
de Decisdo, por exemplo.
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