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RESUMO

O indicador de ICP (Ideal Customer Profile) ¢ uma traducdo numérica que classifica e possibilita uma
priorizagdo ordinal dos clientes que estdo no funil de prospeccdo do marketing. Ter conhecimento sobre como
cada uma das caracteristicas de um cliente que converge ou ndo para a conversdo de uma venda pode
representar um grande diferencial estratégico. Como resultado deste trabalho, ¢ possivel identificar que a
utilizagdo do método de ICP apresentou resultados concretos ao ser aplicado na rotina do funil de marketing
de uma empresa, propiciando maior aproveitamento de oportunidades e elevagdo das taxas de conversdo de
vendas, dado o perfil previamente identificado e estrategicamente atraido por meio de acdes do marketing.
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Abstract

The ICP (Ideal Customer Profile) indicator is a numerical translation that classifies and enables an ordinal
prioritization of customers who are in the marketing prospecting funnel. Knowing how each of the
characteristics of a customer that converges or not for the conversion of a sale can represent a great strategic
differential. As a result of this work, it is possible to identify that the use of the ICP method presented concrete
results when applied in the routine of a company's marketing funnel, providing greater use of opportunities
and increased sales conversion rates, given the previously identified profile and strategically attracted through
marketing actions.
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Em um cenario altamente competitivo, uma das grandes dificuldades dos tomadores de decisdo de uma
empresa ¢ manter um negocio saudavel e rentavel, com crescimento sustentavel e consistente. Mediante essa
dor, cada vez mais se faz determinante que o processo de vendas, que por muitos anos € por muitas pessoas
ainda ¢ considerado uma arte baseada apenas em persuasdo e convencimento, com pouca ou nenhuma ciéncia
ou metodologia atribuida, se empodere de conhecimento, logicas e processos que garantam indicadores de
sucesso previsiveis e diminuam a subjetividade de resultados.

Considerando o constante aumento do numero de players no mercado, a entrada de startups cada vez
mais ageis € enxutas ¢ a constante evolu¢do do suprimento das mais diversas dores do consumidor, esta cada
vez mais dificil o desafio de gerar leads e manter a maquina de vendas de uma empresa. Saber dimensionar o
investimento e a estratégia da area de marketing para ponderar o “apetite” a penetragao de novos mercados ou
de mercados ja consolidados torna-se cada vez mais imperativo para a manuten¢do de um funil de possiveis

clientes compativeis em qualidade e em quantidade com o que a empresa pode suprir.

Com isto posto, a criagdo de estratégias que priorizem o “cliente certo” pode ser um excelente atributo
para manter a eficiéncia e ndo despender esforgos desnecessarios em consumidores cujas dores ndo convergem
com as que o negocio pode atender. Por exemplo, pode-se premiar vendedores com melhores taxas de
aproveitamento com leads com Ideal Customer Profile alto. Isso naturalmente aumentaria ainda mais a sua
conversdo e estimularia uma competitividade positiva entre os agentes envolvidos na esfera comercial da
empresa, uma vez que todos iriam desejar receber clientes prospectados com maior probabilidade de
fechamento.

Assim, faz-se necessaria a adog¢ao de formas de customizar a¢des de marketing para determinados e
reconhecidos perfis com grau de aderéncia ao foco da empresa. Segundo Mylius, no artigo “Ideal Customer
Profile Framework: um guia B2B para definir seu ICP”, 2020, um indicador ainda pouco reconhecido no
mercado e que pode ajudar muito neste processo de selecionar o publico prospectado é o ICP. Este indicador
¢ resultado da aplicagdo de técnicas de modelagem estatistica preditiva multidimensional, condensando em
apenas um nimero uma otimizagdo matematica ponderada por parametros que definem o quanto cada atributo
do publico analisado “pesa” e contribui para que ele seja um potencial bom cliente, baseado na analise de bases
historicas da empresa ou do segmento em que esta inserida.

No que tange a oferta de material disponivel que discorra sobre o assunto, se tem uma grande
quantidade de materiais que discorrem acerca do funil e gestdo de marketing. Sobre o indicador de ICP
especificamente, foram encontradas algumas analises de teor académico, visto que se trata de um assunto que
pode trazer resultados expressivos na consolidagdo de uma estratégia comercial mais eficiente tanto para
grandes quanto para pequenas ¢ médias empresas. Os materiais encontrados, em geral, abrangem a descri¢do
de métodos de aplicagdo em cenarios e segmentos especificos, tais como “Customizagdo de agdes de marketing
a perfis de clientes”, de Lourengo (2017), que traz uma leitura de aplicacdo de diferencia¢do de agdes num
contexto de empresas do ramo financeiro.

Do ponto de vista matematico, a aplicacdo deste tipo de indicador parece bastante pertinente, uma vez
que permite resumir uma série de caracteristicas em um tinico ponto para tomada de decisdo.

Este trabalho visa apresentar a exploragdo de multiplas formas de confecgdo e impactos da adogdo de
um indicador de ICP (Ideal Customer Profile) para otimizagao dos funis de marketing de maneira generalista,
visto que ¢ um indicador facilmente aplicavel para empresas que tenham uma estrutura minima de
reconhecimento de seus funis, e reportar os resultados de experiéncia pratica de aplicacdo dentro da empresa
Assertiva Solugdes.

Funil de Vendas e ICP

E preciso ter clareza da composi¢do e motivagdes de um funil de marketing antes de explorar o
indicador estudado, ICP. Segundo Marques ¢ Levi (2019), com o advento da internet ¢ todos os seus
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desdobramentos, o conceito de funil de vendas e marketing ganhou espago como ferramenta de apoio ao
profissional de vendas. Em resumo, antes de o vendedor sair em busca de potenciais clientes, visando atrai-los
para sua empresa, atualmente o recomendado ¢ que faca uma busca de maneira eficaz e estratégica.

Um funil tradicional de vendas pode ser descrito por cinco etapas: prospectar, atrair, converter, analisar
e relacionar-se com o cliente. Cada uma destas etapas dispde de um arcabouco de possibilidades e ferramentas
a fim de melhorar a conversdo da evolucao do potencial cliente em cada fase.

A figura 1 exemplifica a visdo metodoldgica proporcionada pelo funil: quanto mais o potencial cliente
evolui nas etapas, mais proximo esta do sucesso da venda, de forma que seja possivel entender o cenario
completo de potencial de vendas de uma empresa plotando sua carteira em uma figura analoga a apresentada
e classificando cada oportunidade em uma destas fases. A conversdo de uma fase para outra pode ser trabalhada
de forma focal, estabelecendo estratégias para melhorar os percentuais de aproveitamento, visto que cada uma
das fases representa um momento diferente da jornada do cliente, em que ele pode estar mais ou menos
engajado e propenso a comprar.

Figura 1. Funil de Vendas

Prospectar

Atrair

Converter

Analisar

Relacionamento

A abordagem do indicador ICP se concentra especificamente entre as etapas atrair € converter, uma
vez que estuda o publico potencial geral que se torna cliente, ou seja, adere a venda. Em varios materiais
consultados, tais como os disponiveis no site da Resultados Digitais, o ICP & descrito como um nivel
intermedidrio de reconhecimento de publico, estando contido no publico potencial total, que reune
caracteristicas mais abrangentes ¢ menos focadas na compatibilidade com os objetivos estratégicos da empresa,
mas sendo mais amplo do que a descricdo da persona, que chega num nivel de granularidade bem mais
especifico (figura 2).
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Figura 2. Fluxo de niveis de granularidade de estudo de publico potencial

Publico-alvo Ideal Customer Buyer Persona
€ um grupo que a Profile (ICP) é a personificagéo
empresa define é quem a empresa detalhada do
como principais considera o cliente publico-alvo.
clientes. ideal.

Algoritmos utilizados

O intuito do trabalho ndo ¢ se aprofundar na parte técnica e matematica da execucdo dos algoritmos, ¢
sim na interpretabilidade dos resultados para o negdcio, mas convém uma breve explanagdo de cada um deles.
Na pratica, todos os trés métodos aplicados contemplam o mesmo objetivo: entender a influéncia ou o peso
que cada uma das caracteristicas dos potenciais clientes tem sobre a resposta venda ou ndo venda. Ou seja,
responder a perguntas como: o segmento de uma empresa ¢ mais ou menos importante para saber se ela ira
fechar negocio do que sua quantidade de funcionarios? Em qual propor¢do?

e Regressdo Logistica Tradicional: ¢ uma fungdo de otimizacdo matematica utilizada para
estudar situagdes em que existe um conjunto de variaveis explicativas que se correlacionam
com uma variavel resposta binaria, como, no caso analisado, venda ou ndo venda para um
cliente.

o SGD - Stochastic Gradient Descent: utilizado para a atualizagdo dos pesos de um modelo, o
método é baseado em uma fungdo convexa, que ajusta os parametros de forma iterativa para
minimizar a fungdo que descreve os erros ao seu ponto minimo local. E como se fosse uma
melhoria, altamente sofisticada, que pode ser aplicada a outros algoritmos, neste caso a
regressdo logistica, a fim de minimizar os erros. Para este trabalho, foi utilizada a fungdo ja
existente na biblioteca scikit-learn do python.

e Arvore de Decisdo: método que prevé a subdivisdo progressiva dos dados em conjuntos cada
vez menores ¢ mais especificos, em termos de seus atributos, até atingirem um tamanho
simplificado o bastante para ser rotulado. Para isso ¢ necessario treinar o modelo com dados
previamente rotulados, de modo a aplica-lo a dados novos. Desta forma, neste método sdo
criados grupos baseados em filtros de caracteristicas, e se verifica quais grupos possuem
percentuais de sucesso maior ou menor quando comparados a outras caracteristicas.

Foram escolhidas e testadas cerca de 28 variaveis. Cada uma dessas variaveis teve seu relacionamento
e correlacdo com conversdo para vendas explorada, a fim de entender quais delas tinham relevancia para
explicar a conversdo de um lead.

As figuras 3 e 4 elucidam exemplos da andlise exploratoria do comportamento de cada uma das
variaveis abordadas. A idade da empresa apresenta alta correlagdo com a conversao para vendas, onde quanto
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mais jovem o CNPJ maior a taxa de sucesso da conversao. Para o porte da empresa, a correlacdo nao se mostrou
tdo discriminante, apresentando apenas um pico consideravel para microempresas.

Figura 3. Precisdo de conversao de vendas conforme idade da empresa
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Figura 4. Precisdo de conversao de vendas conforme porte da empresa
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Resultados Obtidos

Apos todo o estudo preliminar realizado com as covariaveis disponiveis para o estudo, foi realizada a
aplicagdo do método de escoragem por meio de regressio logistica, SGD e arvore de decisdo. Dos trés métodos
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utilizados, o melhor resultado obtido foi da regressdo logistica tradicional, sem incrementos significativos
quando incorporado a otimizacdo do modelo de descida do gradiente, SGD.

No contexto estatistico, 0 modelo de regressao logistica é usado para modelar a probabilidade de uma
determinada classe ou evento existir, como aprovagdo / reprovacao, vitoria / perda, vivo/ morto ou saudavel /
doente. Isso pode ser estendido para modelar varias classes de eventos, como determinar se uma imagem
contém um gato, cachorro, ledo etc. Cada objeto detectado na imagem teria uma probabilidade entre 0 € 1, com
a soma de um.

No modelo logistico, o log-odds (o logaritmo das probabilidades) para o valor rotulado "1" é uma
combinagdo linear de uma ou mais variaveis independentes, que podem ser chamadas de preditores; as
variaveis independentes podem ser uma varidvel binaria (duas classes, codificadas por uma variavel
indicadora) ou uma variavel continua (qualquer valor real). A probabilidade correspondente do valor rotulado
"1" pode variar entre 0 (certamente o valor "0") e 1 (certamente o valor "1"); a fungdo que converte as
probabilidades de log em probabilidade ¢ a fungdo logistica, o que explica o nome do algoritmo. A unidade de
medida para a escala log-odds é chamada logit, da unidade logistica, dai os nomes alternativos.

Modelos analogos com uma fungdo sigmoide diferente, em vez da fungdo logistica, também podem
ser usados, como o modelo probit; a caracteristica definidora do modelo logistico é que o aumento de uma das
variaveis independentes dimensiona multiplicativamente as chances do resultado fornecido a uma taxa
constante, com cada variavel independente tendo seu proprio pardmetro, para uma variavel dependente binaria.

Na pratica, o resultado da aplicacdo do algoritmo estatistico gera os parametros de cada uma das
variaveis, representando o quanto cada uma delas “pesa” e contribui para explicar o evento resposta, que no
caso ¢ a venda para um perfil considerado correto de cliente desejado.

r

Desta forma, o objetivo do uso da técnica de escoragem € encontrar grupos com caracteristicas
potencialmente mais favoraveis a conversao. Para isso, também foi realizado um Backtest, método em que se
utilizam dados histéricos da populacdo analisada para validar se as conclusdes do modelo matematico seriam
efetivas ou ndo em uma amostra de teste separada para evidenciar e comprovar os resultados obtidos.
Separando a base em decis, foram obtidos os resultados mostrados na figura 5.

Figura 5. Taxa de conversdo obtida por decil da amostra escorada
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A aplicacdo da escoragem fez com que os clientes fossem ordenados em grupos com probabilidades
acima e abaixo da média de conversao da populagao toda, de forma que o grupo com melhor resultado obteve
5,47% de conversao, enquanto o pior grupo teve apenas 1,2% de conversdo para vendas, conforme a quarta
coluna da tabela.

Nesta visao grafica da figura 6, € possivel ter clareza de como a base foi “ordenada” dos clientes com
maior para menor potencial, viabilizando ac¢des de priorizacdo de agdes e geracdo de conteudo especifica para
os nichos de clientes com maior potencial, uma vez que este detém caracteristicas especificas.
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Figura 6. Taxa de conversdo obtida por decil da amostra escorada comparada a conversdo da amostra total
analisada
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Nesta visao grafica da figura 6, € possivel ter clareza de como a base foi “ordenada” dos clientes com
maior para menor potencial, viabilizando a¢Ges de priorizagdo de agdes e geracdo de contetdo especifica para
os nichos de clientes com maior potencial.

Apos a divulgagdo dos resultados do estudo, foi colocado o algoritmo em ambiente de produgdo, de
forma que os leads passaram a ser automaticamente classificados conforme seu ICP, tendo também prioridade
na oferta de contetidos no Google. De posse da equagdo matematica que melhor descreveu as caracteristicas
do publico potencial, foi inclusa no banco de dados a informac¢do do ICP, que nada mais ¢ que uma
probabilidade numérica de 0 a 1. Desta forma, leads com a probabilidade maior foram priorizados nas
configuragdes do Google.

Paralelamente, passaram a ser priorizados contetidos para empresas que pertencem a segmentos
relacionados a Pesquisa e Publicidade, por ter sido um segmento que antes era pouco explorado e que apresenta
altos indices de conversdo. Também se passou a produzir mais conteiido para empresas mais jovens, recém-
abertas, e empresarios jovens, que provavelmente estdo abrindo empresas do zero.

CONCLUSOES

Ap6s a divulgagdo dos resultados do estudo, foi colocado o algoritmo em ambiente de produgido em
uma empresa do ramo de dados cadastrais, de forma que os leads passaram a ser automaticamente classificados
conforme seu ICP, tendo também prioridade na oferta de contetidos no Google. De posse da equagdo
matematica que melhor descreveu as caracteristicas do publico potencial, foi inclusa no banco de dados a
informagdo do ICP como uma probabilidade recorrentemente atualizada.

A analise bibliografica ¢ consecutiva aplicacdo dos estudos por meio de caso pratico mostrou
resultados bastante promissores na melhoria do aproveitamento e taxas de conversdo do funil de vendas da
empresa. A pré-classificagdo do potencial cliente por meio de suas respectivas caracteristicas otimizou o fluxo
de marketing e encorajou agdes de producdo de contetidos com foco em indicadores de caracteristicas
reconhecidas do publico desejado.
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Um desafio encontrado durante o trabalho foi a resisténcia das areas envolvidas a algumas conclusdes
obtidas, principalmente no tocante a segmentos de atuacdo. No dia a dia, as equipes acabam se afei¢coando a
dores de segmentos especificos, nos quais a venda seria supostamente mais facil devido a baixa barreira de
objecOes, mas esses segmentos ndo se mostraram eficientes quando analisados de maneira imparcial e
matematica.

Entende-se que a implementagdo de um indicador para a tomada de decisdo em escala de maneira
automatica naturalmente gera desconforto nos agentes envolvidos, sendo necessaria uma abertura ao novo e a
mudanga de cultura das decisdes da empresa, para que sejam cada vez menos guiadas por feeling e mais
conduzidas por dados.

Como proxima oportunidade de estudo, fica mapeada a mudanca de foco do indicador de facilidade
de conversdo na venda para clientes com perfil “saudavel” e de facil conversdo. Em uma realidade de empresas
SAAS, cada vez mais enfrentam-se problemas como o churn de curto prazo de venda e inadimpléncia, podendo
ter uma potencial aplicacdo o uso de otimiza¢des matematicas para identificar caracteristicas em publicos que
tenham maior convergéncia com as solugdes oferecidas pela empresa e potencial de pagamento, de forma a
mirar o funil em clientes que ja entrem com alta probabilidade de permanecerem periodos mais longos e
honrarem seus débitos.
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