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Resumo

A principal métrica de performance do mercado de cerveja é o volume vendido da bebida.
Todavia, em virtude da maginitude desse segmento no Braisl, a compreensdo desse
indicador se demonstra um desafio, tanto pelo montante de dados disponiveis para
analise, quanto pelos fatores externos associados a venda de cerveja. Este artigo propde
a utilizacdo de duas técnicas de anélise multivariada (TAM) com vistas a interpretar o
impacto de um conjunto de variaveis independentes sobre a venda de cerveja no mercado
de Porto Alegre. A base de pontos de venda (PDVs), tipicamente formada por elevado
numero de observacdes, foi agrupada atraves de técnicas de clusterizagdo com base nos
perfis dos PDVs. Em seguida, modelos de regressao linear multipla foram gerados para
cada um dos agrupamentos. Os modelos apresentaram boa capacidade preditiva uma
vez que métricas como mean square error ficaram entre 0,004 e 0,016 e o R? ajustado
entre 0,86 e 0,97. Percebeu-se que, para determinado grupo de clientes, € mais vantajoso
conceder maior prazo de pagamento do que promocionar o pre¢o dos produtos, enquanto
que, para outro cluster, o verdo tem impacto negativo nas vendas devido a movimentacao

da populacéo local para areas litoraneas.
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interprecdo de coeficientes.
1. Introducéo

A crescente concorréncia no mercado nacional demanda das empresas a estruturacao de
um sistema de gestao que permeie e alinhe todos os niveis da empresa (estratégico, tatico
e operacional) (Muller,2003). No mercado de cervejas brasileiro, responsavel pela
terceira maior producdo mundial (cerca 14,1 bilhdes de litros anuais), um dos principais
indicadores de desempenho é o volume de cerveja vendido; todavia, por ser tratar de um
mercado de larga escala com cerca de 1,2 milhGes de pontos de venda, a compreensao
das variaveis que impactam o volume de cerveja vendido (por exemplo, pre¢o do produto,
temperatura e indice pluviométrico diario, bem como elasticidade de cada parametro)

torna-se uma tarefa complexa em virtude do volume de dados disponiveis.



A ndo compreensao dos parametros e suas correlagdes com a variavel de resposta (volume
de cerveja vendido) é um problema estratégico que dificulta o planejamento da empresa
para atingir seus objetivos (Falconi, 2014). No contexto da cerveja, verificam-se dois
grandes problemas. O primeiro tem cunho logistico e consiste na ruptura de estogque
devido as oscilaces na demanda que ndo foram previstas, resultando na indisponibilidade
do produto ao cliente e, consequentemente, no decréscimo dos indicadores de receita,
volume de vendas e market share. O segundo problema decorre de descontos ineficientes
que objetivam incrementar o volume de vendas, o qual pode ndo ser atingido em virtude
de se considerar apenas um unico fator associado a variavel de resposta (ocasionando,
assim, perda de faturamento). E nesse cenario que as técnicas de analise multivariadas
(TAM) se tornam Uteis para melhor compreender as correlagdes entre as variaveis e seus
impactos sobre a variavel de resposta (volume vendido), uma vez que viabilizam a
obtencdo de conhecimento gerencial a partir de base de dados extensas (Hair Jr et al.,
2010), sintetizando problemas complexos (Rencher, 2002)

Este artigo propde a aplicacdo de duas técnicas de TAM, clusterizacéo e regresséo linear
multipla, com vistas a melhor gerir o volume de cerveja vendido pelo Centro de
Distribuicéo situado em Porto Alegre visando ao incremento de vendas. Para tanto, 0s
clientes foram inicialmente agrupados com base em variaveis que incluem nimero de
cervejas vendidas no estabelecimento, prazo de compra e volume de compra. A ideia foi
gerar agrupamentos de clientes com perfis similares e potencial de reacdo equivalente em
termos de vendas quando incentivados por determinada estratégia. As técnicas de
clusterizacdo aqui utilizadas reduzem a complexidade do problema a ser analisado
(Taboada et al., 2007), pois agrupam amostras que apresentem caracteristicas
semelhantes em clusters; assim, cada cluster representa um grupo de clientes que
apresentam caracteristicas comuns entre si (Anzanello et al., 2014). Na sequéncia, gerou-
se, para cada cluster de clientes, um modelo de regressdo linear mdltipla para
compreender como cada variavel independente impacta no volume de cerveja vendido
em cada segmento de cliente. Ademais, os modelos preditivos também utilizaram
varidveis como, volume de cerveja mensal médio dos Ultimos 3 meses, precipitacdo
diaria, preco por litro de cerveja, prazo de pagamento além de variaveis categdricas para

indicar a estacdo do ano (verdo, inverno e outono/primavera).

Objetiva-se, com as analises propostas, compreender as correlagGes existentes entre a

variavel dependente (volume de cerveja) e as variaveis independentes para cada cluster



de clientes através da comparacao dos resultados obtidos entre os grupos. A partir disso,
a empresa podera planejar de forma mais eficiente os recursos associados & venda de
cerveja com base no comportamento de cada segmento de cliente, tanto no ambito

comercial quanto no ambito da cadeia produtiva.

Este artigo, além da introducgdo, estrutura-se da seguinte forma. A segunda secdo
corresponde a uma revisao tedrica acerca dos topicos abordados. A terceira secdo
apresentard a metodologia utilizada na analise dos dados e, por fim, a quarta secdo
discutira os resultados e as conclusdes obtidas com o presente trabalho.

2. Referencial Tedrico

Esta secdo objetiva apresentar e contextualizar os assuntos relativos ao escopo deste
artigo. Primeiramente, apresenta-se como ferramentas de Analise Multivariada estdo
sendo utilizadas no segmento de alimentos. Em seguida serdo detalhadas as duas

ferramentas utilizadas neste projeto: a Clusterizacdo e a Regressao Linear Multipla.

2.1 Ferramentas Multivariadas no segmento de alimentos:
As ferramentas de Andlise Multivariada estdo presentes nos mais diversos contextos de
pesquisas. Rencher (2002) afirma que o carater exploratério da TAM, isto é, auxiliar
atraves de modelos matematicos a compreensao da relacdo causa-efeito dos fendmenos
pesquisados, potencializa a sua presenca em diferentes campos de pesquisas tais como
educacdo, biologia e negocios. No que se refere ao segmento de alimentos, percebe-se
um aumento na publicacédo de artigos que envolvam ferramentas de analise multivariada,

0s quais apresentam dois grandes focos: Analises de qualidade e Andlise de seguranca.

No campo da analise de seguranca tanto técnicas qualitativas quanto técnicas
quantitativas estdo sendo pesquisadas. Segundo Callao e Ruisanchez (2018), as técnicas
qualitativas configuram-se como boa opc¢éo para problemas de fraude alimentar que nédo
possam ser solucionados com apenas uma variavel. Todavia, Callao e Ruisanchez (2018)
afirmam que as técnicas de cunho qualitativo ainda ndo possuem consenso claro no que
diz respeito as etapas de validacdo, sendo este ainda dominado pelas técnicas
quantitativas. As técnicas quantitativas para analise de seguranca sdo Uteis para detectar
casos nos quais as empresas tentam baratear seus produtos se utilizando de insumos mais
baratos que, no paladar do cliente, ndo apresentam diferengas significativas no sabor do
produto; contudo, modificando suas caracteristicas nutricionais. Por exemplo, Sikorska

et al., (2018) utilizou analises de componentes principais (PCA) para entdo aplicar
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técnicas de classificacdo e regressao em conjunto com andlises espectrais de sucos de

macé para determinar a quais categorias estes deveriam pertencer.

No que diz respeito aos estudos de analise de qualidade no segmento de alimentos, as
técnicas multivariadas quantitativas sdo as mais utilizadas. A metodologia destes estudos
é semelhante a aplicada nas analises de seguranga, porém o objetivo é predizer se a
qualidade do produto final seré atendida conforme os insumos utilizados na produgéo.
Para tanto, técnicas como classificagdo de produtos e regressao também sao utilizadas
nesse campo de pesquisa. Zervos e Albert (1992) classificaram amostras de produtos
através do método nearest neighbor utilizando como pardmetros iniciais outputs da
analise PCA, em seguida através de regressdes lineares multiplas determinaram o impacto

de cada uma das variaveis independentes adotadas na variavel de resposta (off-flavors).

Por outro lado, algumas pesquisas estdo mais voltadas para a compreensdo do
comportamento dos clientes e suas preferéncias de consumo como mostra o estudo
realizado por Wang et al. (2013) o qual utiliza regressdes logisticas para entender
preferéncia de compras dos clientes no mercado de alimentos. Além disso, alguns poucos
estudos abordam temas mais gerenciais dentro do segmento de alimentos, utilizando
técnicas multivariadas para obter informacéo gerencial no segmento de alimentos e assim
melhor estruturar as etapas da cadeia estudada. Caniato et al. (2005) utilizou modelos de
clusterizacdo para segmentar clientes e assim desenvolver modelos de previsdao de
demanda com objetivo de adequar os modelos preditivos a variabilidade existente no
processo de vendas. O estudo concluiu que o uso de métodos de clusterizagdo, como o k-
means, associados a modelos de regressdo linear multipla apresentam vantagens para
previsdo da demanda em cenarios nos quais ha fatores de variabilidade tais como a
sazonalidade na demanda e a oferta de descontos no preco do produto estudado,
auxiliando a programacao do setor logistico do caso estudado. Todavia, ndo foram
encontrados na literatura estudos que utilizassem técnicas multivariadas no contexto de

inteligéncia comercial.

2.2 Clusterizacédo
Os métodos de clusterizacdo tem como principal objetivo segmentar uma base de dados
em conjuntos denominados clusters, de forma a maximizar tanto a homogeneidade das
observacOes dentro de um mesmo conjunto quanto a heterogeneidade de clusters distintos
(James et al., 2017). Usualmente, a Distancia Euclidiana € utilizada como métrica de
semelhanca ou discrepancia entre as observacdes da base de dados em um espaco com N
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dimensdes, sendo N o nimero de variaveis utilizadas para caracterizar as observagdes da
base de dados (Hair Jr et al., 2010). O grande beneficio da aplicagdo de técnicas de
clusterizacdo é o auxilio na tomada de decisdes, uma vez que decompdem uma grande
base de dados em clusters, fragmentando o problema sem perda significativa de
informacdo (Taboada et al., 2007).

Dentre os algoritmos de clusterizacdo se destacam dois grandes grupos: os hierarquicos e
0s ndo hierarquicos (Anzanello et al., 2014). Algoritmos hierarquicos resultam em uma
representacdo grafica dos clusters-, denominada de dendrograma a partir da qual é
possivel determinar o melhor nimero de agrupamentos para o problema que esta sendo
analisado (Rencher, 2002). A obtencdo do dendrograma decorre do agrupamento das
observacdes mais semelhantes sendo normalmente utilizada como métrica de semelhanga
a Distancia Euclidiana, assim, inicia-se com cada observagdo (n) representando um
cluster, a partir de entdo as observagdes mais semelhantes sdo agrupadas gerando n-1
clusters. O algoritmo continua agrupando os clusters mais similares até que se obtenha
apenas um unico cluster (James et al., 2017). De tal forma, os clusters sao obtidos através
da combinacédo de clusters imediatamente abaixo, de maneira que, cada cluster é uma
observacao e o cluster final resulta do agrupamento de todos os demais niveis (Hastie et
al., 2008).

No que diz respeito aos métodos ndo hierarquicos, destaca-se 0 k-means, reconhecido
como o método mais popular entre os ndo hierarquicos (Anzanello et al., 2011). O
primeiro passo desse algoritmo é determinar o nUmero k de grupos antes de qualquer outra
etapa (Hastie et al.,2008). Essa decisdo pode ser embasada em uma prévia classificacao
hierarquica pela interpretacdo do dendrograma resultante (Hair Jr et al., 2010), ou com
base na opinido qualitativa de especialistas valendo-se de caracteristicas dos dados que
auxiliem a predefinicdo do nimero de clusters (Moraes, 2017). Por fim, ressalta-se que a
escolha do nimero de clusters e, por conseguinte, dos centroides, dado que cada cluster
deve possuir um Unico centroide, € um fator determinante para o resultado dos
agrupamentos e deve ser revisitado pelo pesquisador (Rencher, 2002; Hastie et al., 2008;
James et al., 2017).

Apos a definicdo do nimero de clusters, a operacionalizagdo do algoritmo k-means pode
ser resumido em trés macro etapas (Zhao et al., 2018). Primeiramente é preciso
determinar os centroides iniciais de cada um dos clusters; recomenda-se que os centroides
apresentem a maior distancia possivel entre si, dado que o posicionamento dos centroides
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influencia o resultado final da clusterizacdo (Rencher, 2002). Em seguida, cada
observacdao é associada ao centroide mais préximo, conforme o racional de similaridade
escolhido pelo pesquisador. Por fim, recalcula-se o centroide de cada cluster. As macro
etapas devem ser revisadas até que a segunda e a terceira etapa convirjam (Zhao et al.,
2018). Ademais, conforme (Rencher, 2002; Hastie et al., 2008; James et al., 2017; Zhao

et al, 2018) duas propriedades devem ser satisfeitas terminada a aplicagdo do algoritmo:

I Todas observacdes devem pertencer a algum cluster.

ii. Cada observacdo deve pertencer somente a um Unico cluster.

Por fim, é necessario aferir a qualidade da clusterizacdo obtida, uma vez que condi¢des
iniciais podem ser definidas de maneira intuitiva. Deste modo, a qualidade da
clusterizacdo pode ser mensurada por meio do Silhouette Index (SI) métrica que apresenta
valores entre -1 e +1, sendo -1 uma segmentacdo ineficiente dos dados e +1 uma
segmentacdo ideal. Essa métrica apresenta o nivel de semelhanca de cada observacao

frente ao cluster ao qual ela foi atribuida, sendo o Silhouette Index estimado pela equacdo
(1):

Sl = —0%

7 méx{bj, a]-}

1)

Onde:

a; = Distancia média entre a observacao j e as demais observacdes do cluster e

b; = Distancia media entre a observagdo j e as demais observacGes do cluster mais

proximo.

Zotteri (2005) ressalta a importancia do nivel de agregacdo das informacdes para a
performance de modelos preditivos de demanda, uma vez que seu estudo apresentou
melhora nos resultados apos clusterizar os dados. Neto (2013) exemplificou isto ao obter
incrementos na qualidade de predicdo de faturamento de lojas no varejo quando

comparado a dados ndo clusterizados.
2.3 Regressdo Linear Multipla

Apos segmentar a base de clientes em clusters é necessario compreender como cada
variavel preditora (entendida como variavel independente ou x) influencia na variavel de

resposta (variavel dependente ou y) para cada um dos segmentos de clientes. Quando o



problema analisado envolve apenas uma variavel independente para predicdo de uma
variavel de resposta, utiliza-se a técnica estatistica de regressao linear simples, ja para
problemas que envolvam duas ou mais varidveis independentes é utilizada a regresséo
linear multipla (Hair Jr et al., 2010). Assim, a regressdo linear multipla equaciona a
relacdo entre todas as varidveis independentes e a variavel dependente a partir de uma
base de dados relativos ao fendmeno estudado (Shu et al., 2011). A partir da combinagdo
linear das variaveis independentes e seus respectivos pesos é possivel representar a

varidvel dependente e estimar seu valor (Rencher, 2002).

Para construir um modelo de regressdo linear multipla atribui-se a cada variavel
independe um coeficiente. Esses coeficientes, comumente chamados de pesos, denotam
a contribuicdo relativa da variavel independente na predicdo da variavel de resposta
(Rencher, 2002). O objetivo do modelo de regressdo é aproximar as distancias entre as
observacbes do fendmeno estudado com o plano ou reta, dependendo do nimero de
variaveis adotadas para o problema, oriundo da regressdo. Ademais, 0 modelo genérico

de uma regresséo linear multipla é apresentado através da equacéo (2):

Y = Bo + Brxy + Boxy + Baxz + Paxs + o+ Prxy + € (2)
Onde:

X, representa a n-ésima variavel independente selecionada para o modelo;

B, representa o coeficiente referente a n-ésima variavel independente;

€ representa o erro associado ao modelo regressivo.

Apos a construcdo do modelo de regressdo é preciso verificar a qualidade das predicdes
retornadas pelo modelo, ou seja, 0 qudo proximas estdo as predicbes dos dados
observados. Dado que y e x sdo conhecidos, (Rencher, 2002) recomenda o uso do método
dos minimos quadrados, o qual tem por objetivo minimizar a soma dos quadrados dos
erros (SEE) de todo o conjunto de observacfes comparados aos valores retornados pelo

modelo de regressdo; ver equacdo (3) (Hair Jr et al.,2010):

A ~ 5 A 2
SSE =31, 8% =30, (y; —9)? =3, (vi — (B + 2?:1 ﬁjxij)) (3)
Na qual, B é dada por (4):

B =X'X)"X'y (4)



E necessario mensurar a qualidade da predicao resultante do modelo regressivo, ou seja,
0 qudo aderente sdo os valores preditos quando comparados com as observagoes. Paratal,
utiliza-se o coeficiente de determinagdo denominado de R?, obtido através do quociente
da soma dos residuos da diferenca (SQR) pela soma dos quadrados totais (SQT), como
representado em (5), onde SQE representa a soma dos quadrados dos residuos do conjunto
de variacGes (Hair Jr et al.,2010):

A métrica acima pode apresentar valores entre zero e um, sendo zero um indicador de
baixa aderéncia do modelo aos dados observados e R? =1 representa a total aderéncia do
modelo aos dados; todavia, ressalta-se que resultados muito proximos ou iguais a um
caracterizam o chamado overfitting, ou seja, quando o modelo se adequada perfeitamente
aos dados observados, porem nédo apresenta boa capacidade preditiva para dados futuros
Hair Jr et al., 2010).

Estudos ressaltam a importancia de técnicas de regressdao como modelos de demanda no
gerenciamento de precos, para Kunz (2014) o modelo regressivo € a peca fundamental
para um bom gerenciamento precos. Enquanto que Sassi (2011) e Rencher (2002)
destacam que o modelo de regresséo apresenta o efeito avulso de cada uma das variaveis
independentes no resultado final da predicdo, sendo esta uma tecnica eficiente para
analises de elasticidades dos parametros em cada cluster de cliente proporcionando maior
embasamento para tomada de decisdes no que diz respeito ao atingimento das metas de

volume de cerveja vendido.

3. Método

O presente artigo tem como objetivo gerenciar o volume de cerveja vendido a partir da
compreensdo do impacto de um conjunto de variaveis independentes (sendo elas: preco
por litro, precipitacdo, prazo de pagament e uma variavel categérica indicando a estacao
do ano) no volume de cerveja vendido (variavel dependente) em cada um dos segmentos
de clientes. De posse do entendimento de tais relacbes, pretende-se conceber diferentes
estratégias para incrementar os volumes vendidos em cada segmento. Para tanto foram
realizadas quatro etapas: (i) coleta e tratamento dos dados para clusterizagdo da base de
clientes em segmentos distintos, (ii) clusterizacdo da base de clientes, (iii) geracdo de
modelos regressivos para cada cluster, e (iv) concepcdo de estratégias alternativas para

aumentar o volume de cerveja vendido. Tais etapas sao agora detalhadas.



Etapa 1 - Coleta e tratamento dos dados para clusterizacao de clientes
Primeiramente serdo extraidos do banco de dados da empresa em analise dados referentes
a base de clientes da cidade de Porto Alegre, Rio Grande do Sul, uma vez que é a regido
com maior representatividade no faturamento da empresa no estado. Estes dados possuem
carater exclusivamente quantitativo e serdo utilizados para agrupar a base de clientes em
diferentes clusters com base em varidveis que incluem volume de cerveja vendido, prazo
de pagamento e nimero médio de cervejas da empresa que o cliente trabalha (arranjo dos
dados ilustrados na Tabela 1):

Tabela 1 — Arranjo dos dados para clusterizacdo dos clientes

Cliente X1 (Volume) X2 (Prazo) X3 (SKUs)
Cliente 1 Valor numérico @ Valor numérico b Valor numérico ¢
Cliente 2 Valor numérico d Valor numéricoe Valor numérico f

Cliente n Valor numérico g Valor numérico h Valor numeérico j

Na sequéncia, os dados serdo normalizados para evitar que diferentes magnitudes das
variaveis interfiram na clusterizagédo dos clientes, dado que os métodos de agrupamento
utilizam métricas de distancia para segmentar os dados (por exemplo, 0 prazo, que é
tipicamente dado em dias, ndo seja dominado pela variavel volume, dada em hectolitros).
Por fim, serd analisada a presenca de dados espurios, ou seja, possiveis outliers que

possam prejudicar a consisténcia do agrupamento.

Etapa 2 - Clusterizacdo da base de clientes
Em seguida, sdo aplicados dois métodos de clusterizacdo em vistas a agrupar os clientes,
ambos utilizando as varidveis detalhadas na Tabela 1. Inicialmente, os clientes serdo
agrupados hierarquicamente gerando um dendrograma, o qual permite definir o namero
de clusters a ser gerado. Na sequéncia, através do método k-means, realiza-se o
agrupamento utilizando o nimero de clusters sugerido pelo dendrograma. Ressalta-se que
especialistas de mercado da empresa estardo envolvidos em ambas as etapas de
clusterizacgdo a fim de validar qualitativamente o0s agrupamentos gerados.
Adicionalmente, a qualidade dos agrupamentos gerados sera avaliada através da métrica

Silhouette Index.

Etapa 3 — Geragdo de modelos regressivos para cada cluster
Nesta etapa € feita uma nova coleta de dados do sistema da empresa, desta vez para gerar

modelos regressivos com vistas a predicdo do volume de cerveja a ser comercializado



para cada um dos clusters gerados na etapa 2. Foram utilizados dados de caréater
quantitativo, tais como volume mensal médio dos Ultimos 3 meses, preco por litro de
cerveja, prazo de pagamento e precipitacdo do dia e uma variavel categorica indicando a
estacdo do ano (verdo,inverno e primavera/outono), os dados quantitativos foram tratados
(normalizados) para que o modelo fosse contruido. O objetivo da regressdo linear
multipla seré identificar o impacto de cada uma das variaveis independentes citadas na
variavel dependente (volume de cerveja vendido). Para verificar a capacidade preditiva
dos modelos regressivos gerados os dados sdo segmentados em dois grupos: grupo de
treino, no qual o modelo é construido, e grupo de teste, no qual € avaliada a precisdo das
predicBes aos valores observados através de métricas como o R2 na base de treino e do
mean square error (MSE) na base de teste.

Etapa 4 - Estratégias para aumentar o volume de cerveja vendido
Finalizada a etapa de construcdo dos modelos regressivos, serd feita uma analise das
variaveis independentes que possuem maior impacto na variavel de resposta em cada um
dos clusters. Assim, sera possivel avaliar se determinada variavel tem impacto semelhante
em todos os clusters ou se ha variaveis que impactam de forma heterogénea o volume de
cerveja vendida em cada cluster. A partir da Tabela 2 (que compara os coeficientes entre
os clusters), espera-se formular estratégias gerenciais para cada cluster utilizando as

variaveis com potencial maior impacto sobre o volume de cerveja vendido no cluster.

Tabela 2 — Compilagéo dos coeficientes das regressdes para fins de identificacdo das varidveis mais impactantes
sobre o volume de cerveja comercializado.

Cluster X1 (Volume) X2 (Prazo) X3 (Precipitagdo) X4 (Verdo) X5 (Inverno) X6 (Vol. Médio U3M)
Cluster 1 Coeficiente C11  Coeficiente C12 Coeficiente €13 Coeficiente C14 Coeficiente C15 Coeficiente C16
Cluster2 Coeficiente C21  Coeficiente C22 Coeficiente C23 Coeficiente C24 Coeficiente C25 Coeficiente C26

Clustern Coeficiente Cnl1  Coeficiente Cn2 Coeficiente Cn3 Coeficiente Cnd Coeficiente Cn5 Coeficiente Cné

4 Resultados

A empresa estudada nesse artigo esta presente em todo territorio nacional, fabricando e
comercializando duas grandes familias de produtos: cervejas e refrigerantes. No que diz
respeito ao mercado de cervejas, foco deste estudo, apresenta uma grande variedade de
marcas e embalagens, representando uma das maiores fatias do mercado nacional e um
dos maiores volumes comercializados, em Porto Alegre, area de estudo deste artigo, a

empresa atende cerca de 7000 clientes, faturando cerca de 1 milhdo de reais por dia.
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Primeiramente, serd apresentada a clusterizacdo dos clientes em suas duas etapas,
hierérquica e ndo-hierarquica, posteriormente as métricas de desempenho dos modelos de
regressao aplicadas a cada cluster de clientes e, por fim, os coeficientes serdo analisados
com o intuito de discutir estratégias alternativas para aumentar o volume de cerveja

vendido.
4.1  Clusterizacao

Com o auxilio de especialistas da empresa, foram selecionados 3 parametros para
segmentar os 6.626 pontos de venda (PDVs). Os parametros de classificacdo, bem como

suas caracteristicas sao apresentados na Tabela 3.

Tabela 3 — Descri¢do dos pardmetros utilizados na clusterizacdo da base de clientes

Pardmetro Unidade Descrigio

Volume de cerveja vendido |Hectolitros (hl) |Volume médio dos altimos 3 meses do periodo estudados

Prazo de pagamento Dias Prazo médio de pagamento dos dltimos 3 meses estudados
#médio de SKUs distintos que o PDV comprou nos Ultimos 3
meses estudadas

Mumero médio de cervejas |SKUs

Os parametros foram normalizados para, entdo, avaliar o nimero adequado de clusters a
ser utilizado no método k-means através de um dendrograma. Este foi construido através
de técnicas de clusterizacdo hierarquicas utilizando como racional de segmentacdo a
distancia euclidiana entre os PDVs. Através da analise do dendrograma (Figura 1),
percebe-se que 3, 4 e 6 clusters aparecem como sugestfes de numero de clusters a serem
gerados via algoritmo k-means, visto que apresentam o maior grau de separacdo visual
entre as observacdes. Tais alternativas de numero de clusters (k) foram testados via k-
means; os valores de Silhouette Index sdo apresentados na Tabela 4 em ordem

decrescente.
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Figura 1 — Dendrograma da base de clientes
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Tabela 4 — Cenérios de clusterizagio

Cendrio Silhoutte Index (Sl)
k-means com 4 Clusters 0,4902
k-means com 3 Clusters 0,4605
k-means com 6 Clusters 0,4597

Com base na Tabela 4, optou-se pelo cenario com 4 clusters ndo so pelo fato deste
apresentar o maior valor de SI, mas também pela analise qualitativa realizada em conjunto
com especialistas da empresa apontar tal nimero como o mais favoravel na identificacdo
de aspectos relevantes para segmentacdo dos clientes. Com base em uma anélise
qualitativa dos agrupamento formados, percebeu-se que o cenario com 4 agrupamentos
dividiu a base de clientes em grandes redes, pequenas redes, clientes especiais (VIPS) e
mercearias (usualmente chamadas de tradicionais), diferentemente do cenario com 3
clusters no qual clientes VIPs e pequenas redes configuram um unico cluster. Isso se deve
ao fato de clientes especiais, assim como pequenas redes, apresentarem um volume de
cerveja vendido representativo bem como maiores prazos de pagamento; porém, tais

clientes trabalham com uma variedade menor de SKUs quando comparado as pequenas
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redes. Contudo, por mais que a diferenca entre os clusters seja pequena, tanto o processo
de venda quanto a experiéncia do consumidor final nos clientes em questdo apresenta
grande diferenca o que, empiricamente, invalida a hipdtese de agrupar clientes especiais

e pequenas redes como um Unico cluster.

O cenério com 6 agrupamentos de clientes apresentou a mesma ldgica que o cenario
6timo, mas requer a segmentacdo do cluster das mercearias e dos clientes especiais em
PDVs grandes e pequenos no que diz respeito ao parametro volume de cerveja vendido.
Esta divisdo de clientes especiais e mercearias ndo apresenta relevancia pratica, segundo
0s especialistas, uma vez que tanto o processo de vendas quanto a experiéncia do
consumidor final nesses tipos de PDVs sdo equivalentes, ndo havendo diferenca entre um
ponto de venda pequeno e um grande sob a perspectiva do consumidor. Ademais, foi
destacado pelos especialistas da empresa o fato de esta segmentacdo ndo contemplar
variaveis geograficas do PDV, pois por se tratar do mesmo tipo de comércio é necessario
que se leve em consideracdo fatores externos na classificacdo dos clientes e ndo apenas
dados internos como é o caso da presente analise. Por fim, a Tabela 5 apresenta, de modo

resumido, a configuracao final da clusterizacéo da base de clientes de Porto Alegre.

Tabela 5 — Configuragdo final da clusterizacdo da base de clientes de Porto Alegre

Centroides
Total ) Volume de Prazo de Numero médio
| Cluster Tipo de PDVs i i i
PDVs cervejavendido | pagamento de cervejas
1 1.832 |Pequenas redes 0,14 0,13 1,02
0,4902 2 4,023 Tradicionais -0,22 -0,46 -0,55
3 a1 Grandes Redes 7,29 2,25 2,38
4 690 WVIPs 0,04 0,69 0,26

Analisando os resultados em conjunto com os especialistas da empresa foi observado que,
além do resultado satisfatério na métrica de agrupamento adotada (SI), os clusters
originados retrataram com alto grau de relevancia as peculiaridades do mercado de
cervejas de Porto Alegre. Tal mercado apresenta grande nimero de mercearias de bairro
com pouca representatividade em relacdo ao volume de cerveja vendido e ao numero
médio de cervejas trabalhadas, fato observado pelo posicionamento dos centroides do
cluster em questdo. Além disso, é possivel observar a representativadidade do parametro

prazo de pagamento apresentada tanto pelas grandes redes quanto para os clientes VIPs,
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caracteristica que reflete 0 comportamento das lojas desses clusters de buscarem trabalhar

com ciclo financeiro pequeno e positivo.
4.2  Geracdo de modelos de regressao linear multipla

Apbs a clusterizacdo clientes em 4 segmentos, foram coletados dados para gerar
regressdes lineares maltiplas para cada um dos clusters. Para tanto, foi utilizado como
intervalo de estudo o ano de 2018 com os dados agregados por dia. Ap6s analisar o
Grafico 1, a qual apresenta o volume de cerveja vendido por més, optou-se pela insercdo
de duas variaveis do tipo dummy para representar a estacdo do ano, assim sendo uma
variavel representa a estacdo verdo e a outra a estacdo inverno (quando a estacdo da
observacao € outuno ou primavera as duas variaveis recebem valor nulo), uma vez que é

possivel inferir que se trata de um fendémeno sazonal.

Grafico 1— Volume de cerveja vendido por més

Volume de cerveja vendido

Volume (hectolitros)

janf18 fewf18 mar/lg abrf12 maifl8 junf18 julf18 a=gof18 ==tf18 owt/18 now/lE dez/lS

Na sequéncia, as demais varidveis foram normalizadas para entdo gerar um modelo de
regressao para cada cluster. A Tabela 6 apresenta estatisticas resultantes dos modelos para
cada um dos clusters, na por¢édo de treino — 75% das observacoes — foi mensurado o R2 e
0 R2 Ajustado e para a porcdo de teste — 25% das observacdes — foi utilizado o MSE
(mean square error). Para tanto, utilizou-se uma base de dados com 200000 amostras

acerca do fendbmeno estudado.
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Tabela 6 — Estatisticas da Regressdo

Cluster Tipo de PDVs MSE R® R* ADJ
1 Pequenas redes 0,007 0,973 0,971
2 Tradicionais 0,006 0,867 0,866
3 Grandes Redes 0,004 0,972 0,972
4 VIPs 0,016 0,939 0,935

Observando 0 mean square error resultante do ajuste da equacao as observacfes em cada
cluster, é possivel inferir que todos os modelos apresentaram boa capacidade preditiva.
O agrupamento das grandes redes apresentou o menor MSE; isso se deve ao fato dos
PDVs dentro desse grupo serem mais semelhantes entre si no que diz respeito a
experiéncia oferecida ao consumidor final, tornando as observa¢Ges mais homogéneas
entre os diferentes PDVs. J& 0 agrupamento dos clientes especiais apresentou o maior
MSE, fato que também pode ser explicado pela experiéncia oferecida ao consumidor final,
uma vez que nesse cluster os PDVs apresentam maior heterogeneidade no servigo
ofertado. No que diz respeito ao R2 e R? ajustado, ambos aplicados na por¢éo de treino,
os valores alcangcados em todos os agrupamentos indicam boa adequacao aos dados por
parte do modelo, dado que ambas as métricas apresentaram valores entre 0,86 e 0,97,
corroborando ao fato de que as varidveis adotadas explicam de modo satisfatorio a venda
de cerveja no mercado de Porto Alegre. Ademais, todas as varidveis, com excec¢do das
variaveis categdricas no agrupamento das grandes redes, apresentaram p-value adequado,

ou seja p < 0,05, como pode ser observado na Tabela 7.

Tabela 7 — p-value das variveis

Cluster Tipode PDVs Vol. Médio U3M  RS/I Prazo Chuva Verdo Inverno
1 Peguenas redes 0 0 7. 70E-23 2,60E-12 1,15E-04 3,43E-02
2 Tradicionais 0 0 2,90E-35 2,92E-03 7, 70E-10 B,56E-03
3 Grandes Redes 0 1,00E-257 1,30E-28 9,07E-03 3,04E-01 1,83E-01
a VIPs 0 2, 10E-02 3,56E-04 3,99E-02 2,94E-03 06,59E-03

4.3  Analise dos coeficientes do modelo de regressao

A Tabela 8 apresenta os coeficientes associados a cada uma das variaveis para cada um
dos clusters. A partir da interpretacdo dos coeficientes é possivel obter conclusGes acerca
do impacto de cada varidvel no volume de cerveja vendido como, por exemplo, a
predominancia da variavel volume mensal médio dos Gltimos 3 meses em todos 0s

agrupamentos. Essa variavel caracteriza o padrdo de consumo do PDV incorporando
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variaveis mais complexas de obtencdo, tais como competitividade da &rea geogréfica do
cliente, bem como a margem com a qual ele trabalha nas vendas de cerveja (sendo

coerente a sua predominancia).

Tabela 8 — Coeficientes da Regresao

Cluster Tipode PDVs Vol. Médio U3M  RS/I Prazo Chuva Verdo Inverno
1 Pequenas redes 0,908 -0,14 0,003 0,004 0,002 0,001
2 Tradicionais 0,847 -0,13 0,005 -0,001 0,004 -0,001
3 Grandes Redes 0,873 -0,02 0,06 0,004 0,001 -0,002
a VIPs 0,981 -0,2 0,02 -0,03 -0,06 0,05

Além disso, todos os clusters apresentam correlacdo positiva entre a variavel prazo e a
varidvel dependente, fato que atualmente é subaproveitado na empresa estudada.
Analisando especifacamente as grandes redes, se observa que a variavel prazo apresenta
segundo maior valor absoluto, evidenciando que é mais efetivo para esse agrupamento
conceder maior prazo de pagamentos do que promocionar o preco dos produtos. Para 0s
clientes VIPs, se destaca o efeito negativo associado a variavel veréo, explicada pelo fato

da populacéo da cidade estudada viajar para a regides litoraneas.

Outros dois pontos importantes sdo a sensibilidade do fator preco para esse tipo de cliente,
sendo o cluster mais sensivel a essa variavel e o efeito positivo associado ao inverno o
que pode ser explicado pelo tipo de cerveja vendido — liquidos com maior teor alcolico —
em estabelecimentos desse perfil. Tanto os tradicionais quanto as pequenas redes
apresentaram coeficientes semelhantes, sendo a Unica diferenca significativa a
sensibilidade dos tradicionais a variaveis como chuva e inverno. Nesse cenario, além de
revisdes na politica de preco para esses clientes, uma alternativa seria proporcionar
diferentes margens para os pontos de venda no intuito de que os produtos fiquem mais

atrativos para os consumidores finais, incrementando a demanda dos PDVs.
5 Concluséao

Este artigo teve o objetivo de compreender, através de ferramentas de anélise
multivariada, o impacto de variaveis independentes (precgo por litro de cerveja, prazo de
pagamento, precipitacdo, volume mensal médio dos Ultimos 3 meses e estacdo do ano)
sobre o volume de venda de cerveja no mercado de Porto Alegre. A partir dessas analises,
objetivou-se entdo identificar possiveis estratégias para aumentar o volume de cerveja

vendida, melhorando a principal métrica das empresas desse segmento. Para tanto, cerca
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de 7 mil clientes foram segmentados em quatro grupos através do método k-means, aos
quais foram aplicados modelos de regressao linear multipla.

A clusterizacao dos clientes resultou em quatro perfis distintos de clientes (grandes redes,
pequenas redes, tradicionais (mercearias) e clientes especiais (VIPs)). As varidveis
utilizadas no agrupamento foram volume mensal médio dos ultimos 3 meses do ano de
2018, numero medio de produtos distintos comprados nos ultimos 3 meses de 2018 e
prazo de pagamento médio nos ultimos 3 meses de 2018. Tal segmentacdo apresentou um
Silhouette Index de 0,4902, indicando uma boa clusterizacéo da base a partir das variaveis
adotadas.

Os modelos preditivos foram gerados a partir das variaveis volume mensal médio dos
altimos 3 meses, preco por litro, precipitacdo, prazo de pagamento e de duas variaveis
categoricas uma para a estacdo verdo e outra pra estacdao inverno; quando a observacéo
pertencia a primavera ou ao outono ambas variaveis categoricas assumiam valor nulo.
Foram utilizadas cerca de 200.000 observacdes, sendo 75% delas voltadas para base de
treino e 25% para a base de teste. Na base de teste adotou-se 0 mean square error para
aferir a capacidade preditiva do modelo, os valores variaram entre 0,004 e 0,016, para a
base de teste foram comparados R? e R? ajustado, 0s quais variaram, respectivamente,
entre 0,867 e 0,973 e 0,866 e 0,972 atestando a qualidade dos modelos, bem como da
clusterizacdo. Todas as variaveis apresentaram p-value que as caracterizaram como
relevantes para o modelo, com excecdo das varidveis categoricas para o cluster das

grandes redes.

A partir desses resultados foi possivel identificar que, para as grandes redes, € mais
vantojoso conceder maior prazo de pagamento do que promocionar o preco da cerveja.
Tal acdo aumenta ndo s6 o volume de cerveja vendido, mas também o faturamento da
empresa. Também ficou evidente a sensibilidade dos clientes VIPs ao preco, sendo o
cluster das grandes redes aquele em que esse coeficiente obteve maior valor absoluto.
Outro ponto importante € o efeito negativo que o verao apresenta em virtude da populacao
local viajar para areas litoraneas, reduzindo a venda de cerveja para o grupo. Tanto as
pequenas redes quanto os tradicionais apresentaram como variavel mais relevante o preco
e, por serem um mercado mais pulverizado, recomenda-se que atributos como a margem
com a qual os pontos de venda trabalham seja sugerida pela empresa, objetivando a
reducdo do preco final ao consumidor e elevando o volume de cerveja vendido sem alterar
0 prego para os PDVs.
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A metodologia aplicada nesse estudo de caso se mostrou adequada para os fins propostos,
tanto no que diz respeito a métricas de desempenho dos modelos quanto as inferéncias
obtidas através dos resultados. Para trabalhos futuros, recomenda-se que dados como
numero de PDVs concorrentes na regido e a margem com a qual o PDV trabalha sejam
utilizados na tentativa compreender com maior profundidade os fatores externos que

influenciam na venda de cerveja.
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