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1 INTRODUCAO

O consumo faz cada vez mais parte da vida do brasileiro, impulsionado tanto
pelo modo econdbmico vigente quanto pelo consumo conspicuo, termo que primeiro
aparece nos escritos de Thorteins Veblen(1899) e indica um consumo por ostentagao,
em termos praticos, a diferenca entre querer comprar um carro e escolher o carro mais
bonito e luxuoso ao invés de um carro econémico.

Um setor que se beneficia do aumento de consumo € o varejo, mais
especificamente o varejo restrito, que em 2017 teve uma participagado de 20,25% do
PIB brasileiro, segundo informacbes da Sociedade Brasileira de Varejo e Consumo
(2018). O IBGE(2020) define o varejo restrito como todas as atividades de consumo
excetuando-se materiais de construgcdo e veiculos e se refere a ele apenas como
varejo. Dentro deste pedago do setor, existem os comércios que vendem bens de
consumo, como 0s supermercados, atacados, bazares, lojas de vestuarios e outras
variagbes de consumo, com o propoésito de compra ou produgéo e futura venda destes
produtos de consumo, lucrando na margem.

O varejo em geral, assim como seu subsetor mais especializado de
macroatacado, € um setor que, especialmente no Brasil, necessita que haja uma maior
exploracéo sobre seus dados captados. O setor capta muitos dados de comportamento
de clientes, que por consequéncia podem acabar virando insumo para modelos de
predicao e/ou para tomadas de decisdes.

Como diz Rogers(2020), o processo de digitalizagdo é importantissimo para
todas as empresas que querem concorrer em vantagem sobre as outras. No seu livro,
ele traz um exemplo do Walmart que se utiliza de dados meteorolégicos para poder
prever a demanda, pois em dias que chove ha um menor fluxo de visitas as lojas fisicas
e um maior fluxo as lojas online.

A tomada de decisdo para compor esta estratégia de digitalizacdo € um
processo que necessita de informacgdes, quanto mais melhor. “A informacdo é um
recurso efetivo e inexoravel para as empresas, especialmente quando planejada e

disseminada de forma personalizada, com qualidade inquestionavel e
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preferencialmente antecipada para facilitar as decisées.” (REZENDE, 2005 p.247).
Estas informagdes podem vir de diversas fontes, como pesquisas do consumidor,
analise de mercado, analise da concorréncia ou até de dados internos de consumo
(PROVOST e FAWCET, 2016).

Com o crescente volume de dados, para analise destas informagdes, tornou-se
essencial o uso de algoritmos que automatizam a extragado de conhecimento de dados,
auxiliando os gestores a tomarem decisdes fundamentadas em dados e qualificados de
acordo com o perfil dos seus clientes (PROVOST e FAWCET, 2016). Esta nova cultura
de decisdao é chamada de data driven decision making (DDDM), sendo adotada com
sucesso por empresas como o Grupo Pao de Agucar (Folha UOL, 2018) e Zara (Tera,
2019). Ela é muito benéfica para empresas com foco em bens de consumo, pois
precisam de uma resposta rapida e efetiva contra as estratégias dos concorrentes, ou
até para responder as necessidades de seus clientes, muitas vezes antecipando seus
préprios desejos (Stern Speakers, 2021).

Um ponto de apoio para o gestor € conhecer a jornada do consumidor dentro de
seu estabelecimento. Segundo Kotler(2010), no marketing 1.0 o cliente era visto como
massa, nao sendo tratado de forma customizada, pois eventualmente iria acontecer o
consumo, ou seja, sem customizacdo. No marketing 2.0 o autor exemplifica
demonstrando que agora o consumidor € considerado “portador de desejos”, sendo
considerado um individuo e portanto, segmentado em grupos pelos profissionais de
marketing, neste ponto surgindo as propagandas orientadas a grupos especificos. Ja no
3.0 o consumidor possui algum tipo de comunicagdo com a empresa, permitindo
feedbacks construtivos.

Em um artigo mais recente, Kotler(2017) acrescenta o conceito do marketing 4.0
em que o0 consumidor participa ativamente do processo de venda. Este processo de
conhecimento do seu publico, identificacdo dos desejos e como 0 consumo ocorre por
parte dos clientes individuais é chamado de jornada do consumidor. Esse conceito &
crucial para entender como o consumidor se comporta no processo da compra, 0 que
ele prioriza, quais produtos ele esta interessado e qual o tempo dedicado a cada

processo da compra.



Para resolver o problema de encontrar respostas rapidas, efetivas e preditivas,
que se utilizam de informacdes, criou-se um ecossistema inteiro de ferramentas de
analise de dados, entre elas algoritmos de machine learning especializados em fornecer
respostas e predicbes de mercado (PROVOST e FAWCET, 2016). A integrante do time
de comunidade cloud da Azure, Zorovich(2021), que faz parte de uma das maiores
infraestruturas cloud do mundo, recomenda, entre algumas opcdes, utilizar os
algoritmos de predicdo para reestocar prateleiras e sempre garantir que os melhores
produtos estejam nos lugares mais visiveis.

O termo Machine Learning (aprendizado de maquina) foi cunhado em um artigo
de 1959, de autoria de A.L.Samuel(1959), em que ele descreve como um algoritmo que
ele criou pode aprender rapidamente a jogar um jogo de damas. Em uma definicdo
mais recente, no seu livro Machine Learning: A guide to current research, Mitchell(1977)
define como algoritmos que sdo capazes de se aprimorar por experiéncia.

Esses algoritmos, ainda segundo Mitchell(1977), aprendem quanto mais dados
eles consomem e ficam cada vez melhores. Para empresas de bens de consumo, que
podem acumular muitos dados de compra, venda, devolugdo e entrega, o uso de
aprendizado de maquina pode ser interessante para extrair insights (conhecimento
aplicado) para melhorias de processos operacionais ou de marketing. .

Na administragdo o seu uso é mais comumente ligado a analises de processos
de negocios. Antes uma area chamada de Business Inteligence (Inteligéncia do
Negdcio) que era dominada por administradores realizando analises e retirando insights
para melhorar o alvo destas analises, agora algumas empresas ja migraram para um

novo conceito de uma area chamada apenas de Dados.



Figura 1 - Business intelligence and Data Science
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Fonte: Dietrich et. al. (2015)

Como podemos ver na figura de Dietrich et. al. (2015), os antigos
administradores que eram chamados de analistas de negdcio transformam-se em Data
Scientist. Esta nova leitura dos cargos possibilita uma énfase maior no capital humano
que se apropria do dado e o transforma em algo util, utilizando as ferramentas para
automatizar o trabalho da captura dos dados.

A apropriagao e valorizagao desses dados, seja ele comportamental, geografico
ou de outra categoria, € o que torna empresas que adotam a cultura DDDM mais
eficientes em sua tomada de decisdo. Segundo a empresa Frost & Sullivan(2018), o
mercado de Big Data e Analytics na América Latina movimentou $2.9 bilhdes em 2017,
sendo que o Brasil compds 47.6% dessa receita e a empresa ainda projeta que a
receita no ano de 2023 sera de $8.5 bilhdes, se manter a mesma proporgéo o Brasil

gerara cerca de $4.04 bilndes apenas provenientes de tecnologias de analise de dados.



Segundo Rogers(2020), tanto dados quanto clientes s&o eixos estratégicos
essenciais para a transformacdo digital. O uso de dados para entender o
comportamento dos clientes e apoiar a tomada de decisdo, se torna estratégia
essencial para garantir a competitividade no mundo digital.

Neste sentido, o presente trabalho explora a seguinte questdo: o uso de
algoritmos de machine learning consegue melhorar a capacidade de previsdo da

demanda para auxiliar a tomada de decisdo de um macroatacado?

2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo Geral

O presente estudo tem como objetivo validar o apoio a tomada de decisdo com
dados para a estratégias de negdécio de macromercados através da aplicagéo de data
science e algoritmos de inteligéncia artificial para supermercados. O estudo sera
realizado junto a um supermercado, mais especificamente do seu setor de delivery,

localizado no interior do Rio Grande do Sul.

2.2 Objetivos especificos

e Compreender como o data science pode apoiar a tomada de decisao dos
supermercados;

e Identificar dados e algoritmos que possam ser aplicados para auxiliar a
previsdo de demanda no delivery

e Analisar os graficos e analises retornadas pelos algoritmos comparado

com as vendas reais para comprovar sua eficacia.



3 REFERENCIAL TEORICO
3.1 Estrutura de dados

Todo processo de analise depende, como seu principal fator, de dados. Estes
dados podem ser infinitas coisas, como a quantidade de vezes que um motorista vira a
direita em sua cidade, quanto a porcentagem de flores polinizadas durante o verao.

Na sociedade atual, praticamente todo eletrénico gera algum tipo de dado.
Segundo o Dietrich et. al.(2015), é estimado que 80 a 90% do crescimento futuro da

disponibilizacdo do dado sera de forma nao estruturada, sendo este o dado no formato
mais puro.

Figura 2 - Estrutura de dados
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Ainda segundo a organizacédo, os dados possuem, em sua maioria, 4 estados,
descritos na figura 2:



e Estruturado: o dado em sua forma final, geralmente sao
necessarios pouca ou nenhuma alteracdo nele para que os dados
contidos na estrutura sejam consumidos e virem informacgoes.
Possuem uma estrutura bem definida, como definicbes de tipos de
colunas e sao geralmente disponibilizados em um arquivo oriundo
de banco de dados, arquivos CSV (Comma-separated values) ou
até simples planilhas de dados.

e Semi-estruturado: sdo arquivos ou textos que possuem uma
estrutura definida a ponto de ser possivel mapear o formato que o
dado esta sendo passado, desta forma automatizando a
estruturacdo do mesmo. Exemplos sao arquivos XML, como o
cédigo fonte de sites.

e Quasi estruturado: este € um formato diferente, pois possui um
formato erratico e requer um tempo e esforco consideravel para
torna-lo em informacéo util, geralmente possuindo inconsisténcias e
falhas em sua coleta. Um exemplo seria a jornada do consumidor
perante a navegacao do site, todas as URLs que ele clicar gerara
um log de navegagdo que ira depois ser explorado para mapear
COmo O usuario se comporta.

e Nao estruturado: qualquer dado que ndo possui nenhum formato
definido. Exemplos seriam videos, textos e pdfs sem formatacao e

imagens.

Entdo, quando se fala de dados pode-se falar de uma infinidade de conjuntos,
tanto de formato quanto de adequacéao ao padrao textual. O segredo esta em investigar
a fundo o dado, transformando e estruturando ele enquanto esta trabalhando e

retirando alguma informacéo util dele.
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3.2 Data Driven Decision Making

A tomada de decisao dentro de uma empresa € sempre algo que tem que ser
respaldado por diversas fontes, quanto mais conhecimento o tomador de decisédo tem,
mais informado e qualificado sera sua deciséo. Diante disso, vé-se necessario cada vez
mais obter informag¢des do ambiente ao seu redor, saber os padrées de compras e suas
sazonalidades e até conhecer o perfil completo do seu cliente.

Uma forma automatizada desse processo de decisdo passa por algoritmos
extremamente complexos e que dependem de uma quantidade massiva de dados,
inteligéncia artificial e informagdes uteis para que se possa prever comportamentos
olhando apenas para os dados estatisticos.

Com novas tecnologias surgindo a cada ano, o acesso a esse tipo de informacéo
se democratizou cada vez mais, impulsionado por profissionais que o seu unico intuito é
prover, manter e fazer andlises sobre dados comportamentais como esses. Os insights
gerados por estes profissionais podem entao ser revertidos para dentro da empresa,
ajudando-a a vender mais, colocar produtos em lugares estratégicos dependendo de
onde o cliente mais olha, maior eficiéncia de reestocagem entre outros beneficios
(PROVOST e FAWCET, 2016).

Ainda segundo os autores, empresas que focam nesses tipos de decisdes
apoiadas em dados possuem uma cultura de Data Driven Decision Making, ou seja,
suas decisdes provém de dados captados de diversas fontes e que enriquecem o poder
decisério, seja ele manual ou automatico. Quanto mais dados e informagdes, melhor
um algoritmo sera treinado para reconhecer padroes e acertar em suas decisdes.
Quanto maior a qualidade do dado, melhor o gestor pode tomar decisdes de mercado.

Uma das categorias que mais pode se beneficiar desta digestdo de informacao é
o varejo. Ele é definido pelo BNDES(1999) como tendo as caracteristicas gerais de:
“procura e selecao de produtos, aquisi¢cao, distribuicdo, comercializagao e entrega”, ao
mesmo tempo que as empresas do setor disponibilizam crédito ao comprador, sendo
esta uma caracteristica marcante, podendo ser supermercados, vendas, pet shops,

feiras, restaurantes e afins.
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Segundo o indicador da Pesquisa Mensal do Comércio do IBGE(2020), o
consumo no setor de varejo aumentou em 1,2% no ano de 2020, ocorrendo uma queda
apenas nos meses iniciais da epidemia do novo coronavirus, que acabou ocasionando
uma quarentena em que partes do comércio foram fechadas para retardar a
proliferacdo do virus. Este indicador demonstra o poder de venda do setor como um
todo, pois sdo produtos necessarios para a sobrevivéncia do ser humano,
especialmente se olharmos para os indicadores de mercados em geral. E importante
ressaltar que neste presente trabalho, quando se esta falando do setor de varejo,
fala-se especificamente de supermercados de pequeno porte e referenciando a eles

como minimercados.

3.3 Clientes e dados

Rogers(2021) define em seu livro sobre transformacao digital de negécios como
a parte dos dados que sao importantes para qualquer negdcio prosperar na era digital.
O autor comenta que todas as empresas tém de possuir uma estratégia de uso,
governanga e estruturacdo dos dados, de forma a se manter competitiva perante a
concorréncia e nao infringir as leis de protecéo de dados.

E necessario mapear todo o ecossistema de dados que a empresa possui para
que se possa fazer uma transformacgao digital de sucesso. Rogers(2021) comenta que é
necessario identificar como os clientes chegam até o negocio, qual o meio de
publicidade mais adequado, como a plataforma gera o dinheiro e outros conhecimentos
chaves para poder montar uma estratégia robusta.

Qualquer empresa hoje que atua no mundo digital tem que tratar seus dados
como um ativo intangivel, pois ele pode gerar um valor muito grande se usado. Porém,
para que isso ocorra, € necessario trazer uma estratégia de dados coerente para a
empresa, que se assemelhe com o seu negdcio.

Ainda segundo o autor, esta revolugao na tratativa de dados fez com que a The
Weather Company (TWC) fosse de apenas uma empresa de meteorologia para uma

das maiores provedoras de dados meteoroldgicos dos Estados Unidos, ao alavancar o
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valor do seu dado e distribui-lo para grandes empresas utilizarem em suas analises.

Tudo isso ocorreu gragas aos Data Scientist da empresa na época.

3.4 Digitalizacao de macromercados

Neste trabalho sera usado a definicdo de Badin(1997) para atacarejo: “Sao lojas
de auto-servigo pelos clientes (pegue e carregue), com alguns setores oferecendo
servicos, e com linha completa de itens alimentares e nao alimentares.” Os servigos
podem incluir agougues acoplados dentro dos minimercados, ou podem oferecer outros
tipos de servicos como padarias e afins.

O resultado obtido por Barros(2020), ao realizar uma analise de previsdo de
demandas em alguns mercados e atacados, demonstra que um controle maior do
estoque € essencial para o crescimento sustentavel de mercados. Percebe-se a
diferenca nitida entre administradores do estabelecimento que tem o perfil de viver
sobre os resultados dos mercados, focando entdo na maximizagdo do resultado
financeiro e entre os administradores que tem um foco muito maior no resultado
operacional, permitindo a empresa crescer, reinvestindo no estabelecimento com
aquisi¢cao de sistemas gerenciais e outras solu¢des tecnoldgicas.

A automacgao desses processos decisérios como controle de estoque, previsao
de venda e precificacdo dos produtos é cada vez mais frequente no mercado de varejo
e portanto necessaria para os macroatacados se manterem competitivos frente a
competidores cada vez maiores e mais agressivos na regido. Considerando que ha
frequentes avancos tecnoldgicos nessas areas, os softwares que possibilitam o controle
de estoque acabam ficando cada vez mais baratos, permitindo que o acesso seja
democratizado a todos que possuirem o interesse, inclusive empresas que nao

possuem muito foco em tecnologia.

3.5 Apoiando a tomada de decisao em casos reais

Ha diversas maneiras de explorar essas informagcdes nao captadas e
transforma-la em dados Uteis: primeiro € necessario que seja criada a infraestrutura

necessaria para captar essas informagdes, seguida por um tratamento delas por meio

13



de algoritmos criados especialmente para limpeza de dados e detec¢cdo de anomalias
para enfim deixar o algoritmo de machine learning consumir esses dados e
transforma-los em informacgdes e insights Uteis para plano de negdcios da empresa.

Um exemplo desse processo é a melhora da consisténcia: a empresa Karna Al
(KARNA, 2021) fornece um produto que promove a consisténcia de informagbes dos
SKUs (Stock Keeping Unit - Unidade de Manutencdo de Estoque) de todo o seu
estoque através de todas as filiais da sua empresa. O algoritmo é treinado através de
reconhecimento da imagem do produto e pode fornecer insights detalhados em tempo
real de como o produto especifico esta performando nas lojas do controlador, além de
detectar se o langamento de novos produtos segue as regras descritas pelo setor de
marketing, promovendo consisténcia e um awareness (como a marca é lembrada) da
marca.

A Zara, uma rede de lojas que vende roupas e acessoérios com foco no publico
feminino, possui uma intensa infraestrutura de captura, leitura e analise de dados.
Segundo um artigo de Uberoi(2017), a empresa instala um microchip RFID em todas as
pecas de roupas que saem dos seus armazéns de produgao, acompanhando em tempo
real onde esta cada peca de roupa individualmente. Este chip permite a Zara descobrir
quanto tempo uma peca individual leva do armazém de produgao até ser vendida e
promove um controle de estoque e vendas padronizados a um nivel organizacional
muito eficiente.

A tecnologia RFID permite um controle muito forte sobre seu produto.
Uberoi(2017) continua em seu artigo comentando sobre acompanhar as vendas de
seus produtos em tempo real € critico para a Zara. Seu time de engenheiros recebe
feedback em tempo real de clientes comentando sobre como o ziper é muito longo de
tal peca, ou pedindo um tamanho que nao existe na loja e em alguns dias um novo
modelo de roupa esta criado.

Este tipo de controle sobre os dados comportamentais € extremamente
importante para a industria do varejo, em especial mercados, pois ha muitos dados nao
sendo explorados de maneira correta, resultando numa experiéncia nao muito
satisfatoria por parte dos clientes, como falta de produtos na prateleira por insuficiéncia

de estoque, ou precos muito altos se comparados aos seus concorrentes.
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3.6 Ciclo de vida de um projeto de dados

Toda matéria no mundo tem um ciclo de vida finito. No caso de dados, Dietrich
et. al.(2015) define que ha certas etapas do ciclo de vida de um dado, em especial aqui
falando de um projeto inteiro, que se retroalimentam até formar um novo ciclo de vida.

A retroalimentacgéo do sistema é uma etapa essencial da vida no projeto que ira
se utilizar do insight, pois ela que dita o valor do dado em si, pois somente via multiplas
etapas de validagdo podemos refinar o dado ao ponto dele virar uma informagéo, ou

seja, ao ponto de virar uma métrica mensuravel que agrega valor ao negdcio.

Figura 3 - Ciclo de vida do projeto
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Fonte: Taylor (2016) - adaptado pelo autor
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No ciclo descrito na figura 3, a primeira etapa é a da “descoberta”. Esta etapa é
importante no sentido de que da toda a fundamentagao do trabalho futuro do projeto. E
nele que sao definidas as questdes do objetivo de negdcio, etapa fundamental para a
entrega de valor no futuro. Também sao aprendidas as questdes de negdcio que se
planejam responder com o projeto, assim como se desenvolve a primeira hipétese do
gue o dado pode responder.

A partir disso, a préxima etapa é a de “preparacado dos dados”. Esta € uma das
etapas que mais consome o tempo do projeto, pois nela ocorre qualquer transformagéao
nos dados pertinentes a analise. Requer o uso de um sandbox analitico, ou seja, algum
software que consiga carregar esse dado e possua processamento suficiente.

Durante a preparagéo dos dados ocorrem diversos processos de ETL (Extract,
Transform and Load) ou em portugues - Extrair, transformar e carregar. Estes processos
sdo importantissimos para que o projeto possa funcionar de uma forma ordenada, pois
usualmente ele € automatizado e consome uma boa parte do tempo para que se faga
de uma forma correta e que atenda as necessidades do modelo. Importante nesta
etapa mencionar que podemos voltar no ciclo do projeto caso necessitemos refinar a
etapa de “descoberta”, a fim de termos uma base melhor em como preparar o dado.

Comecgando os modelos algoritmos, temos a fase 3 que € o “planejamento do
modelo”. Nesta etapa de planejamento, define-se as ferramentas, frameworks e
métodos que irdo ser utilizados para a construgdo do modelo. Aqui também é
descoberto a relagdo entre as variaveis dos dados, usando funcbes estatisticas para
conhecer a correlacdo destes dados. Caso ndo tenha dados suficientes para o
planejamento eficaz do modelo, pode-se voltar para a etapa 2 e preparar mais o dado.

Durante a proxima etapa, “construcdo do modelo”, ocorre a execucao das ideias
propostas durante o planejamento. Nela, ocorre todo o tipo de teste para que se
assegure que as maquinas que irdo rodar o modelo aguentem a carga de
processamento, assim como os testes para verificar se 0 modelo planejado realmente
condiz com o dado em sua forma final. Caso negativo, volta-se ao planejamento para
refinar as ferramentas utilizadas.

Por fim, como ultima etapa real de execucgao, é apresentado o resultado para as

partes interessadas. Essa é a parte mais importante do projeto como um todo, pois é
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nela que é decidido se o projeto vai em frente ou ndo. E necessario quantificar as
métricas que o modelo gera, qualificar o retorno destes dados ao negdcio e construir
uma narrativa em que os tomadores de decisao possam entender o que se passou no
projeto sem necessariamente ter o conhecimento técnico.

Caso tenha dado tudo certo até aqui, o modelo é posto em pratica em um
ambiente real, muitas vezes realizando um projeto piloto para que o modelo comece em
uma pequena escala de dados. Nela, também se realizam todas as documentacdes
técnicas necessarias para o entendimento do projeto, assim como as reunibes finais e

ajustes no codigo para o sustentamento do projeto.

3.7 Algoritmos de machine learning

Previsdo de demanda € uma métrica muito importante para saber como esta a
saude do seu negocio e como sera daqui para frente. Barros(2020) afirma que é
possivel encontrar resultados satisfatérios com uma amostra pequena de dados, como
sera o caso das vendas de macromercados.

Portanto, para realizar essa previsdo irdo ser utilizados dois algoritmos de
inteligéncia artificial e comparar entre eles: o modelo LSTM (Long Short-Term Memory)
e modelos de regressao. Os dois se utilizam do conceito de rede neural, que é todo o
algoritmo que possui uma etapa de entrada de dados (input), uma etapa de saida de
dados (output) e uma camada oculta (aos olhos do usuario) entre eles, que sao
conectados através de nos (nodes) formando uma rede, um comportamento similar aos
nossos neurdnios (SAS, 2021).

LSTM é o nome dado para um modelo de rede neural que é muito utilizado em
analises de dados sequenciais, isto é, todo dado que tem uma sequéncia légica a ser
seguida. Uma base de dados que oferece os dados de venda de determinado produto
ou mercado € um dado sequencial pois possui uma sequéncia a ser seguida, neste
caso a data da venda. Este tipo de modelo pode ser simples ou complexo, dependendo
das variaveis escolhidas e inseridas dentro do algoritmo, como sazonalidade dos

produtos.
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Uma parte importante ao trabalhar com algoritmos de inteligéncia artificial € que
eles precisam necessariamente ser treinados. Para isso, é necessario que haja dados
histéricos de venda para que o modelo possa consumir estes dados e depois conseguir
gerar uma previsdao de como serdo as vendas a partir da data escolhida. Quanto mais
dados o algoritmo consumir, mais complexo e enriquecido ele vai ficar, mas também
mais acurado ele sera. O LSTM, nesse caso, sera treinado com dados historicos da
venda do macromercado escolhido, para entdo projetar as vendas do mesmo através
do ultimo ano de dado, podendo assim comparar se 0 modelo acertou nas vendas ou
nao.

O outro modelo escolhido para comparacéo sdo os de regressao, redes neurais
auto-regressivas que se utilizam de médias moveis para fazer previsbes sobre as
vendas. E um modelo muito usado na economia para fazer analises de regressdes
sobre dados, obtendo dados confiaveis. Ele sera treinado com os mesmos dados
historicos mas fara previsdes dinamicas e agrupara os resultados em meédias.

Os modelos serdo comparados no seu grau de acuracidade contra os dados
reais de vendas, sendo testados os seus indices de raiz do erro quadratico médio (root

mean squared error, RMSE) e erro médio absoluto (mean absolute error, MAE).

4 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

A segquir irdo ser dispostos os procedimentos metodologicos utilizados nesta

pesquisa para conseguir atingir os resultados propostos.

4.1 Tipo de pesquisa

O presente trabalho é uma pesquisa bibliografica para alinhamento conceitual
sobre o tema, seguido de uma analise exploratéria usando dados reais de vendas
fornecidas pelo macromercado estudado. Esta analise permitira explorar a fundo os

padroes de comportamento dos consumidores evidenciados pelos dados.
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4.2 Captura dos dados

O macroatacado alvo do estudo é situado numa cidade do interior do Rio Grande
do Sul com 343 mil habitantes (IBGE, 2021). O negdcio implantou um delivery em 2017
e com as restrigdes impostas pela pandemia da covid 19 foi percebido um aumento da
demanda.

Para o estudo foi solicitado a empresa um dataset contendo seu historico de
vendas, para que se pudesse obter o maior numero de dados histéricos, podendo
assim ter uma maior acuidade nos modelos propostos.

O dataset enviado contém dados de novembro de 2017 até outubro de 2020.

4.3 Dicionario de dados

No arquivo principal enviado pela empresa, foi enviado um dataset contendo as

seguintes colunas:

e DATA: consta a data da venda de determinado produto, com o formato de
dd/mmlyy. Ex: 14/06/19.

e NOME: classificagcdo de nome dado ao produto da venda. Ex: MIST BOLO
FLEISCHMANN 450G MILHO.

e EAN: numero identificador unico atrelado ao produto. Ex: 7898409950889

e EMBALAGEM: identificador que diz ao leitor se o produto € UN 1, ou seja,
vendido por uma unidade, ou KG 1, quando é vendido fracionado.

e LITROS: identificador que deveria reportar quantos litros o produto (caso
aplicavel) tenha.

e QUANTIDADE: quantidade total do produto vendido em determinado dia.
Ex: 5.

e QUANTIDADEUNIT: quantidade total do produto vendido em determinado
dia, unitariamente. Ex 1 para unidades inteiras e 0.366 para fracionarios.

e VALOR VENDA: valor total da venda do produto no determinado dia. Ex:
86.
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4.3 Limpeza dos dados

Foram realizados diversos tratamentos no dataset recebido, a comecar por todas
as entradas nulas serem excluidas.

Em seguida, verificou-se o estado de cada uma das colunas, tentando encontrar
comportamentos anémalos nelas. A coluna ‘LITRO’ chegou totalmente zerada, entdo
removeu-se ela do dataset. Do mesmo jeito, a coluna ‘EMBALAGEM’ nao trazia
informagdes pertinentes a analise em questao, entdo também foi removida.

Uma parte importante nessa verificagdo de anomalias foi que encontrou-se que
diversos produtos tinham 2 ou 3 eans (identificador Unico de produto) diferentes
atrelados a ele, o que vai contra ao consenso de que o ean deve ser um identificador
unico de produto. Percebeu-se, porém, que a coluna ‘NOME’ mantinha-se constante
durante o historico, entdo ao invés de usar o ean como identificador principal do produto
€ utilizaado o nome do mesmo.

Apods, transformou-se a coluna ‘NOME’ para que se pudesse usar ela de uma
forma padronizada, visto que algumas entradas tinham espago antes ou apés o nome
do produto.

Como uma tentativa de clusterizar os dados através da categoria dos mesmos,
foi solicitado, como um adendo ao pedido original, um repositorio extra de dados que
conteria o nome do produto e a categoria do mesmo. Obteve-se apenas o nome do
produto e a subcategoria. Através desse repositorio extra, foi possivel cruzar com a
tabela original e obter a subcategoria do produto.

Durante a tratativa acima, percebeu-se que faltavam cerca de 130 produtos a
serem categorizados pela tabela enviada. Recorreu-se entdo a classificar eles
manualmente, pesquisando no site da empresa o produto e catalogando a subcategoria
do mesmo, para ficar no padrao ja enviado.

Por fim, teve-se que realizar uma extensa modificacdo nos dados, pois a tabela
original foi enviada com o delimitador virgula (,) e os decimais das tabelas numéricas

também foram enviados como virgula, resultando assim em uma nao catalogagéo dos
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decimais de valores. A solugdao foi criar colunas extras que abrigassem
temporariamente estes valores e que se juntassem a sua coluna correta no final do

tratamento do arquivo.

4.4 Analise dos dados

Sera utilizado a plataforma Kaggle, para a aplicacdo dos algoritmos de machine
learning e a plataforma Databricks para a limpeza de dados. Ambos s&o plataformas
para a execugado de coédigos utilizando processamento de maquinas virtuais e foram

utilizados em sua versao nao paga.

5 RESULTADOS

Com os procedimentos de limpeza e categorizacdo da base realizados, é
possivel comegar a obter valor através dos dados disponibilizados. Iremos utilizar o livro
“Introduction to Time Series and Forecasting”, de Brockwell & Davis(2002) como o
norteador para as etapas necessarias a serem realizadas para que o algoritmo seja
feito de forma eficiente.

A analise de dados, quando ndo explicitado contrariamente, se dara sobre o
dataset total enviado, salvo as transformacdes relatadas na metodologia. E necessario

para manter a analise de forma mais fidedigna aos dados originais.

5.1 Resultados gerais

Primeiramente foram feitas analises mais gerais sobre o estado do dataset em si,
tentando obter informacdes sem o uso de um modelo especifico para os dados.

Uma informagdo importante, antes de se realizar a analise sobre estes dados, é
que foram agregadas as categorias: “confeitaria”, “preservativos”, “artigos esportivos”,

” “ ”» “* ” “*

“rotisseria”, “bebe”, “produtos inativos”, “cesta basica”, “bebé & crianga”, “luva mascara
toucas”, “resfriados pré prontos”, “pet” e “padaria”, pois estas categorias correspondem
a menos de 4% das vendas totais dos produtos, tornando a analise delas melhor

realizada com a agregacao destes produtos dentro da categoria “OUTROS”.
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Grafico 1- Produtos Unicos por categoria
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Em uma analise da quantidade de produtos unicos em cada categoria, temos a
categoria “perfumaria” tendo a maior parte dos produtos catalogados, levando a crer
que, como ha muitos produtos desta categoria, seria uma das mais vendidas. Ira ser
verificado essa hipotese logo adiante.

Em seguida, tem as categorias “casa & lazer” e “material de limpeza® como
categorias que possuem uma grande quantidade de produtos. Historicamente, sao
produtos que possuem concorréncia alta, ou seja, ha varias opg¢des de produtos

diferentes para um mesmo objetivo.
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Grafico 2- Prego unitario médio por categoria

Preco médio unitario
@

Seguindo a andlise, € percebido pelo preco unitario médio de cada categoria,
que “agougue” e “fiambreria” possuem o maior valor por quantidade de todas as
categorias. Isso deve-se a serem produtos que tem um valor alto por kilo, incluindo aqui
carnes, presuntos, queijos e outros derivados.

A informacao de preco unitario médio por si s6 ndo traz muita informacgao, pois
um grupo de produtos pode possuir um prego unitario médio alto mas mesmo assim
nao ser vendido em uma quantidade suficiente para que seja uma empreitada lucrativa.

Aqui, caso tivesse o identificador de usuario para cada compra, poderiamos
realizar uma analise dos produtos com prec¢o unitario médio alto que mais atraem a
compra de outros produtos, realizando uma analise de carrinho. Com isso, é possivel
dizer quais produtos especificamente o macromercado teria que focar para obter uma

melhora significativa em sua receita.
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Grafico 3 - Quantidade total de vendas por categoria
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Este grafico traz informagdes mais relevantes para uma analise de predigao de
vendas. E possivel perceber que as 3 categorias que mais vendem sdo “laticinios”,
“bebidas refrigerantes” e “material de limpeza”, seguidos mais atras por “flv’ (frutas,
legumes e vegetais) e “cereais e condimentos”.

Com essas informacdes, € possivel inferir que o perfil de consumidor do
macromercado utiliza o servigo para comprar produtos de categorias com um prego
unitario médio e médio-baixo, visto que as categorias mais vendidas comegam a
aparecer apenas na metade do grafico de preco unitario médio.

Um outro insight que ha nas vendas € de que a unica excegao ao que foi
comentado acima sao os materiais de limpeza. Uma das possibilidades é de que € mais
comodo comprar eles diretamente no delivery, visto que provavelmente os
consumidores nao possuem outro local de compra destes produtos, elevando os precos

dos mesmos pela precificacdo da demanda alta sem concorréncia.
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Gréafico 4- Valor total das categorias
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E possivel ver pelo valor que a categoria “material de limpeza”, embora tenha um
preco unitario médio de apenas R$ 7,50 reais, dispara como a que atrai mais receita
para a empresa. Como nado ha os custos da aquisicao dos produtos, ndo podemos
calcular o lucro de cada um, mas acreditamos que o lucro deve seguir o mesmo padréao
da receita.

E destaque também a categoria “acougue”, que embora seja a 11° categoria
mais vendida, aparece na 3° posicdo do valor total de vendas, consolidando o seu

status de um produto acima da média em valor.

Grafico 5 - Produtos mais vendidos (quantidade)
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Por fim, olhando individualmente os produtos mais vendidos € visto que

condizem com os graficos mostrados durante esta analise, no ponto que os trés
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produtos mais vendidos sao leites, que entram na categoria dos "laticinios", a mais
vendida das categorias. Um ponto importante aqui é que as porcentagens se referem
aos 10 produtos em si, ndo ao total de vendas de todos os produtos.

Essa analise traz algumas informacgdes importantes sobre o comportamento de
compra no macromercado. O consumidor histéricamente compra mais produtos de
caracter diario, ou seja, produtos que irdo ser comprados e consumidos durante os
préximos dias, como os produtos da categoria "laticinios", “cereais e condimentos” e
“FLV”

Ele também nado se interessa muito por produtos feitos localmente pelo
macromercado, visto que as categorias de “confeitaria” e “padaria” n&do venderam
produtos suficientes para entrar no corte final da analise.

Embora os produtos de “agougue” ndo vendam tanto em questdo de quantidade
total de produtos vendidos, eles possuem um valor agregado bem elevado, portanto
recomenda-se investir em uma maior visibilidade deste produto, tendo em vista que ele

€ geralmente comprado com temperos e outros produtos para completar a refei¢ao.

5.2 Analise de predi¢ao temporal

Para que se realize as proximas etapas desta analise dos dados, € necessario

que se realize um teste de estacionariedade e diferenciagdo do dado. Ele é utilizado

para descobrir se a série de dados que se esta trabalhando apresenta tendéncias (ou

crescimento) ou n&o.
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Grafico 6 - Vendas totais e média movel de vendas
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Com o teste realizado, é evidenciado que a média movel de vendas ao longo do
tempo tem a tendéncia de crescimento até o segundo semestre de 2019 e apds esta
data vai aumentando linearmente. Esse comportamento € esperado por dois fatores: se
tratar de um novo segmento da empresa, entdo a base de clientes vai aumentando e o
efeito do inicio da quarentena, chamando especial atengao ao primeiro pico de vendas,
logo em margo de 2020, periodo em que foram realizadas as primeiras etapas da
quarentena.

No intuito de atingir o padrdo de tendéncia exigido pelo algoritmo de predi¢cao
temporal, aplica-se uma regra de diferenciagdo dentro do dataset, com o parametro de
olhar para o més anterior e considerar a diferenga entre os dois meses. Portanto, nesta
versdo do dado, ao olhar para o més 2019-09, o dado de quantidade total de vendas

que esta la é a diferenca entre 2019-08 e 2019-09.
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Grafico 7 - Vendas totais e média moével de vendas apés aplicagado da diferenciagao
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Com a diferenciacdo aplicada, nota-se que a linha verde estad muito mais
estacionaria, podendo entédo ser considerada uma base de dados muito mais adequada
para se fazer predi¢cdes temporais. Os valores reais de vendas serdo utilizados na parte
posterior do algoritmo, esses valores ficticios servirdo apenas para o treinamento do

algoritmo.
5.3 Selegao do modelo

Existem alguns modelos para predicao temporal, nesta presente pesquisa ira se
tratar de dois tipos de modelos: os de regressao e Long Short-Term Memory Networks

(LSTM). Irdo ser testados 4 algoritmos dentro destes dois modelos, para que se possa

descobrir qual € o mais correto em relacéo ao dado.
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Para auxiliar na escolha do modelo sao realizados testes de autocorrelagao do
dado, segundo os principios de Brockwell e Davis (2010), que ditam que quando os

numeros de correlagcao dentro do periodo escolhido mais se aproximarem do 0, melhor.

Grafico 8 -Autocorrelacao e autocorrelagao parcial
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Na figura acima é possivel visualizar o grafico de autocorrelagdo e
autocorrelagao parcial (o eixo x sendo o coeficiente e o0 eixo y sendo o periodo em
meses), ambos indicam que se esta indo pelo caminho certo, nenhum valor escapa
muito dos ja previstos picos de venda. Para fins de escolha, escolhe-se usar o lag
(periodo) de 12 meses para que possamos fazer uma predicdo personalizada
considerando um periodo anual.

E importante mencionar que para cada um dos modelos a serem testados seréo
registrados trés caracteristicas importantes para mensurar a eficacia de cada modelo:
erro quadratico meédio (RMSE), erro médio absoluto (MAE) e coeficiente de

determinacao (R2). Estas s&o as principais caracteristicas para determinar o melhor
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modelo que ira predizer com mais acuracia, todas elas sdo fungbes estatisticas
calculadas durante a execug¢ao de cada modelo.
Para referéncia, os valores de RMSE e MAE tém que ser baixos e o R2 devera

se aproximar de 1 para ser considerado eficaz.

5.3.1 Algoritmos de regresséo

Estes algoritmos possuem uma caracteristica em comum: todos utilizam alguma
técnica de regressao para prever comportamentos futuros. Em principio, utilizam-se de
uma parte dos dados para realizar o treinamento do algoritmo, neste caso sera utilizado
os ultimos 12 meses, conforme constatado pelos coeficientes de autocorrelagao.

A ideia aqui é pegar essa parte de dados do treinamento do algoritmo e testar
ela contra limites minimos e maximos das vendas. Testando as duas possibilidades,
segundos os parametros de cada algoritmo, junta-se os repositorios e cria-se uma

predicao que tenta se igualar aos ultimos 12 meses de dados.

5.3.1.1 Regresséo linear

Grafico 9-Regressao Linear usando quantidade de vendas
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A regresséo linear é talvez o mais famoso deles. O algoritmo, assim como seu
correspondente matematico, consiste em tracar uma reta entre os possiveis valores do

dado original e ver qual predicdo melhor se encaixa nos valores.
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Em sua versao mais basica descrita aqui, o algoritmo alcangou um marco de R2
= 0.28, ou seja, um valor extremamente baixo de acuracidade, como visto no grafico
acima. Suas margens de erros também sao grandes, atingindo 35917 para RMSE e
30277 para MAE.

5.3.1.2 Regressdo RandomForest

Grafico 10 -Regressdo RandomForest usando quantidade de vendas
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Nesta vertente do algoritmo de regresséo, também muito utilizado em algoritmos
de clusterizagéo, ao invés de tragcar uma reta para achar o melhor valor, sdo utilizadas
"arvores de decisdo”. Ela também nao utiliza a totalidade dos dados de treino, cada
arvore sera uma parcela dos dados, com cada “galho” ou “né” da arvore sendo uma
decisao entre duas variaveis que sao escolhidas aleatoriamente.

Para esse teste inicial, foram escolhidas 100 arvores, cada uma contendo 20
nos, ou seja, os dados de treino foram divididos em 100 pedacos com cada arvore
podendo ter 20 decisbes em sequéncia.

Esta versao alcancou um R2 de 0.44, RMSE de 31622 e MAE de 25381. Sao
resultados que estao quase na média de 0.5, um resultado mediano para um algoritmo

nao otimizado.

31



5.3.1.3 Regressdao XGBoost

Grafico 11 -Regressao XGBoost usando quantidade de vendas
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Este usa o mesmo conceito do anterior, porém coloca mais um fator além da
aleatoriedade: a tentativa de converter o erro em acerto. Quando ocorre uma decisao
na arvore, é calculado a fungao de erro dela e através deste dado sabemos o quanto
aquela decisado influenciou o algoritmo ou nao. Fazendo isso repetidas vezes, o
algoritmo aprende a fazer alguma fungao de forma mais eficiente.

O XGBoost entra nesta questdo expandindo a funcdo de erro e, a0 mesmo
tempo, abstraindo partes dela para serem fixas. Deste jeito, sobram apenas duas
variaveis que serdao consultadas em cada fungdo de erro, otimizando assim o
aprendizado.

Mesmo assim, o algoritmo teve um resultado pior que o algoritmo
RandomForest, com um R2 de 0.4, RMSE de 32868 e MAE de 26573. Parte deste
resultado pode ser devido a simplificagao do cédigo para fins de teste para escolha do

modelo, de forma que ele pode ter sofrido de uma ma otimizacao.
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5.3.2 Algoritmo LSTM

Grafico 12 -Rede neural LSTM usando quantidade de vendas
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Este € um algoritmo bem diferente dos anteriores. Uma rede neural focada nao
em regressdo, mas recorréncia. Ela possui marcos temporais, chamadas de epoch,
sendo que cada epoch roda o algoritmo inteiro em cada uma das suas execugoes.

Ao rodar um algoritmo de regressao, o resultado sera a soma das execugoes.
Aqui, cada marco temporal € treinado, executado e aprende recorrentemente, ou seja,
cada execugdo passa a informagdo que aprendeu para o epoch seguinte, portanto o
algoritmo ndo comega a rodar sem informacdo, ela € sempre um acumulo das
execucgodes passadas.

Ele foi pensado para rodar como uma rede neural com memoria, dai o nome
Long-Short Term memory, em portugués, memoria de longo-curto prazo. Por ser
executado com feedbacks constantes, a sua loss function decai com o tempo,
melhorando a acuracidade do modelo a cada loop.

Sua desvantagem é o taxamento intensivo dos recursos do sistema, para que se
possa fazer uma analise adequada com este algoritmo € necessario uma quantidade
consideravel de CPU e RAM, aumentando exponencialmente conforme a quantidade de

linhas no seu repositério de dados.
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Para este teste, foram utilizados como parametros 200 epochs, 0 que equivale
ao mesmo numero de execugdes no algoritmo, obtendo um R2 de 0.46, um RMSE de
31223 e MAE de 25172.

5.4 Escolha do modelo

Grafico 13 - Comparagao de modelos
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Dentre os modelos propostos, os dois que mais performaram foram o
RandomForest, um algoritmo de regressdo e o LSTM, uma rede neural recorrente.
Como o préximo passo € tentar melhorar o algoritmo, é escolhido o LSTM pois € o que

mais se aproximou na métrica de acerto, o R2.

5.5 Otimizagao do algoritmo

O LSTM possui alguns principios a mais do que foi escrito acima. Além dos
citados na apresentacido dele, ainda ha a questdo de neurbnios e tamanhos do teste
que séo passiveis de mudancga para tentar deixar o algoritmo mais fiel ao dado original.
O teste original foi feito com 4 neurdnios, processadores da decisdo, e um tamanho do

teste como 1.
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Em uma série de testes, foi encontrado um parametro que deixou o algoritmo um
pouco mais fiel ao dado original, sendo este de usar apenas um neurdnio e o tamanho
de teste como 2.

Como ha uma grande discrepancia entre o dado pré-quarentena e durante,
deixar as escolhas para mais que um neurbnio faz com que sejam cometidos mais
erros durante o processamento, fazendo assim com que a informagdo falsa seja
passada adiante. Ao limitar o processamento, aumenta-se a chance de acerto e que a
informacgao certa seja aceita.

Aumentou-se também o numero de epochs para 2000, o que € um numero

razoavel de execugdes tendo em vista a diminuigdo nos neurdnios do algoritmo.

Grafico 14 - Otimizagao da rede neural LSTM
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Com isso, obtém-se o resultado final do algoritmo otimizado, com um aumento
no R2 para 0.50, totalizando o coeficiente de determinacdo em 50%. Ndo € um
resultado satisfatorio para qualquer predicdo real de comportamento das demandas,

sendo possivel apenas identificar certas tendéncias de crescimento.

5.6 Resultados finais

Durante o trabalho foram encontrados diversos obstaculos quanto a obtencao

dos dados corretos perante a empresa estudada. Este desencontro entre os dados
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fornecidos foi o fator determinante em poder aplicar apenas a analise de predi¢cao
temporal, que depende de uma série temporal em que se possa a0 menos mensurar 0
quanto o efeito sazonal tem perante o dado, o que nao foi possivel devido a ser uma
vertente recente dentro de uma empresa e a quarentena imposta perante a nova
pandemia do Coronavirus.

Dado esse viés, ndo foi possivel explorar os dados da forma desejada, pois
ocorreram variagbes de demanda demasiadas grandes, sendo o algoritmo mais
otimizado chegando a apenas 0.5 de coeficiente de determinagao, sendo impossivel o
uso dele para predizer qualquer comportamento real.

Porém, foram retirados insights importantes quando da realizagdo da analise
geral dos dados, percebendo a importancia de categorias como “material de limpeza” e
“laticinios”, ambas categorias que vendem bastante mas n&o possuem um valor
agregado muito alto.

Uma outra categoria que chamou a atencdo foi “agougue”. Os produtos nela
contidos possuem um valor elevado, entdo mesmo com uma quantia baixa de compra
unitaria, € uma das categorias que mais traz receita ao macromercado. Ha também de
se levar em consideracido que geralmente carnes e derivados sdo comprados juntos

com outros produtos, o que leva a um aumento no pre¢o unitario medio do cliente.
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6 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou uma aplicagdo pratica de algoritmos de predigdo de
demanda com o objetivo validar o apoio a tomada de decisdo com dados para a
estratégias de negdécio de macromercados através da aplicagdo de Data Science e
algoritmos de inteligéncia artificial.

O estudo foi realizado junto a um macromercado, mais especificamente do seu
setor de delivery, localizado no interior do Rio Grande do Sul. Os resultados
demonstraram que os dados disponibilizados pelo mercado n&o validaram a aplicagao
de predicao satisfatoriamente, visto que nao foi possivel prever um comportamento de
demanda considerando uma série de tempo pequena e 0s poucos parametros
recebidos.

Porém, embora a predicdo temporal esteja fora do alcance da empresa
estudada, é possivel ser realizada uma analise de carrinho sobre os produtos vendidos,
utilizando entdo algoritmos de clusterizagdo que ndo sofrem com variagbes de
demandas grandes como foi visualizado neste periodo.

Data science como um todo pode ajudar em muito a empresa a crescer em seu
futuro. Sao diversos tipos de analises que podem ser feitas se houver um time dedicado
a isso, podendo trazer um crescimento muito grande a empresa.

Durante a tratativa com o macromercado, percebeu-se inclusive que seu sistema
de Tl ndo é tdo robusto. Embora tenham contratado a TOTVS, uma das maiores
empresas de tecnologia no brasil, para utilizar seu software de vendas, o time em
questao parece nao ter muito conhecimento sobre seu préprio sistema, o que acarreta
em analises defasadas dos dados.

Caso a empresa queira melhorar esta situagao, é recomendado a contratagao de
profissionais especializados em lidar com este tipo de analise e neste tipo de software,
pois os dados estdo sendo captados de acordo com o sistema escolhido, ja sendo
possivel realizar as analises de clusterizacdo que nao foi dado acesso devido ao que foi
falado acima.

Estudar a forma como o cliente se comporta é fundamental para a empresa

poder prosperar, ainda mais hum ambiente competitivo e de grande alcance como o
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e-commerce. Este deve ser um processo internalizado pela empresa, pois sera um
grande diferencial competitivo quando a competi¢cao acirrar.

Ter o poder de sugerir produtos relacionados ao carrinho do usuario, pode levar
a compras assistidas, como no caso dos produtos da categoria de “agougue”. Tendo
isto em mente, o comportamento do delivery deveria ser de quando o usuario coloca
um destes produtos no carrinho, automaticamente sugerir outros produtos
complementares, ja catalogados pelo algoritmo de clusterizagao.

Por fim, melhorar a experiéncia do usuario e fidelizar o cliente através de
algoritmos deve ser explorado, argumentado e implementado, especialmente no seu
viés de delivery. Conforme mencionado, o macromercado possui sua loja fisica e tem o
delivery como uma forma de complementar seu alcance na cidade, mas acredita-se que
com a contratagdo de profissionais que tenham conhecimento em data science e apos
a aplicacao dos algoritmos mencionados aqui, este formato pode vir a ser o principal
desta empresa, devido a facilidade de expansao e escalonamento que os algoritmos

provém.
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