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RESUMO

O varejo de produtos com curto ciclo de vendas (short shelflife) apresenta desafios extras
em relacdo ao varejo de bens nao pereciveis. Uma vez que estes possuem ciclo de vida finito,
todo o inventério deve ser vendido até que o produto atinja sua data de expiracao, quando
ha perda total ou parcial do valor de mercado. Neste contexto, os varejistas se deparam com
o desafio de precificar os seus produtos, uma vez que precos muito elevados podem gerar
perdas por sobra de inventdrio obsoleto e, precos muito baixos reduzem a receita e conse-
quentemente o lucro da empresa. O uso de ferramentas que permitam a precificacao dina-
mica dos produtos com base nas caracteristicas da sua demanda e dos seus consumidores
pode proporcionar um diferencial competitivo as empresas de varejo. O volume de dados
necessarios e a complexidade desta operacdo por vezes torna inviavel sua aplicacao, porém
o avanco da tecnologia e técnicas computacionais podem auxiliar os varejistas nesta tarefa.
Dentre as técnicas que podem auxiliar nesta tarefa estao os algoritmos de aprendizado de
maquina. Para a solucdo deste problema foi proposto um modelo de andlise de demanda
e recomendacao da precificacdo, implementado por meio de um artefato computacional
combinando o uso de redes neurais artificiais para previsdo de demanda, um modelo para
a solucdo do problema do jornaleiro para o dimensionamento do estoque necessério para
atendimento da demanda projetada e um modelo de precificacdao para a remarcagdo dos
precos ao longo do periodo de vendas, com o objetivo de maximizar o lucro de forma con-
comitante a minimizacdo das perdas por excesso de inventdrio ao final do periodo de ven-
das. O artefato construido permitiu a pratica da precificacdo dinamica sob a 6tica de duas
proposicoes, remarcacoes espacadas ao longo do periodo de vendas para aplicagdo em situ-
acoes nas quais o varejo lida com clientes de comportamento miope e outra de remarcacoes
continuas seguindo uma curva de degenera¢ao do valor percebido pelo consumidor para
situacoes nas quais o varejo lida com clientes de comportamento estratégico. Ademais, os
resultados indicam que o uso do modelo proposto pode trazer beneficios ao planejamento
de campanhas de vendas, permitindo mais agilidade e precisdo na precificacao.

Palavras-chave: Varejo, Produtos com curto ciclo de vida, Precificagdo dinamica, Aprendi-
zagem de maquina, Problema do jornaleiro.



ABSTRACT

Short life produtcts retailing presents extra challenges when compared to retailing of
non-perishable goods. Since these have a finite shelflife, all inventory must be sold until
the product reaches its expiration date, when occour total or partial market value loss. In
this context, retailers face the challenge of pricing their products, since high prices can gen-
erate losses due to obsolete inventory and low prices can reduce the revenue and conse-
quently the company’s profit. Using tools that allow dynamic pricing of products based on
the characteristics of their demand and their consumers can provide a competitive advan-
tage to retail companies. The high volume of data needed and the complexity of this oper-
ation sometimes make its application unfeasible, but the advancement of technology and
computational techniques can help retailers in this task. Among the techniques that can
help this task is the machine learning algorithms. To solve this problem, a computational ar-
tifact was proposed combining the use of artificial neural networks for demand forecasting,
a model for solving the newsvendor problem for sizing the inventory needed to meet the
projected demand and a pricing model for markdown prices throughout the sales period,
with the objective of maximizing the profit while minimizing losses due to excess inventory
at the end of the sales season. The constructed artifact allowed the dynamic pricing prac-
tice from two propositions perspective, spaced discrete markdowns along the sales season
for application in situations which the retailer deals with short-sighted customers and an-
other of continuous markdowns following a costumer perceived value degeneration curve
for situations which retailer deals with strategic behavior customers. In addition, the results
indicate that its use can bring benefits to the sales campaigns planning, allowing more agility
and precision in pricing.

Keywords: Retailing, short shelflife products, Dinamic pricing, machine learning, The newsven-
dor problem.
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1 INTRODUCAO

A atividade do varejo caracteriza-se pelo comércio de produtos em pequenas quantida-
des diretamente ao consumidor. O varejo € um dos setores mais importantes da economia
brasileira, contribuindo fortemente para a geracao de empregos e para o crescimento do
Produto Interno Bruto (PIB). Estudo realizado pela Sociedade Brasileiro de Varejo e Con-
sumo que compila os dados importantes dos diversos segmentos varejistas indica uma queda
de 5,5% no consumo das familias no ano de 2020, interrompendo uma sequéncia de trés

anos de resultados modestamente positivos, conforme apresenta o gréfico da figura 1.

1,8% 1,8%

1,0%
= 0 B

i i 2017 2018 2019

-3,2%
-4,3%
-5,5%

Figura 1: Crescimento do consumo familias brasileiras
Fonte: (SBVC, 2021)

A queda no ultimo ano deve-se em grande parte ao cendrio da pandemia de Covid-19
que se instalou no pais ainda no primeiro trimestre de 2020. Embora com a intensa retracao
da economia o PIB atingiu o montante R$7,4 trilhao neste mesmo ano.

O varejo restrito (que exclui automdveis e materiais de construcao) teve um impacto de
23,6%, movimentando um volume de R$1,75 trilhdao no ano de 2020. A titulo de comparacgao
no ano de 2017 o varejo restrito representava 20,25% do PIB, tendo movimentado R$ 1,34
trilhdo no ano de 2017. O volume de vendas no varejo restrito acumulou alta de 1,2% em
2020, chegando ao quarto resultado anual positivo consecutivo. No entanto, cabe salientar
que este representa o menor avanco desde 2017, quando o pais ainda ensaiava uma possivel
saida do cenario de recessao instalado nos dois anos anteriores (SBVC, 2021).

O crescimento do setor, ainda que modesto, na contramao do quadro geral da econo-
mia se deve em grande parte a expansao do comércio eletronico que vinha registrando forte
crescimento nos ultimos anos e foi impulsionada ainda mais em razdo das medidas de isola-
mento social. O avango do comércio eletronico proporciona ao mercado varejista mais um
canal para a comercializacao de produtos, contudo, isto torna o varejo cada vez mais dina-
mico, pois além das variagoes de demanda, precisam lidar com uma maior complexidade lo-
gistica e produtos com curtos ciclos de venda (short shelflife) o que pode fazer com que pro-
dutos se tornem obsoletos ainda no estoque. Ademais, as tendéncias do mercado, bem como

periodos de promogdes influenciam diretamente no comportamento da demanda (LEGAL,
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2019). Em 2020, o comércio eletronico teve vendas crescentes em quantidade e em volume.
A tendéncia de elevacdo se intensificou a partir de mar¢o de 2020 superando a marca dos
70% em relacdo ao ano anterior a partir de do més de Junho (FEDERAL, 2020).

Segundo dados do Cadastro Geral de Empregados e Desempregados (CAGED) o comér-
cio tem sido o terceiro maior gerador de empregos no ano de 2021, com um saldo positivo
de 234.209 empregos apurados, ficando atréds do setor de servicos que obteve saldo positivo
de 631.613 empregados e, do setor industrial que obteve saldo de apenas 340.237 empregos
no primeiro semestre do ano de 2021 (CAGED, 2021). Tais dados tornam clara a relevancia
do setor de varejo e a importancia de que esforcos sejam despendidos na melhoria de suas

operacoes como forma de expansao.

A atividade do varejo se divide em muitos segmentos, de acordo com a natureza dos
produtos comercializados. Um destes segmentos é o comércio de produtos pereciveis ou
de produtos com curto ciclo de vida, no qual o valor percebido pelo cliente esta ligado ao
tempo que o produto estd disponivel. Nestes casos, o produto fresco, ou recém lancado,
possui o seu maior valor de venda e este dura por um determinado periodo, muda em razao
de eventos aleatérios ou naturalmente se deteriora a medida que o proprio produto perde
caracteristicas de qualidade ou se torna obsoleto aos olhos do consumidor. Com base no
ciclo de vida dos produtos, pode-se classificar os modelos de gestdao em trés categorias (RA-
AFAT, 1991): ciclo de vida fixo, ciclo de vida aleatério e ciclo de vida decadente. Uma vez que
o valor do produto se altera em funcao do tempo, ou de eventos que possam ocorrer durante
este tempo, a companhia atuante neste segmento precisa considerar esta natureza ao lidar
com decisoes quanto a aquisicdo de produtos dos seus fornecedores, politicas de estoque,
politicas de precificacao e perdas de produto devido a demanda nao realizada. As politicas
de precificacdao possuem especial papel nestas decisoes, devido ao fato de afetarem de forma

indireta a performance das demais politicas.

Sabendo-se que a demanda de um produto é fortemente afetada pelo seu preco ao con-
sumidor, sem ignorar que outros fatores também a influenciam, emerge como uma ferra-
menta de potencializa¢do dos ganhos a precificacao dindmica. O uso de tal recurso permite
ao varejista modificar ao longo do tempo o preco praticado com base na demanda e tempo
restante de vida 1til do produto (shelflife). O correto emprego de tais estratégias permite
ao varejista maximizar os ganhos das vendas realizadas e minimizar as perdas resultantes
de demanda nao realizada ap6s o fim do prazo de validade ou fim de temporada de vendas
do produto (ZAAROUR; MELACHRINOUDIS; SOLOMON, 2016; ADENSO-DIAZ; LOZANO;
PALACIO, 2017).

Embora seja consenso na literatura que praticas de precificagdo dinamica sao capazes
de melhorar o desempenho dos varejos de produtos com curto ciclo de vida, sua implemen-
tacdo € vista como onerosa e de dificil operacao em razdo da quantidade de varidveis que
pode envolver e a dificuldade na obtencao das informacoes na mesma velocidade em que

estas sdo demandadas (NETESSINE, 2006) e da aceitacao do consumidor a essas alteracoes
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frequentes (SILVA; SANTIAGO, 2018). Com base nisto, esta pesquisa busca responder de
forma menos onerosa as demandas por precificacdo dinamica do varejo de produtos com
curto ciclo de vida. Para tal, serdo explorados os conceitos de inteligéncia artificial, um dos
pilares da Industria 4.0, aplicados ao varejo como forma de vencer as barreiras identificadas
ao uso da precificacdao dinamica de forma menos onerosa para as companhias e permitindo

que o sistema seja suficientemente adaptativo para responder as alteracdes na demanda.

1.1 Definicao do problema

O varejo de produtos com curto ciclo de vida, além de todas as especificidades do va-
rejo, precisa lidar com situagdes inerentes da natureza dos produtos com os quais trabalha,
que apresenta seu valor maximo durante um curto tempo, reduzindo este valor ao longo do
tempo até que este se perca completamente em razao da perecibilidade do produto ou que
seja drasticamente reduzido em func¢do de sua obsolescéncia ou aparéncia. Esta deteriora-
¢ao do valor do produto em fun¢do do tempo tem implicacdes operacionais que atingem
dreas como aquisicao de produtos dos fornecedores, logistica, estoque, precos oferecidos ao

consumidor e, em ultima instancia, a margem de lucro da empresa.

O uso de politicas de precificagdo que considerem a elasticidade de preco e demanda e,
que atuem dinamicamente em tempo real de forma a regular os precos do varejo em func¢ao
de varidveis criticas do processo pode permitir uma maximiza¢ao dos lucros das vendas rea-
lizadas e colaborar para a reducdo da perda de valor devido ao fim da vida til dos produtos
(ADENSO-DIAZ; LOZANO; PALACIO, 2017).

A literatura é rica em modelos tedricos de precificacdo dinamica, principalmente ao se
considerar mercados de commodities, energia e servicos. Porém, a aplicacdo no varejo é
tida como custosa em fun¢do da quantidade de varidveis envolvidas. Deste modo, a questao
norteadora desta pesquisa é: Como que o emprego de tecnologias agrupadas pelo conceito
da Industria 4.0 podem possibilitar a implementacao da precificacdo dinamica no varejo de
produtos com curto ciclo de vida?

1.2 Objetivos

Esta pesquisa tem por objetivo geral a proposicao de um método capaz de viabilizar o uso
de precificacdo dinamica de produtos pereciveis ou com curta vida ttil pelo varejo. O mé-
todo adota um conjunto de ferramentas implementadas sequencial e computacionalmente

para viabilizar a precificacdo dindmica
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1.2.1 Objetivos especificos

Para o adequado atingimento do objetivo desta pesquisa, entende-se como necessario o

atendimento dos seguintes objetivos especificos:

¢ Identificar modelos de precificacdo dinamica, avaliando sua viabilidade de aplicacao

as especificidades do varejo.
e Mapear as varidveis que influenciam a demanda dos produtos com curto ciclo de vida.

e Identificar na literatura formas vidveis de resolver os modelos selecionados para gran-

des volumes de dados que permitam sua opera¢ao em tempo real.

* Desenvolver artefato computacional que permita a precificacdao dinamica em tempo

real para uso no varejo de produtos com curto ciclo de vida.

 Validacdo da ferramenta baseada em dados do varejo, avaliando sua performance em

termos de lucro gerado.

1.3 Justificativa

Conforme referido anteriormente, o varejo possui uma grande importancia para a eco-
nomia brasileira e a geracdo de empregos. Dada sua importancia para o desenvolvimento
da economia, contribuicdes que melhorem seu desempenho e eficiéncia podem também
colaborar para o crescimento da economia.

Apesar de ser um setor que movimenta grandes volumes financeiros na economia bra-
sileira, o setor do varejo também lida com uma série de dificuldades para gerenciar a sua
cadeia de distribuicao que estd sujeita a natureza do produto que é negociado. Dentre as di-
versas classes de produto com que o varejo lida, nesta pesquisa destaca-se os produtos com
curto ciclo de vida (SLC - do inglés Short Life Cycle) que consistem em produtos que possuem
um horizonte finito e de curta duracao do seu valor comercial, perdendo-o completa ou par-
cialmente apds este curto prazo. Os produtos pereciveis como alimentos e medicamentos
sdo os mais comuns de se evidenciar dentro desta classifica¢do, porém produtos SLC ndo se
limitam aos produtos pereciveis, mas também incluem produtos que estado atrelados a cam-
panhas de venda como produtos promocionais, ingressos para eventos esportivos e cultu-
rais, produtos da industria da moda e produtos diretamente ligados a datas festivas. SLC sdo
produtos que o varejo precisa vender até uma determinada data, caso contrdrio o estoque
perde seu valor convertendo-se em prejuizo para o varejista. Para lidar com esta comple-
xidade, varejistas tradicionalmente utilizam variacdes no preco de venda e promoc¢des em
uma tentativa de regular este fluxo de vendas.

H4 casos em que, quando o produto estd proximo do seu final de vida, o varejista pode

oferecer precos promocionais mais baixos que o normalmente praticado, pois se oferecer
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0 mesmo preco, o cliente ird dar preferéncia por produtos mais frescos ou recém lancados,
por conta de uma maior percep¢ao de qualidade. Porém, esta estratégia além de reduzir
a perda de produtos, pode também produzir perda de receita, uma vez que nem sempre a
reducao do preco pode ser compensada com incremento nas vendas. Esta situacdo é comum
principalmente em produtos que apresentam inelasticidade preco da demanda como, por
exemplo, alimentos (ADEN SO-DIAZ; LOZANO; PALACIO, 2017). Portanto, a disponibilidade
de ferramentas que permitam ao varejista otimizar a receita gerada pela venda de produtos
SLC, de forma simultanea a otimizacdo das perdas por sobra de estoque ao final da vida 1til
do produto, pode ampliar a rentabilidade do varejo, potencializando a sua contribui¢do para

a economia.
1.4 Delimitacoes do trabalho

A presente pesquisa abordara a precificacao dinamica promovida por ferramentas com-
putacionais em uma empresa de varejo de produtos de curto ciclo de vida. Nao serdo abor-
dados fatores sistémicos que podem afetar a demanda. Embora produtos com curto ciclo
de vida possam apresentar diferentes naturezas, este trabalho serd focado na avaliacdo do
desempenho da ferramenta desenvolvida para o varejo de itens de moda.

Serao avaliados modelos computacionais baseados em dados, modelos deterministicos
e probabilisticos disponiveis na literatura, devido ao fato de ja haver grande disponibilidade
de literatura abordando a aplicacao de tais modelos de forma isolada. Adicionalmente aos
modelos baseados em dados, modelos heuristicos podem ser utilizados para a execucao ou
sintonia de parametros dos modelos propostos.

O estudo se limita a avaliar o desempenho da ferramenta com base no desempenho fi-
nanceiro e indicadores de inventdrio. Ndo serdo avaliados possiveis impactos a imagem da
empresa junto ao consumidor, visto que tal avaliacdo em profundidade adequada deman-
daria uma extensa pesquisa de campo e coleta de dados junto aos clientes, o que foge ao
escopo original deste projeto. Ndo serdo avaliados também os efeitos psicolégicos da preci-
ficacao dinamica sobre os consumidores e eventuais mudanc¢as de comportamento destes,
visto que tal estudo também exigiria um estudo de caso em profundidade em uma empresa
que fizesse uso regular do artefato proposto.

A avaliacdo dos resultados se dd com base em dados de instancias disponiveis em re-
positoérios publicos. A aplicacdo e acompanhamento dos efeitos em uma empresa nao foi

possivel em razao das restricdes impostas pelo quadro da pandemia de Covid-19.
1.5 Estrutura do documento

Além desta introducao, esta tese estd organizada da seguinte forma: o Capitulo 2 apre-

senta os fundamentos tedricos que sustentam este projeto. O Capitulo 3 apresenta os fun-
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damentos metodolégicos que orientaram o desenvolvimento deste estudo e o método de
trabalho. O Capitulo 4 apresenta uma sintese da revisdo sistemadtica da literatura que em-
basou a etapa de conscientizacdao do problema deste projeto. No Capitulo 5 é apresentado
o desenvolvimento do artefato computacional, bem como dos modelos matematicos que o
suportam e os procedimentos de validacao da proposta. Por fim no capitulo 6 sao apresen-

tadas as consideracdes finais, contribuicoes da pesquisa e suas limitagoes.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo, sdo detalhadas as bases tedricas obtidas através de pesquisa bibliogréfica

para a fundamentacao da pesquisa.

2.1 Demanda

Em economia, demanda significa desejo apoiado por dinheiro suficiente para comprar o
bem desejado. Em outras palavras a demanda (ou procura) de um individuo por um deter-
minado bem (ou servico) refere-se a quantidade desse bem que ele deseja e estd capacitado
a comprar, por unidade de tempo (NOGAMI; PASSOS, 2018; GARCIA; VASCONCELOS, 2017;
DEAN et al., 2020).

Ainda segundo Nogami e Passos (2018) trés elementos devem ser considerados:

1. Ademanda é uma aspiracdo, um desejo, e nao arealizacao do desejo. A demanda é um
desejo de comprar (um bem, um servico). A realizacao do desejo se d4 pela compra do

bem desejado. Logo, ndo se pode confundir demanda (ou procura) com compra.

2. Para que haja demanda por um bem (ou servico) € preciso que o individuo esteja capa-
citado a pagar por este bem. Em outras palavras, é preciso que ele tenha renda que lhe
permita participar do mercado sob a forma de demanda. O desejo de um consumidor
comprar um bem somente influird no preco de mercado desse bem se tal desejo puder

ser traduzido em uma demanda monetéria para o bem em questao.

3. A demanda é um fluxo por unidade de tempo, ou seja, devemos expressar a procura

por uma determinada quantidade em um determinado periodo de tempo.

A demanda por um bem pode ser influenciada por diversos fatores, dentre eles os princi-
pais sao o preco do bem, o preco de outros bens que possuam alguma forma de interacdo
com o primeiro, renda do consumidor, preferéncias e hébitos do individuo consumidor. Fa-
tores sazonais também podem influenciar a demanda. De forma a possibilitar o estudo da
influéncia de cada uma delas isoladamente utiliza-se a hipétese coeteris paribus, expressao
origindria do latim que significa “tudo o mais permanecendo constante”. Portanto, analisa-
se cada uma dessas varidveis isoladamente, supondo que todas as demais permanecam fi-
xadas. Tal procedimento se faz necessario para analisar a demanda uma vez que este é um
problema complexo com uma infinidade de varidveis que podem variar simultaneamente,
esta simplificacdo permite que o efeito da varidvel selecionada seja observada (NOGAM]I;
PASSQS, 2018; GARCIA; VASCONCELQS, 2017).

A evolugdo do estudo da teoria microecondmica teve inicio basicamente com a andlise
da demanda de bens e servigos, cujos fundamentos estdo alicer¢cados no conceito subjetivo

de utilidade. A utilidade representa o grau de satisfacao que os consumidores atribuem aos
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bens e servicos que podem adquirir no mercado. Em outras palavras, a utilidade é a quali-
dade que os bens econdmicos possuem de satisfazer as necessidades humanas. Como ela é
baseada em aspectos psicolégicos ou preferéncias subjetivas, a utilidade difere de consumi-
dor para consumidor (GARCIA; VASCONCELOS, 2017).

Cabe ressaltar que a teoria valor-utilidade op6em-se a chamada teoria do valor-trabalho,
desenvolvida pelos economistas cldssicos (Malthus, Adam Smith, Ricardo e Marx) com base
na premissa de que o valor se forma por meio dos custos do trabalho incorporado ao bem,
pelo fato de pressupor que o valor de um bem se forma pela sua demanda, ou seja, pela satis-
facao que ele é capaz de oferecer ao consumidor. Ela é, portanto, subjetiva e considera que
o valor nasce da relacdo relacdo do homem com os objetos, representando entdao a chamada
visdo utilitarista, na qual prepondera a soberania do consumidor, pilar central do capita-
lismo (GARCIA; VASCONCELOS, 2017). A teoria do valor-trabalho permitiu ainda distinguir
o valor de uso do valor de troca de um bem. Considera-se o valor de uso a utilidade que ele
representa para o consumidor, sendo o valor de troca o pre¢o formado pelo mercado a partir

do encontro da oferta e da demanda do bem.

2.1.1 Utilidade total e utilidade marginal

Considerando-se o conceito de utilidade uma importante diferenciacao precisa ser feita
entre utilidade total e utilidade marginal, deste tltimo derivando a curva de demanda e suas
propriedades. Tem-se que a utilidade total tende a aumentar quanto maior for a quanti-
dade consumida do bem ou servico em questdo. Entretanto, a utilidade marginal, que é
a satisfacdo adicional (na margem) obtida pelo consumo de mais uma unidade do bem, é
decrescente, porque o consumidor vai perdendo a capacidade de percepcao da utilidade

proporcionada por mais uma unidade do bem (SOUZA et al., 2020).

Garcia e Vasconcelos (2017) explicam este fendmeno com o chamado paradoxo da dgua
e do diamante, tal paradoxo ilustra por que os precos dependem basicamente da utilidade
marginal e nao da total. Por que a d4gua, mais necessdria, € tdo barata enquanto o diamante,
supérfluo, tem preco tao elevado? Os autores respondem esta pergunta destacando que a
agua tem grande utilidade total (por ser essencial a vida), mas possui baixa utilidade margi-
nal devido a sua abundéancia, enquanto o diamante, por ser raro e escasso, possui elevada
utilidade marginal. Todas as unidades de dgua sdo valiosas (utilidade total), mas seu preco
na margem é menor, pois os dois dltimos copos d’dgua que bebemos tem pouca utilidade
marginal por serem algo corriqueiro para nés. Contudo, o ultimo e talvez tinico diamante
adquirido proporciona grande satisfacdo (utilidade) a quem o adquire.

Bens de curto ciclo de vida costumam apresentar uma variacdo continua na sua utilidade
marginal ao longo do periodo de vendas. Porém, dois casos distintos podem ser observados,
em um deles esta utilidade aumenta a medida que o tempo passa, perdendo por completo

esta utilidade ap6s passar um tempo ¢ especifico. A exemplo deste casos pode-se citar pas-
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sagens aéreas, reservas de hotéis, ingressos para shows. Por outro lado tem-se bens cuja
utilidade diminui gradativamente até que em determinado momento ela seja perdida por
completo ou em grande parte, como nos casos dos bens de moda que possuem elevada uti-
lidade marginal no seu langcamento quando seguindo alguma tendéncia de mercado, mas a
medida que as tendéncias mudam novas colecoes surgem e as anteriores perdem quase que

por completo a sua utilidade marginal.

2.2 Fatores influenciadores de demanda do consumidor

Sendo a demanda a traducao da procura de determinado bem por seus consumidores em
um determinado espaco de tempo, cabe salientar que além disso ela é funcao de uma série
de outros fatores. Dentre os diversos fatores que influenciam a demanda, sdo destacados na
literatura os seguintes (NOGAMI; PASSOS, 2018; GARCIA; VASCONCELOS, 2017):

e O preco do bem;

A renda do consumidor;

* O gosto e preferéncia do consumidor;

O preco dos bens relacionados;

¢ As expectativas sobre precos, renda ou disponibilidade

Expectativas dobre desemprego

Disponibilidade de crédito

Estes sdo os fatores destacados na literatura como aqueles que atuam de forma mais ge-
nérica na demanda de praticamente todos os bens comercializados. Além destes, outros
fatores como condicdes e disponibilidade de crédito, efeitos sazonais, localizacdo do consu-
midor podem ter forte influéncia em determinados bens. Os seus efeitos ainda podem ser
aprofundados (VARIAN, 2012; SILVEIRA, 2016) :

a) Ademanda e o preco do bem
A quantidade demandada de um bem é influenciada por seu preco. Normalmente € de se
esperar que quanto mais elevado for o pre¢co de um bem, menor devera ser a quantidade
que o consumidor desejard adquirir desse bem; espera-se portanto que a reciproca seja
verdadeira, quanto mais baixo o preco for, maior deverd ser a quantidade que o consu-
midor desejara adquirir desse bem (NOGAMI; PASSOS, 2018).

b) A demanda e arendado consumidor
Para a maioria dos bens € de se esperar que uma elevacao na renda do consumidor esteja

associada a uma elevacao nas quantidades compradas. Essa € a regra geral, e os bens que



C)

d)

21

tem esta particularidade sao chamados de bens normais. Existem entretanto, ao menos
duas possiveis exce¢oes a este comportamento genérico (NOGAMI; PASSOS, 2018).

Os bens inferiores, como sdo chamados aqueles bens cuja demanda varia inversamente
as variacoes ocorridas na renda do consumidor, dentro de uma certa faixa de renda. Tal
comportamento é encontrado em bens que, por exemplo, sdo consumidos normalmente
por consumidores de baixa renda com poucos ou nenhum substituto, mas que a medida
que a renda do consumidor aumenta o bem passa a ser substituido por outros de maior
valor. Exemplos clédssicos deste tipo de bem sao bens usados, e alimentos com qualidade
inferior como carne de segunda (NOGAMI; PASSOS, 2018).

A segunda excecao sao os bens de consumo saciado, como sdao chamados aqueles bens
em relacdo aos quais o desejo do consumidor esta totalmente satisfeito ap6s um deter-
minado nivel de renda. Nestes casos, aumentos na renda do consumidor a partir de certo
patamar nao influenciardao qualquer variacdo na demanda pelo bem (NOGAMI; PASSOS,
2018).

A demanda e o gosto e preferéncia do consumidor

A demanda de um determinado bem (ou servico) depende dos hébitos e preferéncias
do consumidor. Estes, por sua vez, dependem de uma série de circunstancias, tais como
idade, sexo, tradicoes culturais, religido e até nivel de instru¢do. Mudancas nesses habitos
e preferéncias podem provocar mudancgas na demanda desse bem (NOGAMI; PASSOS,
2018).

Este é um dos principais fatores que torna os bens de moda produtos com curtos ciclos
de vida, mesmo quando estes nao possuem uma data de expiracao pré determinada. A
medida que o tempo passa, novas tendéncias de consumo sao criadas, os consumidores
se habituam ao uso de determinados produtos, que perdem seu apelo de inovacao, redu-

zindo o valor percebido pelo consumidor e consequentemente sua utilidade marginal.

A demanda e o preco dos bens relacionados

A demanda de um produto pode ser afetada pela variacao no preco de outros bens. A
relacao entre dois bens pode assumir dois diferentes carateres, complementar ou substi-
tutivo (NOGAMI; PASSOS, 2018).

Bens complementares sao aqueles bens que tendem a aumentar a satisfacdo do consu-
midor quando utilizados em conjunto. Nesse caso, a elevacdo no preco de um dos bens
conduzird a uma reducdo da demanda do outro bem (seu complementar). O inverso
também se faz verdadeiro, portanto uma reducdo no preco de um dos bens leva a uma
elevacdao na demanda do outro. Esta complementariedade ainda pode ser divida em téc-
nica, quando o consumo de um bem invariavelmente demanda o consumo do outro (um
veiculo e o combustivel, por exemplo), ou psicolégica, quando a relagdo € efeito de um
gosto ou preferéncia do consumidor (NOGAMI; PASSOS, 2018).

J& os bens substitutos sao aqueles cujo consumo de um pode substituir o consumo do
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outro. Nestes casos uma elevacao do preco de um dos bens resultard em uma elevacao
na demanda do seu substituto, em contrapartida a reducao do preco de um bem provo-
card uma reducao na demanda do seu substituto. Estes bens também sdao chamados na
literatura de bens concorrentes ou sucedaneos (NOGAMI; PASSOS, 2018).

A demanda e as expectativas sobre precos, renda ou disponibilidade

As expectativas que as pessoas tém em relacdo ao futuro dos seus rendimentos e em re-
lacdao ao comportamento dos precos também exercem papel fundamental na demanda
por bens e servicos. Assim, se um consumidor acredita que, no futuro, terd um aumento
substancial em seus rendimentos, poderd estar disposto a gastar mais hoje do que uma
pessoa que acredita que sofrerd uma reducao nos seus rendimentos. Da mesma forma
se um consumidor acredita que havera uma elevacao dos precos em um futuro préximo,
pode aumentar a sua demanda por produtos estocaveis, prevenindo-se assim do even-
tual aumento. A demanda por determinados bens pode sofrer aumentos também caso as
pessoas acreditem que pode haver escassez do item em um futuro iminente (NOGAMI;
PASSOS, 2018)

2.2.1 Arelacdo entre a quantidade demandada e o preco do bem

A relacao entre preco e quantidade demandada de bens normais pode ser expressa por

meio de uma escala de demanda como a apresentada na Tabela 1.

Tabela 1: Escala de demanda

Preco Quantidade Ponto
($/unidade) | (unidades/més)
7,00 0 A
6,00 5 B
5,00 10 C
4,00 15 D
3,00 20 E
2,00 25 F
1,00 30 G

A lista apresentada na tabela 1 mostra a quantidade méxima do bem que o consumidor

estd disposto a comprar a cada preco e chama-se escala de demanda. Esta escala recebe

o nome de escala de demanda individual, quando se refere a um tnico individuo consu-

midor. Uma escala de demanda nos mostra a relacdo existente entre as varidveis preco e

quantidade, e deve ser lida da seguinte maneira: ao preco de $6,00 por unidade do bem,

a quantidade maxima que o consumidor esta disposto a adquirir é de 5 unidades por més.

Analogamente é possivel verificar a quantidade a qual o consumidor estaria disposto a com-

prar para cada preco, inclusive é possivel identificar que a partir de $7,00 o consumidor nao

estd disposto a adquirir nenhuma unidade do bem, significando que ele ndo o consumira ou
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que sua demanda foi direcionada para algum bem substituto (NOGAMI; PASSOS, 2018). A
relacao entre preco e quantidade observada na escala de demanda também pode ser repre-
sentada graficamente. Para tanto, por convencao, o eixo vertical (das ordenadas) € utilizado
para representar o preco, e o eixo horizontal (das abscissas) é utilizado para representar a
quantidade demandada.

Na Figura 2, a Parte 1 mostra os sete pontos correspondentes a combinacgdo preco-quantidade
da Tabela 1. A curva de demanda (Figura 2 - Parte 2) que € a curva que estabelece grafica-
mente a relacdo entre as quantidades do bem que o consumidor esta disposto a comprar e
todos os possiveis precos pode ser obtida unindo os pontos de A até G. Desta forma, pode-
mos também visualizar as quantidades demandadas a precos intermedidrios entre os esta-

belecidos na escala de demanda apresentada na Tabela 1.

Parte 1 Parte 2
7,00$ A 7,00
6,001----+B 6,00
5,00¢----t-----¢C 5,00
O3 H ! (o3
85 400}----iooriooeeng D 85 400
cf 3
3,00----4----5—----@----7'5 3,00
200} ---bemrecpeonenfeonedeeo g 2,00
e s S L 1,00
0 5 10 15 20 25 30 0
Quantidade Quantidade

(produtos/més) (produtos/més)

Figura 2: Curva de demanda individual

Fonte: Adaptado de Nogami e Passos (2018)

A curva de demanda também envolve o conceito de maximo, uma vez que ela nos mostra
a quantidade maxima que o consumidor deseja adquirir a cada preco diferente (ou ainda, o
preco méaximo que o consumidor aceita pagar para cada quantidade diferente). Ainda que
seja uma observacao 6bvia, cabe ressaltar que o cliente estaria disposto a pagar precos me-
nores que o indicado pela curva, e nunca maiores. A curva de demanda é desenhada de cima
para baixo, da esquerda para a direita, e sua inclinacdo negativa indica que a quantidade de-
mandada aumenta a medida que o preco cai (sendo o inverso também verdadeiro). Essa
caracteristica ilustra a chamada “Lei Geral da Demanda”, a qual se aplica a praticamente
todos os bens, salvo algumas excecdes (NOGAMI; PASSOS, 2018).

Lei Geral da Demanda

A quantidade demandada de um bem ou servigo, em qualquer periodo de tempo,
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varia inversamente ao seu preco, pressupondo-se que tudo o mais que possa afe-
tar a demanda - especialmente a renda, o gosto e preferéncia do consumidor, o
preco dos bens relacionados e as expectativas quanto a renda, precos e disponi-

bilidades - permanec¢a o mesmo.

Segundo esse lei, toda a vez que o preco (P) diminui, a quantidade demandada (Qd)

aumenta e, toda vez que o preco (P) aumenta, a quantidade demandada (Qd) diminui.

Arelacdo inversa entre preco e quantidade que determina a inclinacao negativa da curva
de demanda se deve basicamente a dois fatores, o efeito de substituicao e o efeito da renda.
O efeito da substituicdo se d4 quando ao perceber uma eleva¢do no preco o consumidor

direciona a sua demanda para outro bem que substitua o bem que sofreu a majoracao de
preco.

Ja o efeito da renda se d4 pelo fato de que havendo majoracao dos precos, mas nao ha-
vendo majoracao correspondente na renda do consumidor, este terd seu poder de compra
reduzido e portanto terd sua demanda individual afetada. Lembrando que demanda é o de-
sejo de compra acompanhando da capacitagdo para tal, logo reduzindo-se o poder de com-

pra do consumidor sua capacidade estara comprometida e portanto a demanda € afetada.

Embora para a maioria dos bens a Lei geral da demanda se aplique, existem duas exce-
¢cOes importantes que devem ser consideradas, os Bens de Giffen e os Bens de Veblen. Os
bens de Giffen sao bens de baixo valor, mas de grande peso no orcamento doméstico de pes-
soas de baixa renda. Neste tipo de bem, ao contrario do que diz a Lei geral da demanda, em
caso de ocorrer elevacao do preco, o seu consumo tenderd a aumentar e ndo diminuir. Tal
fenomeno se deve ao fato de que antes do aumento no preco deste bem de Giffen, consumi-
dores pobres ainda podem comprar alguns outros bens que sdo mais caros que ele. Porém,
apos a elevacao do preco, nao sobra renda suficiente para adquirir os outros produtos mais
caros e, consequentemente, o consumidor passa a comprar quantidades maiores do bem
de Giffen, que ainda é o bem mais barato que podem comprar, mesmo apos a elevagao do
preco (NOGAMI; PASSOS, 2018).

A outra excecao, que sao os chamados Bens de Veblen, sdo bens de consumo ostentato-
rio, que sdo produtos que proporcionam prestigio social ao consumidor. Os bens que se en-
quadram nessa categoria sdo artigos de luxo. Como o consumidor deste tipo de item busca
certo prestigio atrelado a ostentacdo de sua posse, a elevagdo no preco deste tipo de bem
pode fazer com a demanda por ele também cresca (NOGAMI; PASSOS, 2018). Alguns bens
de moda apresentam comportamentos de bens de Veblen, pois sdao bens que se destinam a
vestuario, decora¢do ou tendéncias de inovacgao e seus consumidores buscam diferenciacao

social ao consumi-los.
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2.2.2 Relagoes entre a demanda de um bem e a renda do consumidor

Assim como visto em sec¢Oes anteriores, a demanda pode ser afetada por varios fatores,
embora alguns deles sejam considerados principais por economistas, ou seja aqueles que
se aplicam a quase todos os bens. Nesta secao, serd discutida a relacdo da demanda com a
renda do consumidor. Cabe ressaltar que estas relacoes sao feitas assumindo-se a hip6tese

coeteris paribus, ou seja, tudo o mais permanecendo constante.

2.2.2.1 O caso dos bens normais

Como discutido anteriormente, um bem normal é aquele cuja demanda muda de acordo
com a renda do consumidor, mantendo-se todos os outros fatores fixos. Assim, quando a
renda do consumidor aumenta a demanda do bem tende a aumentar, sendo o inverso tam-
bém verdadeiro.

Para exemplificar, toma-se o exemplo de Nogami e Passos (2018) que ilustra um consu-
midor que recebe um salario de $2.000,00 por més para custeio do sustento de sua familia,
incluindo aluguel e géneros alimenticios. Supondo que este consumidor tenha por hdbito
consumir cerveja e a sua escala de demanda corresponda a Escala 1 apresentada na Tabela 2,
com seus respectivos pares preco-quantidade demandada. Esta escala indica a quantidade
de cerveja que o consumidor estd disposto a comprar a cada diferente preco com um salério
de $2000,00, coeteris paribus.

Tabela 2: Um aumento na renda provoca aumento na escala de demanda

Escalal Escala 2
Salario: $2.000,00 Salario: $5.000,00
Preco Quantidade Preco Quantidade
($/unidade) | (unidades/més) | ($/unidade) | (unidades/més)
2,50 1 2,50 3
2,00 2 2,00 4
1,50 3 1,50 5
1,00 4 1,00 6

Supondo que o mesmo consumidor receba uma aumento de salédrio e que seus rendi-
mentos passem agora de $2000 para $5000, e que a demanda deste bem nao esteja saciada
visto que ele é um bem normal, é natural se esperar que ocorra uma elevacdao na demanda
do bem. A partir da Escala 2 apresentada na Tabela 2, se pode observar que ha um sen-
sivel acréscimo nas quantidades demandadas para cada preco. Estas escalas de demanda
podem ainda ser convertidas em curvas de demanda para melhor entendimento, conforme
apresentado na Figura 3.

A partir da curva apresentada fica claro o deslocamento ocorrido na demanda do con-

sumidor enquanto possuia renda de $2.000,00 (D;) e ap6s a elevacao da sua renda para
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Figura 3: Aumento na renda provoca deslocamento da curva de demanda

Fonte: Adaptado de Nogami e Passos (2018)

$5.000,00 (D). Uma comparacao entre as duas curvas revela que ha um deslocamento da

curva para a direita (elevacao da demanda) em todos os niveis de preco em resposta a uma

elevacao da renda do consumidor.

De forma anéloga, é possivel supor que a relacdo inversa também é verdadeira, ou seja,

que uma reducao na renda do consumidor ird afetar negativamente a quantidade deman-

dada por ele a cada preco. Sendo este um bem normal, este é o comportamento esperado e,

pode ser observado a partir das escalas de demanda apresentadas na Tabela 3.

Escalal Escala 2
Salario: $2.000,00 Salario: $5.000,00
Preco Quantidade Preco Quantidade
($/unidade) | (unidades/més) | ($/unidade) | (unidades/més)
2,50 3 2,50 1
2,00 4 2,00 2
1,50 5 1,50 3
1,00 6 1,00 4

Tabela 3: Uma diminui¢do na renda provoca uma redugdo nas quantidades demandadas

Fonte: Adaptado de Nogami e Passos (2018)

Da mesma forma que no caso do aumento, por meio das curvas de demanda € possivel

observar graficamente este deslocamento ocorrido a cada nivel de preco. A Figura 4 apre-
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Figura 4: A diminui¢do da renda do consumidor provoca um deslocamento da curva para a esquerda

Fonte: Adaptado de Nogami e Passos (2018)

senta as curvas de demanda para a escala apresentada na Tabela 3.

A partir das curvas de demanda apresentadas na Figura 4, fica claro o deslocamento da
curva para a esquerda (reducao das quantidades demandas em cada ponto) quando ocorre
areducdo da renda do consumidor de $5.000,00 (D;) para $2.000,00 (D).

A clara relacao existente entre a demanda dos bens normais e a renda do consumidor
é fator importante a ser considerado no planejamento de vendas do varejos, uma vez que
possui grande peso na decisdo de compra do consumidor. Conhecer o quanto esta relacdo
afeta a demanda pode fornecer importante contribuicao para a formacgao de precos da em-
presa. Informacoes importantes sobre a renda do consumidor podem ser obtidos a partir de
indicadores economicos como indicadores de renda média da populacao, inflacdo, disponi-

bilidade de crédito e indices de confianca do consumidor.
2.2.2.2 0O caso dos bens inferiores

Os bens inferiores sdo aqueles cujo consumo tende a diminuir a medida que a renda do
consumidor aumenta, devido ao fato de estes serem substituidos por outros bens de qua-
lidade superior a medida que o poder de compra do consumidor se eleva. Como exemplo

pode-se citar a carne de segunda, carros populares, etc.

Como visto anteriormente os bens normais atendem a um comportamento que faz com

que sua demanda cresca a partir de qualquer aumento na renda do consumidor. No caso
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dos chamados bens inferiores apresenta um comportamento oposto, ou seja a demanda va-
ria de forma inversa a renda do consumidor, diminuindo quando a sua renda aumenta e au-
mentando quando a renda diminui, considerando-se a hip6tese coeteris paribus (SILVEIRA,
2016). A Figura 5 apresenta as curvas de demanda de um determinado bem inferior. Nela
é possivel verificar que se a renda de um hipotético consumidor se elevar de $2.000,00 para
$5.000, ocorrerd uma reducao correspondente nas quantidades demandadas a cada prego
(NOGAMI; PASSOS, 2018).

$5.000,00 $3.000,00
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Figura 5: Curvas de demanda de bem inferior

Fonte: Adaptado de Nogami e Passos (2018)

Para empresas que vendem produtos inferiores, € importante o conhecimento desta re-
lacao, bem como do nivel de renda dos potenciais consumidores, de forma a prever ameacas

de possiveis bens substitutos que possam emergir da elevacao da renda dos consumidores.
2.2.2.3 0O caso dos bens de consumo saciado

Ha um terceiro caso que se diferencia tanto dos bens normais quanto dos bens inferio-
res pelo fato de sua demanda ndo ser mais afetada a partir de certo patamar de renda dos
consumidores. Isso significa que a partir de certo nivel, a demanda do bem permaneceré a
mesma, independente de ocorrerem aumentos ou reducdes (reducdes que nao ultrapassem
o limite onde o poder de compra do consumidor ndo permite mais a aquisicao do bem) na
renda do consumidor (NOGAMI; PASSOS, 2018).
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Em geral este tipo de bem se caracteriza por atender necessidades bésicas do consu-
midor que uma vez atendidas ndo se modificam em funcao da renda do consumidor. Um
exemplo recorrente na literatura é o sal de cozinha, uma vez que o consumidor tenha renda
suficiente para comprar a quantidade minima de sal que ele precisa para suprir sua de-
manda mensal ele ndo demandard quantidades maiores, ainda que ocorram elevacgoes sig-
nificativas na sua renda, pois a sua necessidade j4 estd totalmente saciada.

Empresas que trabalham na venda deste tipo de bem nao sofrem pressao significativa da
renda dos consumidores na demanda, embora outros fatores caracteristicos destes produtos

possam influenciar.

2.2.2.4 0O caso dos bens de vicio

Um vicio pode ser definido como um habito prejudicial. Ao vicio também estao atrela-
das a ideia de dependéncia e baixo controle racional das decisdoes de consumo, portanto os
chamados bens de vicio possuem algumas caracteristicas peculiares.

Os bens de vicio incorporam duas caracteristicas essenciais: a demanda por bens de vicio
estd associada ao consumo passado e o comportamento do viciado pode ser inconsistente.
A abordagem econdmica do consumo de bens de vicio incorpora, nas suas principais ver-
tentes, o conceito de preferéncias e de que o consumidor é capaz de ordend-las de modo a
tomar decisoes. Diz-se que o vicio decorre de uma anadlise de custos, associadas a depen-
déncia fisica e psicolégica, danos a satde e a terceiros, e beneficios oriundos do prazer no
consumo do bem (LOBAO; CARVALHO, 1998; ALMEIDA; ARAUJO JUNIOR, 2017).

Portanto, bens de vicio tém sua demanda afetada pelo preco em menores proporcoes,
uma vez que a dependéncia psicolédgica torna o consumidor mais tolerante a variacdes no
preco até certo limite. Porém, estes bens tendem a sofrer forte influéncia do gosto e prefe-

réncia do consumidor, fatores de base psicolégica.

2.2.3 Relacgoes entre a demanda de um bem e o preco de outros bens

A maneira pela qual a demanda de um determinado bem é afetada quando os precos
de outros bens variam dependerd da natureza do produto, se substituto ou complementar.
Neste caso cabe uma dupla andlise, primeiro avalia-se, a natureza da relagdo e a natureza do
produto (bem normal, inferior ou de consumo saciado) (NOGAMI; PASSOS, 2018).

2.2.3.1 Relacdo entre demanda de um bem e o preco do bem substituto

Como discutido anteriormente, bens substitutos sdo aqueles capazes de satisfazer uma
mesma necessidade do consumidor. Em outras palavras, a decisdao do consumidor pela

compra do bem A ou B nao estd baseada na sua capacidade de satisfazer a necessidade deste
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consumidor, mas sim em outros fatores como o preco, por exemplo (SILVEIRA, 2016).

Uma consequéncia direta desta relacao é o fato de que qualquer mudanca no preco de
um bem ird provocar uma alteracdao na demanda do bem substituto. Sendo assim, por exem-
plo, a medida que o preco do bem A se eleva, a sua demanda se retrai sendo transferida para
o substituto B. O caso contrdrio também é verdadeiro, havendo uma reducao do preco do
bem A hé a tendéncia de que parte da demanda do bem B seja transferida para ele, expan-
dindo assim a quantidade demandada deste (NOGAMI; PASSQOS, 2018).

Portanto, quando o preco de um bem que possui um substituto aumenta, a demanda
do bem substituto aumenta deslocando a curva de demanda dele para a direita. Da mesma
forma uma reducdo no preco desloca para a esquerda a curva de demanda do bem substi-

tuto. A Figura 6 apresenta graficamente este feito.
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Figura 6: O aumento do preco do bem A provoca mudanca na curva de demanda do bem B

Fonte: Adaptado de Nogami e Passos (2018)

A observagao desta relacao por empresas que atuam no varejo € pertinente, pois por ser

um fator de influéncia da demanda pode ajudar na determinacao de uma politica de precos.

2.2.3.2 Relacao entre demanda de um bem e o pre¢o do bem complementar

Os bens complementares sdo aqueles que sdo demandados juntamente com outro bem
para a satisfacdo de uma mesma necessidade. Tal relacdo reflete-se no aumento da demanda
de um dos bens toda vez que seu complementar sofrer um aumento de demanda e, conse-
quentemente tendo sua demanda reduzida toda vez que a demanda do bem complementar
sofrer qualquer reducdo. Como exemplos deste tipo de bem € possivel citar veiculos e com-
bustivel, tinta de impressora e papel, etc ... (VARIAN, 2012; SILVEIRA, 2016).

Uma vez que a demanda de um bem acompanha a variacdo da demanda de um bem

complementar, é necessario observar que variacoes na sua demanda podem ser provocadas
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por uma variacao no preco do bem complementar. A titulo de exemplo, pode se ter uma
situacdo na qual um determinado bem A sofre uma reducdo no seu preco, sendo ele um
bem normal , sua demanda sofrerd uma elevacao correspondente a esta reducdo. Supondo
que um bem B seja complementar do bem A, ele ird consequentemente sofrer uma elevacao
na sua demanda correspondente a elevacdo da demanda do bem A, mesmo que seu preco
ndo sofra variacdo. Portanto, pode-se dizer que ha uma relagdo inversa entre o preco de uma
mercadoria e a demanda da outra (NOGAMI; PASSOS, 2018). De forma anéloga, é possivel
supor que uma elevacdo no preco do bem A, reduzindo a sua demanda uma vez que ele é um
bem normal, ird invariavelmente impor uma reduc¢do na demanda do bem complementar

B. Tal relagdo pode ser nas curvas de demanda dos dois bens apresentadas na Figura 7.
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Figura 7: Curvas de demanda dos bens complementares A e B

Fonte: Adaptado de Nogami e Passos (2018)

Conhecer esta relacdo existente entre produtos pode permitir a uma empresa varejista
regular a demanda de determinado item em funcdo do seu complementar, em situacoes

que isso seja de alguma maneira vantajoso para empresa.

2.2.4 Relagdo entre a demanda de um bem e o gosto do consumidor

Outro fator importante a ser considerado quando se analisa a demanda de um bem sao
os gostos do consumidor. Uma mudancga de gostos dos consumidor, nas tendéncias de hé-
bitos de consumo ou até mesmo na forma como este produto € visto pela sociedade pode
influenciar fortemente a demanda por um bem, independente da oferta e preco dele. Se
as alteracoes nos gostos forem favoraveis ao produto, este terd a sua demanda elevada para
cada preco, deslocando a curva de demanda para a direita. De forma anéloga, caso a mu-
danca seja desfavordvel ao produto, este terd sua demanda reduzida para cada preco, deslo-
cando a curva de demanda para a esquerda (NOGAMI; PASSOS, 2018).

A titulo de exemplo, os produtos tabagistas, que costumam ser atingidos por campanhas

publicitarias anti-tabagismo ja hd algumas décadas. Tais campanhas fizeram com que o ta-
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baco, especialmente na forma do cigarro, tivesse sua imagem mudada perante a sociedade,
passando de um simbolo de status a um vicio a ser combatido. Tal mudanca provoca altera-
¢oes na demanda pelo produto, ainda que seu preco e ndo varie, pois inibe (reduz) a entrada
de novos consumidores no mercado. Por outro lado, no caso do cigarro que é considerado
um bem de vicio, é esperado que o consumidor seja mais tolerante a elevacdes de preco,
devido ao hébito de consumo (LOBAO; CARVALHO, 1998). A Figura 8 exemplifica o deslo-
camento da curva baseado no gosto do consumidor, sem que para isso seja necessaria uma

mudanga no preco.
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Figura 8: Mudancas no gosto do consumidor alteram as quantidades demandadas a mesmo preco

Fonte: Adaptado de Nogami e Passos (2018)

Embora o caso dos bens de vicio seja o extremo da influéncia dos gostos do consumi-
dor na demanda, outras influéncias mais ténues podem influenciar a demanda de qualquer

produto, como campanhas publicitarias, tendéncias de moda, exposi¢do na midia, etc.

A exposicao na midia tem se tornado um fator crucial nesta relacdo entre demanda e o
gosto do consumidor. A expansdo do uso de redes sociais permite além de um maior alcance
das marcas em relacdo ao proporcionado pelas midias tradicionais, a promoc¢do de certa
influéncia nos hédbitos de consumo (DANTAS; ABREU, 2020). Outro efeito percebido em
decorréncia da expansao das redes sociais sao ciclos de moda cada vez mais curtos e maior
velocidade na difusdao de novas tendéncias, isso tem afetado a forma como as industrias

téxtil, eletronica, automotiva e de bens de decoracao atuam na gestao de seus negocios.
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2.2.5 Arelacao dademanda com as expectativas sobre o comportamento futuro dos precos,

renda ou disponibilidade

A expectativa sobre o comportamento futuro de varidveis como precos, a renda ou dis-
ponibilidade de determinado produto pode também afetar o comportamento da demanda,
fazendo com que os consumidores procurem por uma quantidade maior ou menor do que
seria normalmente demandada (NOGAMI; PASSOS, 2018). A medida que o acesso a infor-
macao se torna mais facil e rdpido, o comportamentos estratégicos em relagdo a precos fu-
turos pode ser reforcado (NICOLAY; SANTOS; PASSOS, 2020).

A existéncia ou nao de consumidores com comportamentos estratégicos, bem como a
sua representatividade na populacdo de consumidores, afeta a politica de formacao de pre-
cos. Esta importancia reside no fato de que estratégias e curvas de descontos mais abruptas

ou com curvas mais suaves deverdo ser adotadas em funcao destes consumidores.
2.2.5.1 Expectativas sobre a renda futura

As expectativas do consumidor frente aos seus préoprios rendimentos no futuro tém papel
fundamental na demanda por bens e servicos (SILVEIRA, 2016).

Um consumidor cuja perspectiva é de elevacdao dos seus rendimentos no futuro tende
a uma disposicao maior em gastar no consumo de bens ou em adquirir bens de maior va-
lor. Em contrapartida, um consumidor cuja perspectiva é de reducdao da sua renda num
futuro préximo, tende a se tornar mais econdémico, racional e estratégico em suas compras,
afetando negativamente a demanda dos bens que consumiria normalmente (NOGAMI; PAS-
SOS, 2018).

A figura 9 apresenta o comportamento tipico da curva de demanda individual quando
hé a expectativa de eleva¢dao da renda do consumidor.

Indicativos sobre as expectativas sobre a renda futura do consumidor podem ser obtidos
por meio de sondagens de mercado. No Brasil o Indice de Confianca do Consumidor faz
parte das sondagens do consumidor mensais realizadas pela Fundac¢ao Getulio Vargas (FGV,
2021).

2.2.5.2 Expectativas sobre o comportamento futuro dos precos

As expectativas que os consumidores possuem em relacdo ao comportamento futuro dos
precos dos bens desejados tem papel fundamental na demanda. Um perspectiva de ele-
vacgao dos precos do bem podem estimular o comportamento estratégico do consumidor,
fazendo com que ele compre mais do que a sua necessidade de forma a se proteger desta
elevacdo. De forma anéloga, existindo a perspectiva de reducoes significativas do preco no

futuro o consumidor pode postergar a sua demanda de forma a se beneficiar desta reducao
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Figura 9: Expectativa de aumento da renda e a demanda de um bem

Fonte: Adaptado de Nogami e Passos (2018)

(NOGAMLI; PASSOS, 2018).

Da mesma forma, as expectativas que o consumidor possui em relacao a disponibilidade
do bem no futuro pode influenciar a demanda. Havendo uma perspectiva de escassez fu-
tura do bem, o consumidor poderd agir de forma estratégica antecipando a sua demanda de
forma a se proteger de uma eventual indisponibilidade do bem no mercado. Analogamente,
havendo possibilidades de uma elevacdo da oferta num futuro préximo, o cliente podera
postergar a sua demanda (NOGAMI; PASSOS, 2018).

As expectativas dos consumidores sobre o comportamento futuro dos precos também
pode ser obtida por meio de sondagens de mercado. O indice de confianca do consumidor

calculado pela FGV (2021) inclui questdes desta natureza.
2.2.6 Demanda e elasticidade-preco da demanda

Conforme discutido anteriormente, a demanda (ou procura) de um individuo por um
determinado bem (ou servico) refere-se a quantidade desse bem que ele deseja e esta capa-
citado a comprar, por unidade de tempo (GARCIA; VASCONCELQS, 2017; NOGAMI; PASSOS,
2018; DEAN et al., 2020). Posto isto, é 16gico esperar que variagdes no preco do bem e na
renda do consumidor, que de alguma forma irao afetar a sua capacidade de compra, afetem
a demanda pelo bem.

As funcoes de demanda do consumidor refletem as quantidades 6timas de cada um dos
bens como funcao dos precos e da renda com os quais o consumidor se defronta. As fun¢oes

de demanda, considerando-se o caso para bens distintos, podem ser escritas como (VARIAN,
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2012):
x1 = x1(p1, p2, m) (2.1)
X2 = X2(p1, p2, m) 2.2)
Sujeito a restricao orcamentaria
pi1xX1+ p2x2=m (2.3)

Onde:
x1 é a quantidade demandada do bem 1;
X, é a quantidade demanda do bem 2;
p1 € o preco do bem 1;
p2 € o preco do bem 2;

m é a renda disponivel para o consumo;

O lado esquerdo representa a quantidade demandada. O lado direito, a funcao que rela-
ciona os precos e a renda com essa quantidade.

A funcao de demanda de um bem depende em geral dos precos de todos os bens e da
renda do consumidor. Os chamados bens normais sdo aqueles cuja demanda cresce quando
a renda dos consumidores aumenta. Os ditos bens inferiores sdo aqueles cuja demanda di-
minui quando arenda aumenta. Um bem € classificado como comum quando sua demanda
diminui a medida que o seu preco aumenta. Quando a demanda de um bem cresce a pro-
porcao que seu preco cresce, este é classificado como um bem de Giffen (VARIAN, 2012).

Ao se comparar dois bens, a relacdo entre suas demandas pode ser avaliada. No caso
da demanda de um dado bem 1 crescer quando o pre¢o de outro bem 2 aumentar, pode-se
dizer que 1 serd substituto do bem 2. Se, porém, considerando os mesmos bens a demanda
do bem 1 diminuir, entdo o bem 1 serd complemento do bem 2 (VARIAN, 2012).

A funcao de demanda inversa é a funcao de demanda que encara o preco como uma
funcdo da quantidade. Isto é, para cada nivel de demanda do bem 1, a funcao de demanda
inversa mede qual deveria ser o preco do bem 1 para que os consumidores escolhessem esse
nivel de consumo. Assim, a fun¢do de demanda inversa mede a mesma relagdo que a funcao
de demanda direta, s6 que por outro ponto de vista.

A altura da curva de demanda num determinado nivel de consumo mede a propensao
marginal a pagar por uma unidade adicional do bem nesse nivel de consumo.

A elasticidade-preco da demanda (¢) é definida como a variacdo percentual na quanti-
dade dividida pela variacdao percentual no preco. A exemplo, pode-se dizer que um incre-
mento de 10% no prec¢o representa a mesma variacao percentual, seja o preco medido inde-
pendente de qual moeda; assim, a medicao de variacoes em termos percentuais mantém a
definicdo de elasticidade livre de unidades. A elasticidade pode ser definida por (VARIAN,

2012): Ag/
=244

= 2.4
Apip (2.4)
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sendo expressa mais comumente como:

A
LY

L (2.5)
qAp

Assim, a elasticidade pode ser expressa como a razado entre o preco e a quantidade multipli-
cada pela inclinacao da funcdao de demanda. Se um bem tiver uma elasticidade da demanda
maior do que 1 em valor absoluto, é dito que ele tem uma demanda eldstica. Se a elastici-
dade for menor do que 1 em valor absoluto, neste caso o bem tem uma demanda ineldstica
(VARIAN, 2012; ZHANG; JI; FAN, 2018).

Demanda ineldstica permite que um produtor ou varejista eleve o preco de venda sem
que a demanda pelo produto seja muito afetada, entretanto, a demanda é considerada elds-
tica quando os consumidores sao sensiveis a variacoes no preco e podem optar por nao com-
prar o produto caso considerem o valor do preco excessivo (ZAAROUR; MELACHRINOUDIS;
SOLOMON, 2016). Uma vez que a elasticidade da demanda reflete a sensibilidade do con-
sumidor ao preco do produto oferecido, ela pode ser utilizada para definir as politicas de

precificacao.
2.2.6.1 Classificacao dos bens segundo a sua elasticidade-preco da demanda

Os bens podem ser classificados segundo a sua elasticidade e esta classificacao é de
grande utilidade na formulacao de estratégias de precificacdo, uma vez que revelam o quao

sensivel € o consumidor a variacdes nos precos dos produtos.
2.2.6.2 Demanda Elastica (Ed> 1)

Se a elasticidade for maior que 1 significa que uma mudanca (em termos percentuais)
no prec¢o provoca uma mudanca na quantidade demandada maior que a mudanca de preco.
Bens desta classificacdo possuem consumidores mais sensiveis a variacdoes no preco, tanto
para mais quanto para menos. Nesta situagdo, o varejista deve ter atencdao ao promover
elevacoes de precos, e promocao de descontos (NOGAMI; PASSOS, 2018).

Produtos que tém precos eldsticos tendem a ter muitos substitutos, ndo sao indispensa-
veis e consomem uma quantia relativamente grande da renda do consumidor, por isso hé a
necessidade de conhecer o tipo de produto negociado e também qual o grau de importancia
do produto para o cliente (CORBARI; MACEDO, 2012).

2.2.6.3 Demanda Inelastica (Ed< 1)

Nos casos onde a elasticidade € menor quel tém-se a situacao onde variacdes percen-

tuais no preco provocam variagoes de menor intensidade na demanda. Sao situacdes, por
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exemplo, de bens de primeira necessidade que os consumidores ndao deixam de consumir
mesmo que ocorram elevacoes nos seus precos dentro dos limites orcamentdarios da familia,
como remédios e a maioria dos alimentos (NOGAMI; PASSOS, 2018).

Corbari e Macedo (2012) expdem que “0s pre¢os ineldsticos tém poucos substitutos pro-
Ximos, ou entdo, sdo itens necessdrios e representam uma pequena porcentagem da renda
do consumidor”, afirmando a necessidade de conhecer o grau de importancia do produto
para o cliente.

No caso destes bens, elevacoes nos precos provocardo pouca redu¢do na demanda, po-
rém ha que se considerar também que descontos e promocdes sdo pouco efetivos nestes
bens. Como excec¢do, pode-se destacar que na presenca de consumidores estratégicos pode
ocorrer elevacao significativa na demanda em situacdes de desconto nos precos praticados
(NOGAMI; PASSOS, 2018).

2.2.6.4 Demanda com elasticidade unitaria (Ed=1)

Os bens em que a elasticidade € igual a 1, tém-se a situa¢cdo onde a variacao de um ponto
percentual no preco ird provocar exatamente a variacdo de um ponto percentual na de-
manda. Tal comportamento revela uma relacdo perfeitamente proporcional entre preco e
demanda (NOGAMI; PASSOS, 2018).

Segundo Conrado et al. (2017), na elasticidade unitaria, em termos de proporc¢ao o per-
centual da variacao da quantidade demandada e da variacdo de preco serao iguais, porém
de forma inversa, ou seja, o consumidor reagird na mesma proporcao em que ocorrer na

variagdo de preco, ndo causando impacto na receita total do varejista.

2.2.7 Taxa de desemprego e seu efeito sobre a demanda

A taxa de desemprego € a relacdo entre o nimero de pessoas desocupadas (que estao
procurando trabalho) e o niimero de pessoas economicamente ativas num determinado pe-
riodo de tempo. No Brasil, era medida pela Pesquisa Mensal de Emprego (PME) até o ano
de 2016, sendo substituida pela taxa de desocupacao divulgada na Pesquisa Nacional por
Amostra de Domicilios (PNAD) desde entdo (IBGEA, 2021).

A PNAD foi planejada para produzir indicadores trimestrais sobre a forca de trabalho e
indicadores anuais sobre temas suplementares permanentes (como trabalho e outras for-
mas de trabalho, cuidados de pessoas e afazeres domésticos, tecnologia da informacao e
da comunicacao, etc.), investigados em um trimestre especifico ou aplicados em uma parte
da amostra a cada trimestre e acumulados para gerar resultados anuais, sendo produzidos,
também, com periodicidade varidvel, indicadores sobre outros temas suplementares. Tem
como unidade de investigacdo o domicilio (IBGEB, 2021).

A taxa de ocupacao calculada mensalmente utiliza as informacdes dos tltimos trés me-
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ses consecutivos da pesquisa, existindo, entre um trimestre mével e o seguinte, repeticao
das informacgdes de dois meses. Assim, os indicadores da PNAD Continua produzidos men-
salmente nao refletem a situacdo de cada més, mas, sim, a situacao do trimestre mével que
finaliza a cada més (IBGEB, 2021).

A taxa de desocupacao da populagdo é um indicador que carrega informacdo a respeito
do poder de compra da populacdo. Periodos com taxa de desocupacdo maior tendem a ser

periodos de economia menos aquecida, uma vez que hd menos renda circulante.
2.3 Precificacdao dinamica
2.3.1 Estratégias de precificacdo

A medida que a competicdo se torna cada vez mais intensa a nivel global, fato especial-
mente acentuado no ambiente de varejo online, a experiéncia do cliente passa a influenciar
todas as dimensdes do varejo, incluindo a formagado de precos. A forma como o cliente per-
cebe a precificacdao dos produtos pode influenciar positiva ou negativamente a intenc¢ao de
compra do consumidor. Uma estratégia de precificacdo pode maximizar os lucros da em-
presa, uma vez que permite a ela lidar com certos comportamentos estratégicos do consu-
midor. Devido a este fato, os varejistas devem se atentar ao fato de que diferentes estratégias
podem ser utilizadas para a solucdo deste problema, sendo que estas podem ser utilizadas
de forma isolada ou combinada (FAITH et al., 2018; LI; DU; WEI, 2019).

Algumas das estratégias mais difundidas na literatura sao (BREEDT, 2018):

* Precificagdo por Markup: E calculado fixando-se uma margem de lucro para o produto

e entdo esta margem € adicionada aos custos de aquisicdo ou producdo do item.

* Precificacdo por tabelamento: E pratica comum que grandes fabricantes determinem
um preco minimo de venda recomendado para o produto. Em geral, nestes casos,
os revendedores ndo sao autorizados a efetuarem venda a valores abaixo deste. Esta
costuma ser uma pratica comum entre grandes fabricantes e revendedores concessio-

ndrios e franqueados.

* Precificacdo competitiva: Esta estratégia é referenciada nos precos praticados pelos
concorrentes, buscando manter os pre¢os praticados sempre abaixo da concorréncia.
Esta prética encontra ao menos duas restri¢coes, o custo de aquisicao que limita a re-
ducao de preco e a possibilidade da prética de pregos abaixo do patamar de prestigio

do produto no mercado.

* Precificagdo psicologica: Objetiva apresentar precos que possam causar algum tipo de

influéncia no comportamento do consumidor. Por exemplo, a prética de fixar precos
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ligeiramente mais baixos, aproveitando a tendéncia de que ao fazer contas de cabeca

o consumidor faca arredondamentos para baixo (R$5,95 ao invés de R$6,00).

Emboras estas sejam reconhecidas na literatura como as estratégias de precificacdo mais
comuns, outras podem ser facilmente encontradas na literatura, bem como a combinacao
de diferentes estratégias para a precificacdo de segmentos especificos ou destinados a de-
terminados tipos de consumidores. Estratégias de precificacdo dindmica em geral surgem
destas combinacdes e alternancia entre diferentes estratégias ao longo do tempo (FAITH
et al., 2018; LI; DU; WEI, 2019).

2.3.2 Precificacdo dinamica

Discriminacao de precos com base no momento (7) em que foi realizada a compra é
uma pratica difundida em diferentes industrias. A exemplo, pode-se citar uma pessoa que
compra um roupa de uma colecdo recém lancada, que ird pagar um preco maior do que
uma pessoa que comprar esta mesma peca de roupa no final da estacdao. Da mesma forma,
os consumidores que compram passagens aéreas com antecedéncia sdo tipicamente mais
sensiveis ao preco do que aqueles que compram a passagem nas ultimas horas antes do voo.
Em ambos os casos, as companhias podem se beneficiar do uso de precificacdo dinamica
mas, devido as preferéncias especificas do cliente, as politicas de precos especificas do setor
diferem significativamente (NETESSINE, 2006).

E algo claro que ajustar o preco de um produto a suas caracteristicas, ao invés de dotar
um preco fixo ao longo de toda a sua shelflife pode incrementar as vendas e, como con-
sequéncia, provavelmente incrementar a receita gerada pelo varejista. Ou seja, ao invés de
fixar um preco por um longo periodo, o vendedor pode dinamicamente trocar o preco, equi-
librando assim a oferta e a procura com base em informacoes como shelflife (tempo méaximo
de duracao do produto na prateleira), do inventério e a elasticidade da demanda (ADENSO-
DIAZ; LOZANO; PALACIO, 2017).

Adicionalmente a reducao das perdas por expiracdo do produto ndao vendido, a ado-
cao da precificacao dindmica pode também produzir uma perda de receita, mas isto ndo
acontece em todos o0s casos, visto que o desconto no preco pode ser compensado por um
aumento nas vendas. No caso de produtos alimenticios (tipicamente pereciveis), eles sao
inelasticos ao preco, com range de elasticidade da demanda entre 0,3 a 0,8 para produtos
comuns (ADENSO-DIAZ; LOZANO; PALACIO, 2017). Com base nisso, seria portanto inte-
ressante explorar como a elasticidade pode influenciar a demanda, de modo a compensar
as redugoes dinamicas de preco sugeridas. De um ponto de vista historico, o interesse pelo
gerenciamento da receita por estes meios remonta aos anos de 1970 (ADENSO-DIAZ; LO-
ZANO; PALACIO, 2017).

O interesse inicial pelo tema nao foi interferir nos precos na busca por maiores recei-

tas, mas sim na capacidade de atendimento dos consumidor’, abrindo ou fechando clas-
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ses de tarifas com base na evolucdo da demanda em um determinado segmento de mer-
cado por companhias aéreas. Nos anos 1990, politicas de precificacao se tornaram um t6-
pico emergente de pesquisa, com a publicacao de trabalhos seminais no campo (GALLEGO;
VAN RYZIN, 1997). Aplicacoes do tipo foram expandidas das companhias aéreas para hotéis,
ganhando rapidamente visibilidade e atingindo muitas outras industrias e varejo, conside-
rando também produtos pereciveis, de demanda sensivel ao preco e com horizonte finito
de vendas (BITRAN; CALDENTEY, 2003). Embora nao seja um tema recente, a quantificacao
dos beneficios da precificacao dindmica sobre estratégias de preco fixo nao tém sido exten-
sivamente estudados. Tal fato, de acordo com Sen (2013), se deve a dificuldade de se calcular
de forma eficiente politicas 6timas e o elevado custo operacional da mudanca de precos nas
prateleiras (ADENSO-DIAZ; LOZANO; PALACIO, 2017).

Apesar disso, de acordo com Elmaghraby e Keskinocak (2003), existem trés razoes para o
crescente interesse nestas politicas que diferenciam o preco pela data de expiracdo do pro-
duto: um elevado nivel de disponibilidade de dados por parte de varejistas; disponibilidade
de melhores sistemas de suporte a tomada de decisdo; e melhor tecnologia disponivel para

a troca dos precos nas prateleiras.

Alguns autores como Kdrkkdinen (2003) e Liu, Tang e Huang (2008) tém pesquisado como
a tecnologia de rastreabilidade RFID pode ajudar a monitorar e controlar produtos pereci-
veis sensiveis ao tempo, provendo dados como temperatura, umidade, quantidade em es-
toque, datas de validade e procura de tendéncias que possam suportar melhores decisdes a
serem tomadas. O avanco da tecnologia estd, portanto, reduzindo os custos operacionais e
facilitando a implementacao deste tipo de politica. Todos estes estudos consideram pontos
de venda como maximizadores da receita (ELMAGHRABY; KESKINOCAK, 2003).

Apesar de esta ja ser uma pratica comum no varejo industrial, alguns seguimentos de
comércio ao consumidor final ainda sdo relutantes em adotar estratégias de precificagdo di-
namica por medo de possiveis prejuizos a imagem da empresa frente aos seus consumido-
res. Em alguns casos, a possibilidade de vender algo obsoleto para o cliente pode gerar além
de risco a imagem da empresa, a possibilidade de gerar futuros pedidos de compensacoes
ou upgrades por parte dos clientes (HERBON; LEVNER; CHENG, 2014). Liu, Tang e Huang
(2008) definem precificagdao dinamica como a designacao de diferentes precos para itens de
uma mesma categoria, considerando suas caracteristicas individuais e alterando o seu sta-
tus com base nisso. Elmaghraby e Keskinocak (2003) identificaram trés caracteristicas para
categorizar a literatura lidando com precificacdo dindmica: com reposicao da prateleira vs.
sem reposicao da prateleira; dependente vs. independente da demanda; clientes de com-

portamento miope vs estratégicos

Chung e Li (2014) consideram dois principais procedimentos para que a precificacao
dindmica seja posta em pratica: uma estratégia de descontos fixos , onde o vendedor divide a
vida do produto em uma séire de intervalos e anuncia o preco inicial, aplicando os descontos

a cada momento. E a estratégia contingente, que consiste em fixar um preco inicial e definir
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um ponto no tempo em que o vendedor ird anunciar um novo prego. De acordo com Aviv
e Pazgal (2008), estratégias contingentes levam a menores expectativas de receita quando a
empresa € exposta a clientes estratégicos.

E crescente a adocdo de estratégias de precificacdo dinamica e isso vem incentivando o
desenvolvimento de pesquisas e novas ferramentas para sua aplicagdo tanto no varejo como
em outras industrias (COY, 2000; ZAAROUR; MELACHRINOUDIS; SOLOMON, 2016). Trés
fatores contribuem para este aumento de interesse (ZAAROUR; MELACHRINOUDIS; SO-
LOMON, 2016): o aumento na disponibilidade de dados, novas tecnologias que permitem
alteracoes de precos mais rdpidas e com menor esforco, e a disponibilidade crescente de
ferramentas de suporte a tomada de decisdo para andlise dos dados de demanda e para a
implementacao da precificacdao dinamica.

Hamister e Suresh (2008) avaliaram o efeito da precificagdo dindmica sobre o efeito chi-
cote. Em seu estudo, contestaram a crenca de que a estabilidade do preco é necessaria para
conter a amplitude do efeito chicote. Tal cren¢a se baseia em estudos que indicam que pro-
mocoes excessivas e descontos inserem fontes de variabilidade na demanda que por sua
vez se converte em custos para a cadeia de suprimentos. Porém, os resultados obtidos por
Hamister e Suresh (2008) por meio do problema do jornaleiro indicam que o uso da preci-
ficacdo dinamica, se desenvolvido adequadamente, promove uma modula¢cdo da demanda
quando esta é sensivel ao preco, permitindo que o efeito chicote ao logo da cadeia de supri-
mentos seja atenuado ao mesmo tempo que se maximiza a receita. Ainda segundo Hamister
e Suresh (2008), os principais complicadores com que a precificacao dinamica precisa lidar
sdo um grande numero de diferentes produtos, elasticidades de produtos que sdo depen-
dentes de outros produtos, fator dificil de determinar, e o desconhecimento da resposta da
concorréncia que pode afetar a eficiéncia da precificacdo dinamica.

Chung e Li (2014) buscaram melhor entender como estratégias de precificacdo dinamica
podem influenciar o comportamento do consumidor, ap6s eles observarem que a politica
usual de uma reducao de preco repentina, quando a data de vencimento do produto esta
préxima, nao € apreciada pelos clientes. De acordo com o survey realizado pelos mesmos
autores, € uma pratica comum no varejo Sul Coreano reduzir o preco de produtos pereciveis
em 30% quando estes tém restando apenas 30% do seu shelf life.

Li e Zheng (2006) abordaram o problema de otimiza¢do do preco e reposicao do inven-
tario, analisando um tinico item com um sistema de revisoes periddicas do inventdrio. Eles
aplicaram um programa de tomada de decisdes markovianas para demonstrar que um ele-
vado inventdrio inicial faz decrescer o valor 6timo de preco e quantidade de reposicao.

Sen e Zhang (2009) abordaram a precificacdao dinamica incorporando o aprendizado so-
bre as vendas ocorridas durante a estacdo em substituicdo as previsoes realizadas previa-
mente como forma de reduzir a incerteza da demanda baseado em uma abordagem bayesi-

ana.

Sen (2013) avaliou o problema da precificacdao dinamica com duas abordagens heuristi-
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cas para a situacao de inventario (capacidade) fixo e um horizonte finito de vendas. O autor
buscou testar a veracidade da afirmacdo de autores mais antigos de que a precificagdo dina-
mica serviria somente para o gerenciamento da receita e de que teria pouco efeito sobre o

gerenciamento da demanda quando comparada com outras heuristicas.

Maternini, Ferrari e Guga (2017) avaliaram técnicas de precificacao para o setor de servi-
cos de estacionamento, incluindo uma abordagem de precificacao dindmica que, com base
em um sistema de monitoramento eletronico do sistema de transporte municipal, recalcula
a cada hora o preco a ser aplicado aos estacionamentos de forma a regular a demanda. A
proposta, apesar de ter sido desenvolvida para o mercado italiano, foi baseada em experi-
mentos realizados na cidade de San Francisco. Pierce, Willson e Shoup (2015) propuseram
uma abordagem semelhante, porém com o objetivo de aumentar o uso de garagens publi-
cas em San francisco, reduzir o preco médio oferecido ao usudrio, porém mantendo a receita

gerada pelas estruturas municipais.

Mohajeryami et al. (2016) exploraram modelos de precificacdao dindmica como forma de
regulacdo da demanda para o mercado de distribuicao de energia elétrica. Neste caso, ha
uma restricdo da infraestrutura de atendimento dos consumidores e, portanto, o modelo
tem como objetivo maximizar o lucro da empresa e, ao mesmo tempo, desestimular o con-
sumo além da capacidade instalada de atendimento, mantendo-o sob controle dentro dos
limites estruturais. Embora o modelo se aplique a um mercado de varejo, cabe ressaltar que
o mercado de distribuicdo de energia possui uma dinamica prépria onde, predominante-
mente, o mercado estd sujeito a um monopdlio, legislacao especifica e alto controle regula-

torio estatal.

Em estudo publicado por Bhattacharjee e Ramesh (2000), foi apresentada uma revisao
extensa da literatura disponivel sobre a precificacao dinadmica sob o ponto de vista do con-
trole de inventarios. Foram identificadas as principais varidveis identificadas na literatura
que sao afetadas pela precificacao dinamica. Na Tabela 4, sao apresentadas estas variaveis,
sob os diferentes comportamentos da demanda. Além disto, os autores propuseram dois
algoritmos heuristicos para a solu¢ao do problema, um algoritmo guloso e a uma busca ale-
atoria, dada a complexidade do problema e a impossibilidade de resolu¢ao do modelo por

métodos deterministicos classicos.

Sitzia e Zizzo (2012) realizaram estudo experimental avaliando as diferencas nos efeitos
de estratégias de precificacdo low-high price, quando o produto é lancado com um preco
baixo para penetrar o mercado mais agressivamente e a empresa aumenta seu pre¢o grada-
tivamente ao longo do tempo para aumentar a margem de lucro, e as estratégias high-low
price, quando o produto é lancado com um preco bem acima do objetivo de venda e, ap0s,
descontos vao sendo aplicados ao longo do tempo. Os experimentos conduzidos pelos au-
tores indicam que estratégias low-high price tendem a criar um sentimento de mau nego6-
cio nos clientes ao longo do tempo, em razdo de o preco de referéncia guardado por eles

na memoria ser inferior ao praticado. Em contrapartida, tal estratégia permite pressionar
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Tabela 4: Varidveis importantes no controle de inventério identificadas por Bhattacharjee e Ramesh
(2000)

Demanda Custos relacionados Outros fatores

Deterministica e estacionaria  Custo médio vs. Descon- Lead time

tos
Deterministica e varidvel Custos de aquisicdo reposicdo do estoque (bac-
kordering)
Incerta (distribuicdo conhe- Custos varidveis com o Processos de revisdao do in-
cida) tempo ventario
Desconhecida Custo de oportunidade de Horizonte de venda (pereci-
venda perdida bilidade)

consumidores de comportamento estratégico, pois estes sabendo que haverd uma natural
elevacao dos precos, tendem a antecipar suas compras. Por outro lado, estratégias high-low
price tendem a estimular o consumo ap6s o lancamento, visto que o preco referéncia é mais
elevado, gerando o sentimento de bom neg6cio aos consumidores, porém, tal estratégia es-
timula o comportamento estratégico dos consumidores, visto que tendem a retardar suas
compras a espera da aplicacdo de descontos no precos praticados.

Nagare e Dutta (2018) propuseram politicas para determinar a compra inicial, preco ini-
cial, amplitude e intervalo entre descontos para produtos com curto ciclo de vida. Os autores
propuseram modelos variantes para mercados sensiveis ao preco e ndo sensiveis ao preco.

A principal razdo para os consumidores comprarem pela internet é a facilidade de com-
paracao de precos entre diferentes vendedores (NETRATINGS, 2007). Drechsler e Natter
(2011) exploraram em seu trabalho o efeito dos chamados shopbots, ferramentas online de
comparacao de precos e, em alguns casos, que apresentam ao consumidor o histérico de
precos do produto. Os autores avaliaram o quanto tais ferramentas podem influenciar no
comportamento dos clientes sob o ponto de vista da expectativa de precos e do comporta-
mento estratégico em relacdo ao momento para efetuar a compra. Os autores concluem que
a disponibilidade deste tipo de ferramenta tende a aumentar o comportamento estratégico
entre os clientes ao nivelar o conhecimento sobre o valor de mercado do produto, mesmo
para bens duréveis. A facilidade de acesso a informacao faz com que nao seja necessario
uma grande pesquisa por parte do consumidor, o que expde o e-commerce a uma condi-
cdo onde praticamente todos os seus consumidores sdao potencialmente consumidores de

comportamento estratégico.

2.3.3 Modelos de precificacdo dinamica

Cortezo Nieto (2019) propds um modelo de precificagdo dinamica para varejo de pro-

dutos discretos. A discretizacdo do modelo proposta reduziu a complexidade quando com-
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parado a outros modelos disponiveis na literatura ao limitar a avaliacdo apenas a solugoes
vidveis selecionando a de melhor resultado em termos de lucro ao invés da tradicional var-
redura. Embora esta estratégia possa fragilizar a solucdo em relacao a 6timos locais, torna a
solu¢do menos onerosa em termos computacionais, 0 que em termos praticos pode se reve-
lar uma vantagem em situacdes onde o custo computacional mostra-se uma restricdo mais

critica do que a precisdo do resultado.

O modelo pode agrupar os produtos a niveis de categoria e produto. O agrupamento em
nivel de produto torna o processamento mais lento, porém permite a adocao de estratégias
diferentes quando a diferenciagdo entre os produtos € dificil ou invidvel. O modelo é dado
por (CORTEZO NIETO, 2019):

maxProfit= max).}.} Xpc*
ptcC

(2.6)
x*Dbase, * AD ) c * [Pbase, * (1 — Dctc) — Custop]
sujeito a:
Xptdia,c * Dbasey, * ADpc <1,1* Dmaxp,, 2.7
Y xprc<1 (2.8)
C
onde:

maxProfit éolucro maximo;

p é o produto em avaliacao;

t é o periodo em avaliac¢do;

C é o ponto sobre a curva de demanda em avaliagao;

Xp,t,c € avaridvel bindria de decisdo que indica a sele¢ao (1) ou nao(0) da respectiva combi-
nacgao p, te C;

Dbase, é a demanda base projetada para o produto p;

AD,, c é avariagdo na demanda para o produto p sob o ponto da curva de demanda C;
Pbase,, é o prego base do produto p;

Dctc é o desconto aplicado sob o ponto C da curva de demanda;

Custop € o custo do produto p;

Dmaxy ; ¢ améxima demanda prevista com base no historico.

A variavel bindria x indica a combinacao de produto, dia e ponto da curva de demanda a
ser utilizado. A primeira restricdo apresenta a demanda méxima para o dia, fixada pelo autor
em 110% da demanda méxima registrada no histérico do produto. Esta margem extra de 10%
visa, absorver eventuais flutuacoes na demanda decorrentes da implanta¢do da precificacao
dinamica. A segunda restri¢ao visa, garantir que apenas um ponto sob a curva de demanda
serd selecionado por vez (CORTEZO NIETO, 2019).
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2.4 Produtos com curto ciclo de venda

Produtos com curto ciclo de venda, ou com curto ciclo de vida em prateleira (shelflife
short cycle), sdo produto com caracteristicas de qualidade dependentes do tempo. Podendo
esta caracteristica estar ligada a algum tipo de perecibilidade intrinseca do produto, obso-
lescéncia ou perda de funcao (ZAAROUR; MELACHRINOUDIS; SOLOMON, 2016).

Produtos pereciveis em geral apresentam perda de qualidade progressiva ao longo do
tempo que estdo expostos, tal fato resulta inevitavelmente em perda do valor percebido pelo
consumidor, que em geral ird preferir a aquisicao de produtos frescos. H4 ainda casos onde
embora nado haja perda progressiva, por razoes sanitdrias ndo devera mais ser consumido
apos passado algum tempo.

H4 produtos cuja perda de valor, embora progressiva, nao estd ligada a natureza fisica
do produto. Este é o caso dos bens de moda, eletronicos e automaéveis, por exemplo. Neste
caso, o valor maximo percebido pelo consumidor se dd em razao da inovacao proporcionada
pelo lancamento do produto e, a medida que o produto perde esta novidade, perde o seu
valor percebido. Nestes mercados, também é comum que este produto perca por completo
(ou quase completamente) seu valor percebido devido ao langamento de novos modelos ou
obsolescéncia da tecnologia ou design empregados (WANG; WANG, 2017).

H4 ainda os bens que se valorizam ao longo do tempo, devido ao aumento de sua es-
cassez durante o periodo de vendas, porém perdendo completamente o seu valor percebido
ap6s determinado tempo. Este é o caso, por exemplo, de ingressos para eventos e passagens
aéreas, que ao serem lancados possuem um valor percebido relativamente baixo, aumen-
tando seu valor percebido ao longo da janela de vendas, porém perdendo completamente
seu valor comercial ap6s a data do show ou do voo (RUBINSTEIN et al., 2020).

Bens deste tipo representam uma dificuldade extra ao planejamento de vendas, visto
que no caso de inventdrio excedente ao final do periodo de venda o vendedor incorrerd em

perdas.

2.4.1 Varejo de produtos com curto ciclo de vida e suas especificidades

Produtos pereciveis ou com curto ciclo de vida apresentam uma caracteristica que os
diferencia de outros tipos de produtos mais perenes. Esta caracteristica decorre do fato de
haver uma janela ideal de tempo que oportuniza a sua venda com lucro maximo e, uma
vez fechada esta janela o valor deste item e a demanda por ele passam a decrescer ao longo
do tempo, impedindo que os valores médximos iniciais atingidos possam ser novamente al-
cancados sem algum tipo de evento externo (ZAAROUR; MELACHRINOUDIS; SOLOMON,
2016). Em alguns casos, o produto pode recuperar seu valor ap6s um processo de remanu-
fatura (que pode ser considerada uma perda por retrabalho) ou entao sofrer uma perda defi-

nitiva e irreversivel, resultando na perda completa de seu valor comercial, sendo portanto o
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prejuizo da empresa proporcional ao inventdrio restante (r) ao final da vida deste produto. A
Figura 10 ilustra este processo graficamente, um inventdrio inicial (I) a ser vendido durante
um horizonte finito de tempo (T) e ao final um inventdrio restante (r) que pode ser maior

ou igual a zero.
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Figura 10: Processo de deterioracdo do estoque
Adaptado de Zaarour, Melachrinoudis e Solomon (2016)

Por vezes, tenta-se evitar a alteracao dos precos com frequéncia devido aos custos (fre-
quentemente designados por "custos de menu") associados a essas mudancas (NETESSINE,
2006). Zbaracki et al. (2000) destacam trés classes de custos que devem ser consideradas
na aplicacdo de precificacao dinamica no ambiente do varejo: Fisicos (trocas de etiquetas,
placas e sinalizacao da loja), Gerencial (inclui a coleta e distribuicao de informacao), e Cli-
entes (inclui custos de negocia¢cdo e comunicac¢do destas alteracdes ao publico do varejo).
Os mesmo autores destacam que identificar os custos gerenciais e de clientes exige maior
esforco do que identificar os custos fisicos. Zaarour, Melachrinoudis e Solomon (2016) abor-
daram estratégias de precificacao e descontos com o objetivo de maximizar a receita gerada
pela venda de produtos em final de vida ou descontinuados. Os autores fizeram uso de pro-
gramacao linear multiperiodo para determinagdo das estratégias.

No contexto de artigos de moda, hd ainda outras especificidades, como o elevado nivel
de incertezas na previsao de demanda. Visto que boa parte do marketing deste tipo de pro-
duto é baseado na inovacao e diferencial de design, torna-se extremamente dificil prever a
aceitabilidade do produto e a sua demanda (SEN; ZHANG, 2009). Além das incertezas da
demanda, este nicho de mercado ainda lida com particularidades da sua cadeia de supri-
mentos como longos lead times e curtas temporadas de venda, muitas vezes vinculadas a
campanhas, tal caracteristicas da cadeia de suprimentos dificultam a reposicao de estoques
durante a temporada de vendas, o que eleva ainda mais os riscos assumidos pela empresa
ao realizar a previsdo da quantidade a ser produzida e dos prec¢os a serem oferecidos. O uso
de sistemas inteligentes que permitam a empresa dosar os valores de desconto e a frequén-
cia com que devem ser aplicados pode balancear a demanda com o suprimento, além de
melhorar o resultado financeiro, mesmo em produtos com pequena margem de lucro (SEN;
ZHANG, 2009). Apesar do grande volume de dados disponiveis, as aplicacOes préticas de
sistemas deste tipo ainda sao timidas (SEN; ZHANG, 2009).
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2.4.2 O problema do jornaleiro

Zaarour, Melachrinoudis e Solomon (2016) dizem que estoque é uma protecdo contra
incertezas, embora deva se considerar que este possui um tempo de vida limitado. Mode-
los para o problema do jornaleiro tém sido estudados por muitas décadas desde o trabalho
de Whitin (1955) e tém sido aplicados a um amplo leque de situa¢goes em diferentes indus-
trias. Por exemplo, no controle de inventario de itens pereciveis ou com demanda sazonal, e
planejamento da capacidade para gerenciamento de receita em servicos hoteleiros e trans-
portes, dentre outros (MITRA; CHATTERJEE, 2018).

A abordagem classica do problema do jornaleiro consiste em estimar, em um primeiro
momento, a distribuicdo da demanda (ou se assumir uma determinada distribuicdo) e, en-
tdo, determinar a quantidade 6tima a ser comprada. Abordagens orientadas por dados que
embasam o nivel do inventdrio em um vetor de demanda histérica e observacdes, ofere-
cem alternativas para seu controle (KYPARISIS; KOULAMAS, 2018; VIPIN; AMIT, 2019; LAAN
et al., 2019; ABDEL-AAL; SELIM, 2019).

O problema original é dado por um nivel de inventdrio I tal que a demanda estocéstica
D é atendida com uma probabilidade 1 — @, onde «a € (0,1), enquanto minimiza o estoque
excedente esperado E(I — D)*, onde (s)* := max{0, s}, s € R. Como alternativa, o objetivo é
minimizar os custos totais esperados, que consistem em custos resultantes da falta ou ex-
cesso de inventdrio, cujo montante é dado por b e h por item, respectivamente. Assim, o

problema do jornaleiro em caso de restricdo de nivel de servico é dado por:
r?iorz{[E(I—D)+:[I3>[IzD] >1-a} (2.9)

e no caso de minimizacao do custo

r?ion{[E[b(D—l)Wh(I—D)*]} (2.10)

Se a funcao distribuicdo cumulativa (F) da demanda (D) é conhecida, entdo a solucao
O0tima nas equacoes (2.9) e (2.10) sdo I§L =Fll-a)e II*C = F‘l(bTbh), respectivamente,
onde F~!(x) := min{t: F(t) = x} é o inverso da funcdo distribui¢do cumulativa de D. Para
uma dada distribuicdo de demanda, os dois problemas sao equivalentes, como se pode es-
colher b e h de tal modo que b/(b+ h) = 1 — a para qualquer « € (0,1), ou vice versa. Na
pratica, porém, a distribuicdo de demanda costuma nao ser conhecida e a equacao (2.9) é
tipicamente mais dificil de ser solucionada (por aproximacdo) que a equacao (2.10), neste
caso entdo a viabilidade de solugdo deve ser avaliada. De fato, Ig; ndo poderd ser calculado
se F for desconhecida e, portanto, o objetivo é escolher um nivel de inventario I = I g‘ 1, de tal
modo que I - I, seja o menor possivel. Por outro lado, no caso de um objetivo de minimi-
zagdo de custos, um nivel de estoque I deve ser escolhido o mais pr6ximo possivel I, mas

I = I, ndo é uma condicado necessaria (LAAN et al., 2019).
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O modelo para solucdo do problema do jornaleiro leva em consideracdo a quantidade
dos produtos que sobraram ao final da janela de demanda (HOPP; SPEARMAN, 2011). Para
tal considera-se:

X a demanda em unidades do produto;

G(x) = P(X < x), adistribuicdo acumulada da fun¢ao demanda;

glx) = %G(x), a funcao densidade da demanda;

o, 0 custo unitdrio de uma unidade em excesso ap6s a confirmacdo da demanda, em uni-
dades monetarias;

¢s 0 custo da falta de uma unidade durante o periodo de vendas (ruptura de estoque);

Q a quantidade comprada, produzida ou estocada, que é a varidvel de decisao do problema.

Unidades em excesso = max{Q — X, 0} (2.11)

Ou seja, se Q = X, entdo a sobra é simplesmente Q — X (estoque subtraido da demanda),
enquanto que no caso onde Q < X, todo o estoque foi consumido pela demanda, sendo a
sobra equivalente a zero. Assim, o valor esperado da quantidade em excesso pode ser dado
por:

o0
E(quantidade em excesso) = f max{Q—-x,0}g(x)dx (2.12)
0

ou

Q
E(quantidade em excesso) = f (Q-x)gx)dx (2.13)
0

De forma andloga, o custo por ruptura de estoque durante a janela de vendas pode ser

calculado por meio de:

E(quantidade em falta) = f oo(x -Q)gx)dx (2.14)
0

Assim, o custo esperado como funcao da quantidade disponibilizada durante a janela de

vendas pode ser expresso como:

Q 00
Y(Q) = Cof0 (Q—x)g(x)dx+csz (x—-Q)gx)dx (2.15)

O valor de Q que minimiza o custo esperado é encontrado como nos casos anteriores,

por meio das derivadas, resultando no seguinte:

Q oo
orQ = Cof lg(x)dx+csf (-Dgx)dx (2.16)
0Q 0 Q
0Y (Q)
30 =¢GQ)-cs(1-G(Q) =0 (2.17)

E o valor 6timo de Q que minimiza Y (Q) é dado por:
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Cs

G(Q") =

(2.18)
CO + Cs

Assume-se entao que

GQH =0

- (2.19)
Co + Cs

Q"-D Cs
e
® representa a funcao distribuicdo acumulada da distribuicdo normal padrao, D representa
a demanda prevista e o o desvio padrdao da demanda histérica do produto. A partir disto,
obtém-se o multiplicador da demanda para obtenc¢do do estoque a ser providenciado para
seu atendimento. Nos anos recentes, com o progressivo aumento da disponibilidade de da-
dos promovido pelo aumento do uso da tecnologia e o desenvolvimento de técnicas e fer-
ramentas de ciéncia de dados, passaram a ser exploradas abordagens baseadas em dados.
Porém, infelizmente, abordagens baseadas em dados para solucionar o problema do jorna-
leiro sdo propensas a ocorréncia de overfitting. Como resultado, embora a qualidade dentro
da amostra das solucdes geradas possa ser alta, o desempenho fora da amostra pode ser
ruim, especialmente se o niumero de observacoes for pequeno. Tipicamente, a otimizagdo

meramente assintética das solugdes geradas pode ser comprovada (LAAN et al., 2019).

Decisoes 6timas podem ser aprendidas a partir dos dados com o uso de técnicas de
aprendizado de mdaquina (do inglés Machine Learning). Abordagens baseadas em dados
foram propostas na literatura por Levi, Perakis e Uichanco (2015) (aproximacdo amostral
meédia), Wang, Glynn e Ye (2016) (likelihood robust optimization) e Oroojlooy, Snyder e Takac
(2019) (deep learning). Outros métodos usam outros dados como forma de caracterizacao,
além dos dados de demanda. Abordagens como esta sdao propostas por Beutel e Minner
(2012) (empirical risk minimization (ERM)), Ban e Rudin (2018) (ERM, ERM com regulariza-
¢ao, e otimizacao kernel), e Bertsimas e Kallus (2019) (k vizinhos mais proximos, regressao

local, arvores de classificacao e regressao, florestas aleat6rias).

Um risco da utiliza¢do de abordagens por aprendizado de mdquina, como destacado por
Laan et al. (2019), é que eles sdao propensos a ocorréncia de overfitting. Isto significa que a
regra de decisdo gerada tem bom desempenho sobre os dados que a geraram (in-sample),
mas podem apresentar um fraco desempenhando quando aplicada a outros conjuntos de
dados que nao tenham sido utilizados no seu “treinamento” (out-of-sample). Enquanto al-
guns autores provam otimalidade assintdtica de suas abordagens, como por exemplo Levi,
Perakis e Uichanco (2015), Ban e Rudin (2018), Bertsimas e Kallus (2019), o uso de amostras
finitas pode ter performance pior, especialmente se a quantidade de varidveis utilizadas no
treinamento do modelos for grande. Tal fato pode ter diferentes implicacdes para a tomada
de decisao. Neste caso, as decisdoes podem ser sub 6timas ou invidveis de serem aplicadas
(LAAN et al., 2019).

Fica evidente na literatura a recente aplicacdo de esforcos para a proposicao de abor-
dagens robustas baseadas em dados contra a ocorréncia de overfitting para o prolema do

jornaleiro.
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2.4.3 Precificacdao dinamica no varejo de produtos com curto ciclo de vida

De acordo com Elmaghraby e Keskinocak (2003), existem pelo menos trés fatores do mer-
cado que influenciam o tipo de problema que um varejista ird enfrentar ao passar a utilizar
precificacdo dinamica: reposi¢do ou nao reposi¢cdo do estoque durante o periodo de vendas,
demanda dependente ou independente ao longo do tempo e consumidores miopes ou es-
tratégicos. Os mesmos autores destacam que, baseados em diferentes combinacoes destas
caracteristicas, diferentes categorias podem se formar. Shu, Wu e Chu (2017) acrescentam
ainda que os avancos do comércio eletronico provocaram mudancas substanciais no varejo.
O avanco da tecnologia, atualmente, permite que as empresas explorem estratégias de pro-
mocao massiva de vendas, o que aliado a facilidade de comparacao de pregos por parte dos
consumidores tem provocado mudancas no comportamento deste consumidor, tornando-
0 mais estratégico, mesmo em alguns nichos de mercado onde consumidores miopes eram
predominantes anteriormente. Grandes campanhas de vendas como a Cyber Monday e a
Black friday idealizadas no Estados Unidos da América, mas que rapidamente se difundiram
por diferentes paises, sao exemplos destas campanhas promocionais massivas que tendem
a fazer com que consumidores estratégicos esperem pela sua realizacdao para a aquisicao
de determinados produtos. O comportamento estratégico do cliente faz com que haja uma
queda nas vendas as vesperas de tais eventos e compras massivas realizadas de forma con-
centrada em um curto espaco de tempo, por vezes exaurindo a capacidade de atendimento
de tal demanda pela empresa. Esta demanda pulsada acaba atingindo ndo apenas o va-
rejista, mas também toda a cadeia de suprimentos que o suporta, propagando este efeito

chicote por toda a cadeia.

Outro fator decorrente do comportamento do consumidor foi evidenciado por Barron,
Umbeck e Waddell (2008) em um experimento de campo no varejo de combustiveis, que
evidenciou uma relacdo entre o niumero de competidores e a sensibilidade do consumidor
ao preco. Os autores concluiram que no momento que um varejista modifica o seu preco, 0s
demais concorrentes irdo reagir a esta acdo com maior ou menor intensidade dependendo
da densidade de competidores deste mercado. Ainda segundo os mesmos autores, a sensi-
bilidade dos consumidores ao preco também é afetada por esta densidade, sendo que em
mercados com maior nimero de competidores o varejista enfrenta uma demanda mais res-

ponsiva ao preco.

Liu et al. (2018) abordam outro fator que é a sazonalidade de alguns produtos. Tal fato
afeta fortemente os precos que por sua vez tem impactos na demanda. Esta variacdo no
preco e demanda implica ainda em riscos maiores assumidos pelos varejistas, visto que a
previsdao de demanda se torna mais complexa, uma vez que nao hé possibilidade de reposi-

cao de estoque ou que esta reposicao é onerosa fora da temporada de vendas.
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2.5 Meétodos econométricos e de analise de dados
2.5.1 Indice de precos ao consumidor

No Brasil, existem alguns indicadores de inflagdo, dentre os mais comuns estdao o INPC
(Indice Nacional de Precos ao Consumidor), o IGP-M ( Indice Geral de Precos — Mercado) e o
IPCA ( Indice de Precos ao Consumidor Amplo) (OLIVEIRA FREITAS et al., 2019). A partir de
marco de 1999, o pais adotou o sistema de metas de inflacao, consolidando a estabilizacdo
monetdria. Neste regime, o Banco Central é o responsével pelo controle de pregos na eco-
nomia, utilizando os instrumentos de politica monetdria para que a inflagdo convirja para
a meta previamente estabelecida, tendo como referéncia o Indice de Precos ao Consumidor
Amplo (IPCA) (BARBOSA, 2019).

O Indice Nacional de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA) tem objetivo de medir a infla-
¢do de um conjunto de produtos e servicos comercializados no varejo, referentes ao con-
sumo pessoal das familias com rendimento entre 1 a 40 saldrios minimos, esta faixa de
renda foi criada com o objetivo de garantir uma cobertura de 90% das familias pertencen-
tes as dreas urbanas de cobertura do Sistema Nacional de Indices de Precos ao Consumidor
- SNIPC. Ele é divulgado mensalmente pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
(IBGE) e possui abrangéncia nacional (IBGEC, 2021).

Esse indice de precos tem como unidade de coleta estabelecimentos comerciais e de
prestacdo de servicos, concessiondria de servigos publicos e sua coleta estende-se, em geral,
do dia 01 a 30 do més de referéncia. Atualmente, a populacdao-objetivo do IPCA abrange as
familias residentes nas dreas urbanas das regidoes metropolitanas de Belém, Fortaleza, Recife,
Salvador, Belo Horizonte, Vitéria, Rio de Janeiro, Sdo Paulo, Curitiba, Porto Alegre, além do
Distrito Federal e dos municipios de Goidnia, Campo Grande, Rio Branco, Sao Luis e Aracaju
(IBGEC, 2021).

Ainflacdo é influenciada por diversos fatores econdmicos, dentre eles a prépria demanda.
Um aquecimento na demanda pode provocar uma elevacao nos niveis de inflacdo, ao mesmo
tempo que um nivel de inflacdo elevado pode afetar negativamente a demanda, sendo o caso
oposto também verdadeiro. Portanto, este é um indicador macroecondémico que pode for-

necer indicacoes de flutuacdao na demanda.
2.5.2 Previsdao de demanda

No dia a dia das empresas, um conjunto de decisdes precisam ser tomadas, sendo mui-
tas vezes necessario tomd-las de maneira rdpida e com o maior nivel de precisdo possivel,
dentre estas decisdes estd a previsao ou projecao da demanda futura. Segundo Soares Jinior
(2020), para auxiliar nas decisdes, muitos gestores fazem uso de uma série de ferramentas

de andlise que permitem uma tomada de decisdo mais assertiva quanto ao futuro. Dentre
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essas ferramentas esta a previsao da demanda que, conforme Suma e Hills (2020), é um es-
tudo indispensével para o planejamento estratégico de uma empresa, seja na producao, em
vendas ou nas financas de qualquer empresa, isto porque os negocios das organizagdes sao
direcionados segundo as previsoes para o futuro do mercado, portanto decisdes precisam

ser tomadas antecipadamente para atendimento.

Khan et al. (2020) afirmam que, prever vendas é uma das principais tarefas de tomada
de decisdo das empresas, uma vez que praticamente todas a operacdes da organizacao sao
funcdo da demanda. Para os autores Krishna et al. (2018), a principal motiva¢do para apli-
cacdo de previsoes de demanda é equilibrar os recursos de marketing e vendas em relacao
ao planejamento de capacidade de fornecimento. Afirmam, ainda que, as empresas buscam
principalmente determinar dois fatores, primeiro o nivel de demanda atual do servico ou

produto, em segundo lugar determinar a demanda futura.

Prever a demanda é parte importante da inteligéncia empresarial contemporanea (PA-
VLYSHENKO, 2019), fundamental para se obter sucesso (LOUREIRO; MIGUEIS; SILVA, 2018),
necessdria para obtencdo de diferencial competitivo (SOARES JUNIOR, 2020) e essencial
para um planejamento da gestao eficaz das operacoes (KHAN et al., 2020). A previsao de
demanda pode ser definida tradicionalmente como a necessidade estimada de produtos ou
servicos com base nos dados de venda do passado (KHAN et al., 2020; KRISHNA et al., 2018;
YU etal., 2017).

Previsoes sdo fundamentais para auxiliar na determinacdo de que recursos serdo impres-
cindiveis, e para a programacdo dos recursos existentes ou ainda da aquisicao de novos re-
cursos, quando necessarios. A previsao da demanda contribuiu também para o dimensiona-
mento de necessidades de estoque, bem como o planejamento de a¢des para o esgotamento
destes. Portanto, a previsao da demanda deve ser apoiada por fundamentos matematicos,
na busca de informacdes, como a quantidade das vendas que futuramente serao realizadas
para um produto ou servico (SUMA; HILLS, 2020).

Dentro do cendrio de comercializacdo via ambiente digital, Bandara et al. (2019) refor-
cam que a previsao de demanda a nivel de produto é crucial para o negécio, sendo de suma
importancia, especialmente para novas empresas tendo em vista que, previsoes de demanda
precisas e confidveis permitem um melhor plano de estoque, precos competitivos, planeja-
mento de promoc¢ao oportuna, etc. No varejo, conforme pontuam Yu et al. (2017), uma boa
previsao que se adapte as demandas de consumo pode ajudar os varejistas a estender lucros,
promover produtos em relacdo aos padroes de consumo e controlar o estoque de seguranca
dentro de margens 6timas de operacdo, evitando tanto excessos como rupturas durante o

periodo de vendas.

A previsdo pode ser um problema complexo no caso de falta de dados, dados ausentes
ou com a presenca de outliers (PAVLYSHENKO, 2019). Se a previsdo ndo for correta, podem
ocorrer situacoes de falta ou excesso de estoque, o que pode ter um impacto direto e imedi-

ato na lucratividade da empresa. O efeito nao se restringe apenas ao desempenho da lucra-
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tividade, a qualidade do atendimento ao cliente também pode ser afetada por um sistema
de previsio ineficiente (LOUREIRO; MIGUEIS; SILVA, 2018).

Basicamente, a previsdo de demanda pode ser obtida por meio de trés metodologias:
qualitativo, quantitativo e o misto que, é o caso onde se faz o uso complementar dos dois
primeiros. A previsao por métodos qualitativos tem como fonte de dados a opinido e julga-
mento de outras pessoas uma vez que elas tenham condicdes de opinar (SOARES JUNIOR,
2020), em geral com base em sua experiéncia, informacdes privilegiadas, networking, etc....
Os métodos quantitativos de previsao tém como caracteristicas a sua objetividade e impar-
cialidade, destacando-se ainda pela capacidade para lidar com elevado volume de dados
(SUMA; HILLS, 2020), sendo este volume em geral limitado pela capacidade computacio-
nal disponivel. Os dados utilizados para esse tipo de técnica podem ser classificados como
séries temporais ou modelos causais (PAVLYSHENKO, 2019; SUMA; HILLS, 2020).

No que diz respeito aos métodos quantitativos, a previsao de demanda utilizando séries
temporais € algo bastante utilizado, onde o uso de modelos estatisticos tal como o AutoRe-
gressive Integrated Moving Average (ARIMA) ja sdao largamente explorados para essa finali-
dade (SOARES JUNIOR, 2020). A titulo de exemplo, Brito et al. (2019) propdem um modelo
quantitativo ARIMA na previsao de atendimentos com alta demanda da Rede de Assisténcia
a Saude. Borges e Landim (2018), também fizeram uso do modelo em uma série temporal
para prever demandas de vendas.

No entanto, esses modelos possuem algumas limitacdes e acabam nao sendo suficiente-
mente eficientes para algumas situacoes, tendo em vista que possuem dificuldade de lidar
com problemas estocdsticos e ndo-lineares, situacoes comuns de serem encontradas (SO-
ARES JUNIOR, 2020). Segundo, Martinez et al. (2018), previsdes de demanda vém sendo
realizadas ao longo do tempo por diversos métodos, no qual os modelos estatisticos se des-
tacavam. No entanto, apesar dos métodos cldssicos possuirem grande relevancia na litera-
tura, os métodos de inteligéncia computacional vém ganhando espaco nas tltimas décadas
para previsoes de séries temporais (MARTINEZ et al., 2018).

A previsdo de séries temporais, pode ser desenvolvida utilizando técnicas estatisticas
classicas, como média movel autorregressiva (ARMA) e média movel autorregressiva inte-
grada (ARIMA). Contudo, adotar uma abordagem de aprendizado de médquina para lidar
com uma previsdo de série temporal é geralmente mais poderoso e flexivel. Poderoso porque
permite o uso de algoritmos de aprendizagem supervisionada de tltima geracao. Flexivel,
pois permite a inclusao de varidveis adicionais de entrada uteis, externas a série temporal
dada (TSOUMAKAS, 2019).

2.5.3 Séries temporais

Uma série temporal pode ser definida como uma série de observacoes realizadas se-

quencialmente ao longo de um determinado periodo de tempo (WULFF, 2017). Diversos
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conjuntos de dados podem assumir o formato de séries temporais, como por exemplo: se-
quencial mensal de mercadorias enviadas de uma fabrica, nimero de acidentes semanal em
uma rodovia, volume diério de chuvas, observacdes por hora. Santos (2016) destaca algumas
aplicagdes que envolvem séries temporais, estas sao: planejamento de vendas, controle de
inventério, previsdao de demanda e vendas, gerenciamento de risco financeiros, frequéncia
cardiaca, entre outros.

De acordo com Dametto (2018), os modelos empregados para descrever séries temporais
sa0 processos estocdsticos, logo sdo processos controlados por leis probabilisticas. Em esta-
tistica, um processo é um acontecimento qualquer que evolui ao longo de uma sequencial
temporal. Uma varidvel que tem seu valor modificado ao longo do tempo de forma aleatéria
é dita seguir um processo estocdstico, ou seja, um conjunto de observacoes ordenadas pelo
tempo. As modificagdes sofridas em seus valores podem ter uma natureza continua ou dis-
creta no decorrer do tempo. Além disso, os valores em si possiveis de serem assumidos por
ela também podem ter uma natureza continua ou discreta.

Pavlyshenko (2019) salienta algumas limitacoes ao se trabalhar com séries temporais na

previsdo de vendas, como:

* A necessidade de dados histdéricos de um longo periodo para capturar sazonalidade.
No entanto, quando inserido um novo produto ndo havera dados histéricos para pre-

visao.
* Os dados de venda podem possuir muitos dados ausentes ou outliers.

* Observa-se a inevitabilidade de considerar dados ex6genos que podem influenciar nas

vendas.

2.5.4 Inteligéncia artificial

Apesar de o termo Inteligéncia Artificial remeter a ideia de tecnologias futuristas, ela é
um campo da ciéncia e engenharia que ja vem sendo explorado ha um bom tempo. Ofi-
cialmente, a Inteligéncia artificial passou a ser reconhecida como um campo de pesquisas
cientificas a partir do ano de 1955, tendo como marco a realizacao do Darthmouth Sum-
mer Research Project On Artificial Intelligence proposto em Agosto daquele mesmo ano. A
proposta consistia em uma conferéncia de dois meses envolvendo dez pesquisadores que se
aprofundariam em tépicos que permitiram embasar a conjectura de que todos os aspectos
da aprendizagem e inteligéncia poderiam ser precisamente descritos e que uma maquina
poderia ser construida para simuld-los. Este é conhecido como o primeiro passo na formali-
zacao do campo, porém este estava apoiado em outros campos pré existentes (MCCARTHY
etal., 2006).

Desta conferéncia participaram pessoas como John McCarthy, desenvolvedor da familia

de linguagens de programacao LISP, que além de ser um dos organizadores da conferéncia
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é considerado o responsavel por cunhar o termo inteligéncia artificial, Marvin Minsky, ci-
entista cognitivo fundador do laboratério de inteligéncia artificial do MIT (Massachusetts
Institute of Technology) e junto com Seymour Papert foi autor do livo “Perceptrons”, em que
descrevem a incapacidade de perceptrons simples resolverem determinadas instancias de
problemas e também autor da teoria da mente como uma sociedade de agentes em que a
inteligéncia surge como produto da interacdo de partes ndo inteligentes. Nathaniel Roches-
ter, engenheiro e pesquisador da IBM, também liderou estudos na area de reconhecimento
de padroes e teoria da informacao, estando a frente do projeto que simulou o comporta-
mento de redes neurais abstratas em um computador IBM 704. Claude Shannon, Matema-
tico, engenheiro eletronico e criptografo, considerado o pai da teoria da informacado e um
dos inventores dos circuitos digitais e do computador digital. Norbert Wiener, matematico
considerado o fundador da cibernética, e Frank Rosenblatt, psicélogo de formacdo, mas com
atuacao na computacao, matematica, neurofisiologia astronomia e musica, que inventou o
Perceptron em 1957, dispositivo eletronico construido de acordo com principios biolégicos
que possui certa capacidade de aprendizado, ideia essa estendida na sua obra “Principios da
neurodinidmica” (MCCARTHY et al., 2006).

Assim como outros campos, a inteligéncia artificial possui algumas correntes de estudo
que direcionam as suas pesquisas conforme as tecnologias empregadas e as aplicacdes pro-
postas, visto que é um tema de aplicacoes diversas em diferentes dreas do conhecimento
como engenharia, contabilidade, medicina, administracao, direito e até mesmo na educa-
cdo. Além da influéncia que as diferentes dreas tém na forma como seus pesquisadores
abordam a inteligéncia artificial, ainda hd muitas dividas sobre os mecanismos de funci-

onamento do cérebro e da propria inteligéncia (TEIXEIRA, 2019).

A propria diferenca entre as naturezas do cérebro e da mente provocam diferentes pers-
pectivas sobre a abordagem artificial. Sob o ponto de vista do cérebro, podemos interpreta-
lo como o hardware de um computador, onde temos os neurdnios como elementos fun-
damentais e as sinapses, que sao as conexoes entre os neurdnios. Neste ponto de vista o
objetivo da inteligéncia artificial seria replicar de forma légica ou eletronica as relacoes ele-
troquimicas que ocorrem no nosso cérebro a todo instante enquanto processamos qualquer
tipo de informacao, resultando dessa forma em um cérebro artificial com capacidades seme-
lhantes ao de um cérebro humano. Porém, observando-se sob o prisma da mente, podemos
considerar que a inteligéncia consiste no processamento de uma série de simbolos ou sinais
com um significado especifico resultando na geracao de nova informacao baseada na inter-
pretacdo das informacdes de entrada, como um software que opera instalado no hardware

de um computador pessoal, por exemplo (COSTA, 2021).

A chamada linha de pesquisa conexionista é a que busca o desenvolvimento de dispo-
sitivos computacionais que sejam capazes de simular o funcionamento biolégico do cére-
bro. Talvez a tecnologia mais difundida e pesquisada atualmente no campo conexionista

sejam as redes neurais artificiais (RNA), onde a preocupacao € lidar com previsoes, solucdo
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de problemas baseados em tomada de decisao, reconhecimento de padroes e recomenda-
coes, treinadas com base em dados do mundo real que permitem o seu aprendizado. Ou-
tra tecnologia conexionista bastante utilizada sao os sistemas imunoldgicos artificiais que
sao baseados no funcionamento dos sistemas imunolégicos biologicos que possuem a ca-
pacidade de aprender sobre os antigenos que atacam o organismo, gerando uma resposta

(anticorpos), especifica ou ndo, a ameaca encontrada (TEIXEIRA, 2019).

Na outra ponta a chamada linha de pesquisa simbdlica busca lidar e desenvolver pro-
cessos inteligentes baseados em l4gica, processamento de linguagens e construc¢do de redes
semanticas que permitam simular conhecimento especialista para situagées problema no
contexto de diagnésticos e tomada de decisdes. O objetivo aqui é representar o funciona-
mento da mente (software) e ndo do cérebro (hardware), portanto o foco estd em como a
informacdo deve ser transformada. Os sistemas derivados desta linha também sdo conhe-
cidos sistemas baseados em conhecimento. Dentre estes sistemas podem ser detacadas as
pesquisas sobre a linguagem LISP que trabalha com a representa¢do do conhecimento na
forma de listas, e a linguagem de programacao légica PROLOG, que permite a manipulacao
de simbolos por meio da representacdo de conhecimento na forma de fatos e regras. Mas,
talvez, a drea simbdlica mais relevante atualmente sejam os chamados Sistemas Especialis-
tas, que sdo sistemas que buscam representar de forma profunda o conhecimento de um
especialista humano em uma drea bem delimitada e representado em uma linguagem que
permita o diagnoéstico de situacoes problema e a execugdo (ou recomendacao) de agoes que
seriam tomadas por um ser humano qualificado e suficientemente experimentado para a
func¢ao (TEIXEIRA, 2019).

Dentro do contexto simbdlico ainda temos as pesquisas realizadas na area das ontolo-
gias. Ontologias sdo representacoes do conhecimento alcancadas por consenso em &reas
especificas do conhecimento humano, e que podem ser manipuladas tanto por seres hu-
manos quanto por agentes inteligentes. Ou seja, ¢ um modelo de dados que representa um
conjunto de conceitos e regras dentro de um determinado dominio do conhecimento e o
relacionamento entre estes, permitindo que se realize inferéncias sobre os objetos do domi-
nio. H4 ainda uma terceira linha de pesquisa que foge das analogias da mente e do cérebro
humano, explorando conceitos de inteligéncia dos processos naturais, que é a chamada li-
nha evoluciondria. Esta se dedica a simular os processos evoluciondrios que ocorrem no
nosso planeta, que de certa forma representam a inteligéncia da natureza na adapta¢ao dos
seres. A drea mais explorada dentro desta linha de pesquisa sao os algoritmos genéticos, que
baseados no conceito da evolucao Darwiniana, simulam a evolu¢do de uma determinada
populacao de solugdes que ao longo do tempo vai evoluindo a medida que os individuos
menos adaptados sdo eliminados e consequentemente substituidos na populacao por des-
cendentes dos individuos melhor adaptados. Esta convergéncia para o individuo melhor
adaptado é a caracteristica do algoritmo genético explorada também por outros algoritmos
(GALAFASSI, 2021).
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Figura 11: Linhas de pesquisa em inteligéncia artificial

Portanto, existem basicamente trés linhas de pesquisa em inteligéncia artifical, embora
estas ndo tenham necessariamente fronteiras bem definidas entre si, sendo comum a exis-
téncia de projetos que combinem tecnologias de duas ou mais linhas de pesquisa em um
mesmo sistema de forma cobrir todas as demandas da aplicagcdo. Outro fator importante a
ressaltar é que a inteligéncia artificial ndao é uma area estanque, sendo constantemente ali-
mentada por todas as demais dreas do conhecimento, exatas, bioldgicas e sociais, e portanto
estd em constante evolucao.

Assim como a inteligéncia humana é complexa e de dificil definicdo, a inteligéncia artifi-
cial também apresenta tal dificuldade, uma vez que é a convergéncia de uma série de concei-
tos matematicos, estatisticos, filosoficos, psicolégico, antropolégico e cibernéticos. Russell e
Norvig (2004) compilam diferentes defini¢Ges a partir da classificacdo em processos de pen-
samento, relativos aos mecanismos de raciocinio e processos de acao ou comportamento,
relativos ao comportamento do artefato, considera-se também a similaridade com relacao
ao ser humano ou a alguma racionalidade envolvida. Dessa forma, produz-se quatro qua-
drantes em que as definicoes podem ser classificadas, conforme pode ser visto na figura 12.

A tabela 5 apresenta algumas definicoes da literatura para cada um destes quadrantes.
2.5.5 Machine Learning

Segundo Gu, Kelly e Xiu (2018), a defini¢do de aprendizado de méquina (do inglés Ma-
chine Learning) é ainda incipiente e rudimentar, sendo muitas vezes influenciada pelo seu
contexto especifico de aplicacao. Os mesmos autores o definem entdo de forma genérica
como (i) uma colecdo diversificada de modelos de muitas dimensdes para previsao estatis-
tica, combinada com (ii) os chamados métodos de “regularizacdo” para selecao de modelos
e mitigacdo do overfit, e (iii) algoritmos eficientes para pesquisar entre um grande ntimero
de possiveis especificacoes de modelo.

Aprendizado de médquina tem sido uma importante ferramenta no desenvolvimento de

sistemas computacionais, melhorando aplicacdes existentes e possibilitando a criacdo de
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Figura 12: Classificacdes da Inteligéncia artificial

Fonte:

Adaptado de Russell e Norvig (2004)

Quadrante

Definicoes

Pensar como ser humano

Pensar racionalmente

Agir como ser humano

Agir racionalmente

“[Automatizacao de] atividades que associamos ao
pensamento humano, atividades como a tomada de
decisoes, a resolucao de problemas, o aprendizado”.
(BELLMAN, 1978).

“O estudo das computacdes que tornam possivel
perceber, raciocinar e agir”. (WINSTON; BROWN,
1979)

“A arte de criar mdquinas que executam funcoes
que exigem inteligéncia quando executadas por
pessoas” (KURZWEIL, 1985).

“A Inteligéncia Computacional é o estudo do projeto
de agentes inteligentes”. (POOLE; MACKWORTH;
GOEBEL, 1998).

58

Tabela 5: Definicoes da literatura para IA

novas solucoes. Bibliotecas de aprendizado de mdquina sao tipicamente disponibilizadas
para desenvolvedores em R, Python e C++ (SMILKOV et al., 2019). Ao longo dos anos, de-

vido a suas vantagens, as técnicas de aprendizado de maquina tém sido aplicadas a diversos

campos préticos. Dentre as suas vantagens sobre outros métodos, pode-se destacar a sua ca-

pacidade de modelar relacdes ndo lineares e a qualidade geral das previsdes geradas (WANG;

LL; REDDY, 2019).

Abordagens baseadas em dados convencionais incluem métodos auto-regressivos (AR)
(GAN et al., 2014), redes neurais artificiais (ANNs) (WANG; ZENG; CHEN, 2015), regressao
por vetor suporte (SVR) (ZHANG et al., 2016), maquinas de vetor suporte (SVM), redes neu-
rais de aprendizado profundo (DLNNs) (EGRIOGLU et al., 2015), método de wavelets (JOO;
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KIM, 2015), nao se limitando a estas (HU et al., 2019).

No campo de precificacado sdo identificadas algumas aplicacoes na literatura, como a de
Gu, Kelly e Xiu (2018), que realizaram uma comparacao entre diferentes modelos regressi-
vos para o auxilio da precificacdo empirica de ativos, concluindo que nestes casos drvores
de regressdo sdao mais adequadas. Jia, Zhao e Tong (2013) fizeram uso de um algoritmo de
aproximacao estocdstica para a precificacao no varejo de energia elétrica sob um programa
de resposta de demanda que obtiveram melhores resultados que os tradicionais modelos de
regressao linear. Ban e Keskin (2018) utilizaram aprendizado de mdquina para personaliza-
cao de precos para clientes de uma locadora de veiculos e obteve resultados 24% superiores
ao benchmark da empresa com o uso de kernel-weights optimization (KO) e Gupta e Pathak
(2014) aplicaram aprendizado de mdaquina para prever o comportamento do consumidor

frente a precificacdao dindmica em varejos online.
2.5.6 Redes Neurais Artificiais

Os estudos de Redes Neurais Artificiais remontam ao ano de 1943 quando McCulloch e
Walter Pitts apresentaram o primeiro modelo de neurdnio artificial baseado na modelagem
matemadtica de um neurénio biologico. Unindo conhecimentos de areas distintas publica-
ram o trabalho intitulado A logical calculus of the ideas immanent in nervous activity que teve
como foco descrever o comportamento do neurdénio por meio de um modelo matematico
(MCCULLOCH; PITTS, 1943). Posteriormente, este conceito foi ampliado pela pesquisa de
Donald Hebb, cujo trabalho elucidou que neurdnios artificiais organizados em redes seriam
capazes de aprender por meio da variacdo de pesos de entrada dos neurénios (FERNANDES,
2005).

As técnicas de aprendizado profundo tém ganho atenc¢do da literatura recentemente
(LOUREIRO; MIGUEIS; SILVA, 2018). Tal interesse sustenta-se no argumento de que mé-
todos relacionados a aprendizagem profunda superam significativamente os métodos tradi-
cionais de aprendizado de mdquina (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). Tais técnicas estao
sendo amplamente aplicadas na resolu¢dao de problemas reais em diversas dreas de pes-
quisa, como categoriza¢do de texto (CHEN et al., 2017), reconhecimento de imagem (XIE
et al., 2019) e préaticas médicas (SHAIKHINA; KHOVANOVA, 2017).

No ambiente de negdcios, sdo comuns as aplicagdes na previsdo de demanda como o
modelo aplicado no comércio eletronico para previsdao de vendas futuras explorando rela-
cionamentos nao lineares proposto por Bandara et al. (2019). Yu et al. (2017) propuseram
também um modelo de previsdes de vendas no varejo aplicado a 66 produtos diferentes que
apresentou 6timos resultados de previsao.

Em trabalho comparativo, Soares Junior (2020) avaliou a performance de modelos ARIMA
e Redes Neurais na previsdo de demanda. O modelo de Rede Neural Artificial apresentou

melhor desempenho em séries com comportamentos irregulares em detrimento dos mode-
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los ARIMA. O mesmo autor ainda ressalta que é possivel a obtencao de resultados expressi-
vos utilizando aprendizagem profunda no contexto de previsdao de demanda de curto prazo.
A grande maioria dos métodos tradicionais auto-regressivos para analisar dados de séries
temporais assumem processos estaciondrios lineares. No entanto, estes tipos de dados sao
muito improvaveis de obedecer a relacoes lineares simples entre as varidveis independentes
(chamadas de ’'células de entrada’ no sistema neural) e varidveis dependentes ('células de
saida’). Portanto, as redes neurais, que ndao assumem tal relacdo sao muito eficazes no reco-
nhecimento de padroes, altamente adequada, para analisar esses dados (SYAM; SHARMA,
2018). Embora ndo sejam tdo populares quanto os modelos tradicionais de previsao, as Re-
des Neurais Artificiais tém como principal vantagem a facilidade da compreensao dos feno-
menos com menos restricoes, o que tém despertado crescente interesse de pesquisadores
nas tltimas décadas no campo da previsdo valores (SOBREIRO; ARAUJO; NAGANO, 2009).

Uma rede neural representa uma nova oportunidade de uso da tecnologia no suporte
a tomada de decisdo que tem sido usada para discernir padroes com dados ndo lineares e
para prever o desempenho futuro de um resultado varidvel (LUXH@]J; RIIS; STENSBALLE,
1996). Possuem a vantagem de se utilizar do histérico e de dados disponiveis no processo e
se adaptarem de forma adequada a comportamentos ndo lineares das respostas (REIS et al.,
2019). Em trabalho avaliando a performance das Redes Neurais Artificiais para previsao da
quantidade futura de vendas de produtos, Giri et al. (2019) concluiram pelo desempenho
superior da técnica. Entretanto, a grande limitacao relatada reside no fato de que conjunto
de dados pequeno interferiu no desempenho do modelo, sendo a necessidade de um grande

volume dados histérico uma desvantagem do sistema.

Uma rede neural artificial é uma estrutura computacional que pode ser traduzida em um
conjunto de nés interconectados projetados para emular o funcionamento do cérebro hu-
mano. O neurdnio é a unidade bdsica no cérebro humano, ele recebe estimulos vindos de
outros neurdnios, sendo o corpo do neuronio, ou soma, responsavel por coletar e combinar
informacoes vindas de outros neurénios. Ja o axénio, uma espécie de fibra tubular, € res-
ponsével por transmitir as informacgdes para outras células (PASQUOTTO, 2010). Na Figura

13 é ilustrada a estrutura de um neurénio biolégico.

E através de impulsos elétricos que ocorre a comunicacdo entre neurdnios, chamada
de sinapses. Ao receber um impulso através de seus dendritos, o neurdénio o processa, e
libera uma substancia neurotransmissora que flui através do ax6nio para outros neurénios
que possam estar ligados a ele e sejam destinatérios do sinal. As Redes Neurais Artificiais
tém como o neuronio artificial sua unidade de processamento mais bdsica, assim como o

cérebro humano.

Cada n6 tem uma conexao ponderada com vdrios outros nés em camadas adjacentes.
No6s individuais pegam a entrada recebida dos nés conectados e usam os pesos, junto com
uma funcao simples para calcular os valores de saida. A Figura 14 apresenta a representacao

da estrutura basica de um neurdénio artificial.
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Figura 13: Estrutura de um neurénio biolégico (HAYKIN, 2010)
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Figura 14: Estrutura de um neurdnio artificial (HAYKIN, 2010)
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Asaida y é dada pela funcao do somatorio das entradas xy, X, ..., X, ponderadas por seus

respectivos pesos Wiy, Wi, ..., Wi, de forma a fornecer um modelo matematico do estado

de sua sinapse (Excitacdo ou inibicao). O peso Wy, aplicado a entrada fixa by = 1 é chamado
bias e tem a funcado de controlar o nivel da saida vy do combinador (FREITAS; DE SOUZA;

ALMEIDA, 2008), onde:

e m é o numero de sinais de entrada para o neurdnio;

* X, € 0 m-ésimo sinal de entrada no neurénio;

* Wi € 0 peso associado com o m-ésimo sinal de entrada, no neurénio k;

* Dby é o limiar do neurdnio k, frequentemente chamado de bias;

* v, éumacombinacdo ponderada dos sinais de entrada e do bias, no k-ésimo neuronio;

* ¥k € o neurdnio de saida;

¢(.) é afuncao de ativacao, do k-ésimo neurdnio.
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No modelo de estrutura apresentado na Figura 14 as entradas x,;, do neurénio podem
ser saidas de outros neurdnios, entradas externas, um viés ou qualquer combinac¢do destes
elementos. Estas entradas sao ponderadas pelos pesos wyg,, que sdo inspirados na forca da
conexao sindptica.

As redes neurais apresentam muitas formas e arquiteturas. A arquitetura de rede neural,
incluindo o niimero de camadas ocultas, o nimero de nés dentro de uma camada oculta
especifica e sua conectividade, é especificada pelo usudrio com base na complexidade do
problema. Redes Neurais Artificiais podem ainda ser configuradas por aprendizagem super-
visionada, ndo supervisionada ou métodos hibridos (ZOJAJI et al., 2016).

A forma de alimentacao das redes também pode ser a frente (feedforward), assim o pro-
cessamento serd sempre em sentido tinico, da entrada para a saida, ou ainda podem ser
recorrentes (feedback), de forma que a saida de pelo menos um dos neurdnios é reintro-
duzida em algum ponto anterior da rede, configurando recorréncia do processamento, se-
gundo Haykin (2010). Em relacdo ao aprendizado, Haykin (2010), afirmam que este pode ser
supervisionado, de forma que a rede treinada tem como base os valores desejados na saida, e
o erro nessa saida deve ser usado como parametro em um tipo de algoritmo interativo para
ajuste de peso. Pode ainda o aprendizado nao ser supervisionado, em RNA's em que ndo
existe uma resposta delimitada ou conhecida para o resultado.

Lantz (2019) define como principais elementos de uma Rede Neural, os seguintes pontos:

e Funcao de ativacao, que transforma os sinais de entrada combinados de um neurénio

em um unico sinal de saida para ser transmitido na rede;

* Topologia (ou arquitetura) de rede, que descreve o nimero de neurdnios no modelo,

bem como o niimero de camadas e a maneira como eles estao conectados;

* Algoritmo de treinamento que especifica como os pesos de conexao sao definidos em

ordem para inibir ou excitar neur6nios em proporc¢do ao sinal de entrada.

Das caracteristicas apresentadas pelas RNA’s, Freitas, De Souza e Almeida (2008) desta-

cam como principais:

e Capacidade de aprendizagem: as RNA's usam exemplos de entrada e as saidas, por
meio de algoritmos de treinamento, para aprender os padroes de comportamento e

moldar seu conhecimento, mapeando assim as relacdes entre as varidveis;

e Nao-linearidade: conseguem representar situacdes complexas, aproximando mapea-

mentos de entrada e saida com ndo-linearidade virtualmente de qualquer ordem;

* Generaliza¢do: quando encontram uma informacao incompleta, podem ser capazes
de completa-las com um raciocinio correto. Dessa forma, quando se deparam com
entradas estranhas, fora do conjunto de treino, sdao perfeitamente capazes de trazer

resultados inteligentes e coerentes a partir do treinamento adequado;
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* Robustez: em uma situacdo em que alguns neurdnios sejam incapacitados ou elimi-
nados a funcionalidade global do algoritmo nao serd comprometida;

 Paralelismo: como diversos neuronios estdo ativos ao mesmo tempo, ndo existe uma

restricao que force o processamento sequencial das instrugoes;

* Plasticidade: a RNA pode ter seu conhecimento adaptado a partir de dados de trei-
namento adicionais para incorporar mudancas, mesmo tendo sido treinada em outro

ambiente.

Para Mine (2010), o neuronio artificial limita-se, em seu processamento, a classificacao
de classes linearmente separaveis. Essa limitacdo é reconhecida como problema do “Ou
exclusivo” (XOR). Para solucionar esse problema, é necessdria a inclusdao de uma camada
escondida e desenvolver um algoritmo capaz de treinar os pesos desta rede multicamadas
para assim classificar problemas mais complexos. A partir do algoritmo de “retro propaga-
cdo de erro” (backpropagation) foi que a solucao para tal limitacao se popularizou. Para a
elaboracdao de uma RNA, € preciso determinar a quantidade de entradas necessdrias para a
obtencdao do melhor resultado. Existe para isso a andlise de autocorrelacao parcial ou PACF
(Partial Autocorrelation Function) que mede a correlacdo entre as observagoes de uma série
temporal que estejam k periodos afastados. Ap6s o controle das correlagdes nas defasagens
intermedidrias, as funcdes sao calculadas com o objetivo de verificar se a série é estaciondria,
de média mével ou uma mescla dos dois tipos (QIAN et al., 2015). Existem diferentes algo-
ritmos de treinamento que podem ser utilizados para o aprendizado das RNA’s, que diferem
entre a forma que ajustam os pesos, dividindo-se em dois grupos, aprendizado supervisi-
onado e aprendizado ndo supervisionado (FREEMAN; SKAPURA, 1992). Em sua estrutura,
o aprendizado supervisionado traz uma espécie de instrutor, que checa se a rede esta pro-
xima de uma solucdo aceitavel, adaptando na concepcado do treinamento 0os pesos entre 0s
neuronios, de modo a prover uma menor diferenca entre a saida desejada e a obtida. Para
o aprendizado ndo-supervisionado, por consequéncia de ndo se conhecer as saidas da rede,
funciona distinguindo classes e padroes diferentes nos dados informados, nesse modelo de
aprendizado sdo utilizados algoritmos geralmente baseados em conceitos de vizinhanca e
agrupamento (KOHONEN, 2012). Para a aprendizagem nao-supervisionada, o ajuste darede
é de acordo com regularidades estatisticas nos dados de entrada, assim a RNA cria catego-
rias e otimiza uma medida de qualidade independente da tarefa a ser executada em relacdo
aos parametros livres da rede (KOHONEN, 2012).

Ainda sobre o aprendizado ndo-supervisionado, Haykin (2010) ressalta que é fornecido
a RNA valores de entrada organizados em diferentes classes, de acordo com a semelhanca
de suas propriedades, através do ajuste de seus pesos da rede. No treinamento supervisi-
onado existe um supervisor externo que fornece a rede tanto valores de entrada quanto os
valores de saida esperados. O aprendizado supervisionado é o método mais comum para

treinamento das RNA’s, ilustrado da seguinte forma:
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Professor saida
+
entrada Rede Neural —.C?)
erro

Figura 15: Esquema de aprendizado supervisionado Fonte: (FIORIN et al., 2011)

Para um bom treinamento e uma boa generalizacdao da RNA, é fundamental uma boa de-
terminacdo do momento em que o algoritmo deve parar, existem varios métodos para isso,
Prechelt (1998) apresenta que os mais utilizados sdo o nimero de ciclos, o erro e a parada
antecipada. O numero de ciclos é o que define quantas vezes os dados de treinamento serdao
apresentados a rede. Ao apresentarmos esses dados excessivamente (ntimero elevado de ci-
clos) a rede pode perder a capacidade de generalizacdo (sobreajuste, do inglés overfitting).
Entretanto, em um cendrio com poucos ciclos, a RNA pode ndo atingir ao seu melhor de-
sempenho (falta de ajuste, do inglés underfitting). Um dos critérios de parada utilizados é o
proveniente do tamanho do erro, que é quando é encerrado o treinamento assim que o erro
encontrado pela RNA e o real ficarem abaixo de um valor definido anteriormente. Uma boa
generalizacdo ndo é necessariamente comprometida por um erro medido muito pequeno.
Para este caso, existe o backpropagation que é suscetivel a sobreajustar os dados de treina-
mento ao custo da reducao da acuracidade. Uma das possibilidades é analisar esse erro com
base no Erro Médio Quadrético (Mean Squared Error - MSE), que € calculado através da mé-
dia dos quadrados dos desvios entre a previsao e a demanda real. Este erro penaliza mais,

geralmente, os maiores desvios frente os erros de menor valor (IQBAL et al., 2020).

1 &
MSE=-Y (YVi-Yy)* (2.20)
ni=1

onde:

¢ 1 é o numero de amostras
¢ Y; é amédia dos valores de todas as amostras;

* Y; é o valor fornecido pelo algoritmo para a i-ésima amostra;

Ainda pode-se aplicar o Erro Percentual Absoluto Médio (Mean Absolute Percentual Error
- MAPE) que é a média de todos os erros absolutos percentuais (LOPES, 2002). O MAPE
resulta em uma indicacdo do tamanho médio do erro por meio de um percentual do valor
observado, independentemente de ser positivo ou negativo (ARDABILI et al., 2020).
(AW-F1) ]

A(1)

MAPE=Y" N

(2.21)
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Onde:

¢ A(t) = demanda real no periodo;

e F(t) = previsao para o periodo t;

e N = nuimeros de periodos de previsao t.

Quando o treinamento da rede é interrompido a cada x ciclos e é realizada estimativa do
erro da RNA sobre os dados de validacao, a essa estratégia denomina-se parada antecipada
(early stopping). Quando o erro medido nos dados de validagdo apresentar crescimento,
encerra-se o treinamento. O que se deseja com esta técnica é descobrir o momento exato
em que a rede comeca a perder generalizacdo. Para realizar esta técnica, se deve executar os

seguintes passo:

Dividir os dados em conjuntos de treinamento e de validacao;

e Treinar a rede usando s6 o conjunto de treinamento e avaliar o erro do conjunto de

validacao a cada k iteracdes (épocas);

Interromper o treinamento assim que o erro no conjunto de validacao for maior do

que era k iteragOes atras;

Utilizar o conjunto de pesos anteriores como o resultado de treinamento.

Se, ao encontrar um minimo local a rede finaliza o treinamento, mas o erro do treina-
mento continua alto, geralmente isso significa que a rede ainda nao aprendeu as caracte-
risticas mais importantes do problema. Em uma situagdo dessas, o aconselhavel é alterar
os pesos da rede e treind-la novamente. Entretanto, pode-se aceitar o resultado de um mi-
nimo nao global se o erro for considerado baixo o suficiente para os fins prdticos a que se
destina a aplicacdo (LIU et al., 2019). E por meio do dimensionamento da bias (rigidez) e da
variancia (flexibilidade) da rede que se encontra o seu equilibrio. O nimero de parametros
livres ajustdveis é diretamente proporcional ao tamanho da estrutura da rede, quanto maior
a estrutura, mais parametros e, por consequéncia, maior sua flexibilidade. Contudo, ndo se
tem a real dimensao nem conhecimento da complexidade da rede logo que os dados sao
apresentados a ela, por isso o problema de dimensionamento é tao dificil. Redes superdi-
mensionadas podem provocar erros de overfitting, e as subdimensionadas podem provocar
underfitting (ANDRADE, 2011). Segundo Andrade (2011), quando a rede perde a capacidade
de generalizar, ndo conseguindo mais prever corretamente saidas relativas a dados que nao
estavam no conjunto de treino, essa situacao é conhecida como overfitting. Ela pode ocorrer
quando ha um niimero excessivo de neurdnios ou camadas para o problema que esta sendo
abordado. No treinamento, também pode ocorrer o overfitting, quando a rede neural é trei-

nada com uma quantidade de dados além do necessario. O underfitting, define-se quando



66

arede ndo é treinada o suficiente para ser capaz reproduzir resultados satisfatérios, ou seja,
quando hd um niimero muito baixo de neurénios ou de camadas para o problema que estd
sendo abordado. No treinamento pode ocorrer também, quando a rede neural é treinada
com uma quantidade de dados abaixo do necessario.

Existem diversas arquiteturas de Redes Neurais e sua capacidade de aprender esta dire-
tamente ligada a sua topologia ou nos padroes de estruturas. Podem ser diferenciadas prin-
cipalmente por trés caracteristica principais: nimero de camadas, capacidade de feedback

e nimero de nés por camada (LANTZ, 2019).

2.5.6.1 Redes Neurais Recorrentes

Uma rede recorrente (ou rede de feedback) permite que os sinais viajem em ambas as di-
recOes usando loops. Esta propriedade, representa um funcionamento ainda mais proximo
de rede neural biolégica, permitindo que padrdes extremamente complexos sejam aprendi-
dos. Sendo assim, inclui a capacidade de entender sequéncias e eventos durante um inter-
valo de tempo (LANTZ, 2019). Conforme Dhruv e Naskar (2020), uma Rede Neural Recor-

rente é capaz de armazenar a informacao através de loops, conforme Figura 16.

Figura 16: Loop de uma Rede Neural Recorrente (DHRUV; NASKAR, 2020)

De certa forma, uma Rede Neural Recorrente pode ser vista como multiplas c6pias de si
mesma, onde cada cépia passa uma mensagem ao sucessor. O principal ponto deste tipo
de arquitetura, conforme Dhruv e Naskar (2020), é a retropropagac¢do para atualizacao dos
pesos dos neurdnios para um melhor desempenho do aprendizado.

Redes Neurais Artificiais recorrentes tém lacos de realimentacao local e global em sua
estrutura. Redes feedforward (sem lagos de realimentacao) podem ser adaptadas para pro-
cessar séries temporais através de uma entrada com linha de atrasos com derivacoes (tap-
ped delay line) e treinada pelo algoritmo backpropagation (FREIRE; MENEZES JR; BARRETO,
2009).

As redes neurais recorrentes em previsoes se tornaram populares ao longo dos ultimos
anos devido a sua natureza orientada a dados, flexibilidade e uso de multiplas entradas para
identificar a conexao sequencial entre dados (PEMATHILAKE et al., 2018). As Redes Neurais
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Recorrentes sdo essencialmente redes com memoria, capaz de lembrar dados do passado, o
que as tornam extremamente Uteis para prever alvos dependentes do tempo. Portanto, sdo
adequadas para problemas de aprendizagem supervisionada de um conjunto de dados que
possuem uma natureza sequencial, como por exemplo, uma série temporal (PETNEHAZI,
2019).
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3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

O progresso da ciéncia e o avanco do conhecimento cientifico se viabilizam com o uso da
pesquisa, seja para comprovar determinadas teorias, seja para propor solucdes para eventu-
ais problemas. Nesse sentido, a pesquisa pode ser definida como uma investigacao sistema-
tica voltada ao desenvolvimento ou ao refinamento de teorias e a resolu¢do de problemas
(DRESCH; LACERDA; ANTUNES, 2015). Neste capitulo, sao apresentados os fundamentos
metodolégicos que sustentam esta pesquisa.

3.1 Classificacao da pesquisa

A pesquisa é o processo sistematico de desenvolvimento do método cientifico. Como ob-
jetivo fundamental, possui a meta de responder questoes, validar hipoteses ou compreender
fenomenos (GIL, 2010). O rigor metodoldégico de uma pesquisa permite que maior confianca
seja depositada sobre os resultados obtidos e que seu método possa ser repetido em dife-
rentes contextos para a validacao ou contestacao destes resultados. A correta classificacao
metodoldgica permite a validacao das decisdes tomadas pelo pesquisador na construcao do
método de trabalho proposto (MIGUEL et al., 2007; DRESCH; LACERDA; ANTUNES, 2015).

A presente pesquisa pode ser classificada quanto a sua natureza como uma pesquisa
aplicada, visto que envolve verdades e interesses locais, propondo gerar conhecimento para
uma aplicacao prética no intuito de solucionar um problema especifico (MIGUEL et al.,
2007; ROESCH, 2009). Do ponto de vista de abordagem, é possivel classificd-la como uma
pesquisa quali-quantitativa, visto que se fard necessario o uso de dados qualitativos na forma
de atributos, além de uma analise sistémica do contexto de aplicacdao da proposta desen-
volvida, exigindo portanto que dados qualitativos sejam incorporados a pesquisa, ainda
que esta predominantemente faca uso de dados quantitativos. Formalmente, a abordagem
quali-quantitativa pode ser utilizada para explorar melhor as questdes pouco estruturadas,
territérios ainda nao mapeados, horizontes inexplorados, problemas que envolvem atores,
contextos e processos. A abordagem quali-quantitativa ndo é oposta ou contraditéria em re-
lacdo a pesquisa quantitativa, ou a pesquisa qualitativa, mas de necessdria predominancia
ao se considerar a relacdo dindmica entre o mundo real, os sujeitos e a pesquisa, especial-
mente quando se intensificam os consensos nos questionamentos acerca das limitacoes da
pesquisa operacional cldssica em incorporar os sujeitos, objetos e ambientes no contexto de
construcdo do conhecimento e, consequentemente, nas metodologias de pesquisa (ENSS-
LIN; VIANNA, 2008).

Sob o ponto de vista do objetivo da pesquisa, ela pode ser classificada como prescritiva
normativa, uma vez que tem como objetivo a proposicao de solugdes, as quais fornecem
uma resposta direta ao problema apresentado, ou prescrevem um modelo teérico ideal para

delimitar conceitos, que servirdo posteriormente de respostas diretas (GIL, 2010; MIGUEL
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etal., 2007). Além disso, incluso neste objetivo, estd a proposta de um novo processo de pre-
cificacdo para empresas que atuem no segmento de varejo restrito de produtos com tempo
limitado de venda, seja por expira¢do ou degradacao, com o uso dos modelos propostos.
Segundo a classificacdo de areas da Associagdo Brasileira de Engenharia de Producao
(ABEPRO, 2018) sobre as dreas do conhecimento da Engenharia de producao, esta pesquisa
se enquadra na area 2.Logistica, subdrea 2.2 gestdo de estoques, e drea 3.Pesquisa Operacio-

nal, subédrea 3.7 Inteligéncia computacional.

3.2 Design Science Research

Os métodos cientificos tém como objetivo ordenar a pesquisa de forma que sua teo-
ria seja validada. Para a Engenharia de Producdo, tem sido complexo encontrar modelos
que contemplem todo ambito de estudo, devido a sua multidisciplinaridade (MIGUEL et al.,
2012). Nos ultimos anos, vem sendo explorada a metodologia Design Science Research, prin-
cipalmente nas 4reas de engenharia como uma alternativa. Ela € uma metodologia focada
na obtencdo de solucdes por meio da criacdao, ou modificacdo, de artefatos que satisfacam
0s requisitos especificados e possam mudar situacées (LACERDA et al., 2013), tendo como
objetivo conciliar a pesquisa teérica com a pratica, produzindo conhecimento cientifico
para aplicar em organizacoes, através do desenvolvimento de solucdes para problemas reais
(DRESCH; LACERDA; ANTUNES, 2015). De acordo com Hevner e Chatterjee (2010), existem
sete diretrizes para a pesquisa ser desenvolvida pelo método da Design Science Research, que
sdo: desenvolver um artefato inovador, possuir um problema especifico para aplicar o arte-
fato, realizar a avaliacdo de sua utilidade, construir o artefato baseado em metodologias ri-
gorosas, realizar o desenvolvimento através de pesquisas e, por fim, comunicar os resultados
para os interessados. Os mesmos autores ainda acrescentam que a estrutura para o segui-
mento desses passos pode ser alterada conforme as especificacoes de cada projeto. Todas as
diretrizes propostas por Hevner e Chatterjee (2010) podem ser contempladas na sequéncia

de etapas proposta por Kuechler e Vaishnavi (2011):

1. Conscientizacdo do problema: problemas podem ser oriundos de diversas fontes, por
exemplo a necessidade da industria ou leituras que originam descobertas de campo por

parte do pesquisador. A saida desta fase é a proposta de nova investigacao;

2. Sugestdo: fase onde o pesquisador fara as suas tentativas de design. Neste ponto, é neces-
sario o uso da criatividade, sendo que cada pesquisador tenderd a encontrar resultados

diferentes, pois pode-se utilizar diferentes teorias para explicar o mesmo fendmeno;

3. Desenvolvimento: nesta fase, o pesquisador construird seus Artefatos, podendo o mesmo
ser um método ou um modelo. Sendo que ndo necessariamente requer uma novidade em
relacao ao estado da arte do que estd sendo estudado, ja que a inovagdo estd na constru-

¢ao e/ou aplicacao do Artefato;
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4. Avaliacao: o Artefato é avaliado nesta fase com base nos critérios explicitados na pro-
posta. Raramente as hipoteses iniciais sdo completamente validadas, por isso, todos os
desvios de expectativas tanto qualitativas, quanto quantitativas sao explicitados e ajusta-

dos nesta fase;

5. Conclusdo: embora normalmente ainda existam desvios no comportamento, os esfor¢os
para solucao do problema sdao considerados suficientes. Os resultados devem ser vali-
dados e escritos de forma que possam ser generalizados para uma classe especifica de
problemas.

3.3 Meétodo de trabalho

Para responder a pergunta de pesquisa, atendendo os objetivos, foi aplicado o método

de trabalho elaborado com base na DSR. A Tabela 6 apresenta as etapas e suas saidas.

Tabela 6: Método de Trabalho

Etapas do Processo Saidas Objetivos
Conscientizacao Identificar préticas de precificacdo dinamica no va- 1,2e3
do Problema rejo de produtos com curto ciclo de vida, bem como

as abordagens para sua otimizacao e tecnologias apli-
cadas na sua solucao em diferentes contextos.

Sugestao Andlise da literatura disponivel, para identificar solu- 3e4
coOes vidveis para a construcao do design do Artefato
com objetivo de propor um algoritmo para precifica-
cdo dinamica para o varejo de produto com curto ci-
clo de vida.

Desenvolvimento Construcao da proposta de modelo conceitual e do 4 e Geral
Artefato computacional para precificacdo dinamica
de produtos com curto ciclo de vida.

Avaliacao Aplicacao pratica do Artefato proposto e avaliacdo 5 e Geral
das implicacoes da precificagdo e seus resultados.

Conclusao Apresentacao do Artefato proposto para o equaciona- Geral
mento da questao de pesquisa e comunicag¢do dos re-
sultados obtidos.

Fonte: Elaborado pelo autor

As entregas (saidas) estdo associadas aos objetivos especificos correspondentes que con-
duzem a obtencao do objetivo geral. A estrutura seguida foi a sugerida pelos autores Manson
(2006) e Dresch, Lacerda e Antunes (2015), apresentada anteriormente. A seguir, sdo deta-

lhadas cada uma das etapas do processo.
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3.3.1 Fase de conscientiza¢do do problema

A fase de conscientizacdo do problema foi iniciada por uma revisao sistemaética da lite-
ratura. A revisdo de literatura busca de forma sistematizada selecionar as obras com contri-
buicoes relevantes para o desenvolvimento do tema desta pesquisa. Para tal seguiu-se uma

série de seis passos, conforme representa a Figura 17.

Passo 5: Leitura Passo 6: Revisao

Passo 1: Seleco das completa das obras completa e inclusédo de

bases de dados . .
selecionadas. novas referencias
Eliminagao de obras originarias das obras
baseada nos critérios revisadas.

de exclusao (passo 3)

Passo 2: |dentificacao
das palavras-chave

para busca

Passo 3:

Especificacao dos Passo 4: revisao de

critérios de excluséo titulos e resumos . * Bases tedricas

de obras. Eliminacao de obras * Principais inputs
Eliminagao de obras baseada nos * Principais outputs
com base na data de @ critérios de * Principais formas
publicagao. exclusdo (passo 3) de abordagem

Figura 17: Sequéncia de etapas da construcdo da base teérica
Fonte: Adaptado de Mareth et al. (2016)

Selecao das bases de dados

A construcdo da base tedrica teve inicio pela selecao de bases de dados a serem consul-
tadas. Para tal, buscou-se bases de dados com alcance internacional e reconhecidas como
fontes academicamente idoneas de informacao. Limitou-se para tal selecao bases que dis-
ponibilizem publicacdes em lingua portuguesa, inglesa ou espanhola.

Atendendo aos critérios especificados, foram selecionadas as bases de dados Science Di-
rect, Emerald, EBSCO e Scielo. Cabe ressaltar que alguns periédicos podem estar indexados
em mais de uma base de dados, porém redundancias foram eliminadas na etapa de filtro das

obras coletadas.

Identificacdo das palavras-chave para busca

Uma vez selecionadas as bases de dados, executou-se a selecdao das palavras-chave que

serviram de guia para a busca por obras relevantes. Para tal, realizou-se uma busca ini-
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cial com as palavras retailing e dynamic pricing. A partir dos resultados destas buscas,
identificou-se outras palavras-chave relacionadas ao tema e frequentemente utilizadas em
combinacdo com as utilizadas para tal busca.

A partir deste procedimento, foram adicionados a lista de palavras-chave selecionadas
os termos demand elasticity, price optimization, demand response e real-time pricing. A es-
tas, adicionou-se ainda a palavra short life cicle em razao da natureza dos produtos que se

objetiva precificar a partir desta pesquisa.

Especificacao dos critérios de exclusao de obras

Em razao do elevado niimero de obras encontradas que respondem positivamente as
palavras-chave selecionadas, de forma a tornar praticavel a execucao desta pesquisa, se fez
necessaria a exclusao de parte das obras encontradas. Tal exclusao se deu com base em
critérios que priorizam a manutencao de obras com maior contribuicdo para o atingimento
dos objetivos desta pesquisa.

O primeiro critério aplicado as buscas foi o ano de publicacdo das obras. Limitou-se
a busca a obras publicadas a partir do ano 2000. Tal critério visa a conservar a amplitude
cronoldgica da busca, porém concentrando-se em obras dos anos 2000 quando houve uma
rapida expansdo do uso de ferramentas computacionais.

Foram eliminadas obras que discutiam apenas aspectos culturais e efeitos da precifica-
¢do dinamica no mercado de energia em decorréncia do fato de o foco desta pesquisa ser
produtos de curto ciclo de vida, cujo consumo é de natureza discreta, desconsiderando-se
portanto produtos consumidos de forma continua. Foram eliminadas também obras que
discutiam o desenvolvimento de tecnologias de hardware para precificacao dinamica de ser-
vicos. Obras que apenas citam a precifica¢do dinamica, mas que na verdade abordam a va-
riacdo da disponibilidade de produtos e estrutura em funcao do preco de mercado, também
foram retiradas da sele¢do. Artigos que abordam estratégias de especulacao de commodities
também foram retirados da selecao.

Também foram eliminados os artigos que ndo abordam formas de modelagem, que abor-
dam apenas os efeitos estruturais da precificacao dinamica e programas de demanda res-
ponsiva ou que apenas abordam politicas internas de gestdo desta precificacdo para varejo

de energia ou servicos de infraestrutura.

Revisao de titulos e resumos

Nesta etapa, realizou-se a leitura em um primeiro momento do titulo das obras, aplicando-
se os critérios de exclusdo. Em um segundo momento, realizou-se a leitura do resumo das
obras restantes, aplicando-se novamente os critérios excludentes.

A partir da leitura inicial dos titulos, também foram eliminadas redundéncias ocasiona-
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das pelaindexac¢ao do periédico em mais de uma base de dados consultada. Foram inseridas
em um banco de dados as informacoes referentes aos artigos cujos titulos explicitam algum
tipo de estudo teodrico, aplicacdo ou algum outro tipo de contribuicao, avaliacdo ou desen-
volvimento de precificacdo dinamica aplicada a produtos com curto ciclo de vida. Ao final
deste processo, identificou-se um total de 293 artigos que evidenciavam potenciais contri-
buicoes tedricas a partir da leitura dos seus titulos.

O banco de dados formado objetiva acumular dados como link para o arquivo original,
base de dados de origem, ano de publicac¢do, journal no qual foi publicado, titulo, autores,
keywords, resumo, problemas de pesquisa, método utilizado, local onde a pesquisa foi re-
alizada, pesquisas futuras identificadas, além de comentdrios do autor desta pesquisa que
eventualmente tenham sido julgados pertinentes. Na primeira etapa de filtro pelo titulo, fo-
ram inseridos o link para o arquivo original, base de dados de origem, ano de publicacao,
journal no qual foi publicado, titulo, autores, keywords e resumo dos 293 artigos seleciona-
dos.

Em um segundo momento, realizou-se a leitura dos resumos obtidos a partir de todos os
293 artigos inseridos no banco de dados. Com base nesta leitura, foram selecionados artigos
que confirmem por meio do seu resumo a contribuicdao presumida no filtro realizado com
base em seus titulos. Tal selecdo foi realizada com base nos mesmo critérios de exclusao

aplicados aos titulos. A partir deste filtro realizado, foram selecionados 128 artigos.

Leitura completa das obras selecionadas

No terceiro e tltimo filtro, realizou-se a leitura completa dos artigos selecionados anteri-
ormente, aplicando-se novamente os critérios excludentes. Ap6s este ultimo filtro, restaram
62 artigos de interesse.

Apos a leitura completa, os artigos selecionados foram divididos em dois grupos, obras
que apresentam modelos e métodos de precificacao, e obras que discutem os efeitos e im-
pactos causados pela precificacdao dindmica. Ambos os grupos sdo constituidos de 31 obras
cada. As obras selecionadas e seus principais inputs e outputs utilizados para composicao
dos modelos de precificacao encontrados durante pesquisa sdo apresentados no Capitulo 4
na Tabela 9.

Revisdao completa e inclusdao de novas referéncias

As obras selecionadas foram revisitadas para realizacdo de uma leitura mais aprofun-
dada e identificagdo de referéncias relevantes que tenham sido citadas por estas, mas que
ndo tenham sido incluidas nos resultados das buscas originais, seja por se enquadrarem
nos critérios de exclusdao ou por nao corresponderem as palavras-chave utilizadas. Ao fi-

nal desta revisdo, obteve-se as bases tedricas que fundamentam esta pesquisa, as principais
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abordagens adotadas na literatura, bem como os principais inputs e outputs utilizados por
tais abordagens.

3.3.1.1 Caso de referéncia

De forma a aproximar a pesquisa das praticas de mercado, na fase de conscientizacao
do problema, foi utilizado como referéncia o caso de uma empresa varejista do ramo calca-
dista. A empresa objeto do estudo estd situada no estado do Rio Grande do Sul, com mais de
70 anos de atuacdao no mercado calcadista, inicialmente como fabricante mas atualmente
possui redes proprias de varejos multimarcas e uma ampla plataforma de e-commerce, além
da sua divisao industrial. O foco do estudo nesta etapa foi a unidade de negdcio varejo, mais
especificamente as operagoes de varejo eletronico (e-commerce).

Foram realizadas durante a fase de conscientizacao do problema reunides com a equipe
de planejamento de vendas da empresa, para melhor compreensdo do contexto da empresa
e das politicas de precificacdo estabelecidas. Atualmente, a empresa nao faz uso de ferra-
mentas de precificacdo dindmica nas suas operacdes. A equipe relatou que houve expe-
riéncias anteriores com ferramentas computacionais para planejamento de precos, porém
devido ao fato de esta ndo incluir muitas varidveis que afetam o desempenho das vendas,
o preco sugerido sofria com grandes margens de erro e, em razao disso, acabou caindo em
desuso. O preco é definido com base no desempenho de vendas de produtos similares em
campanhas anteriores e a estratégia de marketing que sera aplicada na campanha corrente.
Os niveis de estoque sdo avaliados ao longo da campanha e decisdes de aplicacao de des-
contos sdo tomadas pelos analistas com base no inventdrio restante.

Foram considerados dados referentes as vendas do varejo online, histérico de vendas do
produto, histérico de precos, volumes de vendas, dentre outras informagoes disponiveis na
base de dados da empresa. Embora a empresa tenha colaborado para a fase de conscienti-
zacao, dados histéricos referentes aos custos de disponibilizacao dos produtos para venda
nao foram disponibilizados, o que inviabilizou a aplicacao do mesmo caso para a futura ava-

liacao do modelo.

3.3.2 Fase de sugestdo

A partir das informacdes obtidas na fase de conscientizacao do problema, identifica-se
as necessidades a serem atendidas para o atingimento dos objetivos propostos por esta pes-
quisa. Para tal, complementarmente, uma nova pesquisa na literatura foi realizada de forma
a aprofundar o conhecimento a respeito das abordagens baseadas em dados para problemas
de precificacdo dinamica. A partir dos resultados obtidos, obteve-se os subsidios necessarios
para a construcdo do design do Artefato. Nesta etapa, definiu-se os conceitos dos algoritmos

a serem construidos na fase desenvolvimento. Nesta etapa também foram definidos os mo-
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delos de precificacao propostos. Os modelos desenvolvidos e a construcao do artefato sdao

descritos no capitulo 5.

3.3.2.1 Ferramentas computacionais

Um dos pontos a ser cuidadosamente avaliado nesta etapa de sugestao sao as ferramen-
tas computacionais a serem utilizadas na fase de desenvolvimento para a implementacdo do
artefato computacional. Buscou-se a implementacdo em ferramental computacional que
fosse de facil acesso para qualquer organizacao e flexivel para a combina¢do com outros
sistemas em eventuais aplicacoes em empresas.

Optou-se pela utilizagao da linguagem R para a implementacao do artefato, por ser am-
plamente difundida entre aplicagdes de aprendizado de maquina e devido a disponibilidade
de pacotes e bibliotecas capazes de potencializar a implementacao da ferramenta computa-
cional. A linguagem permite ainda sua conexdo com outros sistemas como Microsoft Power
BI para futuros desenvolvimentos de interfaces de andlise da tomada de decisdo. Foi utili-
zada a linguagem estatistica R versdo 4.0.3 (2020-10-10) para plataforma Linux 64bit.

Para a implementacao da rede neural responsavel pela previsao de demanda, fez-se uso
do pacote neuralnet (FRITSCH; GUENTHER; WRIGHT, 2019). O pacote possibilita a imple-
mentacdo de redes neurais de forma mais rapida e menos suscetivel a erro. Por meio da
funcao neuralnet(), a rede neural € treinada, possibilitando a sua configuracdo para o me-
lhor ajuste a implementacgdo. A funcdo permite a implementacdo de redes com backpropa-
gation, resiliente backpropagation (RPROP) e backtracking sem ponderacoes. Neste estudo
utilizou-se uma configuracao de rede com backpropagation.

Para implementacdo e avaliacdo do algoritmo, utilizou-se uma méquina com proces-
sador Intel Core i7 2600MHz 64 bits com 16GB de memoria RAM. O ambiente de sistema
operacional utilizado foi Linux Ubuntu 20.04.2 LTS, embora o script desenvolvido também
seja compativel com a versdao do R para Microsoft Windows.

Todos os arquivos de dados utilizados foram formatados em arquivos de texto separado
por virgulas (CSV). Embora o script possa ser facilmente alterado para trabalhar com outros
formatos de arquivo, optou-se por este formato por ser o mais difundido entre as bases de

dados publicas.

3.3.3 Fase de desenvolvimento

Uma vez selecionados os modelos e algoritmos a serem testados, iniciou-se a fase de
implementacao. Nesta etapa, instancias do banco de dados obtido a partir do online UCI
Machine Learning Repository (UCI, 2021) foram dividas em dois bancos de dados, um desti-

nado ao treinamento da rede neural artificial e outro destinado ao teste das mesmas.

Os dados obtidos foram divididos na propor¢ao de 75% dos dados para treinamento e



76

0s 25% restantes para validacao. As entradas de dados do banco de dados original foram
selecionadas aleatoriamente para o preenchimento de cada um dos bancos formados apds
a divisao, de forma a reduzir a possibilidade de viés. Assim, foi possivel treinar a rede neural
artificial com volume de dados consideravel, em seguida realizando a validacdo do resultado
deste algoritmo com os dados de teste. E importante ressaltar que esta validacdo se d4 com
base nos na configuragdo do algoritmo definida na etapa de treinamento do algoritmo, ndo
devendo ser confundida com a fase de avaliacdo da ferramenta em campo.

Algoritmos de aprendizado de mdquina tipicamente requerem trés conjuntos de dados:
treino, validacao e teste. O conjunto de dados de treino consiste em uma certa quantidade
de dados pré-classificados usado para que o modelo aprenda e faca inferéncias a respeito
dos seus parametros (YOGANARASIMHAN, 2019). Caso o modelo seja simplesmente otimi-
zado para os dados de treino, corre-se o risco de que este tenha uma excelente performance
com estes dados (in-sample), mas uma performance muito ruim com outro conjunto de da-
dos (out-of-sample) devido a ocorréncia do chamado overfitting. Os dados de validacao sao
usados para ajudar a lidar com este problema, sendo que a diferenca de performance do
modelo ao ser aplicado aos dois bancos de dados é um indicador de qualidade da solucao
gerada para o problema. No caso desta pesquisa, o banco de dados obtido inicialmente foi
utilizado para criagdo dos bancos de treinamento e validacdo. Como dados de teste, foram
utilizados dados da mesma linha de produto, porém de um periodo diferente dos dados co-
letados durante a fase de avaliacdo. A figura 18 resume o procedimento de treinamento da

rede neural.
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Figura 18: Fluxo de constru¢do da rede neural

Estando treinada a rede neural artificial, a pr6xima etapa do desenvolvimento do arte-
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fato é a implementacao do script responséavel pelo dimensionamento do inventario neces-
sario para o atendimento da demanda. A demanda prevista, saida da rede neural artificial, é
fornecida como dado de entrada para esta fase, que é baseada em um modelo para solucao
do problema do jornaleiro. Como dado de saida esta fase apresenta o inventario necessério
para minimizar as perdas por excesso de inventdario ao final da janela de vendas e as perdas

de oportunidade de vendas por ruptura de inventdrio antes do fim da janela de vendas.

Uma vez que nesta pesquisa trata-se do problema do varejo restrito de produtos com
curto ciclo de vendas e sem reposicao do inventdrio durante a campanha, o inventdrio di-
mensionado pela fase anterior do artefato é passada a terceira e ultima fase de processa-
mento como o argumento de demanda méaxima absorvivel. Além deles, sdao fornecidos como
dados de entrada o preco base, a demanda projetada pela rede neural artificial, e os fatores
de moda e utilidade do produto. tais fatores seriam obtidos a partir de pesquisa junto aos
clientes, porém neste caso onde se estd utilizando dados de um repositério publico, os seus
valores serdo arbitrados na fase de avaliacao do artefato. Nesta terceira fase ocorre o calculo

da curva de descontos e a maximizac¢ao do lucro em fun¢ao dos descontos aplicados.

Os procedimentos de desenvolvimento dos modelos utilizados, bem como a descricao

detalhada da implementacado de cada uma das fases é descrita no capitulo 5.

3.3.4 Fase de avaliacao

Uma vez implementadas todas as fases do artefato, nesta etapa, acontece a avaliacao
dos resultados obtidos pelo artefato desenvolvido frente aos objetivos propostos. Para tal,
utilizou-se como instancia de avaliacdao produtos extraidos do dataset online market 2012
(CHEN; LIANG; GUO, 2012), disponivel no repositério online UCI Machine Learning Re-
pository (UCI, 2021). O conjunto de dados contém transacdes ocorridas em um comeércio
eletronico pertencente a uma empresa varejista do Reino Unido, durante o periodo entre
01/12/2009 e 09/12/2012. O dataset completo possui 1.067.371 instancias e 8 atributos,
sendo eles: namero identificador da fatura, c6digo de estoque do produto, descri¢ao do pro-
duto, quantidade de produto por transacao, data e hora, preco unitdrio, nimero de cadastro
do cliente e pais de residéncia do cliente. Para a constru¢do do artefato proposto foram utili-
zadas as varidveis correspondentes ao c6digo produto, quantidade de produto por transacao

(utilizou-se o acumulado didrio), preco unitdrio e data.

Aplicando-se o artefato aos dados buscou-se identificar possiveis inconsisténcias mate-
maticas que inviabilizassem seu uso. Os resultados foram avaliados levando-se em conta o

maximo lucro projetado ao final.
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3.3.4.1 Validacao da proposta

Uma etapa de validacgdo teorica foi realizada com base nos dados coletados da fase de
avaliacao e os objetivos propostos. Nesta etapa, avaliou-se se a ferramenta proposta é capaz
de gerar resultados satisfatérios para o planejamento de empresas de varejo.

Os resultados sdo comparado a literatura com o objetivo de validar os resultados obtidos
e explicar eventuais fragilidades que venham a ser identificadas. Busca-se neste momento
identificar a convergéncia deste resultado com o especificado pelos objetivos especificos

desta pesquisa.

3.3.4.2 Avaliacdo das implicacdes no processo

Uma vez a proposta estando validada, uma rodada de testes foi realizada para avaliacao
das implicacoes gerenciais. Nesta etapa, ocorreria o acompanhamento por parte do pesqui-
sador para observa¢dao do comportamento da ferramenta na rotina de planejamento de uma
empresa. Adicionalmente, reunides seriam realizadas junto a equipe de forma a se obter as
impressoes por parte dos especialistas no planejamento da empresa e os pontos de melhoria
necessdrios para a efetiva implementacao. Infelizmente em razdo do cendrio da pandemia
de Covid-19 esta avaliacao em campo nao foi possivel.

De forma contingente realizou-se a avaliacdo com base em simulacoes utilizando ins-
tancias do dataset, que embora tenha viabilizado a avaliacao, o fez de forma limitada. A
avaliacao da proposta se deu com base no critério lucro projetado para o periodo. Inicial-
mente cogitou-se o uso do inventdrio residual ao fim da janela de vendas como um critério
de avaliacdo, porém tal avaliacdo demandaria a aplicacao do artefato ao processo de uma

empresa, o que nao foi possivel no momento.

3.3.5 Fase de conclusao

Por fim, os resultados da pesquisa foram consolidados e compilados para comunicagao.
Neste ponto, realizou-se uma profunda anélise das contribuicdes para o meio académico
e empresarial, verificando os desvios em relagdo ao planejado, além das licdes aprendidas
durante o processo. Neste compilado final, explicita-se também as oportunidades de am-
pliacdo da pesquisa e novos insights que surgiram ao longo da pesquisa e ndo puderam ser
abordados devido ao escopo desta, mas que, podem servir como sugestoes para trabalhos

futuros.
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4 SINTESE DA PESQUISA TEORICA

A revisao sistemadtica de literatura realizada durante a fase de conscientizacdo do pro-
blema desta pesquisa possibilitou a identificacdo de fatores determinantes na construcao
dos modelos de precificacdao dinamica. As 30 obras selecionadas ao final da etapa de leitura
foram classificadas segundo seus objetivos, abordagem e natureza do produto ao qual se
destinam.

As obras foram classificadas e identificadas segundo os seus objetivos, dividindo-as entre
as obras que tem por objetivo a maximizacao da receita ou lucro, gerenciamento do inven-
tario e gerenciamento da demanda. Receita e lucro, apesar de serem conceitos diferentes,
foram considerados dentro de um mesmo objetivo, por se entender que sao objetivos con-
vergentes. Foram consideradas obras com objetivo de gerenciamento do inventdario aquelas
que propdem solucdes ou realizam andlises com o intuito de reduzir o descarte de produ-
tos ao final da campanha de vendas ou que focam seu resultado na duracao do inventério
disponivel de itens de venda por meio de estratégias de reposicao, compra ou descontos,
sem considerar, ao menos diretamente, seu impacto na receita ou lucro da empresa. Foram
identificadas como obras com objetivo de gerenciamento da demanda aquelas que objeti-
vam influenciar o comportamento do cliente mas sem um objetivo direto de alterar a renda
ou o custo de estoque.

Quanto a abordagem, as obras foram classificadas segundo a forma como foram de-
senvolvidas as solucdes em deterministica, probabilistica, baseada em dados e heuristica.
Nas abordagens baseadas em dados, considerou-se solucdes baseadas no processamento
de grandes volumes de dados, aprendizado de méaquina, aprendizado profundo e inteligén-
cia artificial. Nas abordagens heuristicas, considerou-se solucdes algoritmicas que executem
heuristicas ou meta-heuristicas.

Uma vez que a natureza do produto tem grande influéncia nas solucoes de precificacao
dinamica, as obras foram classificadas também quanto a este aspecto. Para tal, as obras fo-
ram divididas entre aquelas que abordam modelos para bens durdveis, produtos com curto
ciclo de vida, servicos e modelos que sao independentes da natureza do produto.

A classificacao estd sintetizada na Tabela 8, sendo alegenda desta explicitada na Tabela 7.
Na sequéncia, sdo discutidos os fatores criticos, inputs, outputs e medidas de desempenho,

além das lacunas de pesquisa identificadas nestas obras.



Tabela 7: Legenda da Tabela 8

Critério 1 2 3 4
Objetivos Maximizacdo dareceita  Gerenciamento do inventdrio = Gerenciamento da demanda Nao aplicavel
Abordagem Deterministica Probabilistica Baseada em dados heuristica
Natureza do produto Bem duravel Produto com curto ciclo de vida servico independente

Tabela 8: Classificagdo dos artigos
Objetivos Abordagem Natureza do produto
1 2 3|1 2 3 4|1 2 3 4
Adenso-Diaz, Lozano e Palacio (2017) 1 1 2
Tang, Musa e Li (2012) 1 2 4
1
1

Autores

Sen (2013)

Zaarour, Melachrinoudis e Solomon (2016)
Netessine (2006) 2
Wang e Li (2012) 1

Sen e Zhang (2009) 3
Mohajeryami et al. (2016) 3 4 4
Shu, Wu e Chu (2017) 3
Liu et al. (2018) 1

Nagare e Dutta (2018) 2
Kogan e Herbon (2008) 1
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4.1 Fatores determinantes

A precificacdo dinamica é uma atividade complexa e que envolve, em geral, uma quan-
tidade plural de fatores. Nesta secdo sdo apresentados os fatores determinantes obtidos a

partir da pesquisa tedrica.

4.1.1 Objetivos

A variacdo do preco de um produto ao longo do tempo pode influenciar em diversas
varidveis da empresa. Na literatura, é possivel se encontrar estudos com o objetivo de maxi-
mizar a receita, como o de Adenso-Diaz, Lozano e Palacio (2017). H4 também estudos com
0 objetivo de minimizar a perda por expiracdo do produto em estoque. Ha estudos ainda
que fazem uso da precificacdo dindmica para gerenciar a demanda, mantendo-a dentro de
limites que a estrutura produtiva impode, sem que isso represente uma perda significativa de
receita para a empresa.

Tang, Musa e Li (2012) abordam o uso de estratégias de precificacao dinamica como uma
ferramenta de regulacdo da demanda no caso de ocorréncia de eventos que, de alguma
forma, incapacitem ou reduzam a capacidade da cadeia de suprimentos. Tal ferramenta
busca uma regulacao da demanda e do estimulo ao consumo de produtos alternativos por
parte dos clientes. O sucesso de tal estratégia permite que a empresa direcione a demanda
para linhas de produtos menos afetadas, ou ilesas, da falha ocorrida na cadeia de suprimen-
tos, consequentemente reduzindo as perdas por falta de produtos. Trabalhos desenvolvidos
com este objetivo frequentemente citam o trabalho de Petruzzi e Dada (2002), onde os auto-
res apresentam duas abordagens de precificacdo para produtos com demanda dependente

do preco, utilizando-se de modelos para o problema do jornaleiro.

4.1.2 Natureza do produto

Os modelos de precificacao dinamica podem ser classificados segundo a natureza do
produto. Na literatura, é possivel encontrar diferentes modelos para produtos discretos e

produtos consumidos de forma continua como energia, d4gua e gas.

4.1.2.1 Natureza da depreciacao do produto

Segundo Wang e Li (2012), é possivel se encontrar na literatura modelos de gestao de es-
toque baseados na precificacao dinamica classificados segundo a natureza da depreciagdo
do produto. Assim, tem-se os modelos divididos em Modelos para inventario com tempo de
vida fixo, modelos para inventdrio com tempo de vida aleatério (que ainda podem se dividir

em modelos com distribuicao conhecida e ndo conhecida), e modelos com decaimento pro-
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porcional a sua perda de utilidade ou quantidade disponivel. Como exemplo deste tltimo
caso, pode-se citar, por exemplo, o mercado de pisos ceramicos, no qual quando ha uma
grande quantidade de determinado modelo em estoque, este possui um valor de mercado
maior do que terd quando a empresa dispor de uma pequena quantidade de metros quadra-
dos disponiveis, devido a restricao de possiveis clientes que esta quantidade ird impor sobre
o produto.

Em estudo realizado por Tsiros e Heilman (2005), foi evidenciado ainda que a percepcao
do cliente sobre a natureza da depreciacdao do produto é diferente quando se trata de produ-
tos em que a perda de qualidade oferece risco ao consumo. Tal evidéncia indica que a perda
de valor ao longo do tempo tende a ser maior em produtos pereciveis do que em produtos

que sofrem obsolescéncia.

4.1.3 Natureza do desconto

Apesar de inimeros modelos de precificacao serem identificados na literatura, estes po-
dem ser classificados segundo a natureza dos descontos aplicados ao longo do tempo. H&
modelos onde um pequeno desconto é aplicado de forma progressiva ou continua ao longo
do tempo, em funcao do tempo restante de vida ttil do produto. Este tipo de desconto tem
menor efeito negativo na receita, pois suaviza a curva de perda provocada por tal desconto.
Porém, descontos desta natureza tendem a ser pouco percebidos por clientes miopes. A seu
favor, tal forma de desconto dificulta a acdo de cliente estratégicos.

Em outros modelos, taxas de desconto sao aplicadas ao preco de venda em intervalos
fixos de tempo. A seu favor, tal pratica tem a facilidade de percepcao dos descontos por
clientes miopes, criando um maior estimulo para compras realizadas por impulso. Porém,
tal evidéncia do declinio de preco facilita sua identificacao por clientes estratégicos que irdo

fazer uso desta informacao para planejar e postergar suas aquisicoes.

4.1.4 Comportamento do cliente

Aliteratura identifica dois tipos distintos de comportamento de clientes frente a ocorrén-
cia de precificacdo dinamica. Os clientes miopes sdo assim classificados por ndo perceberem
a estratégia de médio prazo da empresa, e terem a tendéncia de adquirir o produto tdo logo o
seu preco de venda seja reduzido (ELMAGHRABY; KESKINOCAK, 2003). J4 os Clientes estra-
tégicos sao clientes que planejam suas compras com certa antecedéncia, realizam compara-
¢cOes entre concorrentes e/ou monitoram as variacoes de precos do mercado. Clientes deste
tipo tendem a perceber com mais facilidade padroes de decaimento dos precos provocados
pela precificacdo dinamica e, portanto, passam a incorporar esta informacao no seu pla-
nejamento de compras, retardando as suas aquisi¢oes até que o preco em declinio atinja o
patamar que deseje (ELMAGHRABY; KESKINOCAK, 2003). Estratégias de declinio continuo
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tendem a funcionar melhor com clientes estratégicos enquanto estratégias de descontos dis-
cretos tentem a funcionar melhor com clientes miopes. O grande desafio encontrado pela
literatura neste tema é o desenvolvimento de estratégias que sejam robustas para ambos os
tipos de clientes, visto que varejos que atendem ao consumidor final dificilmente contarao
com apenas um tipo de cliente, sendo possivel inclusive que nao haja uma predominancia

clara de um dos tipos.

4.1.5 Natureza da demanda

A natureza da demanda também influencia o funcionamento de sistemas de precifica-
¢do dinamica (ELMAGHRABY; KESKINOCAK, 2003). A demanda pode ser classificada como
probabilistica ou deterministica. Pode ainda haver uma classificacdo da demanda com base

na sua dependéncia de outros produtos ou determinados eventos.

4.1.6 Reposicdo de estoque

A forma como o estoque é gerenciado e como interage com o ponto de venda também
é um fator importante do sistema de precificacao dinamica e pode afetar o seu comporta-
mento (ELMAGHRABY; KESKINOCAK, 2003). Pontos de venda com reposicdo de estoque
ao longo do tempo tendem a oferecer o mesmo produto com datas de validade diferentes,
mas ao mesmo preco. Tal fato pode levar o cliente a preferir adquirir o produto com o maior
prazo até a sua expiracdo. A presenca da precificacao dinamica permite que isso seja corri-
gido, porém nestes casos se faz necessdria uma estrutura fisica para promover tal separacao
dos produtos. Em ambientes onde o estoque ndo € reposto até que todo o estoque anterior
tenha sido vendido ou perdido, a aplicacao da precificacao dinamica é facilitada, por ndo
apresentar a complexidade de produtos iguais coexistindo fisicamente com precos diferen-

tes.

4.2 Inputs, Outputs

Foram identificados os principais inputs e outputs, que sao resumidos na Tabela 9 e tém

suas relacoes detalhadas na sequéncia.
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Tabela 9: Inputs/ Outputs identificados na literatura

Autores

Inputs identificados

Outputs identificados

Adenso-Diaz, Lozano
e Palacio (2017)

Preco inicial, Méaximo shelf life, inventa-
rio de produtos com idade inferior ao shelf
life, estoque inicial de produtos frescos, de-
manda do produto, indice de elasticidade-
preco da demanda, indice de influéncia da
idade na demanda do produto e indice de
influéncia da idade no preco do produto

preco(t), Receita, montante
descartado

Tang, Musa e Li (2012)

Demanda, elasticidade da demanda, Quan-
tidade do pedido, custo de disponibilizacdo
do produto

Lucro, Preco 6timo(t)

Sen (2013) Estoque inicial, duracdo da temporada Receita, taxa de deteriora-
(shelflife), taxa de maximizacao do lucro cao

Zaarour, Melachri- Elasticidade-preco da demanda, Valor total Receita maximizada,

noudis e Solomon dasvendas, volume total das vendas, Tempo preco(t)

(2016)

até a perda de valor

Netessine (2006)

Shelf life, nimero de degraus de preco

Intervalos de mudanca de
preco

Wang e Li (2012)

Shelflife, taxa de deterioracao da qualidade,
preco inicial

Demanda esperada para o
periodo, lucro,

Sen e Zhang (2009) Numero de eventos de precificagdo, taxa Preco(t), Demanda esti-
base de demanda mada para o periodo em
funcao do preco
Mohajeryami et al. Utilidade para o consumidor, preco de pico, Substituicdo da demanda
(2016) preco fora do pico

Shu, Wu e Chu (2017)

Funcdo utilidade, demanda estitica sem
consumidor estratégico, demanda estética
na presenca de consumidor estratégico, uti-
lidade esperada

Utilidade esperada maximi-
zada

Liu et al. (2018)

Tempo de venda, preco de referéncia, fun-
¢do demanda

Lucro esperado maximi-
zado, ponto de reposicdo do
estoque

Nagare e Dutta (2018) Tamanho da temporada de venda, mo- Preco, desconto tinico, mo-
mento para reducao de preco, taxa de de- mento para o desconto
manda, tempo decorrido desde o inicio das
vendas

Kogan e Herbon Nivel de inventério, funcao sensibilidade do Lucros esperados maximi-

(2008) cliente zados

Neiman (2011) indice de precos Tempo de vida util maximi-

zado

Graddy e Hall (2011) Tamanho da carga, dia da semana, condicdo Preco estimado

climatica

Macea Mercado, Mar-
quez Diaz e Soto Mar-
tinez (2017)

Funcdo utilidade esperada

Probabilidade de o cliente
escolher o produto

Continua na proxima pdgina
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Autores

Inputs identificados

Outputs identificados

Cadena-Lozano,
Ariza-Garzén e
Pulido-Cruz (2016)

Demanda per capita, precos praticados

Elasticidade da demanda

Chéavez (2016)

Demanda per capita, precos praticados

Elasticidade da demanda

Ramos-Carbajales,
Gonzalez-Rozada e
Vallarino (2016)

Demanda per capita, precos praticados

Elasticidade da demanda

Véazquez  Alvarado,

Damidan e Angel

(2015)

Demanda per capita, precos praticados

Elasticidade da demanda

Polanco et al. (2015)

Demanda per capita, precos praticados

Elasticidade da demanda

Bendinelli e Oliveira
(2015)

Demanda per capita, precos praticados

Elasticidade da demanda

Rantzien e Rude

(2014)

Percentual de mudanca na quantidade de-

mandada, percentual de mudanca no preco

Elasticidade da demanda

Sanes e Lobos (2013)

Demanda per capita, precos praticados

Elasticidade da demanda

Cardoso e Bittencourt
(2013)

Quantidade vendida,precos, Renda média

Elasticidade preco-

demanda

Ramirez (2013)

Expenditure, Marshallian (uncompensated)

and Hicksian (compensated) elasticities

Elasticidade da demanda de

curto prazo

Sudrez Lugo (2012)

Consumo per capita, proporcao de mer-

cado, preco médio,

elasticidade da demanda

Resende Filho et al.

Funcdo de demanda marshaliana, funcdo

Sistema de demanda quase

(2012) de utilidade indireta ideal (AIDS)

Ghavidel e Jahani Populacdo de potenciais clientes, tendén- Numero de entrantes no sis-
(2015) cia, taxa de desisténcia tema de ensino superior
Ozcam (2014) Preco sem taxas, taxas ad valorem Taxa ideal para maximizar a

receita

A. Majid, Bryant e
A.Rau (2014)

Preco inicial

Elasticidade de preco em

leiloes

Dentre os principais inputs identificados, muitas obras fazem o uso combinado em seus

modelos do preco inicial, demanda, preco inicial e inventdrio inicial como informacdes basi-
cas de composicao (ADENSO-DIAZ; LOZANO; PALACIO, 2017; TANG; MUSA; LI, 2012; SEN,
2013; SHU; WU; CHU, 2017; KOGAN; HERBON, 2008). Tais inputs sao comuns de modelos

de precificacao dinamica de vdrias naturezas de produtos.

Nas obras que abordam a precificacdo de produtos pereciveis ou de curto ciclo de vida,

sdo incluidos dados relativos a natureza destes produtos como shelflife, taxa de deterioracao
da qualidade, ou do valor, do produto em funcdo do tempo (SEN, 2013; ZAAROUR; ME-
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LACHRINOUDIS; SOLOMON, 2016; NETESSINE, 2006; WANG; LI, 2012; NAGARE; DUTTA,
2018). Tais variaveis sao utilizadas como uma referéncia da perda de valor de mercado do
produto para a projecao de descontos ou precos promocionais visando a manutencao da
demanda pelo produto até determinados limites. O uso de tais varidveis em alguns modelos
é também complementada com entradas como o custo de reposicao de produtos frescos,
ou reposicao de produtos durante a campanha de vendas, niveis de estoque em diferen-
tes idades. Esta é especialmente aplicdvel quando a diferenca de idade entre os produtos
oferecidos é visivel ao cliente, seja por deterioracao do produto ou por algum nivel de obso-
lescéncia de design entre os produtos em estoque e 0s que serdo repostos (ADENSO-DIAZ;
LOZANO; PALACIO, 2017; TANG; MUSA; LI, 2012).

O fator importante ao se discutir politicas de precificacdo dinamica é o comportamento
do cliente que ird demandar o produto oferecido, isto pode ter, e na maioria dos casos o
tem, cardter decisivo no sucesso do modelo. Para configurar o comportamento do consu-
midor nos modelos, autores avaliados fizeram uso de uma série de varidveis que refletem,
em parte, este comportamento como por exemplo a demanda prevista, populacdo total de
potenciais clientes, demanda per capita, indice de elasticidade-preco da demanda, indice
de influéncia da idade do produto na demanda, utilidade do produto para o consumidor,
funcao sensibilidade do cliente a mudancas de preco (ADENSO-DIAZ; LOZANO; PALACIO,
2017; TANG; MUSA; LI, 2012; ZAAROUR; MELACHRINOUDIS; SOLOMON, 2016; MOHA-
JERYAMI et al., 2016; SHU; WU; CHU, 2017; LIU et al., 2018; NAGARE; DUTTA, 2018; KOGAN;
HERBON, 2008; MACEA MERCADO; MARQUEZ DIAZ; SOTO MARTINEZ, 2017; CADENA-
LOZANO; ARIZA-GARZON; PULIDO-CRUZ, 2016; RESENDE FILHO et al., 2012; GHAVIDEL;
JAHANTI, 2015). Tais varidveis tentam descrever o comportamento psicolégico do cliente em
relacdo ao produto e preco ofertados. A literatura converge para uma classificacdo do com-
portamento dos clientes em estratégico, mais sensivel a alteracoes de preco e que, com uma
maior capacidade de planejamento de sua compra, tende a identificar padroes de descontos
e aguardar que estes acontecam, e cliente miopes, que com menor capacidade de planeja-
mento de suas compras sdo mais responsivos aos descontos. A demanda na presenca de
consumidores estratégicos e a demanda na auséncia de consumidores estratégicos pode ser
utilizada como uma entrada do modelo de precificacao na tentativa de se prever probabi-
listicamente a influéncia deste tipo de comportamento no preco (KOGAN; HERBON, 2008;
SEN; ZHANG, 2009; SHU; WU; CHU, 2017).

Sob o ponto de vista dos outputs dos modelos, hd uma certa convergéncia entre as obras
avaliadas, de que o preco a ser praticado estd presente em alguns pequenos grupos. Em
sua grande maioria, as obras se dividem entre aquelas que apresentam como objetivo a ma-
ximizacao da receita, e/ou lucro, e as com o objetivo de gerenciamento do inventario. As
que possuem como objetivo a maximizacdo da receita apresentam como saidas adicionais
do modelo a receita prevista, o lucro e a demanda esperada para o periodo, e o montante

de produto descartado, deteriorado ou com valor de mercado perdido ao final do periodo
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(ADENSO-DIAZ; LOZANO; PALACIO, 2017; TANG; MUSA; LI, 2012; SEN, 2013; ZAAROUR,;
MELACHRINOUDIS; SOLOMON, 2016; WANG; LI, 2012; LIU et al., 2018; KOGAN; HERBON,
2008; OZCAM, 2014). J4 os modelos que tém por objetivo a gestdo do inventario apresentam
como saidas adicionais o intervalo de alteracdes de precos, a quantidade de alteragoes de
precos que deve ocorrer durante o periodo de venda, a demanda estimada em funcao do
preco, ponto de reposicao de estoque e tempo de venda estimado para o inventario (NE-
TESSINE, 2006; SEN; ZHANG, 2009; MOHAJERYAMI et al., 2016; SHU; WU; CHU, 2017; NEI-
MAN, 2011; GRADDY; HALL, 2011; MACEA MERCADO; MARQUEZ DIAZ; SOTO MARTINEZ,
2017; CADENA-LOZANO; ARIZA-GARZON; PULIDO-CRUZ, 2016; CHAVEZ, 2016; RAMOS-
CARBAJALES; GONZALEZ-ROZADA; VALLARINO, 2016; RANTZIEN; RUDE, 2014; RESENDE FI-
LHO etal., 2012).

Em termos das medidas de desempenho utilizadas pelos autores para avaliar a efetivi-
dade dos modelos aplicados, houve pouca variagdo, provavelmente em razao de estas me-
didas estarem intimamente ligadas ao objetivo do modelo. As obras cujo objetivo era maxi-
mizacao da receita ou lucro, utilizaram a receita total ou o lucro total obtido dentro de um
determinado periodo (real ou simulado, baseado em dados histéricos) para avaliar o desem-
penho da proposta frente a outras politicas de precificacdo. Ja os modelos que objetivam o
gerenciamento do inventdrio convergem para o uso de indicadores como inventdrio restante
ao final do periodo, que € interpretado como inventario descartado nas obras que trabalham

com produtos pereciveis, e reducao da receita decorrente dos descontos.

4.3 Lacunas identificadas

Ao longo da construcgdo deste referencial tedrico, buscou-se a identificacao de lacunas
tedricas ou agendas de pesquisa sugeridas pelos autores das obras utilizadas. A partir de
tais sugestoes identificadas, evidenciou-se topicos do campo de pesquisa que necessitam

atenc¢do no desenvolvimento de futuras pesquisas.

Adenso-Diaz, Lozano e Palacio (2017) destacam como possibilidade de continuidade do
seu trabalho considerar a viabilidade ou o custo de implementa¢do de uma estratégia dina-
mica de pre¢os em tempo continuo. Além disso, comentam que alguns autores argumentam
que, na prdtica, os precos nao sao geralmente alterados suavemente, uma vez que apenas
descontos significativos aumentarao significativamente a procura. Tais afirmacoes porém
ndo sdo robustamente sustentadas por estudos comparativos. A abordagem proposta pelos
autores também pode ser estendida de forma a considerar um horizonte finito de tempo
discreto com reposicao em cada periodo e com perfis de estoque inicial e final fixos. A ideia
é calcular o valor para ordenar cada periodo e a taxa de reducdo de preco (que pode ser a
mesma ou diferente em cada periodo) que sdo 6timas, no sentido bi-objetivo de maximizar

areceita e minimizar o desperdicio.
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Tang, Musa e Li (2012) destacam a lacuna de estudos que considerem o uso da precifi-
cacdo dinamica em ambientes onde a demanda se comporta estocasticamente. Os autores
apresentaram uma abordagem de precificacao dindmica para situacdes de oscilacdes na ca-
deia de suprimentos, e evidenciam como lacuna a avaliacao de tal abordagem na presenca
de dois ou mais produtos com efeitos substitutivo, onde a variacdo de preco de um produto
ndo necessariamente poderd variar a sua demanda.

Zaarour, Melachrinoudis e Solomon (2016) identificaram fragilidades nos modelos atuais
que devem receber atencdao em trabalhos futuros. O autores apontam a inclusio de restri-
coes de dependéncia entre diferentes produtos e a andlise de seus efeitos sobre a precifi-
cacao. O estudo de formas de inclusdao das reacoes do consumidor as flutuacoes de preco
nos modelos, de forma que a precificacdo leve em conta este fator também é considerado
um campo frutifero para futuras pesquisa. A expansado de estudos para casos de demanda
estocastica também sdo considerados pelos autores como importantes contribui¢oes, assim
como o desenvolvimento de algoritmos mais eficientes para o problema maximizacao da
receita.

No tocante ao comportamento estratégico do consumidor, as obras consultadas, prati-
camente em sua totalidade, fazem referéncia a este tipo de comportamento ou ainda fazem
alguma tentativa de modelagem da sua presenca na demanda. Porém, nenhuma das obras
consultadas explora de forma sistémica e profunda varidveis de entrada que poderiam ser
monitoradas para se prever a ocorréncia deste tipo de comportamento na populacao de
consumidores a que a empresa estd exposta. Desta forma, parece pertinente explorar os
fatores que configuram o comportamento estratégico de um cliente, e como este pode ser
previamente detectado.

Quanto as abordagens baseadas em dados, percebe-se que ainda sdo pouco exploradas
para este problema. Dentre as obras selecionadas pela revisdo sistemadtica da literatura nao
foram encontradas abordagens baseadas em dados. A partir das obras selecionadas, foram
identificadas algumas abordagens baseadas em dados especificas para o problema cléssico
do jornaleiro, porém estas ndo consideravam varidveis como o comportamento estratégico
do cliente. Estudos recentes também identificam que abordagens baseadas em dados para
este problema ainda lidam com a facilidade de ocorréncia de overfitting, o que exige estudos
mais aprofundados para melhoria dos algoritmos utilizados (LAAN et al., 2019). Portanto,
parece pertinente o desenvolvimento de aplicacoes baseadas em dados, robustas a ocor-
réncia de overfitting e que permitam a incorporacao de dados sobre o comportamento do

cliente.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo, sdao apresentados os procedimentos de desenvolvimento do artefato pro-
posto por esta pesquisa, bem como os de avaliacdo e os resultados obtidos. Em seguida sao
discutidos os resultados obtidos e as contribuicoes e limitagdes do artefato proposto identi-

ficadas durante os testes.

5.1 Construcao do artefato proposto

Uma vez definidas as bases teéricas e metodolédgicas da pesquisa, procedeu-se a constru-
¢ao do artefato proposto. Tendo esta pesquisa o intuito de resolver um problema real, pro-
pondo um artefato que permita a inclusao dos modelos propostos na operacao cotidiana de

organizacoes de varejo, o artefato proposto considerou o fluxo de informacado apresentado

na figura 19.
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Figura 19: Fluxo de informacao no artefato

A base de dados formada pelos dados histéricos de vendas, recebe também dados ma-
croeconomicos de fontes externas. A ela seriam também adicionados dados relativos a cam-
panhas de marketing, alcance de redes e trafego no sitio eletronico, porém na aplicacao

desenvolvida neste trabalho ndo foi possivel inserir estas informagdes devido a indisponi-
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bilidade dos mesmos. Os dados sdo fornecidos ao artefato, representado na figura 19 pelo
retangulo vermelho. Por meio de uma interface, o usuério analista faz o disparo da sua exe-
cucdo e recebe os resultados para a anélise. O foco desta pesquisa é o desenvolvimento do
artefato, tendo sido utilizado o proprio prompt da IDE (Integrated Development Environ-
ment) como interface para a realizacao dos testes, porém a linguagem R utilizada é bastante
flexivel e seus scripts facilmente integraveis a interfaces desenvolvidas em outras linguagens

ou softwares como Microsoft Excel e Power BI.

Uma vez iniciado o artefato, o processamento da informacdo se dd em trés etapas. A pri-
meira etapa consiste em uma projecao da demanda para o periodo selecionado por meio
do uso de uma rede neural artificial. A segunda etapa realiza, com base na demanda proje-
tada e histérico de vendas, o dimensionamento do inventério necessdrio para atendimento
da demanda reduzindo os riscos de perdas por excesso de inventdrio ao final do periodo e
perda de oportunidade de vendas por ruptura do estoque antes do final do periodo. Por fim,
na ultima etapa, sao ajustados modelos de regressao para cdlculo das curvas de demanda
e entdo aplicados os modelos de precificacdo propostos na secdo 5.1.5 deste capitulo para
identificacao do desconto aplicado sobre o preco base que maximiza o lucro da campanha

de vendas.

Munido dos resultados fornecidos pelo artefato, demanda prevista, inventdrio necessa-
rio e curva de descontos, o analista pode entdo realizar a tomada de decisdo a respeito da
quantidade a ser disponibilizada para venda e o preco a ser praticado ao longo do periodo.
Ao final do periodo de vendas, a demanda serd realizada plena ou parcialmente, resultando
entdo no lucro realizado e inventario restante. Os novos registros de vendas introduzidos
na base de dados irdo colaborar para o planejamento de futuras campanhas de vendas ao

aumentar o nimero de casos avaliados pelo artefato.

Nas secoes a seguir, sdo detalhadas cada etapa do artefato, bem como os modelos pro-

postos para a precificacao.

5.1.1 Preparacao e normalizacao dos dados

Os dados utilizados foram extraidos de um dataset (CHEN; LIANG; GUO, 2012) disponi-
vel no repositério online UCI Machine Learning Repository (UCI, 2021). O conjunto de da-
dos contém transacoes ocorridas em um comércio eletronico pertencente a uma empresa
varejista do Reino Unido, durante o periodo entre 01/12/2009 e 09/12/2012. A empresa,
vende principalmente artigos de presente exclusivos para diversas ocasioes, estando inclu-
sos em seu catdlogo bens de curto periodo de vendas e sazonais. O dataset completo possui
1.067.371 instancias e 8 atributos, sendo eles: nimero identificador da fatura, cdigo de es-
toque do produto, descri¢cdao do produto, quantidade de produto por transacao, data e hora,
preco unitdrio, nimero de cadastro do cliente e pais de residéncia do cliente. Para a constru-

cao do artefato proposto, serdo utilizadas as varidveis correspondentes ao cédigo produto,
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quantidade de produto por transacao, preco unitario e data.

O c6digo do produto foi utilizado como chave de indexacdo para a separacao das instan-
cias a serem utilizadas nos testes durante o desenvolvimento do artefato. A quantidade de
produto por transacao quando consolidada por periodos de tempo, permite que se obtenha
um estimativa da demanda naquele ponto. A variacdo desta demanda estimada entre dois
pontos em conjunto com a informacado de variagdo no preco do produto, obtida por meio
da variavel preco unitdrio, permite que seja calculada a varidvel elasticidade preco da de-
manda, de forma que se tenha uma estimativa desta para a composi¢do do modelo que sera

utilizado pelo artefato.

Como o dataset utilizado corresponde a uma empresa do Reino Unido, para comple-
mentacao dos dados foi utilizada a taxa mensal de desemprego no Reino Unido durante o
periodo entre Dezembro de 2009 e Dezembro de 2012. Os dados foram obtidos a partir do
repositorio online do Office for National Statistics (ONS, 2021a), principal escritério de est-
tisticas oficiais do Reino Unido, sendo o responséavel pela realizacdo do censo na Inglaterra e
Pais de Gales a cada 10 anos. Para aplica¢des em territério brasileiro dados andlogos podem
ser obtidos a partir do banco do Cadastro Geral de empregados e desempregados (CAGED)
e Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE).

A exemplo do ocorrido com o indice de desemprego, utilizou-se o CPI (Consumer price
inflation ) (ONS, 2021b) como um elemento indicador do nivel de inflacao do periodo ge-
ograficamente compativel com os dados utilizados para composicao da instancia. O CPI é
publicado mensalmente pelo Office for National Statistics indicando a variacdo dos precos
ao consumidor em diversos seguimentos da economia e de forma consolidada da economia
como um todo. Para composicao da instancia, foi utilizado o CPI consolidado da economia,
visto que os produtos contidos no banco de dados podem pertencer a diferentes segmentos
da economia. Esta decisdo pode tornar o modelo menos preciso para determinados nichos
de mercado, que podem obter melhores resultados a partir do indice de inflagdo do setor.
Para aplicacdes no mercado brasileiro, podera ser utilizado como indicador de inflacdao o
IPCA (Indice de Precos ao Consumidor Amplo), publicado regularmente pelo IBGE, embora

existam outros indices que podem ser utilizados de forma complementar ou substitutiva.

Como fase final da preparacdo dos dados, foram eliminados os outliers das varidveis, de
modo a se evitar distor¢oes no treinamento da rede neural. As 1.067.371 instancias do banco
de dados original representam transacdes comerciais de diversos produtos oferecidos pelo
varejista. Como o artefato proposto nesta pesquisa atua a nivel de produtos, os dados fo-
ram subdivididos por identificador de produto. Ao todo foram identificados 5305 diferentes
codigos de estoque (identificadores dos produtos), foram selecionadas as instancias com
maior quantidade de entradas de dados e destas foram eliminadas as vendas para outras lo-
calidades que nao o Reino Unido, por representarem um volume inexpressivo de entradas,
porém que exigiria a incorporagdo de dados econdmicos de toda a unido Européia, o que

poderia provocar distor¢des nos modelos treinados. Selecionou-se a instancia com cédigo
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de estoque "22423", que possui um total de 4424 entradas no banco de dados. Estas entra-
das foram agrupadas por dia, visto que ndo hd informacao sobre o periodo didrio de vendas
do varejista que disponibilizou os dados na plataforma UCI. Desta forma, agrupados por
dia tém-se um padrao de disponibilizacdo dos produtos para venda ao longo do tempo. O
agrupamento resultou em 510 entradas de dados, com os totais didrios vendidos e os precos
praticados em cada uma das datas. O agrupamento dos dados € vantajoso para que se eli-
mine discrepancias, porém esta agregacao deve ser limitada. As previsoes com a finalidade
de precificacao devem ser realizadas em periodos menores que o periodo total de vendas.
Isto visa habilitar o aprendizado e as correcoes ao longo do periodo, conforme destacado
por Sen e Zhang (2009) incorporac¢do do aprendizado sobre as vendas ocorridas durante a
estacdo em substituicdo as previsdes agregadas tradicionais reduz a incerteza da demanda

melhorando o processo de precificacdo dindmica.

Conforme sugerido por Lantz (2019), para um melhor desempenho da rede neural a ser
treinada, os dados precisam passar por processo de normalizagdo. Estes processo objetiva
que todos os dados utilizados estejam em uma mesma escala evitando distor¢des no pro-
cesso de treinamento da rede neural. Para tal, aplicou-se a equacdo (5.1) a todos os dados
para transformacao.

xi,]-—min(xj)

normalizado(x; ) = (6.1

max(x;) —min(x;)

onde:

x;,j representa o valor original da variavel j na entrada de dados i.
normalizado(x; ;) € o valor normalizado da variavel j na entrada de dados i.
max(x;) € o valor maximo obtido para a variavel j.

min(x;) é o valor minimo obtido para a varidvel i.

Embora o valor normalizado facilite o processamento dos dados pelo artefato, ele acaba
por dificultar a leitura do resultado do artefato por parte do usudrio. Portanto, na etapa de
desnormalizacdo o processo devera ser aplicado de forma reversa nos resultados fornecidos
pelo artefato. Para tal se aplica aos dados a equacdo (5.2) que pode ser obtida a partir da

equacao (5.1).

xi,j = normalizado(x; ;) * (max(x;) — min(x;)) + min(x;) (5.2)

5.1.2 Projecao da demanda por Rede neural

Os modelos de precificagdao de forma geral sao embasados em uma projecao para a de-
manda no periodo. Esta informacdo é fundamental pois é forte indicador da procura por

determinado produto ou familia de produtos. O estudo de previsao e projecao de demanda
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é bastante discutido na literatura e diversos métodos vém sendo apresentados ao longo dos
anos. A partir dos anos 2000, as abordagens baseadas em dados passaram a assumir certo
protagonismo a medida que a capacidade de processamento dos computadores cresceu e
tornou-se uma restricdo menos importante a grande parte das aplicagdes.

Uma destas abordagens sdo as redes neurais artificiais, que emulam matematicamente
as conexoes neurais de um cérebro biolégico para gerar aprendizado a partir dos dados de
entrada fornecidos ao modelo. No caso da previsao de demanda, assumindo-se que a de-
manda passada é uma boa informacao para projecao da demanda futura, sdo apresentados
arede neural artificial dados de varidveis capazes de impactar a demanda, de forma que ela
seja capaz de identificar padrdes e gerar uma projecdo para a demanda futura que, embora
ainda esteja sujeita a alguma margem de erro, fornecerd informacao para o planejamento da
campanha de venda.

As redes neurais possuem a vantagem de utilizar do histérico e de dados disponiveis no
processo e se adaptarem de forma adequada a comportamentos nao lineares das respostas
(REIS et al., 2019). Embora sejam um dos expoentes do campo da inteligéncia artificial, o
acesso a redes neurais tém se tornado cada vez mais facilitado por meio de pacotes e bi-
bliotecas em diversas suites de software de processamento de dados e linguagens de pro-
gramacao. Nesta pesquisa utilizou-se o pacote neuralnet disponivel para a versao 4.0.4 da
linguagem R.

Foram selecionados como dados de entrada para a rede neural artificial o histérico de
vendas discretizada ao nivel de dias, juntamente com a elasticidade preco da demanda cal-
culada na etapa da preparacdao dos dados por meio da Equacao (2.4). Sao apresentados a
rede também o dia e més, de forma que seja possivel a identificacao de padroes relacionados
a data e o indice de desemprego registrado para cada um dos meses. Os dados sdo apresen-
tados a rede neural artificial na forma de uma férmula, onde a demanda é aproximadamente

explicada a partir das demais varidveis de entrada, de forma a orientar a construcao da rede.

demanda(dia, mes,elasticidade,desemprego) (5.3)

A variavel CPI (inflagdo) acabou sendo retirada apds os primeiros testes com as redes
neurais artificiais, uma vez que pouco contribuia para o aumento da correlacao do modelo.
Tal fato pode indicar que a inflacdo ndo possui efeito tao significante para o tipo de pro-
duto avaliado. Diferentes configuracoes de redes neurais artificiais foram avaliadas com 2
e 3 camadas escondidas, variando-se o nimero de neurénios em cada uma, porém todas
obtiveram correlacdo abaixo da apresentada pela configuragdo com apenas uma camada
escondida com 3 neurdnio. A rede neural artificial foi entdo configurada com uma camada
escondida (hidden) com trés neuronios. O pacote neuralnet() permite a configuracdo de di-
ferentes algoritmos para treinamento da rede neural, nesta pesquisa utilizou-se o algoritmo
tradicional com retropropagacdo (backpropagation). A figura 20 apresenta a topologia da

rede neural artificial treinada, bem como seus valores de viés (bias), identificados na figura
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pelo ntimero 1.

demanda

elasticidade

desemprego

Figura 20: Topologia da rede neural artificial

Como medida de qualidade dos resultados gerados pela rede neural artificial utilizou-se
a correlacao entre os resultados previstos para os dados de teste e os resultados reais. Apds
o teste de diferentes configuracoes da rede neural obteve-se a configuracao descrita anteri-
ormente e utilizada no artefato. A correlacdo apresentada pela configuracao estd na casa de
0,72. Conforme classificam Dancey e Reidy (2009), um coeficiente de correlacdao com valo-
res entre 0,70 e 1 indica uma relacdo forte entre as variaveis. Embora tal nivel de correlacao
seja suficientemente forte para os objetivos de validac¢do, o fato de seu valor estar tdo perto
da base minima para tal classificacdo (0,7) evidencia que varidveis importantes do processo
podem ter sido ignoradas durante o processo. Cabe salientar que as instancias utilizadas
para os testes do artefato ndo possuem dados relativos a investimentos em marketing e al-
cance da empresa em midias, o que pode afetar significativamente a demanda. Portanto
em aplicacdes em casos reais estas varidveis devem ser consideradas de forma a se avaliar o
efeito no coeficiente de correlacao. O envolvimento de tais varidveis no processo permitiria

um ganho de informacado em relacao ao alcance da empresa no mercado.
5.1.3 Projecao da necessidade de estoque para o problema do jornaleiro
Uma vez que se obteve uma projecao da demanda para o periodo, a préxima fase do

planejamento é o dimensionamento da disponibilidade de produto necesséaria para atendi-

mento desta demanda projetada. Para tal, se fez uso de um modelo para otimizacao do pro-
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blema do jornaleiro. Tal modelo objetiva o dimensionamento da disponibilidade de produto
para o atendimento da demanda projetada, respeitando um compromisso entre os custos de
estoque excedente nao vendido e os custos por vendas perdidas devido a ruptura de estoque.

A fase de dimensionamento do estoque aplica a otimizacao da equacao (5.9) conside-
rando como varidvel de demanda X a demanda projetada pela Rede Neural Artificial na fase
anterior de projecao da demanda, obtendo o desvio padrdo o a partir dos dados histéricos
obtidos na primeira fase e utilizados para o treinamento da rede neural artificial.

O resultado obtido além de fornecer a quantidade a ser adquirida ou mantida em esto-
que para atendimento da demanda projetada para o periodo, fornecerd o valor de demanda
maxima para a fase de precificacdo do artefato. Este valor é tomado como referéncia de de-
manda maxima assumindo-se que € a quantidade total de produto disponivel para o periodo
de venda e que ndo hd a possibilidade de reabastecimento do estoque durante o mesmo pe-
riodo. Em casos onde esta premissa ndo € verdadeira, o ciclo de vendas deve ser recalculado
a partir de cada abastecimento, pois o calculo da curva de descontos a ser executado na pro-
xima fase do artefato depende diretamente da disponibilidade méaxima do produto, que é

dimensionada nesta fase.

5.1.4 Calculo da curva de demanda

Uma vez projetada a demanda e definido o estoque méximo para seu atendimento, inicia-
se a fase de precificacao. Esta é dividida em duas partes, sendo a primeira o célculo da curva
de demanda e a segunda a otimizacdo da margem de lucro com base no valor de desconto
aplicado ao produto.

Como primeiro passo na sua construcao é gerado um vetor contabilizando as diferencas
de preco praticado de um periodo de vendas i em relacdo ao periodo de vendas i — 1. De
forma andloga também € gerado um vetor indicando as diferencas de demanda realizada do
periodo i em relacao aos periodo i — 1. A partir destes vetores, calcula-se a variacao do preco

e variacao da demanda por meio das equacdes:

desconto;
Vpl- = (5.4)
preco;
e
Vs = variacdao na demanda; (5.5)
' demanda realizada; '
onde:

Vp; é avariacao do preco no periodo i;
Vd; é avariacdo na demanda no periodo i.
Com base nestes dois vetores, é entdo ajustado um modelo de regressao linear que re-

presente a relacdo de influéncia da variacao do preco na variacdo da demanda realizada do
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produto. A partir do modelo ajustado sdo obtidos os coeficientes fy e f; que descrevem essa
relacao. A partir destes coeficientes, sdo calculadas entdo as variacdes na demanda em fun-
¢do do desconto, variando o valor deste tltimo na faixa entre —1 e +1, variando em intervalos
de 0,1. Os valores negativos de desconto nesta faixa representam a aplica¢cdo de acréscimos
sobre o preco base e o valor zero representa o proprio preco base. A partir destes, é tracada
uma curva de demanda, exemplificada na figura 21. Cabe ressaltar que os intervalos de des-
conto na ordem de 0,1(10%) atende aos propoésitos deste estudo, porém em aplicacoes em
casos reais esta resolucao pode ser aumentada visando maior precisao na tomada de deci-

sao.

Curva de demanda

0.05
|

% de variagdo na demanda
-0.05 0.00

-0.10

-0.15

-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0

% de desconto

Figura 21: Curva de demanda obtida pelo artefato

5.1.5 Precificacdo e tomada de decisao

Com base na curva de demanda, demanda projetada e estoque dimensionado obtidos,
dé-se inicio a fase de precificacdo e tomada de decisdo. Neste ponto se busca identificar a
faixa de desconto que otimiza o lucro. Duas proposicoes sao apresentadas, a primeira para
situacoes onde o produto ndo sofre perda de valor até a sua data de expiracao quando o seu
valor é perdido integralmente. A segunda, considera uma deprecia¢do progressiva do pro-

duto até o encerramento da janela de vendas, quando este atinge o seu valor de liquidagao
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do estoque, ou devolucdo do fornecedor mediante recompra com desdagio.

Optou-se pelo desenvolvimento de duas proposi¢coes, pois conforme pontuam Aviv e
Pazgal (2008), estratégias contingentes de precificacdo levam a menores expectativas de re-
ceita quando a empresa € exposta a clientes estratégicos, portanto com as duas proposigdes
cobre-se a presenca ou nao de clientes estratégicos.

Proposicao 1: A partir do modelo proposto por Cortezo Nieto (2019) desenvolveu-se uma
primeira proposicao de modelo para a precificacdao no contexto desta pesquisa. As equa-
coes (2.6), (2.7) e (2.8) que correspondem ao modelo original foram modificadas de forma
a contemplar as necessidade desta aplicacao bem como o atendimento dos objetivos deste

trabalho, obtendo-se o seguinte modelo:

maxProfit= max}. ).} Xp:c* Dbase,* AD, c*

ptcC
*[Pbasep * (1—Dctc)—Custop]— (5.6)
—[(Dmax, — Dbase, x AD) c) * Custop]
Sujeito a:
Y. Xprcsl (5.8)
Pt.Curva
Onde:

maxProfit éolucro maximo;
prod é o produto em avaliacdo;
dia é o dia em avaliacao;
Pt.Curva é o ponto da curva de demanda em avaliagao;
Xprod,dia,Pt.Curva € @ varidvel bindria de decisao que indica a sele¢ao (1) oundo(0) da respec-
tiva combinacdo prod,diae Pt.Curva;
Dbasep;,q € a demanda base projetada para o produto prod;
ADprod,pr.curva € @ variagao na demanda para o produto prod sob o ponto da curva de de-
manda Pt.Curva,
Pbasey;oq € 0 prego base do produto prod,;
Dctpt.curva € 0 desconto aplicado sob o ponto Pt.Curva da curva de demanda;
Custoproa € o custo do produto prod;
G(Q7") é 0 estoque méaximo disponivel, previsto por meio do modelo para o problema do jor-
naleiro;
Dmax E a capacidade maxima de atendimento da demanda, o inventério dimensionado
pela solucao do problema do jornaleiro.

Conforme pode ser observado na equagao (5.7) o termo Dmaxy,oq,4ia f0i substituido
no modelo proposto pelo termo G(Q*). Dmaxp;oa,q4ia €ra obtido originalmente a partir dos
dados histoéricos e da previsdao que indicam o limite superior para a variacao da demanda.

Este limite atrelado a demanda é bastante 1til em situacoes onde o varejista dispdem de re-
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posicao continua de seus estoques, como no caso de varejistas de produtos frescos ou super-
mercados. Porém, em situagdes como no caso de bens de moda, onde frequentemente, as
janelas de vendas dos produtos sdo limitadas por dura¢do da cole¢do, duracdo dos estoques
do fabricante ou a ocorréncia de algum evento ou data especifica é comum que a reposi-
cao de estoque durante esta janela de vendas seja limitada ou até mesmo invidvel devido ao

leadtime da cadeia de suprimentos.

O uso de um modelo para a solucdo do problema do jornaleiro permite ao varejista li-
dar com esta situacao, visto que ainda na fase de planejamento das vendas é considerada a
dispersdo das vendas ao redor da sua medida de tendéncia central. Tal abordagem oferece
vantagem pois o estoque/compra é dimensionado considerando-se um compromisso entre
os custos de estoque excedente ao final da janela de vendas e os custos de oportunidade
decorrentes da ruptura do estoque em pleno periodo no qual os consumidores ainda de-
mandam o produto. Este compromisso protege a empresa de eventuais perdas por excesso

ou falta de inventério para o periodo planejado. Portanto assume-se que:

Q- D) O (5.9)
(0

Dmaxprod,dia = Gprod(Q*) = (D( o+ Cs

A adocdo de Groq(Q*) se justifica pelo fato de que o estoque dimensionado e disponi-
bilizado é uma restricao fisica de realizacao da demanda, portanto ndao havendo reposicao
de estoque durante o periodo de vendas esta é a demanda maxima realizavel. Porém , cabe
salientar que em aplica¢bes onde exista a possibilidade de reposicdo de estoque durante o
periodo de vendas este modelo pode se tornar excessivamente restritivo, pois ele pode im-

pedir que o varejista se beneficie de flutuacdes andmalas na demanda.

Proposicao 2: A segunda proposicao para o modelo considera o modelo da proposicao
1 como ponto de partida, porém acrescentando as modificacdes necessdrias para o caso
onde o produto perde seu valor percebido gradualmente até data de expiracdo. Considera-
se ainda que ap6s a data de expiracao o produto podera ser descartado perdendo completa-
mente seu valor, ou ainda retornar ao fornecedor na forma de recompra com desagio impli-

cando neste caso em um prejuizo parcial do valor.

Produtos como bens de moda e produtos eletronicos uma vez langados sofrem forte in-
fluéncia do tempo, tendo o seu valor (de atualidade ou performance, podendo ser formado
por ambos aspectos) gradualmente atenuados na mente dos consumidores (WANG; WANG,
2017). Andersen et al. (2008) pontuam que a taxa exponencial de desconto reflete as mu-
dancas do comportamento racional dos consumidores ao longo do tempo, sendo as funcoes
desconto hiperbélicas mais robustas para estes casos. O modelo proposto, baseado no mo-
delo da proposicao 1, incorpora a funcao de degradacgao do valor percebido pelo consumidor

proposta por Qingyi e Ling (2019).

B(r) =77 (5.10)
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onde:

B(t) é o valor percebido pelo consumidor no tempo ¢, na forma de uma fracao do valor de
lancamento;

Y é o fator de moda, sendo 0 >y < 1;

0 é o fator funcional, sendo 0 >0 < 1;

t é o periodo avaliado, sendo t € [T}, To, ..., Ti].

A funcao de degradacao do valor percebido incorpora dois fatores psicolégicos do con-
sumidor. O fator de moda representa o peso que o cliente atribui a caracteristicas estéticas
ou de ostentacdo do bem no momento da decisdao de compra. Bens como os bens de Veblen
tendem a apresentar fatores de moda muito préximos a 1. Ja o fator funcional representa
0 peso que o consumidor atribui a utilidade marginal do bem ao decidir pela compra. Os
dois fatores afetam diretamente o valor percebido pelo consumidor e, por sua vez, o valor

percebido afeta a demanda do bem.

maxProfit= maXZZZ(xp,t,c*Dbasep*ADp,C*Yet*
ptcC

*[Pbase, * (1— Dctc) — Custop,] - (5.11)
—[(Dmax, — Dbase, x AD) c) * Custoy]
Sujeito a:
Xp,t,c * Dbasep * ADp c < G(Q™) (5.12)
Y xprc=1 (5.13)
C

A curva lucro projetado para cada faixa de desconto aplicado é exemplificada na figura
5.1.5. O ponto de maximo lucro para o periodo com base nos dados fornecidos ao modelo
estd sob o dpice da curva, indicando a taxa de desconto que deve ser aplicada ao precgo base.

O preco base do produto Pbase),q presente em ambas proposi¢oes pode ser obtido a
partir do ultimo preco praticado pela empresa, uma média histérica dos precos praticados
ou um pre¢o objetivo calculado por meio de mecanismos adequados. Porém, cabe salientar
que este é o preco de partida do modelo sobre o qual serd projetado o lucro em func¢do do
desconto aplicado, considerando a curva de demanda calculada. Portanto, o preco base
apenas serd mantido se o dpice da curva de lucro estiver sob o ponto de desconto igual a
zero. Em todos os demais casos, o preco serd modificado, podendo ser tanto para mais ou
para menos.

Ao final desta fase, os resultados sdo apresentados por meio da interface, possibilitando
ao analista prosseguir com o processo de tomada de decisdo e posterior disponibilizacao
para a venda. Cabe ressaltar que o objetivo do artefato é funcionar como uma ferramenta de
apoio a tomada de decisdo, portanto ndo elimina a necessidade de uma avaliacao do analista
sob a 6tica do marketing e principalmente a avaliacao de outras varidveis que eventualmente
nao tenham sido fornecidas ao modelo no contexto desta pesquisa, mas que que possam ser

relevantes em determinados nichos de mercado.
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Lucro projetado por faixa de desconto

lucro projetado
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o

-1.0 0.5 0.0 0.5 1.0

Desconto aplicado
Figura 22: Curva Lucro x Desconto aplicado

5.2 Exemplos de aplicacao

De modo a se avaliar a efetividade do uso do artefato computacional desenvolvido e
os resultados obtidos por ele, foram desenvolvidos dois exemplos numéricos da aplicacao,

sendo cada um utilizando uma das proposi¢coes de modelo.

5.2.1 Exemplo proposicado 1

Um varejista planeja lancar uma campanha de um produto de moda (fashion good). O
periodo de venda planejada esta entre os dias 23 e 29 do més de Julho. O custo de disponi-
bilizacao do produto é de R$0,82 e o preco base calculado para o produto é de R$13,50. A
elasticidade medida no ultimo periodo indica 1,32. As varidveis econdmicas para o trimestre
indicam uma taxa de desemprego de 8,4% e indicador de inflacdo em 4,2%.

Os dados sdo apresentados a rede neural de forma a se obter a previsao de demanda para
o periodo correspondente. A rede foi treinada com dados histéricos de vendas didrias do
produto entre os periodos de Dezembro de 2009 e Dezembro de 2012. Em seguida o modelo
fornece a necessidade para atendimento da demanda e precificagdo, apresentados na tabela
10.
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Este modelo é destinado a produtos que nado sofram depreciacdao durante o tempo de
venda até a sua data de expiracdo. Tal fato pode ser observado ao se avaliar que nao ha
perda de valor agregado ao longo do periodo de vendas e, o valor do lucro acompanha as
varia¢oes da demanda prevista.

Em funcao de os dados utilizados apresentarem pouca variacao na previsao de demanda
para o periodo, o mesmo desconto foi atribuido a todos os periodos. O valor de desconto
negativo indica que os pre¢o poderia sofrer um acréscimo de 10% sobre o valor base. Cabe
salientar que estes descontos nao sdo acumulativos, sendo os valores expresso na tabela

aplicados sobre o valor do preco base.

Dia Demanda | Inventdrio projetado Desconto (%) Lucro
prevista (P. do Jornaleiro) projetado ($)
23 20 44 -10 236,54
24 20 44 -10 236,54
25 20 44 -10 236,54
26 21 45 -10 249,35
27 21 45 -10 249,35
28 22 46 -10 262,16
29 22 46 -10 262,16

Tabela 10: Resultados da execucdo do exemplo 1

5.2.2 Exemplo proposic¢ao 2

Um varejista planeja lancar uma campanha de um produto de moda (fashion good). O
periodo de venda planejada esta entre os dias 23 do més de Julho e o dia 29 do mesmo més.
O produto além de tratar-se de um bem de moda atende a temdtica de um evento, e perde
seu valor a medida que o tempo da janela de vendas passa. O custo de disponibilizacdo do
produto é de R$7,7 e o preco base calculado para o produto é de R$13,50. A elasticidade
medida no ultimo periodo indica 1,32. As varidveis econdmicas para o trimestre indicam
uma taxa de desemprego de 8,4% e indicador de inflacdo em 4,2%. O produto apresenta
um fator funcional y = 0,5 e um fator de moda 6 = 0,5 mediante resultados de pesquisa de
mercado.

Os dados sdo apresentados a rede neural de forma a se obter a previsao de demanda para
o periodo correspondente. A rede foi treinada com dados histéricos de vendas didrias do
produto entre os periodos de Dezembro de 2009 e Dezembro de 2012. Em seguida as demais
fases do artefato processam o os dados apresentando os resultados exibidos na Tabela 11.

Os resultado sugerem que o pre¢o do bem pode sofrer uma elevacao de 10% (desconto
negativo) sobre o preco base entre os periodos 23 e 25, passando a sofrer reducdes a partir do
periodo 26, atingindo o o valor de 20% de desconto sobre o preco base no ultimo periodo. Ao

analisar os resultados apresentados pelo artefato fica evidente a perda do valor percebido,
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Dia Demanda | Inventdario projetado Desconto (%) Lucro
prevista (P. do Jornaleiro) projetado ($)

23 20 44 -10 161,10

24 20 44 -10 107,75

25 20 44 -10 70,04

26 21 45 0 43,66

27 21 45 0 25,10

28 22 46 10 3,47

29 22 46 20 2,28

Tabela 11: Resultados do exemplo 2

porém a correcao no preco atenua a perda em razao disto ao provocar estimulo a demanda.
Cabe ressaltar que a velocidade do decaimento da fungdo lucro projetado é fortemente in-
fluenciada pelo parametro 6. Para evidenciar este efeito foi avaliado o uso do artefato con-
siderando diferentes valores de 8 para o mesmo produto, os resultados sdo apresentados na
tabela 12.

Fator de moda 6 | Lucro projetado ($) | Descontos aplicados (%)
0 1655,78 -10,-10,-10,-10,-10,-10,-10
0,1 1137,55 -10,-10,-10,-10,-10,-10,-10
0,2 928,6 -10,-10,-10,-10,-10,-10,-10
0,3 707,74 -10,-10,-10,-10,-10,0,0
0,4 544,89 -10,-10,-10,-10,0,0, 10
0,5 423,37 -10, -10, -10, 0, 0, 10, 20
0,6 331,87 -10, -10, 0, 0, 10, 20, 40
0,7 262,95 -10, -10, 0, 10, 20, 40, 80
0,8 148,50 -10, -10, 0, 10, 30, 70, 100
0,9 172,64 -10, 0, 10, 20, 50, 100, 100
1 140,89 -10, 0, 10, 30, 80, 100, 100

Tabela 12: Lucro projetado e descontos para diferentes valores de 8

Pode-se verificar que valores de 6 mais baixos conduzem o modelo a menos re-precificacoes,

o que é logico ja que este valor menor indica menos efeito do fator de moda na decisdo de
compra do consumidor. Valores maiores de 0 indicam uma curva de degrada¢do do valor
percebido mais abrupta, o que induz o modelo a gerar mais eventos de re-precificacdo. Para
o exemplo apresentado, pode-se notar que valores de 6 superiores a 0,7, apresentam, even-
tos de liquidacao, nos quais o desconto gera um lucro negativo (prejuizo). Tal fato indica que
o tempo da campanha seria superior ao tempo de vida em prateleira aceitavel para o fator
de moda aplicado.

Com base nos exemplos apresentados, é possivel concluir a funcionalidade das propos-
tas, bem como identificar fatores importantes para o seu uso nas operacoes de varejo. O
planejamento de vendas com base no artefato computacional proposto permite um plane-

jamento dos eventos de re-precificacao, de forma minimizar perdas por excesso de estoque
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ao final da temporada, ao mesmo tempo em que se previnem as perdas de oportunidade por

quebra de estoque durante a temporada de vendas.

5.3 Limitacoes do artefato

A falta do estudo de um caso pratico de aplicacao no cotidiano de um empresa pode
limitar a compreensao das implicacoes gerenciais do uso da ferramenta. A aplicacdo em
cendrios simulados permitiu ao pesquisador a estimacao qualitativa dos ganhos da adocao
do artefato no planejamento de campanhas de vendas, porém ndo permite a estimacao de
ganhos financeiros potenciais decorrentes de tal.

As redes neurais artificiais embora sejam algoritmos extremamente flexiveis, possuem
uma certa fragilidade para a ocorréncia tanto de subajuste como sobre ajuste aos dados.
A defini¢do da forma como ocorrerd a discretizacao do tempo, ou a agregacdo dos dados,
pode afetar a quantidade de dados disponiveis para o treinamento da rede neural, podendo
comprometer seu uso.

Os valores de correlacao entre dados previstos e seus resultados do banco de testes em-
bora tenham sido significativos, ndo sdo o suficiente para afirmar que ha uma forte correla-
cdo das varidveis de entrada selecionadas com a demanda prevista. A moderada correlacao
parece indicar que outras varidveis possuem efeito mais acentuado sobre a demanda a nivel
de produto do que as varidveis macroeconomicas, indicando a necessidade de expansao do
modelo de previsdo no futuro.

Dentre as possiveis fontes de dados que possuem maior influéncia sobre a previsao de
demanda estd o trafego no sitio eletronico da empresa e alcance de suas redes sociais. Porém
a comprovacao de tal fato exige a viabilizacao da implementacao do artefato para o estudo
de caso em uma empresa que forneca tais dados para avaliacao.

O artefato foi projetado para o planejamento em nivel de produto e periodo de venda.
Embora isso ofereca vantagens, nao considera a eventual existéncia de correlacdo entre as
demandas de dois ou mais produtos. Isso significa que produtos com forte correlacao de
demanda com produtos substitutos ou complementares podem induzir anomalias nos re-

sultados obtidos.

5.4 Contribuicoes do artefato

O artefato construido contribuiu para a expansao da literatura com uma solu¢do para o
problema de precificagdo de produtos com curto ciclo de venda com objetivos simultaneos
de minimizacdo de perda e maximizacado do lucro obtido das vendas. Além disso, para o
atingimento de tais objetivos ele agrega uma etapa de planejamento do estoque e outra de
precificacao, tornando-se um ferramenta de suporte a tomada de decisao em planejamento

de campanhas de vendas.
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Esta combinacao permite ao decisor, o cdlculo de diversos cenarios em tempo computa-
cional adequado. Tal fato permite que campanhas sejam planejadas e, em caso de necessi-
dade, replanejadas aos longo de toda a janela de vendas.

O seu desenvolvimento explorou a lacuna da literatura sobre métodos de precificacao
dinamica que possam ser aplicados em tempo real nas operacdes de varejo (ADENSO-DIAZ;
LOZANO; PALACIO, 2017). O artefato proposto demonstrou-se funcional e alinhado aos ob-
jetivos da precificacdo dinamica quando aplicado a uma situacao simulada com dados his-
toricos, embora nao tenha sido avaliado seu funcionamento em tempo real no cotidiano das

operacoes.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo sdo apresentadas as consideracoes finais do trabalho. Para tal, realiza-
se uma avaliacdo dos resultados obtidos frente aos objetivos propostos, geral e especificos.
Além, também sdo discutidas as implicacoes da pesquisa, implica¢des gerenciais, limitacoes
e futuras pesquisas.

Esta pesquisa teve como objetivo geral a proposicao de um modelo capaz de viabilizar o
uso de precificacao dinamica de produtos pereciveis ou com curta vida til pelo varejo. Para

atendimento deste objetivo geral, foram definidos cinco objetivos especificos necessarios.

O primeiro objetivo especifico, identificar modelos de precificacao dinamica, avaliando
sua viabilidade de aplicacao as especificidades do varejo. Visando atendimento deste obje-
tivo, ainda na fase de conscientizacdo do problema realizou-se uma revisao sistemadtica da
literatura. Foram considerada publica¢des desde o ano 2000 relacionadas com varejo (re-
tailing) e precificacdo dindmica (dynamic pricing), passando por seis etapas de selecdo, de
modo a se identificar palavras-chave importantes no tema, bases de dados, especificacdo
dos critérios de relevancia para selecao das obras de modo a selecionar obras de maior rele-
vancia para o tema da pesquisa. No primeiro filtro, foram selecionadas 293 obras que ap6s
duas etapas adicionais de filtro foram reduzidas a 30 obras para composicdao de uma sintese

teodrica do tema.

A partir das 30 obras selecionadas construiu-se uma sintese teérica do tema, identifi-
cando as bases tedricas, principais inputs e outputs, bem como as principais formas de
abordagem do problema. Foram identificados como fatores determinantes o objetivo do
modelo, sendo adotado para os modelos propostos nesta pesquisa o objetivo de maximiza-
¢do do lucro ao final da janela de vendas. A natureza do produto € outro fator determinante
identificado, os modelos propostos consideram produto de natureza discreta com perda de
utilidade ao longo da janela de vendas (depreciacao ou defasagem). A natureza do desconto
aplicado também é determinante para o resultado dos modelos, nesta pesquisa adotou-se
duas abordagens, com uma remarcacao na proposicao 1 e com desconto progressivo conti-
nuo aplicado na proposicao 2. Uma abordagem pode se sobressair a outra em aplicacdes de
campo em fun¢do do comportamento do cliente, outro fator determinante, sendo a proposi-
¢do 1 mais adequada para lidar com consumidores miopes e a segunda mais adequada para
lidar com consumidores de comportamento estratégico. Por fim, a natureza da reposicao de
estoque também influencia o desempenho dos modelos, para esta pesquisa adotou-se uma
abordagem sem reposicdo de estoque durante o periodo de venda, pritica comum entre
varejistas de produtos com curto ciclo de vida, especialmente bens de moda. Uma grande
gama de inputs foi identificada na literatura, para a proposicao dos modelos foram seleci-
onadas aquelas que sdo mais recorrentes como o custo de disponibilizacdao do produto, a
demanda média ou demanda prevista, preco inicial, elasticidade preco da demanda, taxa

de deterioracdo e tempo de vendas. De forma andloga, um grande ntimero de outputs fo-
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ram identificados na literatura e variam principalmente em razao dos objetivos do modelo,
sendo explorados como saidas dos modelos propostos nesta pesquisa a demanda prevista,
inventdrio necessario (que também pode ser interpretado como demanda méaxima absor-
vida), preco de venda, taxa de desconto. Finalizando a sintese teérica foram identificadas as
principais lacunas teéricas destacadas pelos autores das obras selecionadas. Nesta pesquisa
foram especialmente exploradas as lacunas apontadas por Adenso-Diaz, Lozano e Palacio
(2017), que destacam como lacunas a serem exploradas formas de viabilizar o uso da preci-
ficacdao dinamica no dia a dia das organizacoes e o desenvolvimento de modelos capazes de

maximizar a receita e minimizar as perdas simultaneamente.

O segundo objetivo especifico que consiste em mapear as varidveis que influenciam a
demanda dos produtos com curto ciclo de vida foi atendido pela convergéncia de duas fon-
tes de dados. Parte do mapeamento das varidveis importantes foi obtido a partir dos inputs
identificados na revisao sistematica da literatura desenvolvida para a a fase de conscientiza-
cao do problema. De forma complementar foram entrevistados profissionais responséveis
pelo planejamento de vendas em e-commerce de um grande varejista de calcados, um bem
de moda. As varidveis identificadas na revisdao sistematica de literatura foram apresenta-
das e validadas pelos profissionais, embora estes tenham pontuado que a empresa nao faz
uso da maioria delas. Foi relatado que varidveis macroecondmicas sdo utilizadas apenas no

planejamento da demanda agregada, mas ndo no planejamento a nivel de produtos.

O atendimento do terceiro objetivo especifico que consistia em identificar na literatura
algoritmos capazes de resolver os modelos selecionados para grandes volumes de dados em
tempo que permita sua operacao na gestdo em tempo real, também se deu por meio de
convergéncia de dados da revisdo sistemadtica da literatura com resultados de uma nova pes-
quisa em literatura buscando especificamente por algoritmos. Identificou-se que modelos
e algoritmos para o problema do jornaleiro poderiam ser utilizados para o correto dimen-
sionamento do inventdrio, o que colaboraria com o preenchimento da lacuna por modelos
bi-objetivo. Além disso, buscou-se identificar algoritmos capazes de aprimorar a previsao
de demanda, variavel de entrada necessdria para a solucao do problema do jornaleiro. Nao
identificou-se na literatura um algoritmo unico capaz de atender plenamente a lacuna, para
tal foram selecionados algoritmos candidatos a serem adaptados na etapa de desenvolvi-

mento do artefato computacional.

O desenvolvimento de ferramenta computacional baseada nos algoritmos selecionados
de forma a permitir a precificacao dinamica em tempo real para uso no varejo de produtos
com curto ciclo de vida é o quarto objetivo especifico desta pesquisa. O artefato computa-
cional proposto foi dividido em trés fases distintas executadas de forma sequencial, sendo
a primeira responsével pela previsao da demanda para um dos periodos de vendas, a se-
gunda fase responsavel pelo dimensionamento do inventario necessério para atendimento
da demanda prevista otimizando o compromisso entre a perda por excesso de inventario e

a perda por ruptura de estoque dentro do periodo de vendas. As informacgdes geradas na
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primeira e segunda fase alimentam terceira e tltima fase de processamento do artefato, res-
ponsavel pelo célculo da taxa de desconto a ser aplicada para maximizag¢do do lucro. Nesta
fase do artefato sdo implementados os dois modelos propostos. A proposicdo 1 é utilizada
para produtos os quais ndo perdem valor ao longo da janela de vendas, porém ocorrendo
perda total de valor ao final da janela e a proposicao 2 sendo utilizada para produtos que

sofrem depreciacdo ou defasagem progressiva e continua durante o periodo de vendas.

O quinto e ultimo objetivo especifico consiste na validacao da ferramenta baseada em
dados comparativos do varejo, avaliando sua performance em termos de quebras de estoque
e lucro gerado. Para avaliacdao do artefato foram utilizados dados publicos de e-commerce
disponiveis no repositério UCI (2021) e dados macronecondmicos do Reino Unido dispo-
nibilizados por ONS (2021b). Embora a pesquisa tenha sido desenvolvida com o foco em
aplicacao no mercado brasileiro, nao foram localizados dados correspondentes a estas ca-
racteristicas disponibilizados por empresas nacionais. A validacdo se deu por rodadas de
simulacdo da aplicacao do artefato sob os dados, sendo evidenciada a funcionalidade e efe-
tividade da ferramenta na maximizacao do lucro. Em termos de perda por sobras no estoque
nao hda uma eliminacao desta, visto que os modelos para solu¢do do problema do jornaleiro
consideram a probabilidade de ocorréncia desta perda fisica, porém cabe ressaltar que o
modelo proporciona a minimiza¢do da perda financeira por meio do melhor compromisso
entre as perdas decorrentes do excesso de inventdrio com as perdas por ruptura de estoque

durante o periodo de vendas.

Uma vez sendo todos os objetivos especificos da pesquisa atendido, entende-se o ob-
jetivo geral como atendido. Foi apresentado um artefato computacional capaz de realizar
a previsdao de demanda, dimensionamento de inventdrio necessdrio para o periodo e pre-
cificacdo para maximizacao do lucro na operagdo de varejo. Estas sao informacgdes funda-
mentais para o planejamento de campanhas de vendas e, embora ndo tenha sido avaliado
em um estudo de caso da aplicacao, os resultados indicam que o modelo pode viabilizar a

precificacdo em tempo real.

6.1 ImplicacOes da pesquisa

Considerando a recente e crescente evolucdo do varejo eletronico e rompimento de bar-
reiras geograficas na competicao entre varejistas, torna-se pertinente a exploracao de ferra-
mentas que permitam um maior dinamismo na competicao por consumidores. Esta pes-
quisa contribuiu com a literatura ao ampliar a discussao sobre o tema, lancando luzes sobre
o nicho especifico dos produtos com curto ciclo de vida, ou ciclo limitado de vida, que com-

poe boa parte do varejo eletronico de bens de moda.
A pesquisa contribui ainda ao explorar as lacunas destacadas por Adenso-Diaz, Lozano

e Palacio (2017) ao desenvolver um artefato que viabiliza o uso da precificacdao dindmica na

atividade de planejamento de campanhas de venda e o desenvolvimento de modelos capa-
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zes de maximizar a receita e minimizar as perdas, simultaneamente.

O modelo apresentado na proposicdo 2, especificamente contribuiu ao fornecer uma
ferramenta para melhor lidar com a precificagdo de produtos na presenca de consumidores
de comportamento estratégico.

Por fim a aplicacdo conjunta do dimensionamento de inventdrio e precificacdo configura
outra contribui¢cdo, uma vez que apds revisao sistemadtica da literatura nao foram identifica-

dos modelos ou algoritmos dedicados a este planejamento simultaneo.

6.2 ImplicacOes gerenciais

Ao considerar o atual quadro de evolucao do varejo cada vez mais competitivo e dina-
mico, fica evidente a necessidade de atualizacdo dos processo envolvidos. A velocidade
imposta pela competicdo no mercado de varejo eletronico torna latente a necessidade da
adocdo de modelos que permitem uma rdapida resposta e principalmente que permita a oti-
mizac¢do de dos resultados da organizacao.

Varejistas que lidam com produtos com curto ciclo de vida ou com o periodo de vendas
limitado lidam com complexidades adicionais, como a necessidade de a¢gdes para mitigar
ou eliminar as perdas por excesso de estoque ao final do periodo de vendas, quando o valor
percebido pelo cliente é completamente perdido. Por outro lado, acdes no sentido de miti-
gar estas perdas devem ser precisas, pois a ruptura do estoque durante o periodo de vendas
provoca perdas financeiras decorrentes da perda de oportunidade de realizacao da venda
do produto faltante. O uso de ferramentas como o artefato proposto por esta pesquisa per-
mite um melhor planejamento da campanha de vendas, mitigando as perdas por excesso de
estoque ao mesmo tempo que mitiga perdas por ruptura de estoque.

Cabe ressaltar que o uso deste artefato nao exclui a necessidade de uso de outras praticas
para o planejamento de campanhas de venda, mas atua como uma ferramenta complemen-
tar a este. Elementos como a imagem da empresa, alcance nas redes sociais, alteracdo nas
tendéncias de consumo nao foram considerados, mas podem influenciar as variaveis de en-
trada do artefato como demanda prevista e elasticidade preco da demanda.

Merece destaque também o fato de que embora neste trabalho o tempo tenha sido dis-
cretizado em dia, a precificacdo por meio do artefato nao estd limitada a esta forma. As
saidas do artefato correspondem a discretizagdo do tempo nas varidveis de entrada, porém,
é importante salientar que o modelo de previsao exige algum volume de dados para que
possa apresentar resultados adequados e a quantidade de dados necessarios pode variar em
funcao desta discretizacao.

Por fim o artefato proposto por esta pesquisa contribuiu para as operacoes de varejo ao
se apresentar como uma ferramenta adicional ao planejamento de vendas capaz de auxiliar
a organizacdo a lidar com as especificidades de produtos com curto ciclo de vida. O seu uso

é capaz de reduzir a complexidade do planejamento, mitigacao das perdas e consequente
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maximizac¢ao do lucro da campanha.

6.3 Limitacoes e pesquisas futuras

Os modelos e artefato propostos, embora tenham atingido os objetivos propostos para
esta pesquisa, apresentam algumas limitacoes a serem consideradas. Tais limitagoes de-
mandam estudo mais profundo para a sua ampla utilizagdo no ambiente organizacional e
representam oportunidades para pesquisa futuras.

O artefato proposto ndo considera a ocorréncia de produtos substitutos, fato que ao
ocorrer pode afetar o lucro obtido pelo varejista, visto que a elevacdo da demanda de de-
terminado produto em funcao dos descontos aplicados poderd resultar em reducao da de-
manda de outro produto. Modelos que considerem todo o catdlogo do varejista, identifi-
cando produtos substitutos, e utilizem esta informacdao na maximizacdo do lucro e mini-
mizac¢ao do excesso de estoque ao final da temporada de venda podem ser explorados em
futuros trabalhos.

O estudo de caso da aplicacdo do artefato proposto na rotina de diferentes organizagoes
que permita avaliar o impacto do seu uso nas operagoes de planejamento de vendas é um
outro caminho a ser explorado em futuros trabalhos. O estudo de casos especificos de sua
aplicacdo pode permitir a identificacdo de varidveis exogenas especificas de cada setor do
varejo que possuem influéncia sobre a demanda.

O uso de ferramentas para processamento de grandes volumes de dados na previsao de
demanda permite que muitas varidveis exdgenas sejam incorporadas ao processo. varidveis
como alcance nas redes sociais e trafego em sitios de venda do varejista resultantes das cam-
panhas marketing podem afetar a demanda. A incorporacdo deste tipo de informacao ao
modelo em futuros estudos pode permitir corre¢des na precificacdo ao longo da campanha.

Por fim, a exploracao de técnicas de machine learning e suas adaptacoes que permitam
maior robustez da previsdo demanda ainda que na presenca de quantidades menores de
dados. Embora as redes neurais sejam bastante flexiveis em sua aplicacdo e permitam a in-
clusao de varidveis exdgenas a operacdo da empresa, 0 seu uso para a previsdo de demanda
pode tornar-se um desafio quando a empresa ndo possui histérico de produtos similares
que possam fornecer quantidade suficiente de dados para um treinamento adequado. Por-
tanto, uma sugestdo para futuros trabalhos seria o aprofundamento em mecanismos para

um melhor treinamento da rede ainda que na presenca de poucos dados.
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