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RESUMO

O “Atacarejo” ¢ um tipo de canal de varejo que vem crescendo em importancia de vendas no
varejo brasileiro e na preferéncia de compra das familias brasileiras. Este canal tem como
caracteristica atender dois tipos de clientes, os clientes de atacado e clientes de varejo. Como
toda organizagdo de varejo, o “Atacarejo” define as estratégias de venda baseadas em projecdes
de venda. Uma projecdo incorreta pode acarretar aumento de custos com excesso de estoque ou
perda de venda pela falta de produto. Dessa maneira se faz necessario realizar previsdes de
venda mais assertivas para otimizar a operacdo. Entre os diversos modelos existentes de
previsdo se destacam os modelos de Série Temporal e Rede Neural. Dessa forma busca se
responder: Qual das técnicas dos modelos de Série Temporal e Rede Neural apresenta maior
acurécia nas vendas do “Atacarejo”? Para isso, coletou-se dados de venda de cinco lojas de
“Atacarejo” com 0 objetivo de analisar o composto de marketing produto, preco e localizagdo
dos clientes de “Atacarejo”. Apds, submeteu-se os dados a uma avaliacdo quantitativa,
desenvolvendo trés modelos de previsibilidade: Alisamento Exponencial, ARIMA e Redes
Neurais, e 0s resultados comparados por indicadores de acurécia. Apds comparacdo dos
resultados dos modelos, 0 modelo ARIMA apresentou ser o melhor modelo de previsao para as

vendas do “Atacarejo”.

Palavras-chave: Atacarejo; Previsdo de Vendas; Série Temporal; Alisamento Exponencial;
ARIMA; Rede Neural.



ABSTRACT

Cash and Carry is a type of retail channel that has been growing in importance in sales in
Brazilian retail and in the preference of purchase by Brazilian families. This channel has the
characteristic of serving two types of customers, wholesale customers and retail customers.
Like any retail organization, Cash and Carry defines sales strategies based on sales projections.
An incorrect projection can lead to increased costs with excess inventory or loss of sale due to
lack of product. Thus, it is necessary to make more assertive sales forecasts to optimize the
operation. Among the various existing forecasting models, the Time Series and Neural Network
models stand out. Thus, it seeks to answer: Which of the techniques of the Time Series and
Neural Network models is more accurate in the sales of Cash and Carry? To this end, sales data
were collected from five Cash and Carry stores in order to analyze the marketing mix of product,
price and location of Cash and Carry customers. Afterwards, the data was subjected to a
guantitative assessment, developing three predictability models: Exponential Smoothing,
ARIMA and Neural Networks, and the results compared by accuracy indicators. After
comparing the results of the models, the ARIMA model proved to be the best forecasting model
for the sales of Cash and Carry.

Keywords: Cash and Carry; Sales Forecasting; Time Series; Exponential Smoothing; ARIMA;

Neural Networks.
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12

1 Introdugéo

Responsavel por um impacto de 65% no PIB brasileiro em 2019, o setor de varejo € um
dos setores com maior importancia dentro da economia brasileira (SBVC, 2020). A Sociedade
Brasileira de Varejo e Consumo (2020) define este setor como a atividade econémica de venda
de bem ou servigo, entre um CNPJ e outro CNPJ ou um CNPJ e um CPF.

O setor de varejo, no Brasil, é dividido em oito setores, denominados de atividades do
varejo pelo IBGE. Esta divisdo ocorre em virtude da finalidade do item de consumo. Desta
forma, empresas que comercializam itens de veiculos automotivos agruparam-se em um mesmo
setor, 0 setor de varejo automotivo, empresas que comercializam alimentos e bebidas
agruparam-se em outro setor, o setor de Hiper/Supermercados, alimentos e bebidas, e assim
para todos os itens.

Um estudo divulgado pelo Ibevar (Instituto Brasileiro de Executivos do Varejo &
Mercado de Consumo) aponta o setor de Hiper/Supermercados, alimentos e bebidas como o
segundo maior setor do varejo brasileiro, sendo responséavel por 15% do valor gerado pelo
segmento, o que ressalta a importancia deste segmento para economia (SALOMAO, 2020).
Além disso, o estudo apresenta que trés dentre as cinco maiores organizacfes de varejo sdo
deste setor: Carrefour, Grupo Pdo de Acucar e Grupo Big, sendo que as lojas do canal de
“Atacarejo”, Atacaddo, Assai e Maxxi, as que obtiveram os melhores resultados de cada grupo.

Segundo Parente (2000) as lojas que atuam neste setor, também denominado como
varejo alimentar, classificam-se de acordo com o tamanho de loja, quantidade de produtos
ofertados ao consumidor e nimero de checkout. O canal “Atacarejo” se caracteriza por ser uma
loja com dimensdes de 5 mil metros quadrados, oferecendo ao consumidor aproximadamente
sete mil produtos e, tem como premissa, oferecer produtos a um pre¢co menor comparado aos
precos praticados nos canais supermercado e hipermercado, atendendo a dois perfis de clientes,
os varejistas ou clientes de atacado, e os consumidores finais ou clientes de varejo (LAS
CASAS, 2013).

Devido a este fundamento, o “Atacarejo”, esta a cada ano crescendo em faturamento e
participacdo nas compras da familia brasileira. O canal registrou crescimento no volume de
vendas de 18,5% em 2017 e 12,3% em 2019, enquanto o varejo no Brasil registrou queda de
3,5% em 2017 e 2,8% em 2019 (ABRAS, 2019).

Uma das maiores preocupacdes de empresas nesse segmento de varejo é ter disponivel
em loja o produto que sera comprado pelo seu consumidor. A falta de um produto na loja

impacta no resultado de vendas da loja, acarretando a perda de venda. Por outro lado, 0 excesso
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de estoque de um produto pode gerar problemas financeiros para empresa em fluxo de caixa,
além de aumentar os custos de manutencdo e custos operacionais (LAS CASAS, 2013).

Para que isso ndo ocorra a estratégia destas empresas devem fundamentar na
previsibilidade de vendas ou previsibilidade de demanda (LAS CASAS, 2013; PARENTE,
2000). A previsdo de vendas auxilia nas decisdes de investimentos em ampliacdo ou reducdo
de lojas, definicdo de nimero de funcionérios e 0s planejamentos dos setores comerciais e de
marketing da empresa (ARMSTRONG, 2008), além de aumentar a eficiéncia e eficacia no
planejamento da organizacdo (DE ANGELO et al., 2010).

Previsibilidade é a forma com que as organiza¢BGes anteveem 0 que ira acontecer no
futuro. As previsdes sdo realizadas de duas maneiras, através de métodos qualitativos e de
métodos quantitativos (DE ANGELO et al., 2010; PELLEGRINI, 2000).

O meétodo qualitativo € um método em que as previsdes sdo geradas a partir da
capacidade e do conhecimento humano em estabelecer padrdes e extrapolagcdes sobre o tema
(PASSARI, 2003). O método quantitativo € um método que realiza as previsdes atraves de
modelos matematicos. Para isso utiliza-se de dados histéricos como base para a realizacdo da
previsdo (PELLEGRINI, 2000; ARMSTRONG, 2008). Os métodos quantitativos sao
classificados em dois tipos, Analises de Séries Temporais e Métodos Causais (PASSARI,
2003).

Existem inimeros modelos matematicos para realizar a previsao de vendas, sendo que
os mais utilizados em estudos sdo o modelo ARIMA, modelo autorregressivo integrado de
média mével, e os modelos de Alisamento Exponencial para analises de séries temporais, e 0
modelo de Redes Neurais como exemplo de método causal (REIS, 2014).

Embora a previsdo busca antever o que ira acontecer, ela ndo é uma ciéncia exata e, no
varejo, as variaveis do composto de marketing impactam no comportamento de venda de um
produto ou de um cliente. Uma reducédo de pre¢o ou uma promocao pode gerar um aumento de
vendas de um produto especifico (CHURCHIIL; GILBERT, 2009).

Desta maneira, esta pesquisa busca avaliar estes métodos matematicos mais utilizados
do tipo analise de série temporal e rede neural, na previsdo de vendas de uma empresa do canal
de “Atacarejo”, analisando os dois diferentes tipos de clientes. A partir disto, esta pesquisa
busca avaliar a seguinte questéo:

Qual das técnicas dos modelos de Série Temporal e Rede Neural apresenta maior

acurdcia nas vendas do “Atacarejo’?
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1.1 Objetivos
1.1.1 Objetivo Geral

Esta pesquisa possui como objetivo avaliar a acuracia dos modelos quantitativos de
previsdo baseados em Séries Temporais e Rede Neural na previsao de vendas de uma empresa

do canal de “Atacarejo”, utilizando dados mensais de venda.

1.1.2 Objetivos Especificos

Como objetivos especificos, tém-se:

Obj. 1 — Analisar o comportamento de venda dos dois tipos de clientes do “Atacarejo”;

Obj. 2 — Analisar os modelos quantitativos de previsibilidade baseado em Séries
Temporais e Rede Neural,

Obj. 3 — Testar os modelos de previsdo em séries de dados de vendas;

Obj. 4 — Comparar acuracia dos modelos de série temporal para empresas do canal de
“Atacarejo”;

O objetivo 1 foi alcancado na avaliagdo da série de vendas dos consumidores do canal
de “Atacarejo”, apresentado na segdo 4.1.6. O objetivo 2 e 3 foram alcangados com a
implementacdo dos trés modelos de previsdo de Séries Temporais e Rede Neural nas bases de
venda de cinco lojas do setor “Atacarejo”. O objetivo 4 foi alcangado na avaliacdo dos

resultados dos modelos apresentados na secdo 4.2.
1.2 Justificativas

O canal de “Atacarejo” é um setor considerado novo na economia do varejo alimentar
e nos ultimos anos vem se destacando como o canal de varejo preferido das familias para
realizarem suas compras. Em 2018, aproximadamente 60% das familias brasileiras realizam
compras mensalmente neste canal (NIELSEN, 2019) e, durante a pandemia, este canal cresceu
guatro pontos percentuais quando comparado ao mesmo periodo de 2019 em questdo de
penetracdo no numero de familias brasileiras (ABRAS, 2020).

Esses resultados mostram uma mudanca de comportamento do consumidor, que esta
utilizando o canal “Atacarejo” para realizar suas compras. Esta mudancga de comportamento do
consumidor refor¢a uma primeira importancia académica em realizar estudos acerca deste canal

de varejo.
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Sob o ponto de vista préatico, esta pesquisa busca validar modelos de previsibilidade que
poderdo auxiliar os gestores em sua tomada de decisdo, sejam elas a¢Oes de carater estratégicas,
como a definicdo de metas da empresa, ou aces de carater operacionais, como reducdo ou
aumento do preco de um produto, ou descontinuar a venda de um produto. A previsibilidade
entdo servird como direcionador do planejamento estratégico da organizacdo e das acdes de
planejamento tatico e operacional.

As organizacOes, em geral, reconhecem a necessidade em realizar previsdes assertivas,
porém existe uma dificuldade de implantacdo devido a falta de conhecimento de modelos
preditivos que apresentam confiabilidade nas previsdes realizadas. Além disso, as previsdes
quantitativas difundidas no varejo ndo consideram o comportamento de venda de seu cliente,
ndo sendo assertivas, ou demandam tempo e dinheiro (CHURCHIIL; GILBERT, 2009).

Toda previsdo estd sujeita a erro entdo torna-se importante ter o conhecimento da
assertividade do modelo e qual é este 0 modelo a ser utilizado.

Do ponto de vista cientifico o segmento “Atacarejo” possui poucas contribui¢Ges
cientificas. Uma pesquisa realizada na base Spell, com filtro “Atacarejo”, apresentou trés
pesquisas, sendo estudos relacionados a comportamento do consumidor (BOZZO; FERREIRA,
2020; HSIEN et all, 2012), e relacionado a avaliagcdo do canal “Atacarejo” como opgdo de
compra em detrimento a outro canal de venda (HSIEN et all, 2011).

Realizando uma nova busca, fixando as bases Spell, Emerald e EBSCO, sobre previséo
de vendas encontraram-se 30 trabalhos realizados, sendo cinco trabalhos nacionais: de Angelo
et al. (2010), Pasquotto (2010), Passari (2003), Bessa (2018) e Reis (2014).

De Angelo et al. (2010) comparou as previsdes das técnicas: ARIMA e Rede Neural em
dados agregados mensais do mercado varejista. Em seu trabalho sugeriu o uso de dados nédo
agregados para pesquisas futuras.

Pasquotto (2010) utilizou o método Rede Neural em trés diferentes setores do varejo, o
setor de adubo, o setor de trafego aéreo e o setor de produtos farmacéuticos. Em sua pesquisa,
0 autor, também utilizou dados agregados dos setores.

Passari (2003), diferentemente dos autores anteriores, utilizou dados de venda de um
varejista do canal de mdveis e eletrodomésticos. Neste estudo, também utilizou o modelo de
previsdo redes neurais para realizacdo das previsdes, utilizando dados de venda diarios e os
compostos de marketing preco e promocao de uma unica loja. Como sugestdo, Passari (2003)
sugere confirmar os resultados encontrados a partir da utilizagcdo de um volume maior de dados

e com poucas inconsisténcias.
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Bessa (2018) em sua pesquisa analisa a previsibilidade utilizando também o modelo de
rede neural a partir de dados de venda, porém em um varejista do canal de vestuario. Assim
como o trabalho de Passari, Bessa (2018) utilizou de dados de venda diarios, porém agrupados
por semana e foi analisado quatro diferentes categorias de produtos. Em virtude da utilizacéo
de um método estatistico na pesquisa, 0 autor sugere o desenvolvimento de pesquisas que
apliquem outros métodos e verificar o resultado encontrado entre elas.

Por fim, Reis (2014) avaliou os diferentes modelos de previsibilidade, séries temporais,
modelos causais e modelos hibridos, em uma industria téxtil, utilizando dados de vendas
mensais. Como sugestdo enfatiza a utilizacdo dos métodos em outras areas para corroborar uma
melhor percepcéo acerca do tema.

Embora todos estes estudos avaliaram modelos de previsdo, analisando um ou mais
modelos, ndo houve estudos que avaliassem as técnicas de previsibilidade em alguma
organizacgdo do varejo alimentar. Além disso, o canal “Atacarejo” tem como caracteristica
possuir dois tipos de prego para cada produto, em virtude dos dois tipos de cliente que atende.
Essa caracteristica de dois tipos de clientes e de precificacdo dupla é restrita ao canal
“Atacarejo”, possibilitando avaliar os modelos para diferentes tipos de clientes com dados de
uma mesma loja, tornando esta uma nova pesquisa sobre previsibilidade.

Desta forma esta pesquisa visa contribuir com o estudo sobre “Atacarejo” e sobre os

modelos de previsdo avaliando os dois tipos de clientes do canal “Atacarejo”.

1.3 Estrutura da dissertacao

Esta dissertacdo organiza-se em capitulos. No capitulo 1, como visto, tem-se a
introducdo ao tema de pesquisa. O capitulo 2 contém a revisdo sistematica da literatura — RSL,
apresentando conceitos de varejo, 0s canais de marketing atacado e varejista, e 0 “Atacarejo”.
Ainda no capitulo 2 é conceituado o composto de marketing no varejo, conceituando as
variaveis que compdem o composto e impactam nas vendas da empresa, e por fim os métodos
de previsdo, finalizando com os indicadores que permitem comparar os resultados dos modelos.
No capitulo 3 é apresentado a metodologia de pesquisa, apresentando a base de dados utilizada,
os modelos desenvolvidos e avaliados. No capitulo 4 é abordado os perfis de consumo dos dois
tipos de clientes do “Atacarejo” para cada loja estudada analisando o composto de marketing e
a comparacao entre eles. Além disso, € apresentado os modelos de previsdo de vendas
estudados, seus resultados e a comparagdo entre cada um dos modelos. Por fim, no capitulo 5,

tem-se as considerag0es finais.
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2. Fundamentacdo Teorica

Esta Reviséo Sistematica da Literatura— RSL esta dividida em quatro partes. A primeira
parte aborda sobre o varejo e 0s canais atacado, varejista e o “Atacarejo”. A segunda parte, é
abordado o composto de marketing, analisando o que é cada composto e de que forma o
“Atacarejo” se encaixa nas definicbes propostas. Na terceira abordou-se os métodos
quantitativos utilizados para realizar a previsibilidade de vendas, finalizando com os
indicadores utilizados para se comparar a acuracia dos modelos. E na quarta parte € apresentado

0s modelos mais utilizados em estudos anteriores.
2.1 Varejo

Responsavel por um impacto de 65% no PIB brasileiro em 2019, o setor de varejo € um
dos setores mais importantes dentro da economia brasileira (SBVC, 2020).

Segundo Parente (2000) varejo caracteriza todas as atividades que envolvem a troca de
mercadorias e servi¢os de um estabelecimento para o consumidor final. A definicdo de varejo
também é expressado como a comercializacdo de produtos em pequenas porcles para 0O
consumidor final (LAS CASAS, 2013).

Todas estas defini¢cbes colocam em uma mesma analise 0s produtos que possuem
finalidades diferentes de uso e desta forma oferecer para diferentes consumidores ou clientes.
Em virtude disso, no Brasil, o IBGE segmenta o varejo em setores que se configuram de acordo
com sua atividade, denominados de atividades do varejo, a classificacdo segue da seguinte
forma:

Combustiveis e lubrificantes

Hipermercados, Supermercados, Bebidas e Fumo
Tecidos, vestuarios e calgados

Moveis e eletrodomésticos

Artigos farmacéuticos, médicos e ortopédicos

Livros Jornais e revistas

Informatica, equipamentos e materiais para escritorio

Outros artigos

© 0o N o g B~ w b PE

Veiculos e motos, partes e pecas

[EY
©

Material de construgéo
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Entre todos estes setores, 0 setor de hipermercados, supermercados, bebidas e fumo, é
0 segundo maior grupo de atividade em volume de faturamento. Em 2019 registrou 15,06% do
valor faturado do setor de varejo brasileiro (SALOMAO, 2020). Segundo Parente (2000) este
setor € denominado como varejo alimentar.

Os hipermercados e supermercados séo observados como lojas em que 0s consumidores
finais adquirem seus produtos de necessidade ou desejo. Para o0 marketing cada loja é definida
como canal de marketing ou canal de distribuicdo (PARENTE, 2000).

Os canais de distribuicdo ou canais de marketing sdo sistemas combinados com o
objetivo de disponibilizar produtos entre fornecedor e consumidor final (HSIEN et. All, 2011).
Segundo Parente, Limeira e Barki (2008) os canais de marketing sdo a ponte entre o produtor e
o consumidor final. Os produtores ou fabricantes querem vender em larga escala enquanto o
consumidor demanda niveis diferentes de quantidade e preco que estdo adequados a sua
realidade.

Las Casas (2013) define que existem cinco tipos de configuracdes diferentes dos canais
de distribuicdo, conforme apresentado na figura 1. A configuracdo utilizada pelo mercado
depende dos fatores produto, estrutura de mercado, capacidade dos intermediarios e recursos

da empresa.

Figura 1: Canais de distribuicio

Produtores Consumidor Canal A

Produtores Varejistas Consumidor Canal B
Produtores Atacadistas Varejistas Consumidor Canal C

Produtores Agente Varejistas Consumidor Canal D

Produtores

Atacadistas Varejistas Consumidor Canal E

Fonte: Adaptado de Las Casas (2013, p.6)

Define-se canais de marketing como organizagdes interdependentes que configuram o
processo de disponibilizar o produto ao cliente (PARENTE; LIMEIRA; BARKI, 2008). Além
da distribuigdo, os canais de marketing objetivam o lucro e satisfagdo do cliente (DIAS, 2003).

No varejo alimentar a configuracdo que predomina é o canal D. Este canal possui o canal

atacado e o canal varejista como intermediarios entre o produtor ou fabricante, e o consumidor
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final sendo simplificado da seguinte forma por Bowesox e Cooper (1992; apud HSIEN et. All,

2012) conforme apresentado na figura 2.

Figura 2: Representacéo tradicional do canal de marketing

feE

Fonte: Bowesox e Cooper (1992; apud HSIEN et. All, 2012, p.15)

Nesta configuracédo o canal atacadista tem como objetivo disponibilizar os produtos nos
locais de comercializagéo para o consumidor final (DIAS, 2003) enquanto o canal varejista tem
0 objetivo de disponibilizar o produto para o consumidor final (PARENTE, 2008).

2.1.1 Canal Atacado

Hsien et all (2011) define que o atacado tem como funcdo fornecer cobertura ao
mercado. Como os fornecedores produzem em larga escala, o atacado tem como funcéo adquirir
os produtos em maior volume e distribui-los aos varejistas. O atacado também é definido como
um setor de revenda, ou seja, a funcdo do atacado é revender os produtos aos varejistas ou as
empresas que utilizam os produtos como insumo de suas atividades (PARENTE, 2000).

As organizacOes do canal atacado, conhecido como atacadistas, tem papel fundamental
para 0 aumento da eficiéncia no canal de marketing (GIOIA, 2014), criando valor ao canal a
partir das funcdes de distribuicdo para os produtores e para os varejistas (CHURCHIIL;
GILBERT, 2009). Além da funcédo de distribuicdo dos produtos os atacadistas também criam

valor conforme apresentado na tabela 1.

Tabela 1: Valores criados pelo atacado

Para Produtores Para Varejistas

Proporcionando maior capacidade de atingir | Proporcionando informagdes sobre setores e

varejistas produtos

Oferecendo maiores informagOes sobre os | Oferecendo maior variedade de produtos,

varejistas gerando economia de tempo e esforco

Reduzindo custos monetarios Reduzindo custos monetarios

Reduzindo as perdas potenciais ao assumir o
risco do negécio
Fonte: Churchiil, Gilbert (2009, p.404)
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A operacdo de atacado € separada por dois tipos de negdcios, os atacadistas comerciais,
que representam 80% do canal atacado, e os corretores e agentes (GIOIA, 2014; CHURCHIIL;
GILBERT, 2009).

Os atacadistas comerciais dividem-se em atacadistas de servigo completo, que oferecem
todos os servicos associados a sua operacdo como disponibilidade de estoque e logistica, e 0s
atacadistas de servico limitado, que oferecem menor quantidade de servicos (GIOIA, 2014).
Sendo este divido em:

e Atacadistas pague e leve: fornecem produtos de alto giro a pequenos varejistas
e ndo fornecem transporte para entrega dos produtos;

e Atacadistas volante: fornecem produtos pereciveis que operam em pequenos
depdsitos e transportam até o estabelecimento varejista;

e Embarcadores diretos: fornecem produtos a clientes empresariais e ndo possuem

operacdo fisica. Despacham do fabricante para o cliente;

2.1.2 Canal Varejista

O papel do varejista no canal de marketing é disponibilizar os produtos ao consumidor
final sendo o dltimo canal de distribuicdo (HSIEN et. All, 2011). Segundo Calsavara (2009)
este € um canal que vende produtos e servicos de uso pessoal ou familiar aos consumidores ou
clientes.

Este papel de disponibilizar o produto ao consumidor final, segundo Las Casas (2013),
é o principal valor gerado do varejista para o canal de marketing. Churchiil e Gilbert (2009)
afirmam que outros valores especificos sdo gerados para o atacadista e para o consumidor final

conforme apresentado na tabela 2.

Tabela 2: Valores criados pelo varejista

Para os atacadistas e fornecedores Para os clientes

Colocando os produtos a disposicdo para o | Colocando produtos a disposicdo no

consumidor final momento e no local desejado

Coletando e divulgando informacgGes sobre o | Oferecendo diversas formas de pagamento:

consumidor e seu comportamento de compra | crédito, débito, dinheiro e outros

Promovendo produtos dos fabricantes Facilitando a experiéncia de compra

Oferecendo  servicos  eficientes  de | Oferecendo variedade de marcas e produtos

distribuicéo fisica
Fonte: Churchiil, Gilbert (2009, p.426)
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Assim como o canal atacado, existem dois tipos de varejistas: varejista com lojas e
varejista sem loja. O primeiro caracteriza-se por possuir um local em que as vendas ocorrem e
0 segundo, ao contrario, ndo possui loja, como por exemplo as organizacdes que realizam as
vendas pela internet (Churchiil, Gilbert, 2009). Segundo Parente (2000) os varejistas com loja
classificam-se de acordo com o tamanho de loja e mix de produtos ofertados, como:

e Supermercado Convencional: Varejista que possui grande variedade de
produtos. Comercializa aproximadamente 9 mil produtos e possui uma &rea
fisica de vendas que varia entre 700 a 2.500m?.

e Loja de desconto: Caracterizada por oferecer poucos itens, poucos servicos,
poucas marcas, hd um preco menor do que o praticado pelos supermercados.

e Hipermercados: Varejistas que possuem area de venda entre 3.000m? a 5.000m?.
Este tipo de varejista comercializa uma grande variedade de produtos,
oferecendo também produtos ndo alimenticios como, por exemplo,
eletrodomésticos.

e Mercearia: Varejistas que possui lojas entre 20 a 50m? de area de venda.
Comercializam produtos classificados como linha basica.

e Supermercado Compacto: Estes varejistas ccaracterizam-se pelo sistema de
auto-servico, ou seja, 0s consumidores escolhem e pegam o produto desejado
colocando-os em cestas ou carrinhos. Oferecem uma linha completa de produtos,

porém compacta comparado ao supermercado convencional.

2.1.3 Atacarejo

Originado no continente europeu, 0 canal de distribuicdo “Atacarejo” teve seu
desenvolvimento nos Estados Unidos com a rede Sam’s Club (BAPTISTA, 2012).

Este canal de distribuicdo iniciou com o objetivo de oferecer uma variedade de mix de
produtos a pequenos varejistas sem oferecer servico (BAPTISTA, 2012). As lojas ndo possuiam
investimentos em infraestrutura com o objetivo de diminuir os custos operacionais para assim
oferecer os produtos a um pre¢o menor. Este tipo de negocio, com o passar do tempo, comegou
a atrair ndo apenas este varejista, como também os consumidores finais (ELOI, 2010; apud
BAPTISTA, 2012).

Desta forma o “Atacarejo” reune os conceitos de atacado, por abastecer varejistas de
pequeno porte que comercializam com os consumidores finais, denominados clientes de
atacado, e os conceitos de varejista pois vendem ao consumidor final sem intermediarios,

denominados clientes de varejo.
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O formato “Atacarejo” tem como caracteristica ter uma &rea de venda entre 5.000 e
12.000 m?, oferecendo proximo de sete mil itens. Além disso, tratam-se de lojas que funcionam
no sistema de auto-servico, ndo oferecendo qualquer comodidade ao consumidor (BOZZO;
FERREIRA, 2020).

Diferente do atacadista e do varejista que oferecem seus produtos a um pre¢o Gnico, o
setor de “Atacarejo” trabalha com uma precificacdo dupla. Essa precificagdo ¢ diferenciada de
acordo com a quantidade de produto comprada. A unidade possui uma precificacdo maior,
denominada preco de varejo, e uma precificacdo menor ¢ definida para uma quantidade minima
de itens determinado pela loja de “Atacarejo”, denominada prego de atacado. Desta forma, o
“Atacarejo” pratica precos em média 15% menor do que 0s precos praticados em
supermercados e hipermercados (MINE, 2019). O objetivo desta precificacdo é atrair os clientes
de atacado e os clientes de varejo a realizarem compras no canal.

Em uma representagdo simplificada, pode-se colocar o “Atacarejo”, como canal de

distribuicdo conforme apresentado na figura 3.

Figura 3: Canal de marketing com “Atacarejo”

Finais
h Q

Fonte: Desenvolvida pelo autor

No Brasil, o “Atacarejo” teve inicio com a rede Makro na década de 80, embora no
inicio a rede vendia exclusivamente para pessoas juridicas, ou seja, para os clientes de atacado
(TURCO, 2010 apud BAPTISTA, 2012).

Nos dltimos anos este modelo vem crescendo acelerado (BAPTISTA, 2012). Uma
pesquisa realizada pela Nielsen em 2016 verificou que 46,4% das familias realizavam compras
nesse canal enquanto outros modelos como supermercados e hipermercados perdiam
participagdo (MATTOS, 2016). Em 2019 aumentou para 60% o numero de familias que
realizam compra no “Atacarejo”, registrando um crescimento de 12,3% no faturamento obtido
(ABRAS, 2019).
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Em virtude desta mudanca de comportamento do consumidor em realizar compras no
“Atacarejo”, além do pequeno varejista que continua a comprar neste canal de marketing, € 0
aumento no volume de vendas houve um aumento expressivo de numero de lojas de
“Atacarejo”, chamando a atencdo para este canal nas pesquisas realizadas sobre varejo
(ABRAS, 2019).

2.2 Marketing no Varejo

Segundo Las Casas (2013) o composto de marketing foi desenvolvido por Lazer e
Keiley em 1961. Neste estudo, os autores, definiram que as variaveis do composto de marketing
séo formadas pelos seguintes subcompostos:

e Produtos e Servigos
e Comunicacao
e Distribuicao

O subcomposto de produtos e servigo conecta a definicdo de produtos ofertados, com o
preco praticado e quais servicos serdo oferecidos ao cliente.

O subcomposto de comunicacdo corresponde a promocao de vendas e a divulgagéo
realizada, como por exemplo a propaganda em midia digital e impressa, merchandising e outros
meios de comunicacao.

Por fim, o subcomposto de distribuicdo trata dos niveis de estoque, da logistica da
organizacao, além da localizacdo do centro de distribuicdo, ou a localizacdo da loja e as formas
de envio, caso tenham.

A Figura 4 apresenta o composto de marketing atuando de forma conjunta. O centro da
acao € o consumidor ou cliente. Segundo Lazer e Keiley (1961; apud LAS CASAS, 2013) o
sucesso do varejista consiste na interacdo apropriada de cada subcomposto.

Este composto de marketing pode também ser denominado como varidveis controlaveis
do varejo. Como a organizacdo varejista ndo é um sistema fechado, ela sofre influéncias
externas, chamadas variaveis incontrolaveis. Segundo Las Casas (2013) existem oito variaveis
incontrolaveis definidas como:

e Econdmicas: relacionado a situagdo econdmica do local em que a organizagéo
de varejo se encontra e sobre 0s planos econdmicos governamentais.
e Tecnoldgicas: corresponde aos avangos na area de tecnologia que permitem as

organizagOes varejistas acompanhar e controlar o negocio, e acompanhar 0s
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hébitos de consumo. Um exemplo desta mudanca de habitos de consumo é o
crescente aumento de vendas do comércio eletrénico nos Gltimos anos.

e Politica: corresponde a situacdo politica atual seja municipal, estadual ou
federal, em que a organizagéo de varejo se encontra.

e Legais: corresponde as leis que incidem diretamente na atividade da organizacéo
varejista.

e Concorrenciais: representam 0s concorrentes, sejam concorrentes diretos e
indiretos, da organizacéo varejista.

e Sociais: as varidveis sociais estdo relacionadas ao comportamento de consumo
da sociedade. Um exemplo de variavel social foi o aumento de consumo de
produtos organicos e fit.

e Culturais: relacionado aos fatores culturais da sociedade.

e Demograficos: corresponde aos padrdes demograficos pois eles determinam uso
e consumo de produtos. Uma crianga possui um habito de consumo diferente de

um adolescente, e este, um habito diferente de um idoso.

Figura 4: Composto de marketing
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Fonte: Lazer e Keiley (1961; apud LAS CASAS, 2013 p.27)



25

No varejo as adaptacfes as mudangas ocorridas nas variaveis incontrolaveis devem ser
feitas com rapidez e objetividade. O varejo deve entdo definir uma acdo em uma, ou mais, de
suas variaveis controlaveis para nao perder o cliente.

A figura 5 apresenta esta relacdo entre organizacao varejista, o consumidor e as variaveis

existentes.

Figura 5: Variaveis controlaveis e variaveis incontrolaveis
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Fonte: Las Casas (2013, p.5)

A seqguir serdo apresentados cada uma das variaveis controlaveis, objeto de estudo da

pesquisa.

2.2.1 Variavel Produto

Produto é o composto de marketing que se refere ao item oferecido ao cliente. Segundo
Gioia (2014) este composto € a razao que fara o cliente ir até a loja e realizar suas compras.

No varejo, cada tipo de loja determina os produtos que ofertardo ao cliente. Este
conjunto de produtos é denominado sortimento de produto (CHURCHIIL; GILBERT, 2009) e
sdo analisados conforme sua amplitude e profundidade.

Amplitude refere-se ao nimero de categorias, subcategorias e segmentos de produtos
comercializado pela loja (PARENTE; LIMEIRA; BARKI, 2008; GIOIA, 2014). Uma loja com
grande amplitude de sortimento significa que comercializa diferentes tipos de produtos, como
por exemplo os hipermercados que oferecem desde bebidas como agua, refrigerante, sucos e

outros, até eletrodomésticos como geladeiras, fogdes e televisdes.
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Profundidade refere-se a quantidade de marcas e itens de uma mesma categoria
(PARENTE; LIMEIRA; BARKI, 2008; GIOIA, 2014), ou seja, uma loja que possui grande

profundidade de sortimento na categoria de café ird oferecer o maximo de tipos, marcas e

embalagens de café enquanto a loja que ndo possui a mesma profundidade ird oferecer apenas

os tipos, marcas e embalagens principais do mercado de café.

Segundo Parente (2000) a defini¢do do sortimento de produto é o ponto mais importante

na estratégia de marketing que resultara no sucesso da loja e devera estar alinhado com os

seguintes pontos:

Posicionamento da empresa: refere-se a imagem que a organizagao quer remeter
com o0s produtos ofertados.

Segmentacdo de mercado: refere-se ao perfil dos consumidores que atendem
pelo varejista.

Gestdo de categorias: refere-se ao papel desempenhado pelo produto em sua

categoria.

De modo geral as empresas varejistas possuem a seguinte relacdo entre amplitude e

profundidade apresentada na figura 6.

Figura 6: Tipo de varejo segundo a amplitude e a profundidade dos produtos
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Fonte: Parente; Limeira; Barki (2008, p.93)

A definicdo do sortimento ndo ocorre uma Unica vez na abertura de uma nova loja. As

decisdes também implicam na adicdo de novos produtos e na exclusdo (CHURCHIIL;
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GILBERT, 2009). Uma ma definicao na escolha do produto aumenta os custos da organizacao
varejista, de estoque, exigindo uma venda sem lucro ou no prejuizo (GIOIA, 2014).

2.2.2 Variavel Preco

O preco € um dos compostos de marketing determinantes para a imagem da organizacgao
e para seus resultados.

Segundo Parente (2000) o preco é quantificagdo numérica das estratégias de marketing
da organizacdo varejista, ou seja, o valor que serd desembolsado pelo cliente para adquirir o
produto. A politica de precificacdo define o posicionamento da organizacdo (GIOIA, 2014),
uma vez que a percepcao total do preco é o valor monetério percebido somado da percepg¢éo de
ganho ou sacrificio do cliente para adquirir o produto (Figura 7).

Figura 7: Componentes do preco na concepc¢do do marketing
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Fonte: Urdan (2006; apud Parente; Limeira; Barki 2008 p.126)

Segundo Las Casas (2013) o prego possui trés objetivos comuns as organizagtes
varejistas:
1. Retorno do Investimento
2. Fatia de Mercado
3. Fluxo de Caixa
O primeiro objetivo relaciona-se a expectativa de resultado por parte dos investidores

pois, a precificacdo do produto devera resultar no aumento de lucro para empresa. O segundo
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cria uma relagdo entre o prego e meta de faturamento, uma vez que o share de mercado, ou seja,
a participacdo que a organizagdo possui nas vendas do mercado, quantifica o resultado de
faturamento da empresa e a precificacdo correta fard com que a meta seja alcancada. E o terceiro
trata-se de dinheiro efetivo para a empresa que acontecera a partir da venda do produto.

Percebe-se assim a relacéo direta entre preco e resultado da empresa, ou prego e a venda.
Um aumento de prego de um produto pode causar aumento da quantidade vendida, como
também pode ocasionar queda na quantidade de venda. Para determinar o melhor preco deve
analisar a demanda para que seja determinado o grau de elasticidade (LAS CASAS, 2013).

O grau de elasticidade relaciona a demanda ao preco, ou seja, ela indica a variagdo que
ocorrerd na demanda em virtude da variacdo de preco prevista. O grau de elasticidade é

calculado da seguinte forma:

e =AQ/Q
AP/P
Onde:
AQ/Q = percentual de mudanca na quantidade de demanda;
AP/P = percentual de mudanca no preco;
e = elasticidade de demanda;

Churchiil e Gilbert (2009) afirmam que a estratégia que define os precos varia de acordo
com o conceito desejado pela organizacdo. Para isso existem seis politicas de precificacdo que
irdo orientar a decisao de preco (LAS CASAS, 2013):

1. Preco Unico: Politica que determina um Unico preco para o produto independente
do volume comprado pelo cliente;

2. Preco da concorréncia: Politica que ajusta o preco dos produtos de acordo com
0 preco praticados pelos concorrentes. Utiliza-se, para isso, 0S pregos
promocionais;

3. Dois precos: Politica que define dois tipos de precos para dois tipos de
embalagem de um mesmo produto. Neste caso, o cliente pagard um valor ao
comprar uma unidade do produto, ou um valor menor caso compre uma
quantidade pré-definida pelo varejista;

4. Precos de linha: Politica que define 0 mesmo preco para uma determinada linha

de produtos;
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Loss-leader: Politica que determina a reducdo de precgo de itens especificos para
atrair clientes;
Reducéo automatica: Politica que determina a queda no preco dos produtos caso

ndo ocorra venda;

2.2.3 Variavel Promocéao

Em um sentido amplo, promocdo significa a comunicagdo entre a empresa varejista e

seu mercado, seu cliente, com o objetivo de atrai-lo & compra na loja (PARENTE, 2000). E a

pressdo que o marketing exerce na midia e no mercado por um periodo visando aumentar a
demanda dos consumidores (CHURCHIIL; GILBERT, 2009).

Assim como o composto de marketing “Pre¢o”, o composto “Promogdo”, tem o objetivo

de aumentar o faturamento da empresa (LAS CASAS, 2013). Além disso, a promogao propicia

as seguintes vantagens:

1. Gerar fluxo de cliente
2. Aumentar a venda de produtos
3. Melhorar a imagem da organizacao

4. Retencdo de Imagem

Em contrapartida, as promog¢fes possuem vida curta e sdo eficazes em gerar vendas

entre os consumidores que sdo clientes do que atrair novos consumidores.

Existem diferentes tipos de promocdo para atrair o consumidor final ou o cliente de

varejo ou varejista, chamados de clientes de atacado. Segundo Gioia (2014) existem cinco tipos

de promoc0es para atrair os intermediarios e cinco para atrair o consumidor, sendo:

Para os clientes de atacado:

Descontos: promocdo que oferece aos intermediarios reducdo de custos na
aquisicao do produto para que seja repassado ao consumidor;

Propaganda cooperada: tipo de promogdo em que ocorre associagdo entre
fornecedor e intermediarios para divulgagéo de produtos especificos;

Material de ponto de venda: tipo de promogéo que utiliza do espago fisico da
loja para promover produtos e marcas;

Treinamento da equipe de vendas: promocdo que oferece capacitacdo aos
vendedores;

Concursos e promocdes: tipo de promogdo que oferece prémios aos

intermediarios em virtude do atingimento de metas de vendas;
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Para os clientes de varejo:

Amostra gratis: promoc¢éo que oferece o produto ao consumidor sem custo para
que gere experimentagao;

Cupons de desconto: tipo de promogdo que oferece reducdo de custos na
préxima compra;

Brindes: promocéo em que a compra efetuada do produto ofertado gera o ganho
de outro produto;

Promocdes de desconto: promocdo que oferece uma reducdo no preco para
aquisicao do produto;

Concursos e sorteios: tipo de promocdo que oferece prémio mediante a um

sorteio;

No mercado varejista, as promocdes se concentram em descontos, ofertas semanais
divulgadas por meio de jornais, revistas, radios e televisdes (CHURCHIIL; GILBERT, 2009).

2.2.4 Variavel Localizacdo

Localizacdo de uma loja é avaliado como a principal decisdo para a administracdo
varejista (LAS CASAS, 2013). Para Gioia (2014) este é o composto de marketing de maior

importancia entre todos e a razéo para 0 sucesso da empresa.

A principal diferenca deste composto de marketing é a impossibilidade de mudanca ou

alteracdo. Um erro na escolha da localizacdo da loja pode gerar uma desvantagem competitiva

gue pode resultar em prejuizos operacionais. Porém a escolha correta é base para uma operacao
rentdvel (PARENTE; LIMEIRA; BARKI, 2008).
A decisdo da escolha do local, ou seja, onde a loja ird operar deve envolver um

planejamento, resultado das seguintes questdes:

De onde virdo os consumidores?

Qual a quantidade dos consumidores potenciais?
Quiais concorrentes estdo na area?

Pontos fortes e fracos dos concorrentes?

O local é de facil acesso?

O local ¢é adequado para o tipo de loja?

O ponto atende as exigéncias legais?
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Embora estas perguntas devam ser realizadas, a escolha do local da loja é resultado de
questdes como: onde instalar? (GIOIA, 2014), ou o aluguel é barato, o local encontra-se
desocupado (LAS CASAS, 2013).

Outro ponto que destaca a importancia da escolha da loja é a area de influéncia.

A érea de influéncia é a area geografica em que estdo localizados os clientes da
organizacdo varejista. De modo geral, 70% dos clientes da loja residem préximo a loja,
denominada como area primaria (LAS CASAS, 2013). Além desta area existe a chamada area
secundaria e posteriormente a area terciaria, que correspondem respectivamente a 20% e 10%
dos clientes da loja (GIOIA, 2014).

2.3 Marketing no “Atacarejo”

O “Atacarejo” conforme exposto ¢ um tipo de varejo que assume dois papeis no canal
de marketing, o papel do atacadista e o papel do varejista.

A partir do conceito de modelo proposto por esse canal pode se classificar 0 “Atacarejo”
da seguinte forma, quanto as variaveis do composto de marketing de definido por Las Casas
(2013):

e Em relacdo ao produto: Com aproximadamente 7 mil itens vendidos, o
“Atacarejo” possui como caracteristica oferecer amplitude e profundidade
menores do que hipermercados e supermercados (PARENTE, 2000). Assim, 0
“Atacarejo” possui um sortimento que atende as necessidades dos consumidores
e varejistas, ndo oferecendo grande variedade de marcas.

e Em relagdo ao prego: O “Atacarejo” tem como premissa oferecer produtos a um
valor menor do que o praticado por supermercados e hipermercados. Além disso,
pratica a politica de dois precos, oferecendo ao cliente a possibilidade de pagar
um valor ainda menor do produto em detrimento da aquisi¢cdo de um volume
maior do produto.

e Em relagdo a promocdo: O “Atacarejo” pratica os tipos de promogéo destinadas
para o consumidor final, independente se o cliente é cliente de atacado ou cliente
de varejo, a adquirir o produto.

e Em relacdo a localizagdo: As lojas de “Atacarejo” se localizam em periferias.
Esta estratégia de localizacdo objetiva a reducdo de custos do canal que serd

refletido no preco praticado.
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2.4 Técnicas de Previsibilidade

Segundo Hanke e Reitsch (1995; apud PASSARI, 2003) previsdo é uma tentativa de
antever o futuro através da analise ocorrida no passado, tornando-se base para o planejamento
de acbes. Por exemplo, se é previsto um aumento nas vendas devido a questdes
macroecondmicas, o0 gestor da empresa deve tomar agdes para que a organizacao desfrute do
bom momento, aumentando seu estoque por exemplo.

A previsdo de vendas possui um carater estratégico que incide em ac0es taticas e
operacionais e, a partir dela, o gestor pode refazer seu planejamento. No varejo a previsibilidade
de vendas é utilizada para que os gestores melhorem sua perspectiva de demanda
(CHURCHIIL; GILBERT, 2009). A partir desta perspectiva é possivel estabelecer metas de
vendas e metas de estoque assertivas, alem de identificar tendéncias de consumo e outros
insights que podem nortear negociagcdes comerciais.

Para realizar a previsdo deve-se definir o tipo de abordagem utilizada. Atualmente
existem diferentes abordagens que se diferenciam pelas caracteristicas que possuem. Armstrong

(2008) apresenta essas diferencas de acordo com a figura 8.

Figura 8: Caracterizacao dos Métodos de previsao e suas relagdes
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Fonte: Armstrong (2008, p.2)

Segundo Armstrong (2008) os métodos classificam-se em técnicas de julgamento,
também conhecida como técnica qualitativa, e em técnicas estatisticas, denominadas técnicas

quantitativas.
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A técnica qualitativa utiliza-se de opiniGes de especialistas, gestores que detém
conhecimento acerca do funcionamento do setor para realizar a previsao (GOODWIN, 2000;
PASSARI, 2003). A base para realizacdo desta técnica é o conhecimento humano.

A técnica quantitativa utiliza de modelos matematicos para estimar os valores futuros
(GOODWIN, 2000). Nesse caso utiliza-se de dados numéricos histéricos que servirdo de base
para previsao (PELLEGRINI, 2000; REIS, 2014).

Os modelos matematicos classificam-se em dois tipos, Analise de Séries Temporais e
Métodos Causais (LEMQOS, 2006), sendo o modelo ARIMA e o0 modelo Regressdo mdltipla as
principais técnicas dos dois tipos de modelos.

Um método novo utilizado para calcular a previsibilidade é o método Redes Neurais.
Este método pode ser caracterizado, dependendo das varidveis utilizadas em sua construcao,
como Analise de Séries Temporais e como Métodos Causais (REIS, 2014).

Elaborar previsGes de demanda que contenham o menor erro possivel é um desafio
constante para as organizacdes (CHASE, 2013). Em virtude de ambas as técnicas, qualitativa
e quantitativa, possuirem pontos fortes e fracos, Armstrong (2008) define que a utilizacdo das
técnicas qualitativas e quantitativas em conjunto resultam em previsdes mais assertivas.

Embora seja complexo encontrar um modelo eficiente para realizar a previsdo de
vendas, esta pesquisa terd foco na aplicacdo das técnicas quantitativas dos modelos de Série
Temporal para previsdo de vendas no varejo, conforme a figura 9. O método Redes Neurais,
apesar da possibilidade de uso nas duas situacdes conforme referenciado, sera testado apenas
como modelo de Séries Temporais. Apesar disso serd abordado no referencial o modelo de

Métodos Causais uma vez que este método foi verificado em estudos anteriores.

Figura 9: Modelos de previséo
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2.5 Analise de Séries Temporais

Uma Série Temporal é uma sequéncia de valores de uma variavel estudada e ordenada
no tempo. Modelos de séries temporais realizam previsées observando padrdes no passado
baseando-se em uma série de dados registradas em intervalos de tempo regulares (NEVES;
ROSSI, 2014).

O método de anélise de séries temporais possui como premissa a existéncia de padrdes
de relacionamento da varidvel e no processo estacionario da mesma para realizar a previsdo
(LEMOQOS, 2006; ARMSTRONG, 2008).

O modelo cléssico, conhecido como método da decomposi¢do, pressupdem que as séries
temporais sdo compostas de quatro padrdes (NEVES; ROSSI, 2014):

e Tendéncia: corresponde ao comportamento das séries no longo prazo;

e Variagdes ciclicas ou ciclos: variacfes nos valores da variavel repetidos de
forma ciclica ao longo dos anos. Este comportamento pode ser, por exemplo,
resultado de variagdes de crescimento ou recessdo econdmica;

e VariacOes sazonais ou sazonalidade: variacGes nos valores da variavel no
periodo anual gue se repete ao longo dos anos, em geral relacionados a fatos que
se repetem todos 0s anos, como por exemplo carnaval. Se a analise realizada for
anual ndo implicard os comportamentos de sazonalidade na série.

e VariagOes irregulares ou residuo: variagdes nos valores da varidvel que ndo ha
explicagdo, resultado de fatos inesperados ou fortuitos como pandemias, guerra,
decisBes governamentais.

Decompor a série possibilita identificar qual componente esta atuando no conjunto de
dados e obter previsdes futuras da série (REIS, 2014). Porém, a analise de séries temporais
possui limitagdes. Fatores externos, como ac¢fes de marketing, ou acdes de concorréncia, sao
desprezados no modelo. Outra limitacdo consiste nos padrdes histéricos que geraram as series
sofrerem mudancgas com o tempo e, esta modelagem pode néo verificar tais mudangas. Desta
forma tendem resultar em previsdes com baixa acuracia em analises de longo prazo (PASSARI,
2003).

Apesar dessa limitagéo a analise de séries temporais € bastante utilizada e aceita. Como
vantagem estes modelos sdo simples apresentando maior facilidade em serem desenvolvidos e
tendem a realizar previsGes com maior acuracia em analises de curto prazo.

Desta forma serdo apresentados os trés principais métodos utilizados (REIS, 2014):
Suavizacéo atraves de médias, Alisamento Exponencial e Método Autoregressivo (ARIMA).
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2.5.1 Meétodos de Suavizacdo através de médias

Smooth em inglés, os métodos de suavizacdo através das médias consistem em
homogeneizar, uniformizar a série temporal estudada, a partir de processos matematicos
simples (PASSARI, 2003). As duas técnicas mais conhecidas neste método séo as Técnicas

Naive e as Técnicas Averaging.

Técnicas Naive

Esta técnica consiste em considerar a Ultima observacdo verificada na série como a
provavel a acontecer no futuro. Ou seja, o valor seguinte da série sera, com provavelmente, o
ultimo valor registrado. Por mais simplicista seja esta técnica, a acuracia oferecida por ela é

igual ou melhor que as técnicas qualitativas (LAWRENCE et al., 2000).

Técnicas Averaging

Sé&o técnicas que utilizam especialmente o calculo sucessivo de médias para realizar a
previsdo da série. A técnica mais conhecida € a técnica de média maével, ou em inglés moving
averages. Esta técnica considera o célculo da média de uma quantidade fixa de observacdes da
série como a previsdo para o proximo resultado a ser obtido. A medida que as observacdes Vo
aumentando ao longo da série o calculo da média vai se movendo para a realizacao da previsdo
(HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2012).

2.5.2 Meétodos de Alisamento Exponencial

O método de suavizacdo consiste em uma equacdo de médias mdveis ponderadas
exponencialmente para ajustar as variacdes aleatérias da série temporal. A ponderacdo no
método esta na diferenca de peso dado as observacGes da série, objetivando dar uma
importancia maior as observacoes recentes (LEMQOS, 2006).

As maiores vantagens deste método séo a simplicidade de calculo e o baixo custo de
desenvolvimento, podendo ser aplicada em planilhas de calculo. As principais técnicas
utilizadas neste método sdo a Alisamento Exponencial Simples, Alisamento Exponencial Dupla
e Alisamento Exponencial Tripla (MAKRIDAKIS, WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998).

Como regra geral para a técnica de Alisamento Exponencial, a estimativa de venda é
realizada a partir da previsdo anterior somada de um erro verificado. Matematicamente verifica-

se da seguinte forma:
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Pu1 = aQt + (1 — )Py,
onde:
Pt+1 = Valor previsto para o periodo t+1;
a = Parametro constante de suavizagdo do método;
Q= Valor observado atual no periodo t;
Pt= Valor previsto para o periodo t;

a) Alisamento Exponencial Simples

E a técnica mais simples entre as séries temporais, onde ocorre a aplicacio da equacéo
uma Unica vez para o periodo que se queira fazer a previsao.

b) Alisamento Exponencial Dupla

Baseia-se na aplicacdo da equacdo de Alisamento Exponencial duas vezes sucessivas.
O resultado da primeira equacdo sera a entrada para o segundo célculo. Neste caso € utilizado
um parametro de suavizacdo, sendo conhecido como Método de Brown.

Outro método de Alisamento Exponencial dupla é conhecido como método de Holt.
Neste método € possivel utilizar dois parametros distintos para os calculos de suavizacao.

c) Alisamento Exponencial Tripla

Baseia-se na aplicagéo da equacdo de Alisamento Exponencial trés vezes sucessivas.
Assim como na Alisamento Exponencial dupla, é possivel utilizar apenas um parametro de
suavizacdo, chamado Método Brow Quadrético.

Outra forma de Alisamento Exponencial tripla é utilizar de trés parametros distintos, o
chamado método Holt-Winter. A vantagem deste método é a possibilidade de avaliar ciclos
sazonais nas séries estudadas. Segundo Reis (2014) este é um dos métodos mais empregados
devido a sua boa acurécia nas previsdes realizadas, se destacando em previsdes de curto prazo,
além de ser um método simples e de baixo custo de operacao.

As previsdes realizadas a partir do método Holt-Winter € realizada a partir da seguinte
forma:

Pin = (Qt + nTt,)St-s+n

onde:

Pw+n= Valor previsto para o “n” periodo t+n;

n = Periodo futuro a ser previsto;

Q:= Componente atual no periodo t;

Tt,= Componente de tendéncia no periodo t;

St= Componente de sazonalidade no periodo t;
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2.5.3 Meétodo Autoregressivo (ARIMA)

Box e Jenkins (1976) a partir de um processo de diferenciagdo, uniram a modelagem
autorregressiva com o tratamento de dados ndo-estacionarios criando o método Autoregressivo,
também conhecido como método Box-Jenkins.

O método Autoregressivo (Autoregressive Integrated Moving Average — ARIMA)
constitui em um dos métodos capazes de gerar modelos por meio da combinacao de trés técnicas
matematicas e estatisticas: a técnica de autorregressao, ou seja, regressdo com base no tempo,
a técnica de médias mdveis, objetivando suavizar e desazonalizar a série, e a diferenciagéo para
incluir processos nédo estacionarios.

O modelo escolhido é referenciado como ARIMA(a,b,c), onde a representa o grau de
autorregressdo dos dados, b representa o grau de diferenciacéo, e c representa o grau de média
movel usado. A construgdo do modelo matematico € baseada em um ciclo interativo, em que o
modelo é escolhido a partir das caracteristicas dos préprios dados.

Box e Jenkins (1976) define trés etapas para esta construcdo do modelo:

1. Identificacdo dos modelos que descrevem a série temporal, ou seja, identificar
qual dentre as varias versdes dos modelos a que descreve o comportamento da série.

2. Estimacdo dos parametros dos modelos, ou seja, estimar os parametros que
compdem a autorregressao, médias maoveis e variancia.

3. Verificacdo dos modelos, ou seja, avaliar os modelos propostos e selecionar o
modelo que melhor descrever o comportamento dos dados.

A partir da definicdo do método a ser utilizado as previsdes sdo possiveis de serem

realizadas.
2.6 Métodos Causais

As técnicas de previsdo casuais objetivam descrever matematicamente as relacdes de
causa e efeito entre a variavel estudada e seus fatores explicativos. Diferente das analises de
Séries Temporais, 0s modelos causais, descrito como equacéo de regressédo, tem a vantagem de
explorar como as mudancas nas variaveis explicativas alteram a variavel prevista (PASSARI,
2003).

Os modelos causais sdo separados em dois tipos, Modelos de Regressédo e/ou
Econométricos e Modelos baseados em Mineracéo de Dados.

Os modelos de Mineracdo de Dados sdo processos e técnicas aplicadas a base de dados

historicos de uma organizacdo buscando explorar padrdes e compreender as relacfes contidas
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nos dados (PASSARI, 2003). Dentre as técnicas de mineracéo de dados a principal e que sera
analisada nesta dissertacdo € a técnica de Redes Neurais Artificiais ou Rede Neural, que pode
tanto ser utilizada como meétodo causal como também pode ser utilizado como método de

analise de série temporal (REIS, 2014).

2.6.1 Modelo de Regressao

Os modelos de regressdo sdo modelos matematicos que buscam representar a relacéo de
causa e efeito entre as varidveis estudadas. A técnica mais simples é a Regressao Linear, onde
uma variavel y, chamada de variavel dependente, e uma varidvel x, chamada de variavel

independente, possuem uma relacéo linear. Da seguinte forma:

Y=a+pX+E
Onde E ¢ “erro” e tem como base:
. Representar a varia¢do ocorrida em Y que nédo é explicada pela variacdo de X.
. Variavel aleatéria come média zero.

A regressdo linear € um caso especifico de regressdo multipla. Enquanto a regresséo
linear tem-se que a varidvel Y é explicada por uma varidvel independente, nas regressoes
maultiplas a variavel Y é explicada por mais de uma variavel independente, X1,X2,X3, XN.

Assim:

Y = o+ B1X1+ B2X2+ B3X3+ ... + pnXn + E

Para previsdo de vendas pode-se relacionar a variavel dependente, como por exemplo
demanda de um produto, com o prec¢o do produto, poder de compra dos consumidores, periodos
sazonais, fatores econdémicos, entre outros.

Para utilizar a regressdo como modelo de previsédo inicialmente deve-se determinar os
parametros o e Bx. A técnica dos minimos quadrados, baseado no Teorema de Gauss-Markov
é a principal técnica utilizada. A aderéncia do modelo aos dados é calculada em termo do erro
verificado, que € minimizado a partir da técnica de minimos quadrados.

Comparado aos modelos de série temporal, 0s modelos de regressao necessitam de um
esforgo maior para sua construcao e necessitam de testes estatisticos para selecionar as variaveis

de entrada mais relevantes, porém, sua facil compreensdo e boa acurécia para explicar a
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variacdo da varidvel estudada faz com que seja bem aceita (PASSARI, 2003; HUSSEY;
HOOLEY, 1995).

2.6.2 Modelos Econométricos

Modelo econométrico é um caso de especifico da modelagem de regressdo multipla. Os
modelos economeétricos baseiam-se em varias equacdes de regressao para explicar diferentes
variaveis econdémicas.

Uma vantagem dos modelos econométricos é o estudo com interdependéncias, ou seja,
considerar variaveis com efeito minimo, onde ndo é possivel explicar claramente as relagdes de
causa e efeito. Por exemplo, verificar o impacto da reducdo de impostos em uma economia em
recessdo. Esta acdo impactaria na renda da populacdo, na renda das empresas e na economia,

como preco médio de cesta basica, capital circulante aplicado, desemprego e outros.
2.7 Redes Neurais Artificiais

Inspirado na arquitetura do cérebro humano, as redes neurais artificiais sdo sistemas de
processamento de informacdes (BAETS; VENUGOPAL, 1994), composto por diversos
elementos computacionais que interagem por meio de conexdes com pesos distintos (ADYA;
COLLOPY, 1998).

As redes neurais artificiais possuem duas caracteristicas que a torna um 6timo modelo
de previsdo, a capacidade de processamento e a generalizacdo. A capacidade de processamento
relaciona-se ao processamento das informac6es permitindo resolver problemas complexos e a
generalizacdo a capacidade que modelo possui em adaptar de acordo com os dados (HAYKIN,
2007). Além disso o modelo apresenta as seguintes caracteristicas:

e Ndo linearidade: permite ao modelo fazer previsdes lineares e nao lineares;

e Mapeamento de Entrada-Saida: capacidade do modelo em aprender com as
entradas de dados;

e Adaptabilidade: capacidade do modelo em modificar os pesos de acordo com as
condic¢des do ambiente;

e Resposta a evidéncias: capacidade do modelo em dar resposta da variavel de
andlise;

e Uniformidade na analise: independente da analise segue 0 mesmo principio para

aplicacdo;
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A modelagem de redes neurais é iniciada a partir da constru¢cdo de elementos
computacionais que sdo chamados de “n¢”. Os “nds” sdo interconectados a partir de conexdes
diretas e operam em dois estagios. O primeiro estagio calcula a soma dos diversos sinais de
entrada considerando seus respectivos pesos, 0 segundo estagio determina a saida por meio de

uma funcdo, chamada de ativagéo (REIS, 2014), conforme apresentado na figura 10.

Figura 10 — Funcionamento de cada n6 na rede neural

Fonte: Reis (2014, p.35)

Esta estrutura € denominada como neurdnio por representar a ideia do funcionamento
de um neurdnio humano (HAYKIN, 2007). Desta forma, as redes neurais artificiais podem ser
definidas como um mecanismo que recebe um valor de entrada, analisa e informa o resultado
verificado (MANZAN, 2016).

Cada no recebe um valor de entrada (el, e2,...,em) e, por meio da funcéo de ativacdo,
transformam-se em um valor de saida. Segundo Petron (1999), a funcéo de ativacdo utilizada é
a funcéo logistica:

F(x) =1/ (1+e™)

O resultado desta funcéo assumira os valores que indicara a ativacdo, ou a nao ativagao
da funcédo na analise avaliada (PETRON, 1999; HAYKIN, 2007).

Segundo Baets e Venugopal (1994) e Passari (2003) as redes neurais caracterizam-se
por meio das seguintes propriedades: a estrutura de rede (topologia), como e 0 que a rede

processa (propriedade computacional) e como a rede aprende (propriedade de treinamento).
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A arquitetura de rede ou topologia de rede é a maneira pela qual os neurénios estdo
estruturados. Esta estruturagdo impacta diretamente a forma como o algoritmo de aprendizagem
sera utilizado (HAYKIN, 2007). A topologia é definida pela quantidade de camadas e nds
utilizados. Ao menos duas camadas devem compor a rede neural, a camada de entrada,
contendo as variaveis do modelo, e a camada de saida, representando o resultado final.

Inicialmente as topologias dividem-se em N&o Recorrentes e Recorrentes.

a) Redes Neurais Ndo Recorrentes
Também conhecidas como redes sem memorias, as redes neurais ndo recorrentes sao
aquelas que a saida ndo gera aprendizado para as entradas (PACHECO; VELLASCO, 2007).
Haykin (2007) subdivide as redes neurais nao recorrentes em:
1. Rede de camada unica: refere-se ao modelo que possui apenas uma camada de
no de saida, conforme a figura 11.
2. Redes alimentadas diretamente com multiplas camadas: refere-se ao modelo que

possui uma ou mais camadas ocultas, conforme a figura 12.

Figura 11 — Rede de camada Unica

C

i
O

Camada de entrada de Camada de saida
neurdnios de fonte de neurénios

Fonte: Haykin (2007, p.47)
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Figura 12 — Redes alimentadas diretamente com multiplas camadas

Camada de Camada de Camada de
entrada de neurdnios neurénios
noés de fonte ocultos de saida

Fonte: Haykin (2007, p.48)

a) Redes Neurais Recorrentes
Ao contrario das redes neurais ndo recorrentes, esta possui realimentacéo das saidas nas
entradas. Esta rede possui uma estrutura mais complexa por possuir varias ligacdes entre
neurdnios da mesma camada e de outras camadas (PACHECO; VELLASCO, 2007; HAYKIN,
2007), conforme a figura 13.

Figura 13 — Redes Neurais Recorrentes
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Fonte: Haykin (2007, p.48)
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A propriedade computacional refere-se a funcdo utilizada para que 0s nés sejam
ativados e assim processar a informacdo (BAETS; VENUGOPAL, 1994; REIS, 2014).
Conforme colocado a funcao logistica é a funcdo utilizada.

Por fim, a propriedade de treinamento € o processo em que ocorre a insercdo dos valores
de entrada com o reajuste dos pesos, até que o valor de saida desejado seja encontrado
(PASSARI, 2003; REIS, 2014). Os treinamentos dividem-se em dois tipos, 0s treinamentos
supervisionados e 0s treinamentos ndo supervisionados.

Nos treinamentos supervisionados, a aprendizagem acontece a partir da insercdo dos
valores de entrada e do valor de saida. A partir destes valores, a rede calcula o erro e, entdo,
utiliza para corrigir os pesos dos valores de entrada até que se encontre o valor de saida (REIS,
2014). Segundo Manzan (2016) este tipo de treinamento tem o objetivo de reduzir a diferenca
entre a saida obtida e saida esperada.

No treinamento ndo supervisionado existe somente a necessidade dos valores de
entrada. A rede ird calcular a saida automaticamente, verificando e calculando as relagdes e
pesos dos valores de entrada (ALMEIDA, 1993; apud PASSARI, 2003).

O processo do modelo de rede neural segue as seguintes etapas (PETRON, 1999):

1. Defini¢éo da topologia de rede;

2 Aprendizado a partir das informacdes de entrada e de saida;

3 As conexdes entre os nds modificam-se até que o valor de saida seja compativel;
4. A rede esta preparada para realizar novas previsoes;
5

O aprendizado da rede continua indefinidamente;

2.7.1 Rede Neural do tipo Multilayer Perceptron

A rede neural do tipo MLP (multilayer percepron) é o modelo que esta sendo aplicado
para previsdo de demanda devido a capacidade de resolucdo de problemas complexos que o
modelo consegue resolver (BRANCO; SAMPAIO, 2008).

As redes MLP tem como caracteristicas serem uma rede de multicamadas e utilizam da
funcdo logistica como a fungéo de ativagdo do modelo (HAYKIN, 2007).

O treinamento das redes MLP € supervisionado, denominado de backpropagation
(MANZAN, 2016). Este tipo de treinamento utiliza um algoritmo conhecido como algoritmo
de retropropagacédo de erro (BRANCO; SAMPAIO, 2008; MANZAN, 2016) para que o modelo

possa aprender com os dados de entrada inseridos até resultarem o dado de saida esperado.
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Segundo Pacheco e Vellasco (2007) este é algoritmo determina as variacbes nos pesos
sinapticos da Rede Neural.

2.8 Avaliacao de Técnicas de Previsao de Vendas

Segundo Passari (2003) e Reis (2016) existem diferentes formas de se avaliar e

comparar os modelos dos métodos de previsao, sendo alguns deles a partir de:

e Acuracia

e Custo

e Habilidade do analista

e Caracteristica desejada da previsao

e Facilidade de uso

e Caracteristica especifica do problema

e Facilidade de interpretacdo

Néo existe definicdo sobre qual é o melhor critério de avaliacdo ou 0 mais importante
para se comparar os resultados apresentados entre os modelos. A analise de trabalhos
relacionados apresentou que os ultimos estudos realizados utilizam do critério acuracia para
avaliar o melhor modelo proposto.

Segundo Lemos (2006) os trés modelos mais utilizados para avaliar a acuracia dos

modelos de previsdo sdo:

e MAPE: Erro Médio Absoluto Percentual

~

T lye = Vel
t=1 Yt
T
e MAE: Erro Médio Absoluto
E?:l lye — Je
T

e RMSE: Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio

Xi=1(e = 90)?
T
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Onde:
T = o tamanho da série

yt = o valor predito para a série no tempo t

Estes trés indicadores apresentam os indicadores de erro do modelo observado. Dessa
forma, quando houver comparacdo entre modelos preditivos, o0 modelo que apresenta a melhor
previsdo a série sera aquele que possuir o menor valor do indicador observado.

Os indicadores MAE e o RMSE séo utilizados em situacfes onde € aplicada a mesma
escala entre os valores reais e 0s valores previstos e o indicador MAPE, ao contrério, é utilizado

em situacOes onde as escalas sdo diferentes.
2.9 Analise de Trabalhos Relacionados

A andlise de trabalhos relacionados realizada objetiva verificar quais 0s modelos de
previsdo utilizados em pesquisas cientificas. Para isso, definiu-se quatro parametros de busca e
selecdo dos trabalhos sendo base de dados, periodo de realizacdo da pesquisa, critério de busca
e analise qualitativa dos trabalhos.

1. Base de dados
Avaliou-se pesquisas das bases Spell, Emerald e EBSCO.

2. Periodo de realizacao da pesquisa
Considerou-se pesquisas publicadas no periodo de 2010 a 2020

3. Critério de Busca
Como critério de busca utilizou-se os termos “Previsdo de Venda” ¢ “M¢étodos
de Previsdo” na base Spell e “Sales Forecasting”, “Forecasting Sales” e
“Forecasting Methods” nas bases Emerald e EBSCO, utilizando o operador
Booleano “ou”. A busca retornou 111 artigos cientificos com acesso completo a
publicacao.

4. Analise Qualitativa
Para avaliar os métodos utilizados analisou-se o resumo das pesquisas,
selecionando aquelas que desenvolveram trabalhos quantitativos que testaram
algum modelo de previsdo em uma série de dados. Pesquisas que nao testaram
modelos ou que avaliaram qualitativamente as previsdes foram desconsideradas

para analise. Apos este filtro foram selecionados 30 artigos.
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2.9.1 Resultado da Analise de Trabalhos Relacionados

As 30 pesquisas analisadas foram classificadas de acordo com o método de previsao
utilizado, conforme a figura 14. Algumas destas pesquisas utilizaram mais do que um método
de previsibilidade em seu estudo.

Verifica-se que o método mais utilizado foi 0 método de Séries Temporais, que pode
ser justificado por ser um método de desenvolvimento mais simples e de baixo custo de
operacdo (REIS, 2014) quando comparado aos demais. O segundo método mais utilizado foi
Redes Neurais observado em 16 pesquisas corroborando com a defini¢do de ser um método que
apresenta maior acuracia em comparacao aos demais.

Embora ndo abordado nesta dissertacdo, verificou-se que trés pesquisas empregaram o
método de Modelos Hibridos. Este método baseia-se em previsdes realizadas por modelos de

Inteligéncia Artificial.

Figura 14 — Tipos de Métodos utilizados

Serie Temporal RedesNeurais Metodos Causas Hy brid Mode!

Fonte: Elaborado pelo autor

Em relacdo & quantidade de métodos utilizados verificou-se que 18 pesquisas avaliaram
um Unico método, enquanto 12 avaliaram dois ou mais métodos de previsdo. Avaliando apenas
as pesquisas que utilizaram um Unico método verifica-se que 0 método mais utilizado foi o
método de Séries Temporais (figura 15).

Quando avaliado o uso de mais de um método na pesquisa realizada verifica-se que
houveram mais trabalhos que comparassem os métodos de Série Temporal com o método de
Rede Neural (figura 16).
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Figura 15 — Tipos de Métodos em Pesquisas de Unico Modelo

1

o -

Serie Temporal Redes Neurais Metodos Causas

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 16 — Tipos de Métodos em Pesquisas - Modelos

Fonte: Elaborado pelo autor

Dessa maneira confirma-se a utilizacdo destes dois tipos de métodos, uma vez que nos
trabalhos publicados nos ultimo 10 anos sdo os métodos mais utilizados sejam em trabalhos que
analisaram um anico método de previsibilidade ou em trabalhos que compararam métodos

diferentes.
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3. Metodologia

Esta é uma pesquisa quantitativa que utilizar4 de métodos estatisticos para avaliar a
previsibilidade de vendas no canal de “Atacarejo”. Para confrontar a teoria com os dados de
estudo se faz necessario delinear a pesquisa (GIL, 2008).

Em relacdo ao método utilizado, esta pesquisa utiliza-se do método estatistico. O
método estatistico tem como caracteristica a aplicacdo de modelos estatisticos nas séries
estudadas e verificar os resultados produzidos por elas (GIL, 2008), e esta pesquisa objetiva
verificar o modelo estatistico de previsibilidade que apresenta maior acuracia em uma série de
vendas do canal “Atacarejo”, analisando cada tipo de cliente estudado.

Em relacdo aos objetivos, esta pesquisa € classificada como descritiva pois objetiva
verificar qual o modelo de previsdo apresenta melhor acuracia para o canal de “Atacarejo” a
partir do comportamento historico de vendas de cada tipo de cliente do canal “Atacarejo”, na
previsibilidade dos valores futuros. As pesquisas descritivas possuem como objetivo de
descrever as caracteristicas de determinada populacdo, podendo identificar a existéncia entre as
variaveis estudadas (GIL, 2008).

Em relacdo a técnica de pesquisa, Gil (2008) define que o estudo de caso tem como
objetivo explorar situacdes de vida e preservar o carater unitario do objeto de estudo. Desta
forma esta pesquisa é classificada como um estudo de caso pois utilizara de dados de vendas de

uma empresa do canal de “Atacarejo” para avaliar os modelos de previsibilidade desde canal.
3.1 Visdo Geral da Metodologia

A metodologia de pesquisa serd desenvolvida em quatro etapas:
1. Definigdo dos Modelos de Previsdo a serem desenvolvidos e hipdteses a serem testadas;
2. Construcdo das bases de dados;
3. Desenvolvimento dos modelos de previsdo;
4

Comparacao dos modelos de previsdo de vendas baseada no critério de acuracia
3.2 Defini¢éo dos Modelos de Previsao

Esta pesquisa objetiva avaliar os modelos quantitativos de previsdo baseados em
métodos de andlise de seéries temporais e rede neural no canal de marketing “Atacarejo”
avaliando os dois tipos de clientes que realizam compras neste canal. Para cumpri-lo,
desenvolveu-se alternativas de modelos de previsdo em cada método, conforme apresentado na

figura 17.
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Figura 17: Modelos de Previséo utilizados

[1. Suavaizacao Ex;:oner*cial]

[ARIMA)
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Avaliados Temporais '

2. Metodo Autoregressivos ]

[_3. Redes Meurais ArtificialsJ

Fonte: Elaborado pelo autor

Para alcancar o objetivo geral foram definidos quatro objetivos especificos:

Objetivo 1 — Analisar o comportamento de venda dos dois tipos de clientes do
“Atacarejo”.

Para analisar o comportamento de venda, as séries foram separadas por cada tipo de
cliente, analisadas conforme o composto de marketing e comparado os resultados encontrados.

Objetivo 2 — Analisar os modelos quantitativos de previsibilidade baseado em Séries
Temporais e Rede Neural.

Os modelos foram descritos e analisados conforme sua aplicagéo. Posteriormente foram
apresentados no capitulo de fundamentacéo tedrica.

Objetivo 3 — Testar os modelos de previsdo em séries de dados de vendas.

Para testar esta hipéOtese todas as séries de dados foram submetidas aos modelos
apresentados na figura 17, a partir da utilizacdo do software RStudio.

Objetivo 4 — Comparar acuracia dos modelos de série temporal e rede neural para
empresas do canal de “Atacarejo”;

Para testar esta hipotese foram comparados os resultados dos trés métodos analisados.
Primeiramente foi realizado comparacdo da acurécia de cada tipo cliente das lojas analisadas e

posteriormente os resultados dos melhores modelos de cada cliente foram comparados por loja.
3.3 Construcéo das bases de dados

Serdo utilizados dados de vendas mensais de uma empresa mineira do canal de
“Atacarejo” presente em dezoito cidades do estado de minas gerais, ao qual o pesquisador

possui acesso.
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Para verificar o comportamento de venda dos clientes de varejo e de atacado serdo
coletadas informac@es de produto e preco correspondente as vendas no periodo de janeiro de
2017 a dezembro de 2019, identificando nas vendas as compras do cliente atacado e as compras
do cliente varejo ocorridas no periodo analisado.

Para verificar o composto de localidade serdo coletados valores de cinco diferentes lojas
que compdem a empresa, sendo todas as lojas do canal de “Atacarejo”. As lojas estdo
localizadas em diferentes regides, variando sua localidade entre areas rodoviarias e areas de
centros urbanos.

Desta forma a coleta seguira conforme a tabela 3.

Tabela 3: Construcéo da base de dados
Quantidade | Tipo de

Data Loja Produto Preco ) )
Vendida cliente
Arroz Codil )
02/01/2017 | 201 R$5,49 87 Varejo
5kg
Arroz Codil
02/01/2017 | 201 R$5,29 120 Atacado
5kg
Refrigerante )
02/01/2017 | 201 R$4,99 66 Varejo
Coca-Cola 2I
Refrigerante
02/01/2017 | 201 R$4,99 24 Atacado
Coca-Cola 2I
Refrigerante
03/01/2017 | 202 R$5,29 48 Atacado
Coca-Cola 2I

Fonte: Elaborado pelo autor

Para realizar comparacao entre 0os modelos de previsibilidade a série sera dividida em
dois grupos uma vez que, 0s modelos necessitam de dados para iniciar as previsdes a serem
realizadas.

O primeiro grupo compreende o periodo de janeiro de 2017 a dezembro de 2018. Este
grupo sera utilizado para a fase de desenvolvimento e treinamento dos modelos de previsao. Os
modelos entdo, serdo testados no periodo do segundo grupo, correspondente ao periodo de
janeiro de 2019 a dezembro de 2019. Os resultados serdo comparados para encontrar o modelo

que apresenta a melhor acuracia na previsdo de vendas do setor de “Atacarejo”.
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3.4 Desenvolvimento e comparacgdo dos modelos de previsdo

Cada método foi desenvolvido no software RStudio para realizacdo da previsdo. Os
resultados de cada previsdo foram analisados e comparados em funcdo do MAPE, MAE e
RMSE, verificando separadamente as vendas de varejo e as vendas de atacado de cada loja

analisada. Por fim, sera comparado os modelos de cada tipo de cliente por loja.
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4. Desenvolvimento e Andlise das Previsdes de Vendas

Primeiramente sera apresentado o comportamento de venda do cliente de atacado e do
cliente de varejo das cinco lojas estudadas. Posteriormente sera apresentado o desenvolvimento
e resultado das previsdes dos modelos perfil de cliente e os resultados comparados por loja.
Todos os métodos foram desenvolvidos sob as mesmas condic6es, delimitando-se 0 mesmo
tempo de treinamento e teste. Todos os modelos foram desenvolvidos utilizando o software
RStudio.

4.1 Analise do Comportamento de Venda
4.1.1 Loja Divinépolis

A Loja Divinopolis esté localizada a 4,0 quildmetros do centro da cidade de Divinopolis,
situada em uma avenida proximo ao acesso de uma rodovia, em um bairro afastado que nao
possui movimentacgéo local de residentes.

Analisando as vendas da Loja Divinopolis, verifica-se que 81% das vendas registradas
no periodo sdo para o cliente de varejo, ou seja, vendas para consumidores finais.

Estes consumidores compram em média 5.203 produtos distintos por més, enquanto 0s
consumidores atacadistas compram em média 1.433 produtos distintos por més. Uma diferenga
de 363% dos produtos consumidos pelo consumidor final comparado com o consumidor de
atacado (tabela 4).

Tabela 4 — Quantidade de Produtos vendidos por més — Loja Divinopolis

Loja Divindpolis

Més Varejo Atacado Meés Varejo Atacado Meés Varejo Atacado
jan/17 4.984 1.052 jan/18 5.230 1.163 jan/19 5.297 1.650
fev/17 4.920 1.159 fev/18 5.153 1.194 fev/19 5.269 1.425
mar/17 5.005 1.271 mar/18 5.287 1.435 mar/19 5.249 1.549
abr/17 4.998 1.201 abr/18 5.246 1.352 abr/19 5.230 1.599
mai/17 4.976 1.311| mai/18 5.186 1.400 mai/19 5.162 1.641
jun/17 5.029 1.311 jun/18 5.171 1.275 jun/19 5.144 1.513
jul/17 5.114 1.332 jul/18 5.158 1.331 jul/19 5.160 1.628
ago/17 5.375 1.362 ago/18 5.217 1.460 ago/19 5.179 1.619
set/17 5.268 1.293 set/18 5.271 1.479 set/19 5.208 1.604
out/17 5.312 1.386 out/18 5.306 1.559 out/19 5.219 1.700
nov/17 5.280 1.389| nov/18 5.275 1.546  nov/19 5.331 1.658
dez/17 5.395 1.343 dez/18 5.396 1.703 dez/19 5.302 1.709

Fonte: Elaborado pelo autor
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Verifica-se que das 211 categorias de produtos vendidas na loja de Divindpolis, 25
categorias representam 80% do faturamento do consumidor atacadista (figura 18), quando
classificadas em ordem decrescente de faturamento. Além disso, 6 categorias sdo responsaveis
por a0 menos 50% do faturamento, sendo elas: Cerveja (28,6%), Oleos Azeites (5,8%),
Matinais Sobremesa Confeitaria (5,1%), Refrigerantes (4,7%), Aves (4,0%) e Leites (4,0%).

Figura 18 — Loja Divindpolis: Venda de Atacado
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Fonte: Elaborado pelo autor

Este padrdo de vendas concentradas ndo é observado nas vendas para o consumidor
final. As 25 categorias que registraram mais vendas no periodo representam 62,8% do
faturamento da loja, conforme a figura 19, sendo que as 6 categorias com maior faturamento
representam 32,1% das vendas: Matinais Sobremesa Confeitaria (12,2%), Cerveja (5,8%), Aves
(4,0%), Higiene Intima (3,6%), Refrigerante (3,4%), Oleos Azeites (3,2%).

E possivel verificar que cinco categorias se repetem no ranking das seis categorias mais
vendidas entre as vendas de atacado e as vendas de varejo, sendo elas Oleos Azeites,
Refrigerante, Aves, Cerveja e Matinais Sobremesa Confeitaria. Isto ressalta a importancia dos
produtos vendidos nestas categorias para atrair os clientes de atacado e os clientes de varejo.

Analisando o preco médio de venda destas categorias verifica-se que o0 preco de atacado
€ menor do que os precos de varejo, conforme a tabela 5. Somente a categoria de Aves que

apresentou uma diferenca de preco menor, registrando uma diferenca proxima de zero.
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Figura 19 — Loja Divindpolis: Venda de Varejo
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Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 5 — Variacédo de Preco — Loja Divindpolis

Variagao de Prego

Categoria Atacado x Varejo
MATIN SOBEM CONFEI -14,3%
CERVEJA -16,6%
AVES -3,1%
REFRIGERANTE -25,1%
OLEOS AZEITES -10,1%

Fonte: Elaborado pelo autor

Esta diferenca de quantidade de itens consumidos e a concentracdo existente nas vendas
de atacado influenciam o comportamento de venda do cliente de atacado, assim como o
comportamento da série dos clientes de vendas do varejo. Avaliando a distribuicdo de vendas
ao longo do periodo analisado verifica-se que a base de vendas do varejo desta loja apresenta
uma distribuicdo com tendéncia de crescimento e uma variagdo sazonal, conforme observado
na figura 20. A base de vendas do atacado desta loja apresenta uma distribuicdo com tendéncia

de crescimento baixa, exceto nos ultimos trés meses do periodo.
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Figura 20 — Faturamento Varejo e Atacado - Loja Divinopolis

Fonte: Elaborado pelo autor

4.1.2 Loja Governador Valadares
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A Loja Governador Valadares esté localizada a 6,0 quildmetros do centro da cidade de

Governador Valadares, situada em um bairro com baixo movimento urbano e préximo ao

aeroporto da cidade.

Analisando as vendas da loja, verifica-se que 74,6% das vendas registradas no periodo

sdo para o cliente de varejo. Estes consumidores finais compram em média 5.466 produtos

distintos por més, enquanto os clientes de atacado compram em média 1.402 produtos distintos

por més registrando uma variacdo de 390% de produtos comprados pelo cliente de varejo

comparado com as compras do cliente de atacado (tabela 6).

Tabela 6 - Quantidade de Produtos vendidos por més - Loja Governador Valadares

Loja
Més
jan/17
fev/17
mar/17
abr/17
mai/17
jun/17
jul/17
ago/17
set/17
out/17
nov/17
dez/17

Varejo Atacado

5.124
5.091
5.109
5.127
5.147
5.215
5.322
5.327
5.460
5.449
5.475
5.591

1.158
1.092
1.354
1.397
1.484
1.306
1.410
1.614
1.470
1.554
1.465
1.624

Més
jan/18
fev/18
mar/18
abr/18
mai/18
jun/18

jul/18
ago/18
set/18
out/18
nov/18
dez/18

Fonte: Elaborado pelo autor

Divindpolis
Varejo Atacado
5.423 1.317
5.334 1.365
5.426 1.564
5.406 1.359
5.395 1.435
5.416 1.328
5.459 1.262
5.559 1.338
5.622 1.575
5.604 1.363
5.617 1.396
5.734 1.339

Més
jan/19
fev/19
mar/19
abr/19
mai/19
jun/19

jul/19
ago/19
set/19
out/19
nov/19
dez/19

Varejo
5.571
5.550
5.589
5.555
5.558
5.521
5.547
5.547
5.616
5.713
5.772
5.807

Atacado
1.118
1.211
1.205
1.294
1.403
1.353
1.385
1.549
1.506
1.628
1.615
1.647
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Analisando a série de vendas do cliente de atacado verifica-se que as 23 categorias mais
vendidas representam 80% do faturamento da loja de Governador Valadares (figura 21, sendo
que as 7 categorias mais vendidas sdo responsaveis por pouco mais que 50% deste faturamento,
sendo elas: Cerveja (17,4%), Aves (10,2%), Oleos Azeites (6,2%), Refrigerantes (5,6%),
Matinais Sobremesa Confeitaria (4,9%), Arroz (4,8%) e Leites (4,7%).

Figura 21 — Loja Governador Valadares: Venda de Atacado
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Fonte: Elaborado pelo autor

Este padrdo de vendas concentradas ndo é observado nas vendas para o cliente de varejo.
As 23 categorias que registraram as maiores vendas no periodo representam 58,6% do
faturamento das vendas tipo varejo (figura 22). As 6 categorias com maior faturamento
representam 30,9% das vendas, sendo elas: Matinais Sobremesa Confeitaria (10,5%), Cerveja
(6,2%), Aves (5,3%), Refrigerante (3,5%), Higiene Intima (2,8%) e Leites (2,6).

Também ¢é possivel verificar que cinco categorias se repetem no ranking das seis
categorias mais vendidas entre as vendas dos clientes de atacado e de varejo: Leites,
Refrigerantes, Aves, Cerveja e Matinais e Sobremesa e Confeitaria.

Excetuando a categoria de Leites, o preco médio de venda do atacado, destas categorias,
€ menor do que ao preco de vendas praticado no varejo, conforme a tabela 7. A categoria de
Leites se diferenciou pois registrou no periodo um grande nimero de ofertas do tipo vencimento

proximo. Este tipo de oferta ndo é estendido ao cliente do tipo atacado.
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Figura 22 — Loja Governador Valadares: Venda de Varejo
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Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 7 — Variacédo de Prego — Loja Governador Valadares

Variagdo de Preco

Categoria Atacado x Varejo
MATIN SOBEM CONFEI -11,7%
CERVEJA -11,4%
AVES -10,7%
REFRIGERANTE -24,5%
LEITES 0,2%

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 23 — Faturamento Varejo e Atacado - Loja Governador Valadares
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Fonte: Elaborado pelo autor

Analisando a distribuicdo das vendas para o cliente de varejo verifica-se que apesar de

apresentar queda nos meses de janeiro e fevereiro de 2018, a série apresenta uma distribuicdo
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com tendéncia de crescimento e uma variagdo sazonal, enquanto a base de vendas do cliente

atacado apresenta uma distribuicdo sem variagdo sazonal, conforme observado na figura 23.
4.1.3 Loja Juiz de Fora

A Loja Juiz de Fora esté localizada a 8,0 quilébmetros do centro da cidade de Juiz de
Fora, situada em uma rodovia de acesso a cidade. O local ndo possui movimentagéo urbana aos
arredores da loja, sendo um bairro afastado da cidade.

Analisando as vendas para cada tipo de cliente verifica-se que 88,2% das vendas
registrada no periodo sdo para o cliente de varejo. Estes consumidores compram em média
5.343 produtos distintos por més, enquanto os consumidores atacadistas compram em média
651 produtos distintos por més. Uma diferenca de 821% de produtos consumidos pelo cliente

do tipo varejo (tabela 8).

Tabela 8 — Quantidade de Produtos vendidos por més — Loja Juiz de Fora

Loja Divindpolis

Més Varejo Atacado Meés Varejo Atacado Meés Varejo Atacado
jan/17 5.079 506 jan/18 5.279 591 jan/19 5.526 645
fev/17 5.033 537 fev/18 5.212 611 fev/19 5.440 651
mar/17 5.081 536 mar/18 5.376 610 mar/19 5.440 572
abr/17 5.056 504 abr/18 5.314 611 abr/19 5.374 744
mai/17 5.008 590 mai/18 5.298 623 mai/19 5.369 694
jun/17 5.109 585 jun/18 5.341 632 jun/19 5.354 698
jul/17 5.171 609 jul/18 5.294 559 jul/19 5.398 802
ago/17 5.266 587 ago/18 5.314 584 ago/19 5.427 725
set/17 5.375 690 set/18 5.461 694 set/19 5.489 802
out/17 5.377 672 out/18 5.456 667 out/19 5.567 867
nov/17 5.380 543 nov/18 5.477 625 nov/19 5.573 830
dez/17 5.457 713 dez/18 5.581 714 dez/19 5.578 797

Fonte: Elaborado pelo autor

Para a loja de Juiz de Fora também se verifica uma concentracdo de vendas para o cliente
de atacado em poucas categorias. As 17 categorias de produto que apresentam maior
faturamento representam 80% do faturamento de vendas do cliente de atacado (figura 24) e
apenas quatro categorias representam 50% do faturamento: Cerveja (30,7%), Leites (9,5%),
Oleos Azeites (7,5%) e Matinais Sobremesa Confeitaria (5,8%). Acrescentando duas
categorias, para avaliar as 6 categorias que mais vendem tem-se Detergente Liq (3,9%) e Aves
(3,8%). Somadas as categorias anteriores representam 61,1% do total das vendas do cliente de

atacado.
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Figura 24 — Loja Juiz de Fora: Venda de Atacado
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Fonte: Elaborado pelo autor

Este padréo de vendas concentradas também néo € observado nas vendas para o cliente
de varejo. As 25 categorias que registraram mais vendas no periodo representam 64,7% do
faturamento, conforme a figura 25. As 6 categorias com maior faturamento representam
somente 33,8% das faturamento, sendo elas: Matinais Sobremesa Confeitaria (12,4%), Cerveja
(5,2%), Aves (4,8%), Refrigerante (4,3%), Leites (3,6%) Higiene Intima (3,4%).

Figura 25 — Loja Juiz de Fora: Venda de Varejo
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Fonte: Elaborado pelo autor
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Comparando as seis categorias com maior faturamento para cada tipo de cliente,
verifica-se que as categorias de Leites, Aves, Cerveja e Matinais, Sobremesa e Confeitaria se
repetem nas duas series.

Os precos médios de venda destas categorias registram valores menores para o cliente
de atacado, apesar disto a variacdo aos pre¢os de venda praticado para o cliente de varejo sdo
proximos a zero (tabela 9). Ao contrério das demais, a categoria de Aves apresentou valores de

preco de venda maiores no atacado.

Tabela 9 — Variacao de Prego — Loja Juiz de Fora

Variagao de Preco

Categoria Atacado x Varejo
MATIN SOBEM CONFEI -4,7%
CERVEJA -1,3%
AVES 1,4%
LEITES -1,0%

Fonte: Elaborado pelo autor

O comportamento de vendas também apresenta distribuicGes distintas ao longo do
periodo analisado. A base de vendas do cliente varejo desta loja apresenta uma distribuicdo com
tendéncia de crescimento, registrando picos de valores no meses de dezembro (figura 26). A
base de vendas do cliente atacado desta loja apresenta uma distribuicdo estacionaria com
tendéncia de crescimento baixa, exceto no més de fevereiro de 2018 e nos ultimos trés meses

do periodo analisado.

Figura 26 — Faturamento Varejo e Atacado - Loja Juiz de Fora
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4.1.4 Loja Sete Lagoas

A Loja Sete Lagoas esta localizada a 3,5 quilébmetros do centro da cidade de Sete
Lagoas, situada em uma avenida proximo ao acesso de uma rodovia. O bairro em que a loja se
encontra também apresenta baixa movimentacdo urbana, assemelhando-se a localizagéo da loja
Divinopolis.

Analisando a série de vendas verifica-se que 81% do faturamento registrado no periodo
sdo para o cliente de varejo. Estes consumidores finais compram 519% de produtos distintos a
mais do que os clientes de atacado. Em média os clientes de varejo comparam 5.819 produtos
distintos por més, enquanto os consumidores atacadistas compram em média 1.121 (tabela 10).

Tabela 10 — Quantidade de Produtos vendidos por més — Loja Sete Lagoas

Loja Divindpolis

Més Varejo Atacado Meés Varejo Atacado Meés Varejo Atacado
jan/17 5.569 898 jan/18 5.736 1.112 jan/19 5.945 1.107
fev/17 5.476 937 fev/18 5.669 1.233 fev/19 5.916 1.004
mar/17 5.513 1.027| mar/18 5.814 1.272  mar/19 5.923 1.012
abr/17 5.564 1.120 abr/18 5.766 1.236 abr/19 5.880 1.042
mai/17 5.523 1.279| mai/18 5.710 1.238 mai/19 5.849 1.016
jun/17 5.560 1.219 jun/18 5.751 1.253 jun/19 5.829 937
jul/17 5.662 1.199 jul/18 5.731 1.277 jul/19 5.884 1.049
ago/17 5.706 1.210| ago/18 5.804 1.302  ago/19 5.900 1.025
set/17 5.811 1.133 set/18 5.875 1.161 set/19 5.992 956
out/17 5.852 1.219 out/18 5.944 1.186 out/19 6.069 985
nov/17 5.859 1.222| nov/18 5.961 1.189  nov/19 6.136 921
dez/17 5.968 1.306 dez/18 6.098 1.200  dez/19 6.222 884

Fonte: Elaborado pelo autor

A loja de Sete Lagoas também registra concentracdo de vendas em poucos produtos para
o cliente de atacado. As vinte e duas categorias com maior faturamento representam 80% das
vendas para o cliente de atacado (figura 27). Além disso, as 6 categorias com maior faturamento
sdo responsaveis mais da metade do faturamento registrado no periodo: Cerveja (24,0%),
Refrigerantes (5,8%), Leites (5,5%), Oleos Azeites (5,5%), Detergente Liq (5,0%) e Arroz
(4,8%).

O mesmo padréo de vendas concentradas ndo é observado nas vendas para o cliente de
varejo. As 22 categorias que registraram mais vendas no periodo representam 57,3% do

faturamento da loja (figura 28), sendo que 32,8% do faturamento séo provenientes das seis
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categorias com maior, sendo elas: Matinais Sobremesa Confeitaria (10,2%), Cerveja (8,4%),
Refrigerante (4,3%), Aves (4,1%), Higiene Intima (3,1%), Leites (2,7%).

Figura 27 — Loja Sete Lagoas: Venda de Atacado
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 28 — Loja Sete Lagoas: Venda de Varejo
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Fonte: Elaborado pelo autor

Analisando as seis categorias mais vendidas nas duas séries verifica-se que apenas trés
se repetem: Leites, Refrigerante e Cerveja.

Nestas categorias 0s precos médios praticados para o cliente de atacado registraram
valores menores do que o preco registrados para o cliente de varejo (tabela 11).
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Tabela 11 — Variagao de Preco Loja Sete Lagoas

Variagao de Prego

Categoria Atacado x Varejo
CERVEJA -12,5%
REFRIGERANTE -16,8%
LEITES -4,8%

Fonte: Elaborado pelo autor

O comportamento de vendas dos clientes de atacado e varejo também sdo distintas
(figura 29). A distribuicdo de vendas da série do cliente de varejo apresenta picos de venda nos
meses de dezembro e retracdo nos meses de janeiro e fevereiro. Na série de vendas do cliente
atacado também se verifica picos de venda nos meses de dezembro e fevereiro e no Gltimo

trimestre da série, nos demais meses verifica-se um comportamento com baixa variagao.

Figura 29 — Faturamento Varejo e Atacado - Loja Sete Lagoas
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Fonte: Elaborado pelo autor

4.1.5 Loja Sao Joaquim

A Loja Sao Joaquim esta localizada a 10,0 quildmetros do centro da cidade Contagem.
Apesar da distancia do centro da cidade a loja encontra-se em um bairro que possui alto
movimento urbano, préximo a shopping e bancos.

Analisando as vendas da Loja S&o Joaquim por tipo de cliente verifica-se que 92,6% do
faturamento registrado no periodo sdo provenientes do cliente de varejo. Estes clientes
compram em média 5.952 produtos distintos por més, 662% a mais do que os clientes de

atacado, resultando em uma média de 899 produtos distintos por més (tabela 12).
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Tabela 12 — Quantidade de Produtos vendidos por més — Loja S&o Joaquim

Loja Divindpolis

Més Varejo Atacado Meés Varejo Atacado Meés Varejo Atacado
jan/17 5.654 850 jan/18 5.861 508 jan/19 6.054 900
fev/17 5.598 875 fev/18 5.826 518 fev/19 6.045 944
mar/17 5.636 1.088| mar/18 5.982 637 mar/19 6.042 831
abr/17 5.668 1.014 abr/18 5.920 942 abr/19 6.021 881
mai/17 5.623 926 mai/18 5.860 898 | mai/19 5.957 926
jun/17 5.733 895 jun/18 5.932 1.025 jun/19 5.983 924
jul/17 5.779 683 jul/18 5.881 1.026 jul/19 5.970 1.039
ago/17 5.848 706 ago/18 5.985 1.095  ago/19 6.055 1.067
set/17 5.944 651 set/18 6.036 1.070 set/19 6.137 1.045
out/17 5.974 678 out/18 6.071 1.053 out/19 6.245 1.110
nov/17 5.984 578 nov/18 6.072 1.104 nov/19 6.305 1.223
dez/17 6.059 523 dez/18 6.201 1.051 dez/19 6.336 1.083

Fonte: Elaborado pelo autor

Avaliando as categorias de produto que mais vendem observa-se que apenas 18
categorias representam 80% do faturamento da série de vendas do cliente de atacado (figura
30), sendo que as trés categorias com maior faturamento sdo responsaveis por mais de 50% das
vendas, sendo elas: Cerveja (43,4%), Leites (6,1%), Matinais Sobremesa Confeitaria (5,8%).
Acrescentando trés categorias para também avaliar as seis categorias que mais vendem tem-se

as categorias de Oleos Azeites (3,3%), Peixaria (2,6%) e Refrigerantes (2,4%).

Figura 30 — Loja Sao Joaquim: Venda de Atacado
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O padréo de vendas concentradas do cliente de atacado ndo é observado nas vendas do
cliente de varejo. As 18 categorias que registraram 0s maiores faturamentos no periodo
representam 53,9% das vendas dos clientes de varejo e as 6 categorias com maior faturamento
representando 34,7% das vendases: Matinais Sobremesa Confeitaria (11,1%), Cerveja (19,4%),
Refrigerante (4,5%), Aves (3,9%), Higiene Intima (3,5%), Leites (3,4%), conforme observado
na figura 31.

Figura 31 — Loja S&o Joaquim: Venda de Varejo
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Fonte: Elaborado pelo autor

Analisando estas seis categorias que mais vendem nas duas séries, verifica-se que quatro
categorias se repetem: Refrigerante, Aves, Cerveja e Matinais e Confeitaria. O preco médio de
venda para o cliente de atacado € menor em todas estas quatro categorias que se repetem. O
ponto observado é o prego da categoria cerveja ser 41,7% menor para o consumidor de atacado.
Este ponto pode explicar a importancia representativa que esta categoria tem na série de

faturamento do cliente tipo atacado.

Tabela 13 — Variagdo de Preco Loja Sao Joaquim

Variagdo de Prego

Categoria Atacado x Varejo
MATIN SOBEM CONFEI -4,7%
CERVEJA -41,7%
AVES -5,8%
REFRIGERANTE -16,6%

Fonte: Elaborado pelo autor
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O comportamento de vendas das séries apresenta distribuigdes distintas ao longo do
periodo analisado. A série de vendas do cliente de varejo apresenta uma distribuicdo com
tendéncia de crescimento ao longo do ano e picos de venda nos meses de dezembro (figura 32).

Para a série de vendas do cliente de atacado, ao contrario, ndo apresenta tendéncia de
crescimento e sim de linearidade. E observado que houve uma queda no faturamento em

dezembro de 2017 e janeiro de 2018 e um pequeno aumento no Gltimo trimestre de 2019.

Figura 32 — Faturamento Varejo e Atacado - Loja Sdo Joaquim
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Fonte: Elaborado pelo autor

4.1.6 Analise de vendas do “Atacarejo”

Analisando a localizacdo das lojas estudadas verifica-se caracteristicas comuns entre as
lojas. As lojas se localizam em bairros com baixa movimentagdo urbana e em vias préximas a
rodovia ou mesmo em rodovia. A Unica loja que ndo segue esse padrao é a loja de Sdo Joaquim
situada em um bairro com alta movimentacdo urbana. Apesar disso esta caracteristica confirma
0 padréo de localizag&o das lojas de “Atacarejo” que se localizam zonas periféricas proximo a
rodovias apresentado por Parente (2000).

A participacédo de vendas dos clientes de varejo e dos clientes de atacado em cada loja
possuem valores proximos conforme apresentado na tabela 14. Em todas as lojas a participacao
das vendas dos clientes de varejo superam 70% do faturamento da loja, corroborando ao fato
de que as lojas de “Atacarejo” estdo se tornando o canal de compra das familias.

Avaliando esta participacao vinculada a localidade observa-se que a Loja Divinopolis e
a Loja Sete Lagoas possuem a mesma caracteristica de localizagdo e valores proximos de
participacdo de venda de cada tipo de cliente. So lojas localizadas em avenidas proximas ao

acesso a rodovias e préoximas ao centro da cidade, em bairros sem movimento urbano.
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Tabela 14 — Participacéo no Faturamento Atacado x Varejo

Loja Atacado Varejo
Divindpolis 19,0% 81,0%
Governador Valadares 25,4% 74,6%
Juiz de Fora 11,8% 88,2%
Sete Lagoas 19,0% 81,0%
S&o Joaquim 7,4% 92,6%

Fonte: Elaborado pelo autor

A loja de Governador Valares também esta localizada em uma avenida préximo ao
acesso da rodovia, porém o fato de ter movimento urbano deve contribuir para resultados mais
expressivos do segmento atacadista. 1sso explica também a participacdo baixa do cliente de
atacado na loja S8o Joaquim pois sua localizacdo € em um bairro com alta movimentagédo
urbana, possuindo uma proximidade maior com consumidores finais, ou seja, clientes de varejo.

A loja de Juiz de Fora diferente das demais localiza-se em rodovia de acesso a cidade
afastada do centro da cidade. Essa localizacao contribui para o resultado mais baixo do cliente
de atacado, uma vez que o grande deslocamento desde cliente deve acarretar em aumento de
custo.

Estas caracteristicas na participacdo de venda dos clientes também sdo observadas no
consumo médio mensal de produtos por cada segmento, conforme a tabela 15. As lojas menores
participacOes do cliente de atacado no faturamento vendem uma quantidade de produtos menor

do que as lojas que possuem participacdo maior do cliente de atacado.

Tabela 15 — Quantidade mensal de produtos comprados por segmento

Loja Atacado Varejo
Divinopolis 1.433 5.203
Governador Valadares 1.402 5.466
Juiz de Fora 651 5.343
Sete Lagoas 1.121 5.819
S&o Joaquim 899 5.952

Fonte: Elaborado pelo autor

Esta diferenca de consumo ocorre devido as diferencas comportamentais de compra de
cada cliente. O cliente do varejo desloca-se até a loja em busca de melhores pregos em

determinadas categorias e realiza uma compra com maior nimero de produtos distintos. Ao
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contrério, o cliente de atacado busca o melhor prego no produto desejado. Dessa forma realiza
a compra com menores quantidades de produtos distintos.

Apesar desta diferenca na quantidade de produtos vendidos para os ois tipos de clientes,
guando avaliado a venda das categorias ao qual estes produtos fazem parte, percebe-se que 0s
dois tipos de clientes possuem preferéncia de compra dos mesmos produtos. Essa relagéo
também se assemelha entre as lojas.

A categoria Cerveja esta entre as categorias que mais vendem na base dos dois clientes,
o cliente de varejo e o cliente de atacado, e também esta presente como uma das categorias que
mais vendem em todas as lojas (tabela 16).

Estando presente em quatro das cinco lojas analisadas verifica-se trés categorias
presentes entre as categorias que mais vendem: Refrigerante, Aves e Matinais, Sobremesa e

Confeitaria.

Tabela 16 — Presenca das Categorias que mais vendem nas Lojas

Categoria NUmero de Lojas
CERVEJA

MATIN SOBEM CONFEI
AVES
REFRIGERANTE
LEITES
OLEOS AZEITES
Fonte: Elaborado pelo autor

N TR I N I N T

Dessa forma pode ser afirmar que as condicdes de preco e promocdao dos produtos, além
da amplitude e profundidade dos produtos oferecidos nestas seis categorias impulsionam as
compras do cliente varejo e do cliente atacado. Em outras palavras, o “Atacarejo” atrai os
clientes de varejo e os clientes de atacado a realizarem compras principalmente pela quantidade
de mix de produtos oferecidos, o preco e as promocoes realizadas nestas seis categorias.

Analisando a variavel preco dos clientes de varejo e dos clientes de atacado confirma-
se que os precos praticados para o cliente atacado sdo mais baixos do que os pregos praticados
para o cliente varejo, ressaltando uma das premissas do “Atacarejo”: a precificagdo menor para
0 compras de maior volume de um mesmo item. Apesar disso, houve casos em que 0S precos
praticados no varejo, em média, apresentaram valores menores. Constata-se que estes casos sao

ocasionados pelas promogcdes de validade proxima. Este tipo de promocao é exclusivo ao cliente
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de varejo e ocorre devido a data de vencimento do produto estar proxima a data do dia de venda.
Em alguns casos os pregos praticados chegaram a ser abaixo do custo do produto.

Por altimo as diferencas de comportamento nas séries de vendas do cliente de atacado
e do cliente de varejo sdo semelhantes entre as lojas, porém divergem entre si. As vendas do
cliente de varejo apresentaram crescimento ao longo da série e um comportamento sazonal
registrando picos de venda no més de dezembro. As vendas do cliente de atacado apresentaram
comportamento estacionario com baixa tendéncia de crescimento ou nenhum. Esse
comportamento também confirma o perfil de compra desses dois tipos de clientes. O cliente de
atacado realiza suas compras para revenda e, em virtude da necessidade constante de insumos
as compras do cliente de atacado sofrem poucas variacGes e isto é percebido no comportamento
de série de venda do cliente de atacado.

O mesmo ndo ocorre no comportamento de compra dos clientes de varejo, que
consomem de acordo com a necessidade ou relacionado a datas festivas. Isso explica a
sazonalidade da série de vendas de varejo e 0s picos nos meses de fevereiro e dezembro, meses
estes onde, por exemplo, se comemora o carnaval e o natal. Além disso, o crescente aumento
registrado de pessoas e familias que realizam compras neste canal reflete no aumento de vendas
para o cliente do tipo varejo, sendo observado com o comportamento de crescimento verificado

nas séries de venda do cliente tipo varejo.

4.2 Modelo de Séries Temporais

Conforme visto no capitulo 2 uma série temporal € uma sequéncia de valores estudadas
e ordenadas ao longo do tempo, havendo necessidade de padrdes de relacionamento entre as
variaveis.

Desta forma foi analisado o comportamento de vendas do cliente de varejo de todas as
lojas e verificou-se um comportamento sazonal anual, apresentando tendéncia de queda nos
meses de janeiro e fevereiro do ano com um aumento gradual ao longo do ano e picos de venda
no més de dezembro (Figura 33).

Para avaliar este comportamento sazonal foi realizado os testes de autocorrelacdo e
analisada as funcdes de autocorrelacdes (ACF) e funcbes de autocorrelagdes parciais (PACF)

para a identificacdo dos pardmetros de autocorrelacédo e média mével do modelo (figura 34).
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Figura 33 — Série de Vendas do Segmento Varejo

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 34 — ACF e PACF - Segmento Varejo
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Analisando a autocorrelagdo parcial verifica-se picos para o lag 12, indicando uma
média mdvel sazonal anual, conforme observado. Apenas a loja de Juiz de Fora ndo obteve
valores significativos para este lag, porém estes valores significativos podem ser observados
para a funcdo de autocorrelacdo, confirmando o comportamento previsto.

Desta maneira, classificando a série de vendas do tipo varejo de acordo com Neves e
Rossi (2014) tem-se que todas as séries possuem tendéncia de crescimento ao longo do tempo,
variacdes sazonais e variacgdes ciclicas no periodo de doze meses.

Avaliando a série de vendas do tipo atacado (figura 35), observa-se que cada loja tende
um comportamento de vendas estacionaria. Apesar disto houve um crescimento atipico no
faturamento nos meses de fevereiro de 2018 e outubro, novembro e dezembro de 2019,

comportamento este registrado em todas as lojas.

Figura 35 — Série de Vendas do Segmento Atacado
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Fonte: Elaborado pelo autor

Para confirmar as observacdes levantadas foram analisadas as funcbes de
autocorrelacdes (ACF) e funcbes de autocorrelacOes parciais (PACF) para a identificacdo dos
parametros de autocorrelacdo e média movel do modelo. Conforme apresentado na figura 36, é
confirmado a ndo sazonalidade para as séries de venda do cliente de atacado. Os testes mostram
que ndo ha autocorrelacéo significativa no lag 12. O padrdo observado para todas as séries foi
valores significativo para o lag 1, dessa forma nenhuma inferéncia é realizada.

Desta forma, a série de vendas do cliente de atacado é classificada como uma série sem
variagOes ciclicas e sem variacdes sazonais. O aumento de vendas no ultimo trimestre é
classificado como uma variacao residual uma vez que nao ha explicacao na série que justifique
este aumento em todas as lojas.

Conforme apresentado no capitulo 3, os modelos utilizardo os valores mensais de venda

registrados em 2017 e 2018 como valores de entrada para treinar o modelo. Apés o treinamento
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sera gerado os valores previstos para todos os meses do ano de 2019 e estes confrontados com
os valores reais registrados do mesmo periodo, utilizando o software RStudio.
A seqguir sera apresentado as especificacbes dos métodos testados e os resultados dos

modelos utilizados analisando separadamente as séries de venda de cada tipo de cliente por loja.

Figura 36 — ACF e PACF — Segmento Atacado
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Fonte: Elaborado pelo autor

4.2.1 Alisamento Exponencial

Conforme apresentado no capitulo 2, o método de Alisamento Exponencial é baseado
em uma equacao de médias ponderadas exponencialmente para ajustar as variacdes aleatorias
da série temporal.

Analisando as séries de vendas verificou-se 0 comportamento sazonal nas séries de

venda do tipo varejo. Entre as técnicas de suavizacdo que podem ser utilizadas para realizar
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previsao, a técnica indicada para analisar séries com efeitos sazonais € a técnica Holt-Winter
(REIS, 2014).

Apesar da série de vendas de atacado ndo apresentar comportamento sazonal, a técnica
escolhida para avaliar previsibilidade das séries de venda foi a técnica de Holt-Winter para as

duas séries de venda pois o objetivo é avaliar a mesma técnica para ambos 0s segmentos.

4.2.1.1 Loja Divinopolis

O modelo de Alisamento Exponencial para a série de vendas da loja de Divindpolis
obteve resultados melhores nas previsfes das vendas do cliente de varejo, apresentado na tabela
17.

Tabela 17 — Resultado de Alisamento Exponencial - Loja Divindpolis

Indicador Varejo Atacado
MAPE 541 19,60
RMSE 532.949 910.215

MAE 410.100 551.979

Fonte: Elaborado pelo autor

Conforme a figura 37, as previs6es do modelo na série de vendas do cliente de varejo
foram corrigidas ao longo dos meses, ficando préximas dos valores reais ao final de 2019. Na
série de vendas do cliente de atacado, embora inicialmente o modelo apresentou valores muito

préximos aos valores reais, ao final 0 modelo néo realizou previsdes assertivas.

Figura 37 — Previsdo do modelo Alisamento Exponencial - Loja Divinopolis

12.000.000
10.000.000

£.000.000

Valores
Tipa -
6.000.000 —/endas - Atacado
Vendas - Varejo
Previsao - Suav. Expon. - Atacado
4.000.000

2.000.000 -

0

jan fev mar abr

Previsac - Suav. Expon. - Varejo

mai jun jul ago set out nov dez jan fev mar abr ma jun jul ago set out nov dez jan fev mar sbr mai jun jul ago Set out nov dez

2017 2018 2019

Fonte: Elaborado pelo autor
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Para a série de vendas da loja de Governador Valadares o modelo de Alisamento

Exponencial obteve resultados melhores nas previsdes das vendas do tipo varejo, (tabela 18).

Tabela 18 — Resultado de Alisamento Exponencial - Loja Governador Valadares

Indicador Varejo Atacado
MAPE 6,50 27,89
RMSE 383.508 1.084.557

MAE 300.762 696.691

Fonte: Elaborado pelo autor

Analisando os modelos separadamente verifica-se que na série de vendas do cliente de
varejo o0 modelo foi realizando previsdes mais assertivas ao longo do periodo confrontado. Para
a série de vendas do cliente de atacado o modelo, assim como na série de varejo, foi realizando
previsdes mais assertivas ao longo do periodo confrontado, entretanto o modelo néo foi capaz

de prever o crescimento do faturamento da série ocorrido nos ultimos trés meses (figura 38).

Figura 38 — Previsdo do modelo Alisamento Exponencial - Loja Governador Valadares
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Fonte: Elaborado pelo autor

4.2.1.3 Juiz de Fora

O modelo de Alisamento Exponencial obteve resultados melhores nas previsdes da série

de vendas do cliente de varejo, conforme apresentado tabela 19.
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Para série de vendas do cliente de varejo 0o modelo apresentou previsdes pouco proximos
aos valores reais da série. Ao longo da série os valores previstos aproximaram-se dos valores
reais, poréem ao final o modelo apresentou projecdes defasadas. Na série de vendas do cliente
de atacado, 0 modelo apresentou projecdes proximas aos valores reais até o més de setembro.
No ultimo trimestre de 2019 o modelo ndo projetou o crescimento de vendas ocorrido na série

de dados reais (figura 39).

Tabela 19 — Resultado de Alisamento Exponencial Loja Juiz de Fora

Indicador Varejo Atacado
MAPE 7,22 37,91
RMSE 554.920 1.206.565

MAE 432.587 696.754

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 39 — Previsdo do modelo Alisamento Exponencial - Loja Juiz de Fora
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Fonte: Elaborado pelo autor

4.2.1.4 Sete Lagoas

Analisando os resultados do modelo de Alisamento Exponencial na loja Sete Lagoas
verifica-se que o modelo para a série de vendas do cliente de varejo apresentou maior acuracia
do que para a série de vendas do cliente de atacado (tabela 20).

Conforme a figura 40, observa-se que o modelo para a série de vendas do cliente de
varejo apresentou previsdes proximas aos valores reais de venda ao longo de toda série

observada. Para a série de vendas do cliente de atacado verifica-se previsdes assertivas até o



més de setembro. Apos o0 modelo apresentou previsdes com baixo crescimento de vendas o que

nao ocorreu na base de vendas real.

Tabela 20 — Resultado de Alisamento Exponencial Loja Sete Lagoas

Indicador Varejo Atacado
MAPE 2,40 30,71
RMSE 202.967 684.719

MAE 166.141 477.383

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 40 — Previsdo do modelo Alisamento Exponencial - Loja Sete Lagoas
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4.2.1.5 S&o Joaquim

O modelo de Alisamento Exponencial na série de vendas da loja S&o Joaquim
apresentou maior acuracia nas previsdes de vendas do cliente de varejo quando analisado o
indicador MAPE. Analisando os indicadores RMSE e MAE verifica-se que o modelo de
Alisamento Exponencial apresentou maior acurécia na série de vendas do cliente de atacado
(tabela 21.)

Tabela 21 — Resultado de Alisamento Exponencial Loja Sdo Joaquim

Indicador Varejo Atacado
MAPE 5,77 35,25
RMSE 606.479 311.205

MAE 495.267 210.846

Fonte: Elaborado pelo autor
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Analisando os resultados do modelo (figura 41) na série de vendas do cliente de varejo
observa-se que, embora apresente resultado préximos aos resultados reais, o0 modelo néo
projetou o crescimento real ocorrido ao longo da série. Esta projecdo também ocorreu na serie
de vendas do cliente de atacado, porém somente nos Ultimos trés meses de 2019. Nos demais

meses 0 modelo apresentou previses proximas aos valores reais da série.

Figura 41 — Previsdo do modelo Alisamento Exponencial - Loja Sdo Joaquim
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Fonte: Elaborado pelo autor

422 ARIMA

Conforme apresentado no capitulo 2, 0 modelo ARIMA realiza as previsdes a partir da
combinacdo de trés técnicas matematicas: autorregressao, médias moveis e diferenciacéo.

Para o desenvolvimento do modelo, realizou-se uma analise dos valores de
autocorrelacdo das séries de vendas de cada tipo de cliente, apresentados nas figuras 35 e 36,
para definicdo dos parametros (p, d, q) do modelo ARIMA e dos parametros (P, D, Q) referente
a sazonalidade do modelo. Apdés a definicdo dos parametros de cada série realizou-se analise
dos residuos do modelo para validar sua utilizagdo. Por fim, cada modelo foi treinado e as

previsdes geradas foram comparadas aos valores reais da série.
4.2.2.1 Loja Divindpolis

Ao analisar o valor de autocorrelacdo da série de vendas do cliente de varejo verifica-se
um valor significativo no lag 3, indicando uma necessidade de autorregresséo de ordem 3. Dessa
forma, o modelo utilizado foi:

e ARIMA (0,1,3)(0,1,1)
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Para a série de vendas do tipo atacado observa-se valores significativos para o lag 2.
Dessa forma o modelo ARIMA utilizado foi:

e ARIMA(0,1,2)(0,1,1)

Apos a definicdo dos modelos realizou-se o teste de residuos.

Conforme a figura 42 os modelos ndo apresentaram residuos significativos na
autocorrelacionados (AFC) e no autocorrelacionados parciais (PACF) para a série de vendas
dos clientes de varejo. Os testes realizados na série de vendas dos clientes de atacado também
ndo apresentaram residuos significativos (figura 43). Desta forma, os modelos ARIMA para as

duas séries de vendas sdo validas para realizacdo das previsoes.

Figura 42 — Residuos ARIMA — Divinépolis Varejo
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 43 — Residuos ARIMA — Divinépolis Varejo
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Analisando os valores dos trés indicadores de previsibilidade observa-se que o modelo

para série de vendas do cliente de varejo apresentou melhor acurécia (tabela 22).

Tabela 22 — Resultado ARIMA - Loja Divinopolis

Indicador Varejo Atacado
MAPE 3,86 18,93
RMSE 525.177 852.384

MAE 302.583 523.763

Fonte: Elaborado pelo autor

Conforme a figura 44, verifica-se que as previsdes realizadas pelo modelo ARIMA na
série de vendas do tipo varejo foram proximas aos valores reais observados, excetuando 0s
meses de fevereiro e dezembro em que o modelo ndo apresentou maior defasagem na previséo
realizada. Para a série de vendas do cliente de atacado o modelo registrou previsdes proximas
aos valores reais, excetuando os meses de outubro, novembro e dezembro em que 0 modelo nédo

previu 0 aumento de vendas ocorrido.

Figura 44 — Previsdo do modelo ARIMA - Loja Divinopolis
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Fonte: Elaborado pelo autor

4.2.2.2 Loja Governador Valadares

Ao analisar o valor de autocorrelacdo da série de vendas do cliente de varejo verifica-se
um valor significativo no lag 12. Avaliado o modelo que melhor corresponde tem-se:
e ARIMA (2,1,,1)(1,0,0)
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Para a série de vendas do tipo atacado € observado valores significativos para o lag 1.
Dessa forma foi utilizado os seguintes critérios no modelo:

e ARIMA(1,1,1)(0,0,0)

Apos realizacdo do teste de residuos verifica-se que os modelos ndo apresentaram
residuos autocorrelacionados (AFC) e autocorrelacionados parciais (PACF) significantes em

nenhuma das series analisadas (figura 45 e figura 46).

Figura 45 — Residuos ARIMA — Governador Valadares Varejo
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 46 — Residuos ARIMA — Governador Valadares Atacado
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Fonte: Elaborado pelo autor

Os resultados dos modelos apresentam que o modelo ARIMA para a série de vendas do

cliente de varejo apresentou maior acuracia na previsibilidade (tabela 23).
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Tabela 23 — Resultado ARIMA - Loja Governador Valadares

Indicador Varejo Atacado
MAPE 7,44 21,13
RMSE 525.177 1.082.598

MAE 302.583 612.693

Fonte: Elaborado pelo autor

Apesar do modelo ARIMA para a série de vendas do cliente de varejo ter apresentado
maior acurécia, as previsoes realizadas ndo tiveram o mesmo comportamento que a serie real
de vendas, contribuindo para um maior erro de previsao (figura 47). O mesmo ocorre para a
série de vendas do cliente atacado e, desta forma, o modelo ndo realiza previsdes proximas aos

valores reais registrados.

Figura 47 — Previsdo do modelo ARIMA - Loja Governador Valadares
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Fonte: Elaborado pelo autor

4.2.2.3 Loja Juiz de Fora

Ao analisar o valor de autocorrelacdo da série de vendas do cliente de varejo verifica-se
um valor significativo no lag 3. Isto indica a necessidade de realizar autorregressao de ordem
3. Assim, definiu-se o seguinte modelo a ser testado:

e ARIMA (0,1,3)(0,1,1)
Para a série de vendas do tipo atacado é observado valores significativos para o lag 1,
indicando necessidade de autorregressdo de ordem 1. O modelo entéo definido para teste:
e ARIMA(1,1,1)(0,1,1)
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Os testes de residuos realizados para os dois modelos ndo apresentaram residuos
autocorrelacionados (AFC) e autocorrelacionados parciais (PACF) significantes, conforme
observado na figura 48 para o0 modelo utilizado na série de vendas do cliente varejo e a figura
49 para 0 modelo utilizado para as vendas do cliente de atacado. Desta forma, os modelos de

previsdo sdo validos.

Figura 48 — Residuos ARIMA — Juiz de Fora Varejo
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 49 — Residuos ARIMA - Juiz de Fora Atacado
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Fonte: Elaborado pelo autor

Analisando os indicadores de acuracia dos dois modelos verifica-se que o modelo ARIMA

para a série de vendas do cliente de varejo apresenta maior acuracia (tabela 24)



Tabela 24 — Resultado ARIMA - Loja Juiz de Fora

Indicador Varejo Atacado
MAPE 6,49 34,57
RMSE 526.367 1.177.369

MAE 384.794 665.828

Fonte: Elaborado pelo autor

Apesar disso, ambos 0s modelos apresentaram previsdes com evolugdes diferentes do
comportamento de venda real das duas séries analisadas (figura 50). Ao final das séries de
vendas do cliente de varejo e do cliente de atacado os modelos ndo apresentaram valores

defasados dos valores reais de venda.

Figura 50 — Previsdo do modelo ARIMA - Loja Juiz de Fora
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Fonte: Elaborado pelo autor

4.2.2.4 Loja Sete Lagoas

Ao analisar o valor de autocorrelacdo da série de vendas do cliente de varejo verifica-se
um valor significativo no lag 3 e no lag 12. Avaliando os possiveis modelos, definiu-se realizar
uma autorregressao de ordem 1 e o seguinte modelo a ser treinado:

e ARIMA(1,0,1)(1,1,0)

O valor de autocorrelacdo da série de vendas do cliente de atacado apresentou valores

significativos para o lag 1 e lag 2. Em virtude disso definiu-se uma autorregresséo de ordem

2 e 0 seguinte modelo a ser treinado:

e ARIMA (0,1,2)(0,1,1)
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O teste de residuos dos modelos das duas séries de vendas ndao apresentaram residuos
autocorrelacionados (AFC) e autocorrelacionados parciais (PACF) significantes conforme a
figura 52 para 0 modelo da série de vendas do cliente de varejo e a figura 53 para 0 modelo de

vendas do cliente de atacado, comprovando a utilizacdo dos modelos definidos para previséo.

Figura 51 — Residuos ARIMA — Sete Lagoas Varejo
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 52 — Residuos ARIMA — Sete Lagoas Atacado
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Fonte: Elaborado pelo autor

Os indicadores apresentam que 0 modelo ARIMA utilizado para as séries de vendas do
cliente de varejo possui maior acuracia do que o modelo ARIMA utilizado para séries de vendas
do cliente de atacado (tabela 25).
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Tabela 25 — Resultado ARIMA - Loja Sete Lagoas

Indicador Varejo Atacado
MAPE 5,14 27,17
RMSE 626.564 745.378

MAE 384.767 462.288

Fonte: Elaborado pelo autor

Ambos o0s modelos apresentaram previsdes de venda com tendéncia lineares,
comportamento este diferente da série de vendas reais (figura 53). Apesar disso os valores
previstos foram proximos dos valores reais ao longo das séries, porém na série de vendas do
cliente de varejo o modelo ndo previu 0 aumento registrado no més de dezembro e na série de

vendas do cliente de atacado o crescimento registrado no Gltimo trimestre de 2019.

Figura 53 - Previsdo do modelo ARIMA — Loja Sete Lagoas
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Fonte: Elaborado pelo autor

4.2.2.5 Loja Séao Joaquim

Ao analisar o valor de autocorrelacdo da série de vendas do cliente de varejo verifica-se
valores significativo no lag 3 e no lag 12. Dessa forma, definiu-se realizar uma autorregresséo
de ordem 1 e o seguinte modelo a ser treinado:

e ARIMA(1,1,1)(1,1,0)
Para a série de vendas do tipo atacado € observado valores significativos para o lag 1,

indicando uma necessidade de autorregressdo de ordem 1. O seguinte modelo foi treinado:
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e ARIMA(0,1,1)(1,1,0)

O modelo ARIMA para a série de vendas do cliente de varejo ndo apresentou residuos
autocorrelacionados (AFC) e residuos autocorrelacionados parciais (PACF) significantes no
teste de residuos (figura 54). Com isso o0 modelo é valido para ser utilizado.

O modelo ARIMA para a série de vendas do cliente de atacado apresentou residuos AFC
e PAFC significativos no lag 2 porém este ndo € lag sazonal para série. Dessa maneira, estas

correlacBes séo causadas por erros aleatorios e 0 modelo € valido para realizar as previsoes.

Figura 54 — Residuos ARIMA — Sao Joaquim Varejo
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Figura 55 — Residuos ARIMA — Sdo Joaquim Atacado
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Fonte: Elaborado pelo autor

Os resultados dos indicadores de previsao apresentam que o modelo ARIMA para serie

de vendas do cliente de varejo possui melhor acuracia quando analisado o indicador MAPE.
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Analisando os indicadores RMSE e MAE verifica-se que o modelo ARIMA para a série de

vendas do cliente de atacado é o modelo com maior acuracia (tabela 26).

Tabela 26 — Resultado ARIMA - Loja Sdo Joaquim

Indicador Varejo Atacado
MAPE 4,09 35,59
RMSE 623.701 306.265

MAE 368.152 211.358

Fonte: Elaborado pelo autor

Os modelos apresentaram previsdes proximas aos valores reais de venda das duas séries
de venda. Apesar disso 0 modelo ARIMA né&o previu o aumento de venda no més de dezembro
para a série de vendas do cliente de varejo e 0 aumento de vendas nos meses de outubro,

novembro e dezembro na série de vendas do cliente de atacado.

Figura 56 - Previsdo do modelo ARIMA - Loja Sdo Joaquim
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Fonte: Elaborado pelo autor

4.2.3 Redes Neurais

Para os testes utilizando o modelo de Rede Neural foi definido a mesma conjuntura de
rede para todas as séries de vendas. O modelo utilizado possui as seguintes caracteristicas:
Taxa de aprendizado: 0,02
Gradient Descent = 0,000001
Epochs =50
Batch Size =1
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Funcdo de Perda: erro quadrado médio (MSE)

4.2.3.1 Loja Divinopolis

Os resultados da Rede Neural para a série de vendas do cliente de varejo apresentaram
melhor acurécia do que a Rede Neural para série de vendas do cliente de atacado em todos o0s
indicadores (tabela 27)

Esse resultado é percebido quando se compara os resultados, conforme a figura 57. O
modelo Rede Neural para o segmento varejo apresenta ao longo da série previsdes mais
préximas do valor real do que a Rede Neural para o segmento atacado.

Tabela 27 — Resultado Rede Neural Loja Divinopolis

Indicador Varejo Atacado
MAPE 6,77 53,28
RMSE 554.907 963.442

MAE 504.743 829.040

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 57 - Previsdo do modelo Rede Neural - Loja Divindpolis

Vendas Previso Redes Neurais
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Fonte: Elaborado pelo autor

4.2.3.2 Loja Governador Valadares

Os resultados da Rede Neural para a série de vendas do varejo apresentaram melhor

acuracia do que a Rede Neural para a série de vendas do atacado quando analisados pelo
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indicador MAPE. Considerando os indicadores RMSE e MAE verifica-se que a Rede Neural

da série de vendas do atacado apresentou maior acuracia (tabela 28).

Tabela 28 — Resultado Rede Neural Loja Governador Valadares

Indicador Varejo Atacado
MAPE 23,72 43,72
RMSE 1.168.486 902.815
MAE 1.124.960 797.795

Fonte: Elaborado pelo autor

Observando as previsdes realizadas pelos dois modelos, verifica-se que ambos realizaram
previsdes defasadas em comparacao aos resultados reais (figura 58) em toda a série. Para o0 a
série de vendas do varejo o modelo apresentou valores acima em toda a série. Para a série de
vendas do atacado o modelo também apresentou valores acima dos resultados reais até 0 més
de setembro. No ultimo trimestre, 0 modelo ndo conseguiu prever o crescimento ocorrido

registrando previsdes abaixo aos dados reais da série.

Figura 58 - Previsdo do modelo Rede Neural - Loja Governador Valadares
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Fonte: Elaborado pelo autor

4.2.3.3 Loja Juiz de Fora

Os resultados da Rede Neural para a série de vendas do cliente de varejo apresentaram
melhor acuracia do que a Rede Neural para a série de vendas do cliente de atacado em todos 0s

indicadores, como conforme a tabela 29.
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Tabela 29 — Resultado Rede Neural Loja Juiz de Fora

Indicador Varejo Atacado
MAPE 9,86 32,17
RMSE 699.535 1.071.141

MAE 576.595 610.284

Fonte: Elaborado pelo autor

As previsdes do modelo Rede Neural para a série de vendas do cliente de varejo
apresentaram previsdes proximas aos valores reais da série, apesar de em todos 0s casos serem
valores acima dos registrados, com um comportamento nao verificado na série real.

Para as previsdes dos clientes de atacado, a Rede Neural apresentou previsdes muito
préximas aos valores reais no inicio da série, porém, o crescimento de vendas no ultimo

trimestre n&o foi previsto pelo modelo.

Figura 59 - Previsdo do modelo Rede Neural - Loja Juiz de Fora

8.000.000
7.000.000
6.000.000

5.000.000

Valores
Tipa -

4.000.000

3.000.000

2.000.000

1.000.000

- N~

o
jan fev mar abr ma jun Jul ago ser out nov dez jan fev mar abr mai Jun Jul sgo Set out nov dez jan fev mar abr mai jun jul ag0 set out nov dez

2017 2018 2019

Fonte: Elaborado pelo autor

4.2.3.4 Loja Sete Lagoas

Os resultados da Rede Neural para a série de vendas do cliente de varejo apresentaram
melhor acuracia do que a Rede Neural para a série de vendas do cliente de atacado em todos 0s
indicadores (tabela 30). Apesar disso, quando analisado o resultado dos indicadores

separadamente verifica-se que os indicadores RMSE e MAE apresentaram valores proximos.
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Tabela 30 — Resultado Rede Neural Loja Sete Lagoas

Indicador Varejo Atacado
MAPE 6,81 46,47
RMSE 547.049 564.606

MAE 485.766 525.750

Fonte: Elaborado pelo autor

Conforme observado na figura 60, as previsdes para a série de vendas do cliente de
varejo apresentaram uma tendéncia linear nas vendas ao longo da série e embora os dados reais
ndo tenham apresentado a mesma linearidade os erros da previsdo foram baixos. Observa-se
também que no més de dezembro o modelo ndo conseguiu prever o crescimento registrado na
série real.

O modelo apresentou previsdes para a série de vendas do cliente de atacado valores
com tendéncia linear com baixo crescimento. Além disso os valores de previsdo do modelo
ficaram acima dos valores reais registrados, excetuando o ultimo trimestre em que o modelo

ndo foi capaz de prever o crescimento de vendas ocorrido.

Figura 60 - Previsédo do modelo Rede Neural - Loja Sete Lagoas
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Fonte: Elaborado pelo autor

4.2.3.5 Loja Sao Joaquim

Os resultados da Rede Neural para a série de vendas do cliente de varejo apresentaram
melhor acuracia do que a Rede Neural para a série de vendas do cliente de atacado quando
avaliado o indicador MAPE, porém se avaliado pelos indicadores RMSE e MAE tem-se que 0

resultados da Rede Neural para a série de vendas do cliente de atacado apresentaram maior
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acurécia(tabela 31). Dessa maneira ndo pode se definir o modelo que realiza as melhores

previsoes.

Tabela 31 — Resultado Rede Neural Loja Sdo Joaquim

Indicador Varejo Atacado
MAPE 6,57 62,45
RMSE 599.132 260.639

MAE 550.009 243.217

Fonte: Elaborado pelo autor

Analisando 0 modelo de Rede Neural para a série de vendas do cliente de varejo
verifica-se que, em geral, 0 modelo apresentou previsdes acima aos valores reais registrados. O
comportamento dos valores previstos apresentou comportamento crescente linear,
comportamento este diferente da série real de vendas, além disso o modelo ndo foi capaz de
prever o crescimento registrado no més de dezembro. Apesar disso o valor das previsfes do
modelo esteve proximo aos valores reais do periodo (figura 61).

Para a série de vendas do cliente de atacado, 0 modelo Rede Neural apresentou previsées
acima do valor real da série no periodo de janeiro a setembro e valores menores entre outubro
e dezembro, uma vez que 0 modelo ndo conseguiu prever o aumento de vendas ocorrido neste
ultimo periodo. Apesar disso, 0 comportamento linear registrado pelo modelo Rede Neural se
assemelha ao comportamento de venda da loja e os valores previstos foram préximos aos

valores reais do periodo comparado.

Figura 61 - Previsdo do modelo Rede Neural - Loja Sao Joaquim
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4.3 Comparacao dos modelos

A comparacdo do melhor modelo de previsdo se da comparando os resultados de algum
dos indicadores MAPE, RMSE e MAE, conforme apresentado no capitulo 2. Por se tratarem
de indicadores de medidas de erro, a escolha do modelo que melhor prevé a serie se da pelo
indicador que apresentar o menor valor.

As comparacdes serdo feitas entre os resultados de todos os modelos de cada loja,
analisando os resultados das vendas do tipo varejo e do tipo atacado. Esta analise foi realizada
em virtude das diferentes caracteristicas de comportamento de venda de cada segmento,
conforme apresentado no capitulo 4.2. Por fim, serd comparado os resultados dos modelos que

apresentaram melhor acuracia em ambos segmentos para cada loja analisada.
4.3.1 Comparacdo dos Modelos para as Vendas do Tipo Varejo

O comportamento da série de vendas de varejo entre as lojas apresentou comportamento
semelhante de sazonalidade anual com tendéncia de crescimento ao longo do periodo anual,
registrando pico de vendas no més de dezembro. Apesar deste comportamento similar entre as
séries, 0os modelos que apresentaram melhor acurécia se diferenciaram para cada loja.

Verifica-se primeiro que apesar de ser um método mais flexivel, estes resultados
determinam que o modelo de Redes Neurais ndo é um modelo adequado para as previsdes de
série de vendas do segmento de varejo. Este resultado pode ser ocasionado ao tamanho da série
de vendas analisadas, dado que os modelos ARIMA e Alisamento Exponencial tem como
caracteristica realizar previsdes de curto prazo.

Embora os modelos ARIMA e Alisamento Exponencial tenham apresentado resultados
préximos, o modelo ARIMA apresentou ser 0 melhor modelo de previsdo de para as lojas de
Divinopolis e Juiz de Fora em todos os trés indicadores de acuracia, enquanto 0 modelo de
Alisamento Exponencial apresentou previsdes mais assertivas para as lojas de Governador
Valadares e Sete Lagoas. Diferente das demais lojas, a loja de S&o Joaquim néo apresentou um
unico modelo que apresentasse melhor acuracia nos trés indicadores analisados. Nesta loja o
modelo ARIMA apresentou melhor acuracia quando analisado pelos indicadores MAPE e MAE
(tabela 32).

Este resultado diverso do modelo que apresenta melhor acuracia para a série de vendas
de cada loja corrobora com especificidade dos modelos para com a série estudada pois conforme
visto no capitulo 4.1 cada loja possui um comportamento Unico de vendas para o cliente do tipo
de varejo. Apesar disso os resultados do modelo ARIMA apresentaram valores proximos aos
registrados no modelo de Alisamento Exponencial.
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Tabela 32 — Resultado dos Modelos para Série de Vendas Varejo

Loja Modelo MAPE RMSE MAE
ARIMA 3,86 | 525.177 | 302.583
Divinopolis Suavizagdo | 5,41 | 532.949 | 410.100
Redes 6,77 | 554.907 @ 504.743
ARIMA 7,44 | 443.693 @ 356.920
Sgl‘;%r;‘g‘ior Suavizacio| 6,5 | 383.508 | 300.762
Redes 23,72 11.168.486  1.124.960
ARIMA 6,49 | 526.367 @ 384.794
Juiz de Fora Suavizagdo | 7,22 | 554.920 @ 432.587
Redes 9,86 | 699.535 @ 576.595
ARIMA 514 | 626.564 @ 384.767
Sete Lagoas Suavizagdo| 2,4 | 202.967 @ 166.141
Redes 6,81 | 547.049 | 485.766
ARIMA 409 | 623.701 | 368.152
Séo Joaquim Suavizagdo | 5,77 | 606.479 | 495.267
Redes 6,57 | 599.132 = 550.009

Fonte: Elaborado pelo autor

4.3.2 Comparagdo dos Modelos para as Vendas do Tipo Atacado

A série de vendas do tipo atacado também apresentou tendéncia comum estacionaria
entre lojas, onde ndo foi observado sazonalidade nas séries. Além disso, todas as séries
apresentaram picos de vendas no Gltimo trimestre, comportamento este atipico quando
comparado ao comportamento da série de vendas até o ltimo trimestre.

Este pico de vendas proporcionou resultados de acuracia mais baixos quando
comparados aos resultados de acuracia da série de vendas do tipo varejo, apresentando erros
maiores de previsdo nas vendas do ultimo trimestre.

Analisando os resultados de acuracia entre os modelos verifica-se que o modelo de Rede
Neural ndo apresentou previsdes assertivas para a série de vendas do tipo atacado. Assim como
a série de vendas do tipo varejo, a limitacdo de dados para a realizagdo de previsdes de curto
prazo deve ser a razdo para que esse modelo nédo tenha apresentado valores mais assertivos.

O modelo ARIMA foi 0 modelo que apresentou melhor acuracia nas lojas Divindpolis,
Governador Valadares e Juiz de Fora nos trés indicadores analisados, e na loja Sete Lagoas
guando analisado os indicadores MAPE e MAE. A loja Sdo Joaquim também nédo apresentou
um unico modelo que realiza previsdes com maior acuracia nos trés indicadores analisados.

Nesta loja 0 modelo Alisamento Exponencial apresentou previsdes com maior acuracia quando
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analisado pelos indicadores MAPE e MAE. Apesar disso os resultados de acuracia do modelo
ARIMA foram préximos aos resultados do modelo Alisamento Exponencial (tabela 33).

Tabela 33 — Resultado dos Modelos para Série de Vendas Atacado

Loja Modelo MAPE RMSE MAE
ARIMA 18,93 | 852.384 |523.763

Divinopolis Suavizagdo 19,6 | 910.215 551.979
Redes 53,28 | 963.442 | 829.040

ARIMA 21,13 11.082.598 612.693

\G/gl‘gedr;‘rae‘ior Suavizacio | 27,89 | 1.084.557 | 696.691
Redes 43,72 | 902.815 |797.795
ARIMA 34,57 11.177.369 664.883
Juiz de Fora Suavizagdo | 37,91 | 1.206.565 696.754
Redes 32,17 11.071.141 610.284
ARIMA 27,17 | 745.378 462.288
Sete Lagoas Suavizacdo | 30,71 & 684.719 477.383
Redes 46,47 | 564.606 |525.750
ARIMA 35,59 | 306.265 |211.358
Sao Joaquim Suavizagdo 35,25 | 311.205 |210.846
Redes 62,45 | 260.639 ' 243.217

Fonte: Elaborado pelo autor

Desta maneira das cinco séries analisadas 0 modelo ARIMA apresentou previsdes com
melhor acuracia em quatro delas. Este resultado era esperado em virtude do comportamento

ndo sazonal e estacionario das séries de vendas do tipo atacado, caracteristico do modelo.

4.3.3 Comparagdo entre os melhores Modelos das Séries Varejo e Atacado

A andlise dos melhores modelos de previsdo apresenta 0 modelo ARIMA como o
modelo com melhor acuracia para a série de vendas de varejo e de atacado.

De acordo com a tabela 34, este modelo apresentou melhor acuracia nos dois tipos de
venda, vendas tipo varejo e vendas tipo atacado, para as lojas de Divindpolis e Juiz de Fora.
Além disso, foi o0 melhor modelo de previsibilidade em um dos segmentos analisados nas

demais lojas.
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Tabela 34 — Modelos de Previsdo com Melhor Acurécia por Tipo de Cliente

Atacado

852.384 | 523.763

Varejo
Loja Modelo MAPE RMSE MAE Modelo  MAPE RMSE MAE
Divinopolis | ARIMA 3,86 |525.177|302.583 ARIMA | 18,93
Governador | ¢\ -izacdo | 65 |383.508 300.762| ARIMA | 2113
Valadares

Juiz de Fora | ARIMA 6,49
Sete Lagoas | Suavizacdo | 2,4
Séo Joaquim | ARIMA 4,09

526.367 1 384.794 | ARIMA 34,57
202.967  166.141  ARIMA 27,17
623.701 368.152  Suavizacdo | 35,25

1.082.598  612.693

1.177.369  664.883
745.378 462.288
311.205 |210.846

Fonte: Elaborado pelo autor

O modelo Alisamento Exponencial apresentou melhor acuracia nos dados de venda do
tipo varejo para as lojas Governador Valadares e Juiz de Fora, e nos dados de venda do tipo
atacado para a loja Sdo Joaquim. Apesar de ter apresentado indices com melhor acuracia, 0s
resultados obtidos pelo modelo ARIMA foram préximos dos resultados registrados pelo
modelo Alisamento Exponencial.

Importante destacar que os resultados de acuracia apontam uma melhor previsibilidade
na série de vendas do tipo varejo. Essa diferenca se deu principalmente ao comportamento
atipico registrado no final das vendas do tipo atacado registrado no Gltimo trimestre de 2019,
porém isto ndo desclassifica ou reprova 0 modelo.

Diante disso, pode-se afirmar que o modelo ARIMA apresentou ser o modelo que
melhor realiza previsdes de venda para as lojas de “Atacarejo” considerando os dois tipos de
vendas: vendas tipo varejo e vendas tipo atacado. Esse resultado confirma que os resultados de
modelos mais robustos e detalhistas apresentam maior acuracia, uma vez que o método ARIMA
utiliza-se da combinacdo de trés técnicas: regressdes, medias moveis e diferenciacdo, enquanto

0 modelo de Alisamento Exponencial utiliza-se apenas da técnica de médias mdveis.
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5. Consideracdes Finais

Esta dissertacdo objetivou avaliar os modelos de previsibilidade baseados em Séries
Temporais e Rede Neurais em dados de vendas do “Atacarejo”.

A pesquisa alcancou este objetivo analisando os resultados das técnicas nos dois tipos
de tipos de segmentos que a loja “Atacarejo” atende, o cliente de atacado e o cliente de varejo.
Verificou-se que o método ARIMA é o método que apresentou melhor acuracia na previsdo de
vendas sendo mais assertivo para as vendas do tipo atacado. Entre as cinco lojas avaliadas o
método ARIMA apresentou melhor acuracia para trés lojas quando analisado as vendas do tipo
varejo e para quatro lojas quando analisado as vendas do tipo atacado

O método Alisamento Exponencial apresentou resultados semelhantes ao método
ARIMA sendo que, em alguns casos, este método foi o que apresentou melhor acurécia. Este
resultado é importante dado ao fato de que a implementacdo do método Alisamento
Exponencial ser mais simplista do que o método ARIMA, o que permite contribuir para
utilizacdo deste modelo nas empresas sem grandes perdas na previsao.

Por fim o método Rede Neural ndo apresentou resultados satisfatorios em ambos os
segmentos de venda e em todas as lojas analisadas.

Esta pesquisa também avaliou o comportamento de compra dos dois tipos de clientes
do “Atacarejo”. Verificou-se que as vendas para o cliente de varejo possuem grande
contribuicdo para o resultado do canal independente de sua localiza¢do, o que confirma as
pesquisas que mostram o aumento da participacao de familias a realizarem compras neste canal.
Observa-se que as lojas que se localizam afastadas do centro urbano ou em bairros com alto
fluxo de pessoas possuem resultados menores nas vendas do tipo atacado.

Além disso, independe do tipo de cliente, o canal “Atacarejo” tem como destaque
produtos que compdem a categoria de cerveja, matinais e confeitaria, leites, aves e refrigerantes.
Os produtos destas categorias sdo a razao para que os clientes de varejo e de atacado frequentem
e facam suas compras nestas lojas. Por fim, a precificacdo diferenciada é confirmada
apresentando valores menores para os clientes do tipo atacado, exceto para produtos pereciveis
como leites.

Desta forma, esta pesquisa contribui para as recentes pesquisas sobre “Atacarejo”
analisando o comportamento de compra dos dois tipos de clientes atendidos pelo canal, a partir
dos dados de venda, e também para as recentes pesquisas de previsibilidade de vendas

comprovando a eficacia dos métodos de Série Temporal, principalmente 0 modelo ARIMA.
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5.1 Limitacéo de Pesquisa e Sugestdo para Futuras Pesquisas

Como limitagdo esta pesquisa utilizou de uma base de dados de trés anos. Os modelos
de previsdo baseiam-se de dados historicos para realizar as projecdes, dessa maneira quanto
maior a base de dados mais assertivo serd 0 modelo. Além disso, esta pesquisa testou apenas
modelos de Séries Temporais. Este tipo de modelo ndo avalia variaveis externas ao ambiente
para realizar previsdes e que podem auxiliar na previsibilidade.

Para futuras pesquisas sugere-se confirmar os resultados encontrados comparando com
resultados provenientes de bases de dados semanais ou diérios de venda. Além disso, utilizar
de modelos que possam avaliar outras variaveis como por exemplo estoque, uma vez que a falta

de produto acarreta em perdas de venda.
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