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RESUMO

O comércio eletrénico no Brasil teve um crescimento exponencial na ultima
década e o periodo entre 2020 e 2021 foi atipico, marcado pelas normas de isolamento
social em virtude da pandemia causada pelo COVID-19. Frente as incertezas no varejo,
as organizagdes precisam, cada vez mais, estarem munidas de informagbes para
tomarem decisbes em tempo habil para assegurar a sustentabilidade do negdcio e
atender as necessidades e desejos dos clientes. Diversas lojas fisicas tiveram restricdes
em suas operagdOes ocasionadas pelo periodo pandémico e esta situagao levou um
numero significativo de consumidores a realizar compras de forma online. Existem
evidéncias de que estes novos e-shoppers tendem a continuar consumindo produtos e
servicos de forma online, com aumento das transacdes realizadas pelo e-commerce.
Portanto, nota-se a grande importancia do e-commerce a necessidade de uma previsao
de demanda acurada para evitar rupturas no abastecimento de produtos no mercado.
Diante deste desafio, este estudo, por meio de pesquisa descritiva e natureza aplicada,
teve como objetivo estimar, analisar e comparar dois métodos classicos lineares de
previsdo de demanda no mercado online brasileiro: (i) Holt-Winters Multiplicativo e (ii)
SARIMA - Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average. Os dois modelos foram
aplicados nos indices de vendas e faturamento do comércio eletrénico do Brasil no
periodo de janeiro de 2018 a fevereiro de 2022. O propdsito deste estudo é selecionar o
melhor modelo para prever demandas futuras e propor insights estratégicos para as
empresas que atuam no comércio eletrénico no pais. Este estudo também verifica se a
restricdo de fluxo de pessoas em lojas fisicas fez com que o e-commerce brasileiro fosse
impulsionado. A originalidade desta pesquisa reside no fato de que, até o momento, nao
foram evidenciados trabalhos anteriores que tenham comparado dois modelos lineares
de previsao de demanda no varejo online do Brasil. Os resultados sugerem que o melhor
modelo de previsdo para uso no e-commerce brasileiro € o modelo Holt-Winters
Multiplicativo, por ter maior acuracidade em cenarios de incertezas.

Palavras-chave: Métodos de previsao. Previsdao de demanda. E-commerce. Varejo online.



ABSTRACT

E-commerce in Brazil has grown exponentially in the last decade and the period
between 2020 and 2021 was atypical, marked by the norms of social isolation due to the
pandemic caused by COVID-19. Faced with the uncertainties in retail, organizations
increasingly need to be equipped with information to make timely decisions to ensure the
sustainability of the business and meet the needs and desires of their customers. Several
physical stores had restrictions on their operations caused by the pandemic period and
this situation led a significant number of consumers to make purchases online. There is
evidence that these new e-shoppers tend to continue consuming products and services
online, with an increase in transactions carried out through e-commerce. Therefore, it is
noted the great importance of e-commerce, the need for an accurate demand forecast to
avoid disruptions in the supply chain. Faced with this challenge, this study, through
descriptive research and applied nature, aimed to estimate, analyze and compare two
classic linear demand forecasting methods in the Brazilian online market: (i) Multiplicative
Holt-Winters and (ii) SARIMA - Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average. The
two models were applied to the sales and billing rates of e-commerce in Brazil from
January 2018 to February 2022. The purpose of this study is to select the best model to
predict future demands and propose strategic insights for companies operating in
e-commerce in the country. This study also verifies if the restriction of the flow of people in
physical stores had influenced some boost on Brazilian e-commerce. The originality of this
research consists in the fact that, so far, no previous works have been evidenced and
compared two linear models for forecasting demand in online retail in Brazil. The results
suggest that the best forecasting model for use in Brazilian e-commerce is the
Multiplicative Holt-Winters model, as it has greater accuracy in uncertain scenarios.

Keywords: Forecast methods. Demand forecast. E-commerce. Online retail.
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1 INTRODUGAO

O comércio eletrbnico tem crescido de forma acelerada nos ultimos anos. Este
crescimento foi reforcado durante o periodo de pandemia COVID-19, uma vez que os
consumidores foram levados a realizar grande parte das compras no formato online. Por
outro lado, face ao crescimento das transagdes no comércio eletrdnico, prever a demanda
neste mercado promissor torna-se um desafio para os profissionais e gestores do varejo.

Este tema mostra-se atrativo visto que o numero de compras realizadas em
plataformas eletronicas cresceu nos ultimos anos e continua com tendéncia de
crescimento (EBIT NIELSEN, 2020). Estudos anteriores analisaram o comportamento de
compra dos consumidores quanto as suas similaridades (BRASHEAR et al., 2009), a
diferenga de percepg¢ao de valor em diferentes classes sociais (FERREIRA et al., 2020) e
a influéncia cultural em aspectos de compras online (ROHDEN; MATOS, 2022). Muitos
consumidores tém migrado do canal de compras fisico para o online ou entdo adicionado
este em suas rotinas para terem maior conforto e comodidade (ASHRAF et al., 2021).
Esta migracdo aumentou no periodo de isolamento social causado pelo COVID-19,
principalmente para o varejo de pequenas e médias empresas.

Pequenas e médias empresas que outrora nao realizavam vendas por meio de
plataformas eletrbnicas passaram a atuar neste mercado e participar ativamente de um
processo de digitalizacdo (BELIAEVA et al., 2019). Os gestores precisam manter atengéo
aos movimentos do mercado para que as empresas permanegcam competitivas. Com o
uso de novas tecnologias, as organizagdes sdo capazes de coletar e gerenciar grandes
amostras de dados (SCORNAVACCA; BARNES; BECKER, 2004) podendo criar, inclusive,
opgdes personalizadas para seus clientes (STEINER; MAAS, 2018).

Neste contexto de mudancas rapidas e volateis, faz-se necessario uma previsao de
demanda acurada para apoiar as decisdes de planejamento nas cadeias de suprimentos
(HOELTGEBAUM et al., 2021). Existem diversos métodos que podem ser utilizados para
previsdes e, no presente trabalho, optou-se por aplicar e analisar os resultados obtidos de
dois modelos: Holt-Winters multiplicativo e SARIMA. Veiga et al. (2014) concluiram que
estes modelos lineares sao indicados para a previsdo de demanda para séries de dados
que apresentam nivel, tendéncia e sazonalidade, como os encontrados no e-commerce
no Brasil.

Com base na revisado sistematica da literatura realizada, ndo foram evidenciados

estudos anteriores que analisassem o comércio eletrénico brasileiro a luz dos dois
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modelos de previsao utilizados neste trabalho. Disto, tem-se a originalidade do presente
estudo para auxiliar a tomada de decisdo por gestores brasileiros e também para
contribuicdo de literatura académica. O estudo € relevante no cenario nacional e
internacional, pois o comércio eletrénico no Brasil € promissor e foi elencado como o
décimo maior do mundo em 2021 (LEBOW, 2021).

1.1 CONTEXTO E PROBLEMA

Atualmente, dada a evolugdo do comércio eletrénico no varejo, as vendas podem
ser realizadas por diversos canais. Com a disseminagao do uso da internet, consumidores
passaram a pesquisar sobre os produtos e servigcos ofertados pelas empresas. Em
poucos cliques e onde estiver, o cliente consegue encontrar avaliagdes, comparar pregos
e efetuar a compra de um produto (ABCOMM, 2020).

Em 2020 a populagao iniciou um periodo de isolamento social devido a pandemia
causada pelo Novo Coronavirus (COVID-19). Este fato impactou o desempenho
financeiro de diversas empresas, que precisaram se reinventar para explorar solucdes
inteligentes e manter a viabilidade do negdcio. Os consumidores pertencentes a parcela
de 56% da populagdo que ja tinha o habito de comprar produtos de forma eletrdnica,
aumentaram a quantidade de compras. Outros 7% passaram a comprar produtos online.
Ha evidéncias de que 59% destes novos e-shoppers continuam comprando pela internet
apos a primeira compra (ECOMMERCE BRASIL, 2020).

O Brasil enfrenta desigualdades sociais que tém se agravado com o cenario de
pandemia. A atuacdo no e-commerce passou a ser praticamente mandatoria para
comerciantes que visavam manter suas operagdes em funcionamento e resistir a crise. A
competicdo pela participacdo de mercado no e-commerce brasileiro € crescente e dividida
entre pequenas lojas e grandes marketplaces. Este ultimo tem sido decisivo para diversas
decisbes gerenciais, pois grande parte dos consumidores prefere comprar por meio
destas plataformas (EPOCA, 2019). A quest&o central reside no fato de prever o aumento
das vendas nos diversos canais existentes, permitindo um maior planejamento mais
acurado por parte das empresas. Neste sentido, a previsdo de demanda pode ser
considerada uma ferramenta estratégica para o planejamento das operagdes varejistas
(VEIGA et al., 2016). Segundo Fildes et al. (2019) e Petropoulos et al. (2014), existe um
GAP de literatura para pesquisas empiricas que avaliem o melhor modelo de previsédo

para cada situacéo.
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A previsdo de demanda € importante para diminuir ruidos na cadeia de
suprimentos (CHOPRA; MEINDL, 2003) e pode até mesmo gerar vantagens competitivas
frente aos concorrentes (VEIGA et al.,, 2016). As empresas sdo distintas entre si e,
portanto, ha dificuldade no planejamento da demanda futura, uma vez que cada
organizacao tem uma certa sensibilidade quanto a previsdo de demanda. Quando
acontece um erro de previsao, ha dificuldade em mensurar os custos gerados por ele
(MA; FILDES, 2021), bem como encontrar um modelo capaz de entender as
particularidades presentes na operagcdo de cada organizagdo para propor uma previséo
adequada (VEIGA et al., 2016).

Para reduzir os erros de previsao, Veiga (2009), Veiga et al. (2016), Petropolous et
al. (2014) e Fildes et al. (2019) sugerem a utilizacdo de métodos de previsdo de demanda
que avaliem as caracteristicas intrinsecas da demanda presente nas séries temporais.
Quanto mais informag¢des uma organizacgao tiver sobre o comportamento de demanda de
um produto ou servigo, mais assertiva sera a previsdo para auxiliar os tomadores de
decisbes no varejo (VEIGA, 2009). Neste contexto, buscou-se responder a pergunta de
pesquisa: “O Coronavirus e a restricdo de fluxo de pessoas em lojas fisicas fizeram com

que o e-commerce brasileiro fosse impulsionado?”

1.2 JUSTIFICATIVA

O estudo de previsdo de demanda aplicado ao e-commerce brasileiro se faz
necessario devido ao seu impacto no cenario nacional e mundial. A previsdo, quando
assertiva, pode fazer com que a organizagao tenha maior controle de suas operagdes, e
consequentemente, atender as expectativas de demanda de um produto ou servigos para
o consumidor final (VEIGA, 2009).

Apos analise de diversos modelos lineares de previsdo de demanda, Veiga et al.
(2014) concluiram que os modelos lineares Holt-Winters Multiplicativo e SARIMA sao
indicados para a previsdo de demanda para séries de dados que apresentam nivel,
tendéncia e sazonalidade. Makridakis et al. (1982) destacaram que os modelos lineares
de previsdo de demanda propostos apresentam excepcional capacidade adaptativa para
lidar com a linearidade na solucéo de problemas praticos de previsao. Neste sentido, a luz
dos achados tedricos e a facilidade de aplicagdo de modelos lineares nas organizagoes,
este estudo teve o propdsito de comparar a acuracidade entre os dois modelos com
melhor desempenho, ja consagrados pela literatura classica: Holt-Winters Multiplicativo e
SARIMA.
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Para tornar robusta a pesquisa proposta, foi necessario realizar uma revisao
sistematica na literatura nas bases Web of Science (WoS) e Scopus para mostrar a
originalidade deste trabalho. O numero de resultados de busca de palavras-chave foi
suficiente para que a pesquisa ficasse limitada a somente estas duas bases. Ainda
firmado nestas duas fontes, ndo foram encontrados trabalhos anteriores que tenham
aplicado os modelos Holt-Winters e SARIMA nos indices do comércio eletrdnico brasileiro,
0 que prova a originalidade deste estudo.

A base de indices de desempenho do e-commerce no Brasil comegou a ser
alimentada no ano de 2018 pela MCCENET e, por este motivo, este trabalho utiliza os
dados a partir desta data, englobando 26 meses ao total, periodo necessario para os
calculos que foram realizados: os modelos de previsédo precisam de pelo menos 12 ou 24

séries temporais imediatamente anteriores ao periodo que se deseja auferir.

1.3 OBJETIVOS

1.3.1 Objetivo geral

Este estudo objetivou estimar, analisar e comparar dois métodos lineares de
previsao de demanda: (i) Holt-Winters Multiplicativo e (ii) SARIMA - Seasonal
Autoregressive Integrated Moving Average. Os dois modelos foram aplicados nos indices
de vendas e faturamento do comércio eletrénico do Brasil no periodo de janeiro de 2018 a
dezembro de 2019 para estimar a demanda para os mesmos indices no periodo de
janeiro de 2020 a fevereiro de 2022. Este estudo também tem o propdsito de trazer
insights estratégicos para as empresas do e-commerce brasileiro em um cenario de

incertezas.

1.3.2 Objetivos especificos

a) Analisar os indices de vendas online e de faturamento online no Brasil no

periodo de janeiro de 2018 a dezembro de 2019;

b) Estimar os modelos Holt-Winters Multiplicativo e SARIMA para previsao da
demanda;
C) Prever a demanda de janeiro de 2020 a fevereiro de 2022;

d) Analisar o desempenho dos dois métodos por meio do Erro Absoluto Médio
Percentual (MAPE) e Erro Quadrado Médio (MSE);
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e) Promover insights estratégicos acerca de acuracidade e viabilidade de
implementacgao;

f) Responder a pergunta de pesquisa: “O Coronavirus e a restricdo de fluxo de
pessoas em lojas fisicas fizeram com que o e-commerce brasileiro fosse

impulsionado?”

1.4 DELIMITACAO DO TEMA

Realizou-se diversos recortes para delimitar a tematica do presente estudo.
Primeiramente, consumiu-se somente os dados do comércio eletrdnico, desprezando os
numeros referentes as lojas fisicas. O trabalho contempla apenas o cenario brasileiro no
periodo de janeiro de 2018 a fevereiro de 2022. Utilizou-se estas séries temporais por
estarem disponiveis no banco de dados MCCENET e também por serem adequadas para
uso nos softwares de previsdo de demanda. Foram utilizados somente os indicadores de
faturamento e de vendas do e-commerce no Brasil como um todo, sem divisbes por
regides. Optou-se por comparar dois modelos de previsdo de demanda, dentre diversos
existentes, porque estes dois mostraram-se adequados para o uso em cenarios de

incertezas, de acordo com a revisao de literatura realizada.

1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho divide-se em 6 secbes, uma primeira secéo introdutéria, onde estao
apresentadas as justificativas, motivacgdes, objetivos e delimitagdes do estudo, além de
uma breve contextualizagdo sobre a tematica proposta e o problema de pesquisa. A
segunda secao trata da Revisao Sistematica da Literatura que foi realizada a fim de
fragmentar a tematica principal com subtemas, fazendo uso também de uma matriz de
codificagcdo de convergéncia para tal, além de uma explanacdo sobre os principais
conceitos norteadores do estudo. A terceira parte do trabalho apresenta a metodologia
utilizada para a obtencédo e analise dos dados. A quarta secao apresenta os resultados
que foram obtidos ao término deste estudo, juntamente com uma analise dos dois
modelos de previsdo de demanda utilizados. A quinta secao trata da discussdo dos
resultados obtidos. Por fim, ha uma sexta parte onde sao apresentadas as consideracoes

finais, bem como recomendacdes para pesquisas futuras e limitacdes existentes.
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2 REVISAO DE LITERATURA

Neste trabalho foi selecionada a revisdo metanarrativa por ser considerado o
método mais adequado para estudar areas tematicas conceituadas diferentemente e
analisadas por grupos divergentes.

A metodologia de revisdo metanarrativa foi desenvolvida por Greenhalgh et al.
(2004) como uma resposta pragmatica aos desafios que surgiram em uma revisdo sobre
difusdo de inovagdes em nivel de servico em saude (WONG et al., 2013). A base de uma
metanarrativa apresenta (i) fontes de dados, (ii) identificagcao e (iii) critérios de selecao e
elegibilidade (WONG et al., 2013).

As etapas foram construidas de forma sistematica para que possa existir

replicabilidade do estudo.

2.1 FONTES DE DADOS E CRITERIOS DE SELEGCAO E ELEGIBILIDADE

A metanarrativa esboga o conhecimento acerca do e-commerce brasileiro. Os
artigos utilizados nesta metanarrativa foram selecionados nas bases de dados Web of
Science (WoS) e Scopus, devido a abrangéncia destas no campo das ciéncias sociais,
em especial econometria e ciéncia da decisdo (CANEDO ANDALIA et al., 2015).

Na WoS foram selecionados artigos que apresentassem as palavras-chave
“forecast* methods” ou “demand forecast™ ou “e-commerce” ou “ecommerce” ou “online
retail” e “Brazil’, busca representada pela string: TS=((‘forecast* methods’ OR ‘demand
forecast” OR ‘e-commerce’ OR ‘ecommerce’ OR ‘online retail’) AND (‘Brazil’)). Resultado
de 644 itens para a string. O arquivo com data de publicagcdo mais antiga era do ano de
1990. Primeiro filtro feito: foram selecionados somente artigos, restando 528 resultados.
Na sequéncia, foi realizado outro filtro, por lingua inglesa, o que fez com que o corpus
fosse reduzido a 473 artigos.

Depois, filtra-se também por periodo de publicagdo, restringindo a busca entre os
anos de 2000 a 2022. O numero total nesse momento era de 462 artigos. Verificou-se que
grande parte dos artigos ndao estavam relacionados ao tema de pesquisa do estudo. A
grande maioria tratava de temas ambientais, engenharias, matematica e fontes de
energia. A Figura 1 apresenta os resultados da busca realizada na base WoS, por area de

pesquisa.
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FIGURA 1 - RESULTADOS DA WOS POR AREA DE PESQUISA

Fonte: A autora (2022).

Diante do contexto de busca e selegao, faz-se novo filtro para englobar somente os
artigos das areas relacionadas ao escopo da dissertagao (categorias da WoS: Economics,
Business, Management e Business Finance) finalizando o corpus em 56 artigos.

Na base Scopus foi utilizada a seguinte string: (TITLE-ABS-KEY(‘forecast*
methods') OR('demand forecast*) OR (‘e-commerce') OR (‘ecommerce') AND (Brazil)),
para que fossem contemplados os mesmos termos buscados anteriormente na base
WoS. Foram encontrados 4228 resultados. Restaram 4218 apds exclusao dos itens
publicados antes do ano 2000. Novo filtro foi feito para que a busca fosse limitada
somente a artigos. Nesta fase, totalizando 2406 artigos encontrados. Apds selegao, 2232
artigos continuam fazendo parte do corpus, apos o filtro por lingua inglesa. Por fim,
tem-se 1010 resultados apos ser realizado o filtro pelas categorias da Scopus Business,
Management e Accounting.

Apdbs o término de buscas nas bases de dados, todos os resultados (1066 artigos)
foram compilados em Excel e foram organizados por colunas com autor, titulo, ano de
publicagdo, nome do periddico, DOI, Abstract e ISSN. 8 artigos com titulos duplicados
foram removidos, deixando um total de 1058 para continuagdo das analises e, depois
disso, mais 2 artigos foram removidos por apresentarem DOI duplicados. A quantidade
total nesta fase foi de 1056 artigos.

Apods as exclusoes, verificou-se os quartis do Scimago (buscando por nome de
periodico e depois por ISSN) e este dado foi colocado também na planilha Excel. Todos
os Abstracts dos artigos foram traduzidos. Analisou-se a quantidade de artigos versus
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quartil, que significa 0 quanto determinado periodico € citado. Escolheu-se somente os
artigos Q1 e Q2, que representavam 74,5% da amostra. Os demais foram excluidos.

Para verificar se 0 resumo dos artigos realmente estava de acordo com a string
inicial, com férmula em Excel foram selecionados todos os artigos que continham a
palavra “Brazi” em seus resumos. 130 artigos estavam elegiveis para analises mais
aprofundadas e para compor o corpus deste trabalho.Todos os resumos foram lidos e os
principais artigos foram lidos em totalidade, sendo entdo possivel elaborar uma matriz de

codificagdo de convergéncia.

2.2 MATRIZ DE CODIFICAGCAO DE CONVERGENCIA

Apoés a selegao dos 130 artigos, devido ao grande numero e temas analisados,
elencou-se subclassificacbes para ilustrar os achados tedricos. As analises foram feitas
de forma qualitativa, verificando apenas os conceitos abordados pela pesquisa.

Entdo, a pesquisa procedeu a analise de codificagdo de convergéncia, uma fase
predominantemente descritiva, com potencial analitico e construgdo de percepgdes
(GREENHALGH et al., 2005). Os temas centrais de cada artigo foram analisados para
criar uma lista unificada de subtematicas que possibilitaram comparar a presenca e
frequéncia, significado e exemplos de uma imagem multifacetada do tema central da

pesquisa. A Figura 2 apresenta o fluxograma do mapeamento da literatura.
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MATRIZ DE
CONVERGENCIA

Comportamento E-commerce Impactos
do consumidor no Brasil ambientais
(n=27) (n=14) (n=15)
Cadeia de Novas Tomada decisao Previsao de
suprimentos tecnologias em PMEs demanda
(n=18) (n=23) (n=14) (n=19)

Fonte: A autora (2022).
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Em cada subtema da matriz de codificagdo foram analisados insights que pudessem
contribuir para a literatura académica na perspectiva da gestdo do comércio eletrénico no
Brasil. Foram identificados sete subtemas: (1) Comportamento do consumidor, (2) Cadeia
de suprimentos, (3) Novas tecnologias, (4) E-commerce no Brasil, (5) Tomada de decisao
em PMEs, (6) Impactos ambientais e (7) Previsdo de demanda. A Figura 3 apresenta o

detalhamento por subtemas.

FIGURA 3 - DETALHAMENTO POR SUBTEMAS

Detalhamento da analise

Subtemas

Previsao de demanda
14,6%

Comportamento do cons...
22,3%

Tomada de decisdo em P...
10,8%

Aspectos econdémicos
10,8%

Uso de novas tecnologias
16,2%

Impactos ambientais
11,5%

Logistica / Supply Chain
13,8%

Fonte: A autora (2022).

2.2.1 Comportamento do consumidor

O uso da Internet e o comércio devem crescer significativamente em todo o mundo.
Assim, a importancia de entender as semelhangas e dissimilaridades entre os
consumidores em diferentes regides € crucial para a teoria e pratica de marketing. Os
resultados mostram que os compradores on-line compartilham varios tragos semelhantes
em todo o mundo. (BRASHEAR et al., 2009).

Nos mercados emergentes, como o Brasil, a rapida expans&o do varejo on-line é
impulsionada principalmente por novos adotantes nos segmentos de consumidores de
baixa renda. Os consumidores de renda mais alta prestam mais atencéo a qualidade das
informagdes do site, enquanto os consumidores do grupo de baixa renda enfatizam a

importancia do cumprimento dos atributos informados pelo fornecedor sobre determinado
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produto. (FERREIRA et al., 2020). Neste sentido, tornou-se mais importante entender
aspectos da qualidade percebida pelos clientes, o que aumenta sua satisfacdo, sua
lealdade e sua retengdo (LOPES; DE LAMONICA FREIRE; HERRERO LOPES, 2019),
pois em relagdo a intengcdo e preferéncia da compra, os consumidores mostram
comportamentos mistos. (ANTONIALLI et al., 2019).

O comeércio eletrbnico experimenta um enorme crescimento no Brasil, mas a
analise das falhas dos servigos varejistas on-line tem sido limitada neste contexto. As
reacdes dos consumidores a falhas de servico em situagdes on-line sao influenciadas por
sua orientacdo cultural e fatores contingentes (ROHDEN; MATOS, 2022).

A falta de confianca do consumidor em uma marca ou produto é influenciada pelo
risco percebido e resisténcia a inovagéo. Experiéncias negativas com a marca no passado
tendem a afastar o cliente (WAGNER MAINARDES; DE ALMEIDA; DE-OLIVEIRA, 2019).
No mercado de moda de luxo brasileiro, no entanto, Loureiro e Araujo (2014) perceberam
uma mudanga em relagdo ao comportamento de compra em outros segmentos: o cliente
nao se influencia significativamente por experiéncias negativas do passado e tende a
continuar percebendo valor em uma marca de luxo. Algumas categorias de produtos
tendem a se relacionar de forma mais intensa com o consumidor do que outras.
(FETSCHERIN et al., 2014).

Dant et al. (2016), com um estudo realizado em duas marcas de franquias globais
baseadas nos Estados Unidos na industria de restaurantes de fast-food, confirmam que
quanto menor a distancia cultural entre um mercado que hospeda uma marca e seu
mercado de origem, mais fortes sdo as percepgdes de valor da marca para a populagao
local.

O e-commerce tornou-se cada vez mais importante para as organizagdes que
tentam aumentar suas receitas expandindo-se para os mercados internacionais. Novos
e-shoppers tém sido motivados intencionalmente a realizarem compras pela internet,
principalmente por questdes de conforto e comodidade (ASHRAF et al., 2021).

Outro estudo testou empiricamente um modelo cognitivo-comportamental dos
beneficios percebidos das redes sociais, confianga da marca, lealdade de marca e valor
no contexto de comunidades de marca de “fast fashion” na Tailandia. Os usuarios que
acreditam que recebem beneficios praticos e sociais de se engajar com a marca,
provavelmente confiam nos sites em vez de formar a confianga com a prépria marca. No
entanto, os beneficios percebidos de entretenimento, um dos fatores analisados pelos
autores, nao influenciaram a confianga e aqueles individuos com maior fidelidade de

marca provavelmente comprariam os produtos da marca com mais frequéncia, bem como
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em um volume maior. O estudo pode ser replicado com consumidores de outros paises
como o Brasil. (KANANUKUL; JUNG; WATCHRAVESRINGKAN, 2015).

Mainardes et al. (2019) verificaram as diferencas da influéncia da qualidade da
experiéncia do cliente no valor, confianga na marca, qualidade percebida, risco percebido
e intencdo de compra de clientes de franquia e clientes de lojas que nao sao franquias.
Os resultados mostram indicagdes da vantagem competitiva das franquias sobre nao
franquias, justificando os investimentos que as empresas de mercado tém feito no
desenvolvimento da qualidade da experiéncia do cliente (MAINARDES et al., 2019).

Schmidt-Kessen et al. (2020) examinaram o uso de duas plataformas publicas de
defesa do consumidor: consumidor.gov.br, uma plataforma brasileira e ODR, fornecida
pela Unido Européia. Essas plataformas sdo mecanismos de resolugéo de litigios on-line
entre consumidores e fornecedores. Os resultados demonstram que quando uma
empresa trata os problemas de seus clientes de forma rapida, o consumidor tende a
diminuir sua insatisfacao e aumentar a percepgao de valor da marca.

Apesar dos avangos tedricos sobre como as organizagbes devem gerenciar a
experiéncia de seus consumidores, ha uma falta de compreensdo sobre as variaveis
como a interagdo dos clientes entre si, 0 engajamento de conteudo e a comunicagao
efetiva afetam as experiéncias online do consumidor. Um estudo evidenciou que as
interacdes cliente-cliente aumentam a chance de compra de um produto ou servigo
(KHAROUF et al.,, 2020). Além disso, os clientes estdo dispostos a divulgar dados
pessoais e comportamentais a uma companhia em troca de prémios ou servicos
adicionais. Em combinagdo com novas tecnologias, as empresas podem oferecer
produtos personalizados aos seus clientes e também criar recompensas. (STEINER;
MAAS, 2018).

Outro estudo analisou um banco de dados de uma empresa brasileira para avaliar
a diferenca de rentabilidade entre clientes esporadicos e frequentes que realizam
compras online. Os resultados mostraram que a rentabilidade dos clientes esporadicos

pode ser maior do que a dos compradores frequentes (JOIA, 2005).

2.2.2 Cadeia de suprimentos

O Brasil € um pais continental, o que faz com que diversas areas de producéao
sejam localizadas longe dos portos e aeroportos. Assim, a infraestrutura de
armazenamento, transporte e embarque representa um fator importante na exportacao de

bens (DE LIMA et al., 2018). Para diminuir o tempo de transporte e consequentemente o
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tempo de entrega de mercadorias, o uso de pontos de coleta e entrega dentro de redes
de distribuicdo tem se tornado uma estratégia de distribuicdo cada vez mais utilizada
(JANJEVIC; WINKENBACH; MERCHAN, 2019).

Ha ainda o surgimento de muitos portos secos no Brasil, que sado terminais
intermodais internos, diretamente conectados por uma rodovia ou ferrovia a um porto
maritimo, servem como importante player logistico do pais, oferecem servigos adicionais
com um custo de armazenamento e manuseio mais barato, principalmente para cargas
vindas de importacdo e estdo sendo conectados a portos por meio de rodovias,
tornando-se importantes centros de transbordo de carga vinda do mar para destinos no
interior do pais. (RODRIGUES et al., 2021).

No Brasil existe uma tendéncia de se concentrar o e-commerce em grandes
empresas que possuem longa tradicdo no varejo. De certa forma, a inexisténcia de
servicos de distribuicdo de alto padrdo pode ser a principal barreira de entrada para
empresas menores no processo (NOVAES E CHRAIM, 2000).

Embora o uso de provedores de servicos de logistica de terceiros esteja
crescendo, existem varias experiéncias de terceirizagdo sem sucesso, ja relatadas na
literatura (BANDEIRA; MACADA; BRITO, 2015). Ainda, opgdes de leasing podem fazer
com que a companhia enfrente menos exposi¢cao as incertezas de demanda sem investir
grande quantidade de recursos na compra de novos veiculos (CARREIRA; LULLI,
ANTUNES, 2017).

Pigatto et al. (2017) analisaram 30 empresas que operam no setor de entrega
on-line no Brasil. As principais plataformas brasileiras receberam grande investimento
internacional, crescendo com a aquisicdo de empresas, algumas tornando-os lideres de
mercado. Existe grande presenca dessas empresas nas redes sociais, divulgando e
interagindo com seus clientes, aumentando sua visibilidade e gerando novas
perspectivas. Os resultados da analise dos sites mostraram que a dimensao "conteudo"
foi aquela com a mais alta incidéncia de participagao, seguida pela "funcionalidade" da
dimensdo e depois a dimensao "usabilidade". A desvantagem foi o parametro de
seguranga de acesso desde que apenas 54% dos sites mostraram o uso de recursos de
criptografia e o site seguro.

O servigo de entrega on-line esta crescendo rapidamente, seguindo a expansao do
uso da internet como um todo, reunindo a inovagao e conveniéncia para seus clientes,
adicionadas a facilidade de acesso a telefones celulares e internet, que contribuiram para

o surgimento de um grande numero de plataformas que oferecem este servigo no Brasil.
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O processo de consolidagdo do setor foi acompanhado de uma criagdo de grandes
grupos apoiados pelo capital estrangeiro (PIGATTO et al., 2017).

Segundo Knoll et al. (2017), os setores publico e privado brasileiro precisam
estabelecer um sistema de rastreabilidade confiavel e uma plataforma de informacgao.
Isso, juntamente com os investimentos em marketing e branding, facilitaria as respostas
entre os comerciantes e os consumidores e melhoraria a sustentabilidade da cadeia de
suprimentos.

No que tange o aspecto de relacionamento B2C - Business to Consumer, tem-se
que a gestdo do conhecimento sobre os dados de clientes pode ajudar diversas
organizagées em seus processos de gerenciamento de destinos (MUNIZ et al., 2020). Os
dados que mais influenciam as compras dos clientes em uma loja online sédo: valor de
pagamento para o primeiro pedido, numero de itens comprados e custo de envio,
categorias dos produtos comprados, ambiente demografico do cliente e localizagao do
cliente. Ao mesmo tempo, a intencdo de compra nao € influenciada por densidade
populacional na area e divisdo do cliente em areas rurais e urbanas, revisao quantitativa
de uma compra anterior e revisdo qualitativa como um todo (MATUSZELANSKI,
KOPCZEWSKA, 2022), mesmo que estas caracteristicas precisem ser avaliadas em
tomadas de decisdo relacionadas a cadeia de suprimentos.

Os problemas relacionados a entrega em domicilio tornam-se cada vez mais
evidentes com o crescimento do comércio eletrénico. As estagdes de entrega automatica
representam uma solugdo para reduzir o numero de entregas e consolidar a lista de
encomendas, minimizando os quildmetros percorridos e os custos da distribuicdo de
mercadorias em perimetro urbano. Os resultados de uma pesquisa realizada em Belo
Horizonte, Brasil, indicam que embora a entrega domiciliar seja a opgao preferida, as
estacbes de entrega automatica também s&o atrativas para compradores on-line
(OLIVEIRA et al., 2017).

Os fatores que mais tém impactado os consumidores no momento de realizagao de
uma compra online em relagdo aos aspectos logisticos sdo o prazo de entrega, preco de
produto e preco de entrega. (MAGALHAES; DJAV, 2021). As politicas de compras online
permitem que os clientes devolvam as mercadorias dentro do prazo de sete dias a contar
do recebimento do pedido em caso de arrependimento ou ainda efetue trocas de produtos
quando necessario. O comércio eletrdnico apresenta taxas de retorno muito maiores do
que o comércio tradicional. Por isso, o gerenciamento de devolugdes estd ganhando

importancia crescente tanto na literatura académica como entre os profissionais da cadeia
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de suprimentos, ndo apenas como uma ferramenta na pratica da sustentabilidade, mas
também pelo seu papel estratégico em muitos setores econémicos.

Varios estudos mostram como o gerenciamento de retornos (arrependimentos)
eficientemente pode reduzir os custos e fornecer uma vantagem competitiva para as
empresas. (DE ARAUJO et al., 2018). Curvelo Santana et al. (2021) analisaram a
viabilidade de processos sustentaveis de logistica reversa da industria de fabricagao de
telefones celulares no Brasil e estimaram que cerca de 15% dos produtos sao devolvidos
ao mercado sem remanufatura, 15% sao usados para os componentes recuperados, e
70% s&o recondicionados para o retorno ao mercado. O processo de recondicionamento
provou ser lucrativo em relagao ao fluxo de caixa da companhia e também pela pouca
quantidade de materiais descartados.

Outro ponto de destaque esta relacionado ao atual periodo de pandemia COVID-19
que o Brasil tem enfrentado. Este fato levou muitos clientes exclusivos do varejo fisico
para o varejo online, dada a atual crise instalada pelo Novo Coronavirus (ECOMMERCE
BRASIL, 2020). Os impactos significativos foram percebidos na venda de alguns produtos
e servicos no Brasil. Devido a este impacto, a inexisténcia de servigos de distribuicdo de
alto padrao pode ser a principal barreira de entrada para empresas menores no processo.
Os varejistas devem observar que o uso de delivery lockers representa uma solugao para
reduzir o numero de tentativas de entregas (ALVES et al., 2019). Ha potencial para uma
nova solugcdo com local de coleta e consequente possibilidade de redugao no custo de
frete e no tempo de entrega, considerando que o local de coleta estivesse localizado ao
longo do trajeto diario do cliente (DA SILVA et al., 2019).

2.2.3 Novas tecnologias

Devido a grande demanda de novas tecnologias, como redes sociais, e-commerce
e computagdo em nuvem, mais energia esta sendo consumida para armazenar todos os
dados produzidos, fornecendo, ao mesmo tempo, a disponibilidade de espaco e
confiabilidade necessarias (FERREIRA et al., 2019).

A aplicagdo da Internet para atividades comerciais e administrativas tradicionais
introduziu uma grande digitalizagdo e automagdo de processos. Os beneficios
estendem-se também ao ramo académico, com pesquisas sendo aplicadas de forma
eletrénica, proporcionando custos marginais extremamente baixos, automagao de
processos e a capacidade de coletar e gerenciar amostras grandes (SCORNAVACCA;
BARNES; BECKER, 2004).
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Borges, Hoppen e Luce (2009) analisaram a maneira como as empresas lidam com
a inteligéncia de mercado para facilitar a identificagdo das necessidades do cliente e gerar
a resposta apropriada a essas necessidades. As descobertas indicam que o investimento
em sistemas interorganizacionais apoia fortemente o desenvolvimento de capacidades de
orientagado para o mercado.

Jovens consumidores sao significativamente influenciados pela prontidao
tecnologica, ou seja, a velocidade com a qual determinada empresa reage para resolver
um problema ou aumentar a velocidade de algum de seus processos, por exemplo,
fazendo uso de uma nova tecnologia. Os brasileiros costumam ser mais emotivos do que
os consumidores de culturas mais racionais (FERREIRA; DA ROCHA; DA SILVA, 2014).

As implicagdes gerenciais mostram que a qualidade do site influencia as
dimensdes da confianga, satisfacdo e lealdade do cliente (CURTH et al.,, 2020). O
contexto cultural impacta o comportamento do consumidor online (OLIVEIRA et al., 2016).
Os artigos selecionados enfatizam que as empresas atuantes no e-commerce ou novos
entrantes devem investir na construcdo e no fortalecimento da marca e/ou do website
(OLIVEIRA et al., 2016). E necessario apresentar precos competitivos que agregam valor
ao consumidor e, ao mesmo tempo, proporcionar uma estrutura de seguranga nas
plataformas de compra digital adequadas as necessidades do seu publico alvo. (SORDI et
al., 2009).

A informacdo ao consumidor, fornecida no website, também é essencial para a
pesquisa e a recomendacgdo de produtos, principalmente para entender a jornada do
cliente que realiza compra online. Varias plataformas de comércio eletrénico permitem
que os vendedores registrem, descrevam e organizem os proprios produtos, usando tags
e outros ornamentos textuais (BELEM et al., 2020).

Um exame historico da estratégia de e-business mostra que muitas organizagdes
formularam excelentes estratégias conceituais para e-business, mas nao conseguiram
fornecer uma execugdo adequada. Uma chave para estratégias de Internet
bem-sucedidas é a lideranga mostrada pela alta administracdo. As demandas
tecnolégicas também podem entrar em conflito com a implementagdo bem-sucedida de
iniciativas de e-business, exigindo maior interagdo entre os membros da administracéo da
empresa (ZILBER; VASCONCELLOS, 2005).
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2.2.4 E-Commerce no Brasil

A economia brasileira tem se caracterizado pela mudanga da natureza da
distribuicdo de renda do pais. O Brasil possuia uma distribuicao de renda em forma de
piramide tipica de muitos paises menos desenvolvidos, porém isso esta rapidamente
dando lugar a uma distribuicdo de renda em forma de diamante devido ao surgimento de
uma classe média consumidora crescente (GOUVEA; KAPELIANIS; MONTOYA, 2018).

O e-commerce esta crescendo rapidamente no Brasil, liderado por setores de
informacgédo e transacédo, como finangas, manufatura, atacado e varejo. O e-commerce
levanta questdes para o Brasil em termos de sua relagdo com a economia global. Embora
a maioria das compras online envolvam bens importados, o e-commerce também oferece
oportunidades de venda de produtos produzidos no Brasil e que passam a participar de
cadeias de valor internacionais (TIGRE, 2003).

O e-commerce B2B parece ser impulsionado por forgcas globais, enquanto B2C
parece ser um fendbmeno mais local. O B2B é impulsionado pela concorréncia global que
incentiva o uso de e-commerce pelos seus fornecedores, clientes e subsidiarias globais.
Isso cria pressdes em empresas locais para adotar o e-commerce de forma a se manter
competitivo. O B2C, no entanto, é impulsionado pelos mercados consumidores, que sao
principalmente locais e divergentes. Ainda que todos os consumidores desejem
conveniéncia e precos baixos, as preferéncias, valores de consumo, a cultura nacional e
os sistemas de distribuicao diferem de acordo com os paises e definem as diferengas nos
mercados de consumo locais. Em termos de politica, os estudos de caso sugerem que
possibilitar as politicas como a liberalizacdo do comércio e das telecomunicagdes
provavelmente terdo o maior impacto no comércio eletrénico, tornando as TICs e 0 os
servicos de Internet mais acessiveis as empresas e consumidores, aumentando a
pressdo sobre as empresas para competir online. A legislagado especifica do comeércio
eletrénico parece ndo ter um impacto tdo grande, embora a protegao inadequada para os
compradores e vendedores em alguns paises sugira que mais mecanismos precisam ser
elaborados para garantir uma maior confianga on-line (GIBBS; KRAEMER; DEDRICK,
2003).
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2.2.4.1 COVID-19 no Brasil

No dia 8 de dezembro de 2019 foram registrados os primeiros casos de
coronavirus em um hospital de Wuhan, na China. Os pacientes seriam frequentadores de
um mercado atacadista de animais. Em janeiro de 2020 a OMS (Organizagdo Mundial da
Saude) emitiu um comunicado sobre uma “pneumonia de causa desconhecida” e, dias
depois, reconheceu o alto risco de epidemia. No més seguinte alguns brasileiros que
viviam na cidade chinesa afetada pelo novo virus foram trazidos de volta ao Brasil e
ficaram em quarentena no pais. Outros casos de suspeita de COVID-19 comegaram a
aparecer no Brasil, mas somente dia 26 de fevereiro de 2020 teve-se o primeiro caso
confirmado da doenga. O Caso foi registrado em S&o Paulo e o paciente era um homem
de 61 anos que havia viajado a Italia (UNASUS, 2020).

Os casos de suspeita de COVID-19 seguiam aumentando no pais nos meses
seguintes, mas as confirmag¢des ainda eram poucas. O Governo brasileiro comegou a
divulgar medidas de seguranga como uso de mascaras de protegéo individuais e realizar
compras de insumos como testes de detecgdo e demais insumos hospitalares. Em margo
de 2020 teve-se confirmacao de transmissao interna do novo virus e assim o Ministério da
Saude decidiu ampliar as medidas para reforcar a assisténcia hospitalar no enfrentamento
ao coronavirus no Brasil (SANARMED, 2020).

Em 11 de margo de 2020 a OMS declarou a pandemia de coronavirus no mundo.
No dia 13 de margo de 2020 a primeira vitima de COVID-19 no Brasil foi curada, seguindo
critérios de isolamento e demais cuidados médicos. Em 17 de margo de 2020 foi
registrada a primeira morte pela doenga no pais e entdo algumas prefeituras locais
comecgaram a restringir as atividades de comércio e circulagdo de pessoas para conter o
contagio pelo virus. Nesta época ja registrava-se transmissdo comunitaria, quando néo é
identificada a origem da contaminacao (SANARMED, 2020).

O Ministério da Saude deu autoridade aos gestores nacionais para que adotassem
medidas a fim de promover distanciamento social e evitar aglomeragdes. Os casos de
suspeita, confirmados e o6bitos continuaram crescendo no Brasil durante o periodo. No
final de abril de 2020 a ANVISA (Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitaria) aprovou a
realizacdo de testes rapidos para detec¢ado de Covid-19 em farmacias e drogarias. Até
entdo, os diagnosticos eram feitos apenas em clinicas ou hospitais (SANARMED, 2020).

Em setembro de 2020 ja haviam sido confirmadas mais de 143 mil mortes
causadas por COVID-19 no Brasil e o Governo do pais luta para conseguir vacinas

estrangeiras e também comegam os testes da Coronavac, vacina produzida em territério
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nacional.

Em janeiro de 2021, apds muitos brasileiros terem deixado de seguir as indicagoes
de distanciamento social e terem realizado festas de final de ano, o Brasil registrou a
terceira maior alta no numero de obitos por COVID-19, chegando a marca de 200 mil
mortes. Neste mesmo més a Anvisa concedeu a aprovagao para uso emergencial das
vacinas CoronaVac e Oxford e iniciou-se 0 processo de vacinagao no pais. Ao final do
ano de 2021 o Brasil tinha pelo menos 80% de sua populagao ja vacinada com duas
doses da vacina contra Covid-19 (CORONAVIRUS BRASIL, 2022).

Em fevereiro de 2022, ultimo periodo analisado até a realizagdo deste trabalho,
foram confirmados 649.443 obitos no Brasil, causados pelo coronavirus. O indice de
contagio seguia alto, mas devido a forte campanha de vacinagao realizada no pais o
indice de cura também aumentava a cada dia. Neste momento 28.786.072 diagnésticos
haviam sido confirmados desde o inicio da pandemia e havia uma tendéncia de queda

nos casos da doenga (G1, 2020).

2.2.5 Tomada de decisdo em pequenas e médias empresas (PMEs)

Pequenas e médias empresas (PME) se destacam na economia dos paises, uma
vez que atuam como fonte de renda e emprego para a populagdo, coesdo social,
diversificagao de mercado, além de contribuir para a redu¢ao da pobreza. Atualmente, as
empresas em todo o mundo enfrentam as consequéncias da crise econbmica causada
pela pandemia da COVID-19, principalmente as PMEs (DE CARVALHO; DUMKE, 2021).

A demanda por iniciativas que contribuam para aumentar a produtividade das
PMEs estao relacionadas a sua importancia para a economia dos paises. Um dos fatores
para aumentar a capacidade competitiva das PME ¢é incentivar a certificagdao de qualidade
e conformidade através da certificacdo ISO 9001, que € um sistema de gestao que tem
como objetivo garantir a qualidade dos processos de uma organizacdo. De Carvalho e
Dumke (2021) realizaram estudos em duas empresas e concluiram que as barreiras
associadas a implementagao dos requisitos a ISO 9001 estdo principalmente associadas
a liderangca, engajamento de pessoas, abordagem de processos, melhoria, tomada de
decisbes e gerenciamento de risco baseadas em evidéncias.

Muitas PMEs tém migrado do comércio fisico para o comércio eletrébnico e
digitalizado. Parceiros estratégicos ecossistema de inovagdo podem auxiliar neste
processo (BELIAEVA et al., 2019). Os achados demonstraram que as iniciativas

administrativas para a digitalizagdo buscam consumir o empreendedorismo digital em
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economias emergentes, fornecendo assim melhores chances de crescimento econémico
e de sustentabilidade do negdcio (JAWAD; NAZ; MAROOF, 2021).

A adaptacado se faz necessaria em organizagées que importam um modelo de

negocio de outra localidade para implementagdo em um novo pais, sendo que o fator
cultural € o mais relevante e que demanda maiores esforgos, reduzindo assim a
dissonancia cognitiva na subsidiaria (POZZEBON; VAN HECK, 2006).
Um modelo de negdcios crescente no Brasil € o de franquias. Melo et al. (2021) buscaram
entender os fatores que propiciam a atragao de cadeias de franquia as cidades do interior
do Brasil. Pode-se verificar que a maioria das cidades analisadas tém grandes potenciais
para implantacao de filiais de uma marca e que o interior do pais ainda € pouco visado
pelas matrizes para instalagdo de novas lojas.

Ainda que a literatura académica venha examinado a orientagdo do mercado, a
quantidade de estudos ainda é limitada em relagdo as PMEs. Devido a restricdes de
recursos, as PMEs s&o especialmente vulneraveis a incerteza ambiental. Pequenas
empresas que contam com niveis mais altos de orientacdo de mercado tém capacidade
de respostas rapidas em economias turbulentas e, desta forma, conseguem aproveitar as
oportunidades de vantagem competitiva frente aos concorrentes (DIDONET et al., 2012).

Os gestores de PMEs precisam entender as diferengas culturais e a forma como as
pessoas compram, além de entender o mercado, a economia e as leis de varias regides
em todo o mundo. O uso de tecnologia para compras ndo € uma experiéncia global
homogénea. Considerando o crescimento esperado para o comércio eletronico, os
varejistas com aspiragbes globais precisam ter uma vantagem competitiva forte e
sustentavel em produtos, operag¢des, marketing e reputagdo de marca, além de um plano
estratégico claro. Os mesmos fatores criticos para a expansao de lojas fisicas sao
aplicaveis ao crescimento de lojas on-line. Ter uma presenca bem sucedida e de longo
prazo no local de atuagdo requer uma compreensao da infraestrutura, demografia,
sistemas politicos e econdbmicos da localidade, além da consciéncia cultural e uma
compreensao das praticas de compras (HUNT; WATTS; BRYANT, 2018).

2.2.6 Impactos ambientais

A percepgao de sustentabilidade pode ser entendida como a consciéncia dos
humanos sobre o meio ambiente. Um estudo demonstrou que a maior parte dos
brasileiros t€ém uma percepg¢ao muito baixa ou baixa de sustentabilidade (VINCENZI et al.,

2018). No Brasil, ha diferencas nas formas como empresas e pessoas percebem as
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questdes de sustentabilidade e baixa emissao de carbono. Nas empresas, por exemplo, a
maior parte de reducédo de emissoes e poluentes € implementada por meio de logistica de
baixo carbono, apesar de ser exigida por varias frentes. Mesmo com os esforgos, sabe-se
que as empresas nao estdo adotando uma gama completa de praticas de operacgdes de
baixo carbono, o que acarreta em perdas para toda a populagdo, como também para as
organizacoes (WANKE et al., 2021).

As cadeias de suprimentos de alimentos enfrentam desafios para o gerenciamento
de cadeia de suprimentos sustentavel, como gerenciamento de residuos e questdes
ambientais (POHLMANN et al., 2019). Um dos impactos ambientais mais percebidos no
Brasil é justamente a perda de alimentos. Esta perda gera residuos e consequentemente
custos sociais e econdmicos além dos ambientais. Mesmo que este desperdicio ocorra
em diferentes niveis de cadeias de suprimentos de alimentos, as empresas varejistas
podem desempenhar um papel fundamental para diminuir esta perda (WERDERITS
SILVA; DA SILVA CESAR; CONEJERO, 2021).

Varias politicas publicas destinadas a combater o desperdicio de alimentos foram
implementadas em todo o mundo. O Brasil estabeleceu a politica nacional sobre residuos
sélidos e aprovou uma legislacédo visando a diminuicdo da fome no pais por pessoas em
situacdo de desamparo social. Essas medidas fizeram com que os varejistas buscassem
maneiras de minimizar desperdicios e buscassem destinos para descarte de lixo organico.

Os alimentos com maior perecibilidade (frutas, legumes, produtos de agougue e
padaria) tém uma porcentagem maior de perda. As principais razdes para essas perdas
foram avarias operacionais (falhas de gerenciamento) e roubo interno e externo. Para
todos os casos, a venda de bens reciclaveis e o descarte adequado em aterros sao as
principais estratégias para destinos alternativos de alimentos nao utilizados (WERDERITS
SILVA; DA SILVA CESAR; CONEJERO, 2021).

Bastidas e Isaac (2019) afirmam que o Brasil alcancou avancgos significativos na
mitigac&o climatica, reduzindo suas emissdes de gases de efeito estufa na ultima década.
O pais se comprometeu a promover acdées com base no Acordo de Paris. O Brasil pode
atingir os objetivos de reducdo do desmatamento e redugdo de emissdo de CO2 se
promover politicas publicas que incentivem uma economia orientada a servigos, reduzindo
os investimentos nos setores de fabricagdo e extracédo. Esta estratégia poderia também
gerar empregos, fazer com que o pais dependesse de menos produtos importados e
produzir maior receita tributaria.

Baran e Legey (2013) realizaram um estudo sobre o impacto no consumo de

energia da introducdo de veiculos elétricos para o mercado brasileiro. Os veiculos
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elétricos sao atrativos e servem como alternativa ao uso de automodveis movidos a
combustiveis fosseis. A eletricidade ndo seria totalmente substituida, mas serviria como

um complemento ao uso de etanol e gasolina.

2.2.7 Previsao de demanda

A previsdo é uma das entradas fundamentais para apoiar as decisbes de
planejamento nas cadeias de varejo (HOELTGEBAUM et al., 2021). A Previsao de
demanda € importante para auxiliar os gestores na tomada de decisdo, pois por meio dela
a organizacao pode organizar o estoque e as capacidades técnicas necessarias para
atender as necessidades dos clientes finais. Uma previsdo feita de forma correta,
baseada em modelos estatisticos e dados pré-definidos, pode fazer com que a empresa
possa se antecipar a tendéncias de mercado e atender os clientes prontamente (VEIGA,
2009).

Mesmo que ndo seja possivel saber exatamente quanto a empresa precisara
investir, ou vender, ou tera de faturamento, essas previsdes auxiliam a organizacao a ter
uma visdo de longo prazo. A partir das tendéncias de comportamento do consumidor, o
cenario econdémico e outros dados pode-se projetar expectativas
de faturamento realmente proximas da realidade. Segundo Tubino (2000), a previsao de
demanda é a base para o planejamento da producédo e vendas para as organizagdes. A
responsabilidade pela elaboragdo da previsdo geralmente fica a cargo de um ou varios
setores nas empresas, a exemplo da area de Marketing, Vendas e operacdes. E
importante destacar que o alinhamento entre as areas chave da empresa € essencial para

melhor planejamento da demanda.

A descricdo das técnicas de previsdo pode ser qualitativa ou quantitativa. As
técnicas qualitativas englobam as previsdes baseadas em séries temporais, com técnicas
para a previsdo da meédia, tendéncia e sazonalidade e as previsbes baseadas em
correlagdes (TUBINO, 2000). Por outro lado, as abordagens quantitativas visam analisar
os dados passados de forma objetiva, utilizando modelos matematicos para propor
demandas futuras. Para este autor, as técnicas podem ser temporais ou baseadas em
correlagdes (TUBINO, 2000).

Uma previsdo de demanda em alguns casos pode apresentar erros e isso é de sua
natureza, pois ela sugere uma visao baseada em dados passados sobre o que pode
acontecer no futuro. Para uma previsao ser mais acurada, varias analises e modelos sao
necessarios (CORREA, 2016).
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E importante manter atencdo quanto aos erros nas previsdes de demanda para
que tenham o menor erro possivel. Corréa (2016) cita quatro principais erros das

previsoes:

a) Confundir previsbes com metas e metas como se fossem previsoes;

b) Investir demasiado tempo e esforgo com “acertos” ou “erros” nas previsoées,
quando o mais relevante seria discutir “o quanto” se esta errando, buscando reduzir
estes “erros”;

C) Considerar apenas em numero nas previsbes que sao aplicadas as
operagdes (para este caso deve-se considerar dois numeros: a previsdo em si e a
estimativa de erro);

d) Desistir ou ndo manter foco suficiente sobre a otimizacdo dos processos de
previsdo por nao “acertar” as previsdes, quando, se tratando de operacdes, ndo ha
necessidade de previsdes perfeitas e sim de consisténcia nas melhorias.

Um modelo de previsdo de demanda pode ser dividido em cinco etapas distintas,

dispostas pelo autor, como mostrado na Figura 4.

FIGURA 4 - ETAPAS DE UM MODELO DE PREVISAO DE DEMANDA

Objetivo do modelo *J

Y

Coleta e analise dos dados

L

Selecao da técnica de selecao -—

l

Obtencéao das previsdes

¥

Monitoragédo do modelo

Fonte: TUBINO (2000, p.16).

O objetivo de um modelo de previsao de demanda é o meio pelo qual coletam-se e

analisam-se os dados. Neste sentido faz-se a selecdo da técnica de previsdo adequada,
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calculos de previsdo e monitoramento com base nas atualizacbes dos parametros
utilizados no modelo, como forma de feedback, por uma analise do erro de previsao
(TUBINO, 2000).

2.3 MODELOS DE PREVISAO DE DEMANDA

A literatura destaca que os métodos de previsdo de demanda podem ser
classificados como qualitativos ou quantitativos. Os modelos qualitativos sao utilizados,
majoritariamente, quando n&o se tem acesso aos dados historicos brutos necessarios
para os calculos de demanda (TUBINO, 2000). Estes modelos sao baseados em fatores
subjetivos e de julgamento e dividem-se em técnicas extrinsecas e intrinsecas (CORREA,
2016).

Os métodos quantitativos geralmente precisam de longos histéricos para que seja
possivel identificar padroes de comportamento que possam corroborar para analise de
fendmenos futuros. Os métodos de previsdo podem ser divididos em trés categorias:
qualitativos, de projecdo histérica e causais (BALLOU, 2006). Cada um deles tem
diferentes niveis de exatiddo em suas previsbes de curto e longo prazo, nivel de
sofisticagao e base logica. A Figura 5 apresenta as principais abordagens para métodos e

tratamento de informacdes em previsao.
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FIGURA 5 - ABORDAGENS PARA METODOS DE TRATAMENTO DE INFORMAGOES EM PREVISOES

Técnicas de previsao

|
Quantitativas Qualitativas
_ — Método Delphi

——|  Médias méveis Regressao I Juri de
simples executivos
Suavizamento Regresséo F d d
exponencial ' multipla orga de venaas
Projecéo de Pesqguisa de
tendéncias mercado
- Analogia
Decomposicéo —
posie historica

Fonte: CORREA (2016, p. 248).

Para BALLOU (2006), os métodos qualitativos sdo aqueles que recorrem a
julgamentos, intuicdo, pesquisas ou técnicas comparativas com o objetivo de produzir
estimativas quantitativas sobre o futuro. Para este autor, os métodos de projecao historica
podem ser aplicados quando se dispde de um numero razoavel de dados histéricos e a
tendéncia e variagdo nas seéries temporais sdo estaveis e bem definidas. A projecao
destes dados no futuro pode significar uma previsao de curto prazo eficiente. Por fim, os
métodos causais sdo aqueles em que o nivel de previsdo é derivado do nivel de outras
variaveis relacionadas, como por exemplo, relacionar o nivel de satisfacdo do cliente a
possiveis vendas futuras (BALLOU, 2006).

2.3.1 Modelos lineares

Os modelos lineares tradicionais sdo métodos para previsdo de demanda
utilizados quando ndo ha necessidade de conhecer em profundidade os dados analisados
e suas relagdes. Os modelos lineares sdo também conhecidos como modelos de
regressao linear, que representam uma resposta escalar a um comportamento observado

entre duas variaveis, ou seja, tempo e demanda, por exemplo (FREEDMAN, 2009).
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O modelo de regressao linear ndo consegue representar as variagdes de tendéncia
e sazonalidade, normalmente gerando uma curva achatada que nao é sensivel a estes
elementos, podendo explicar o comportamento dos dados em termos de diregao para qual
crescem ou facilitar uma interpretagdo grafica, porém aproximando-se da realidade
através da média (CAIADO, 2006). Percebe-se que recorrentemente este modelo traz
valores muito diferentes dos observados para cada periodo, devido a demanda e
sazonalidade achatadas, que acabam embutidas em sua curva e quando adicionada uma
métrica de desempenho que eleva ao quadrado o erro do método (MSE), por exemplo,
fica revelada sua fraqueza.

Nesse sentido, os modelos de Holt-Winters e SARIMA sdo métodos adicionados
destas variaveis, que captam estas tendéncias e sazonalidades, replicando-as nas
previsbes para o futuro, ambos reduzindo o erro observado periodo a periodo, porém
sendo o modelo SARIMA o que fornece maior flexibilidade e controle para estas tentativas

de previsao e, por este motivo, o mais complexo (MORETTIN E TOLOI, 1987).

2.3.2 Modelo de Holt-Winters

O modelo de Holt-Winters € um modelo de previsdao de demanda que se refere a
uma suavizagao exponencial incrementada com variaveis que permitem observar a
sazonalidade e a tendéncia. Ele pode ser tanto aditivo como multiplicativo (MORETTIN,
TOLOI, 1987). O escopo deste trabalho aborda somente o formato multiplicativo do
modelo.

O modelo de Winters foi construido a partir do modelo de Holt (WINTERS, 1960),
que nao considerava a sazonalidade, apenas tendéncia. Winters, aluno de Holt,
acrescentou uma variavel para sazonalidade na equacao que formatou o modelo para o
conhecido Holt-Winters. Logo, o método fornece, com base em sazonalidade e tendéncia,
uma previsao para periodos posteriores, como apresentado nas equagdes 1, 2, 3 e 4

(CAIADO, 2006). As equacgdes 1-4 apresentam o modelo.

Nivel: L= a * (Y;/ Ses) +(1-a) * (Les + bey) (1)
Tendéncia: bt =8 * (L;- Ly4) + (1-8) * by, (2)
Sazonalidade: S;=y* (Y;/L) + (1-y) * St (3)

Previsao para periodo m: F,, = (L; + m*by) * Sjpns (4)
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O método HW funciona a partir da soma de duas variaveis que sao o valor da
demanda atual acrescido do valor da demanda do periodo anterior, esta acrescida da
tendéncia e aquela (demanda atual), demovida de sua sazonalidade. Para a previséo de
um certo periodo m, adicionam-se a soma destas variaveis obtidas (L, a tendéncia
multiplicada pelo periodo que se deseja obter (m*b,) e, depois, multiplica-se pela

sazonalidade para devolvé-la a previsao do periodo m desejado (CAIADO, 2006).

2.3.3 Holt-Winters multiplicativo

Este trabalho analisa apenas o meétodo multiplicativo do modelo de
Holt-Winters. Desta forma, o método pode ser utilizado para uso em séries temporais que
apresentam tendéncia de forma linear e sazonalidade (CAIADO, 2006). Um dos
pressupostos deste modelo é supor que a amplitude da sazonalidade varia de acordo com
o tempo e que, geralmente, a variagdo ocorre de forma crescente, sendo capaz de
englobar tanto a tendéncia linear quanto os efeitos sazonais. Todos os modelos de
lineares de séries temporais possuem equivaléncia estatistica com o modelo ARIMA, com
excecao do modelo HW multiplicativo e, por este motivo, o modelo foi selecionado para
este estudo comparativo.

A formula de calculo do modelo Holt-Winters multiplicativo é apresentada

nas equacoes 4, 5 e 6. A definicdo dos termos da equacgdo sdo apresentados na

sequéncia.

Nivel Li=a (Y;/ Sy, ) + (1—a)[Ls + Tq] (5)
Tendéncia T;=y [Li— Ly (] + (1—y)* T, (6)
Sazonalidade S; =0 (Y,/L) + (1-90)*S., (7)
Previsdo Y; = (Ls + Te1)*Se, (8)
Termo Descricao

L, nivel no tempo t, a € o peso para o nivel

T; tendéncia no tempo t

Y peso para a tendéncia

S; componente sazonal no tempo t

peso do componente sazonal
periodo sazonal

Y: valor do dado no tempo t
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Y: valor ajustado, ou previsdo para um periodo a frente no tempo

2.3.4 Modelo ARIMA

O modelo ARIMA ¢é um processo iterativo, necessariamente
computadorizado devido a sua complexidade, e que produz um modelo auto-regressivo
(AR) com média moével integrada (integrated moving average - IMA) que observa fatores
de tendéncia, sendo normalmente utilizado para previsbes de curto e médio prazo
(BALLOU, 2006). Além disso, os modelos auto-regressivos consideram niveis constantes
(série estacionaria). O ajuste da férmula é feito através dos parametros p, d e q.

O modelo ARIMA é apresentado pela equagéao 9:

Yt=Cc+O,Y +.+DB,Y, + 06+ ... + 0,6, + 6 (9)

2.3.5 Modelo SARIMA

O modelo SARIMA é uma extensdo do modelo ARIMA para séries temporais que
apresentam sazonalidade (BOX; JENKINS, 1970). Este também é um processo iterativo e
necessariamente computadorizado, porém que observa fatores sazonais adicionais.

O modelo SARIMA permite ajustes finos e flexibilizagdo da previsdo que se deseja
fazer. Isto é feito através dos parametros P, D, Q e m. Como ja explorado, modelos
auto-regressivos (AR) ndo observam tendéncia ou sazonalidade. Para isso, o método
SARIMA é construido em dois passos: o primeiro € a captura da tendéncia e da
sazonalidade e entdo a captura da auto-correlagdo. Neste modelo € necessario fazer um
passo de diferenciagdo nos dados a serem utilizados, para assim separar tendéncia e
sazonalidade dos dados utilizados (CAIADO, 2006). O modelo SARIMA deriva de
modelos de regressdo de meados do século XX, tendo sido popularizado na sua forma
conhecida hoje por Box e Jenkins na década de 1970 (BALLOU, 2006). Desta forma, o
modelo SARIMA também é conhecido pelo nome de modelo Box-Jenkins.

A literatura evidencia que o modelo SARIMA é melhor utilizado por sistemas de big
data, porém & menos popular, pois é dificil de ser explicado e de se interpretar seus
coeficientes. Ele também extrapola dados passados para o futuro e quanto mais variaveis

diferentes se utilizam, maiores sao os riscos de sobrealimentar o modelo e gerar uma
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previsdo futura viciada, motivo pelo qual este método somente deve ser utilizado para
curto e médio prazo (BALLOU, 2006).

Os modelos de regressao linear mais complexos como SARIMA e Holt-Winters
consideram corregdes feitas periodo a periodo para se estabelecer valores mais
fidedignos a seus coeficientes, porém como projetam-se depois dados no futuro, ndo ha
com o que compara-los para deduzir o erro dos modelos, assim, o MAPE e o MSE serao

utilizados como medida de avaliagdo de desempenho para os modelos.

2.3.6 Métricas de desempenho - MAPE e MSE

O Erro Absoluto Médio Percentual (MAPE) serve para medir o erro de uma
previsdo em porcentagem. Ele é calculado com a média do erro percentual, pela equagéo
10.

1 ) | REAL — PREVISAO |
n REAL

x100 (10)

O MAPE ¢é um dos principais métodos de medi¢ao de erros utilizado pelas
organizacoes, porque costuma ter facil interpretacao, além de facilidade de leitura, ja que
€& demonstrado em termos percentuais (WYATT, 2012). Outra possivel vantagem ¢é a
possibilidade de analisar um resultado mesmo quando o volume total de determinada
demanda n&o é conhecido, diferentemente do que acontece com medidas de valores
absolutos.

Sugere-se utilizar o MAPE quando se tem acesso a um numero grande de
dados passados. Como o valor real da demanda esta localizado no denominador na
férmula, o MAPE assume valores extremos em casos de baixa demanda de determinado
item ou periodo. A sensibilidade na escala torna o método pouco indicado como medida
de erro para baixos volumes de dados (WYATT, 2012).

Neste estudo, serdo utilizadas séries temporais de 2018 a 2021 e assim o
MAPE torna-se uma medida de calculo de erros recomendavel. Além da faixa de tempo
contemplada em estudo, seréo dois tipos de indices e seis regides diferentes para calculo
de cada um deles, o que gera aproximadamente 432 dados isolados que precisam ser
reunidos para se transformar em informagdes de analise.

O Erro Quadrado Médio (MSE) considera todos os erros de todos os
periodos e eleva-os ao quadrado para criar valores que tornam mais sensivel a

observacao da validade das previsdes. O MSE é calculado a partir da média simples de
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todos estes erros que estdo elevados ao quadrado (KAY, 1993). O MSE sempre contara
com valores positivos, visto que € necessario elevar os numeros ao quadrado para o seu
calculo e busca-se o resultado mais proximo de zero possivel, demonstrando assim o
menor erro possivel na previsao. A férmula do MSE pode ser demonstrada na equacéao 11
(KAY, 1993):

1 n A 2
=3 =Y (11)
i=1

O MSE tem baixo requerimento computacional e é facilmente calculado, podendo
ser utilizado em diversas situagcbes para calcular o erro de demanda de um modelo

estatistico baseado em séries temporais (KAY, 1993).
3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

O problema de pesquisa e sua etapa de definicdo pode ser considerada como a
fase mais importante de um projeto (GIL, 2002), pois, com base nisto, pode-se
estabelecer a tematica a ser abordada pelo pesquisador (MALHOTRA, 2012). Esta
pesquisa tem as abordagens qualitativa e quantitativa. Possui uma abordagem qualitativa
quanto a analise de conceitos presentes na literatura e no e-commerce brasileiro, visto
que existem elementos ligados ao comportamento dos consumidores e de mercado neste
segmento que ndo podem ser quantificaveis, sdo subjetivos. A parcela quantitativa deste
estudo refere-se ao estudo dos indicadores do comércio eletrbnico no Brasil, com
aplicagcdo de dois modelos estatisticos para previsdo de demanda futura e analise de
dados por meio de calculos matematicos e modelos computacionais.

Quanto a sua natureza, pode-se afirmar que este estudo se enquadra em uma
pesquisa aplicada, pois tem objetivo de gerar novos conhecimentos a partir de dados
passados, visando solucionar um problema especifico: gerar previsdo de demanda para o
e-commerce no Brasil, informagao ainda inexistente.

Quanto aos objetivos, esta € uma pesquisa descritiva: descreve as caracteristicas
do comércio eletrénico brasileiro e visa estabelecer relagdes entre variaveis: indices do
mercado padronizados x pandemia causada pelo COVID-19.

A Figura 6 apresenta a classificacao da pesquisa.
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FIGURA 6 - METODOLOGIA DA PESQUISA

Abordagem Objetivo

Qualitativa e Pesquisa
Cluantitativa descritiva

Natureza Procedimento

Pesquisa aplicada Pesquisa
ex-posi-facio

Fonte: A autora (2022).

Por fim, em relacdo aos procedimentos, pode-se dizer que esta pesquisa é
ex-post-facto, pois baseia-se em fatos ja ocorridos, que sdo as vendas e faturamento do
e-commerce, transformados em indices. Os dados sao coletados apds a ocorréncia dos

eventos.

4 APRESENTAGAO DOS RESULTADOS

Para analise da acuracidade entre os modelos Holt Winter multiplicativo e SARIMA,
o MAPE e MSE foram utilizados como métricas de desempenho. As séries temporais
foram analisadas no periodo de 2018 a 2022, com dados disponiveis do site MCCENET,
conforme Anexos 1 e 2 deste trabalho.

Na primeira analise, foram comparados os valores mais baixos de erro para o modelo
Holt-Winters para previsdo dos indices de vendas e de faturamento do e-commerce
brasileiro em relacido ao modelo SARIMA.

Para ambos os modelos analisados, foi necessario utilizar plataforma e ambiente
computacional. O modelo Holt-Winters foi elaborado em uma planilha do software
Microsoft Excel, utilizando-se de subsistemas embutidos como o Solver, para otimizar
seus parametros e a ferramenta de Data Analysis para obter os intervalos de confianca,
bem como da estrutura oferecida pelo Excel para reproduzir os calculos de forma
eficiente, periodo a periodo. O modelo SARIMA foi elaborado dentro do software open
source estatistico Gretl (GRETL, 2022), que compila e interpreta dados econométricos.
Ha ainda uma facilidade no exercicio do modelo Holt-Winters em relagdo ao SARIMA, em
termos da sua execugao em software, pois o Excel € mais popularmente conhecido.

O modelo Holt-Winters, modulado pelos parametros alfa, beta e gama, através do
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Solver do Microsoft Excel, que gera multiplas interagées para minimizar o erro final da
formula de previsao, tem uma 6tima aderéncia aos dados apresentados. O que foi levado
em consideragao que ele é formado por, basicamente, seis parametros, sendo eles: nivel,
tendéncia, sazonalidade, bem como os valores de alfa, beta e gama. Para otimizar estes
trés ultimos, no Solver, foi utilizado a métrica da raiz quadratica média dos erros (RMSE).
O website MCCENET fornece indices para faturamento e venda. Ambos,
Holt-Winters e SARIMA, foram calculados com base nas duas amostras de dados
disponiveis (venda e faturamento), que partem de janeiro de 2018 e vao até fevereiro de
2022. Para termos de calculo das previsdes, de dentro desta base de dados, foram
utilizados os dados de janeiro de 2018 a dezembro de 2019 (24 séries temporais). O resto
dos dados, de janeiro de 2020 a fevereiro de 2022 (26 séries temporais), foram utilizados
somente para comparacdo dos erros em relagao as previsdbes de ambos os modelos.
Além disso, as previsdes foram separadas em dois grupos, uma com 12 meses de
previsdo, outra com 26 meses de previsdo, contemplando, no primeiro caso, de janeiro de
2020 a dezembro de 2020 e, no segundo, de janeiro de 2020 a fevereiro de 2022. Desta
forma, os modelos foram aplicados sobre dois conjuntos de dados e geraram,
inicialmente, quatro resultados cada, totalizando 8 resultados que sdao comparados a luz
do MAPE e do MSE. Esta separacdo se faz necessaria pela adaptabilidade que os
modelos de previsdo tém aos dados, ou seja, ambos os modelos sao treinados aos

valores e refletem isso em suas previsoes

4.1 HOLT-WINTERS APLICADO AOS iINDICES DE FATURAMENTO

Os parametros para a, B e y séo 0,85, 1,00 e 0,10 respectivamente.

4.1.1 Prevendo janeiro de 2020 a dezembro de 2020 (12 séries temporais de previsao)

O faturamento previsto se aproxima muito do faturamento que realmente ocorreu
nos meses de janeiro, fevereiro, margo, outubro, novembro e dezembro. Para este
calculo, o MSE foi de 1821.173 e o MAPE foi de 0,128, o que indica que o desvio médio
entre o previsto e o observado foi de 12,8%. A Figura 7 mostra a previsédo calculada de

faturamento pelo método Holt-Winters de janeiro de 2020 a dezembro de 2020.
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FIGURA 7 - PREVISAO FATURAMENTO POR HOLT-WINTERS DE JAN/2020 A DEZ/2020
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Fonte: A autora (2022).

4.1.2 Prevendo janeiro de 2020 a fevereiro 2022 (26 séries temporais de previsao)

O faturamento previsto se aproxima muito do faturamento que realmente ocorreu
durante varias séries temporais ao longo dos meses analisados. Para este calculo, o MSE
foi de 1624.466 e o MAPE foi de 0,116, o que indica que o desvio médio entre o previsto e
0 observado foi de 11,6%. A Figura 8 mostra a previsao calculada de faturamento pelo

meétodo Holt-Winters de janeiro de 2020 a fevereiro de 2022.

FIGURA 8 - PREVISAO FATURAMENTO POR HOLT-WINTERS DE JAN/2020 A FEV/2022
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Fonte: A autora (2022).
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4.2 HOLT-WINTERS APLICADO AOS iNDICES DE VENDA

Os parametros para a, 8 e y sao 0,51, 1,00 e 0.

4.2.1 Prevendo janeiro de 2020 a dezembro de 2020 (12 séries temporais de previsao)

As vendas previstas se aproximam muito das vendas ocorridas nos meses de
janeiro, fevereiro, margo, outubro, novembro e dezembro. Para este calculo, o MSE foi de
2658.356 e o MAPE foi de 0,157, o que indica que o desvio médio entre o previsto e 0
observado foi de 15,7%. A Figura 9 mostra a previsao calculada de vendas pelo método
Holt-Winters de janeiro de 2020 a dezembro de 2020.

FIGURA 9 - PREVISAO VENDA POR HOLT-WINTERS DE JAN/2020 A DEZ/2020
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Fonte: A autora (2022).

4.2.2 Prevendo janeiro de 2020 a fevereiro 2022 (26 séries temporais de previsao)

As vendas previstas se aproximam muito das vendas ocorridas durante varias
séries temporais ao longo dos meses analisados. Para este calculo, o MSE foi de
1788.801 e o MAPE foi de 0,125, o que indica que o desvio médio entre o previsto € o
observado foi de 12,5%. A Figura 10 mostra a previsao calculada de vendas pelo método
Holt-Winters de janeiro de 2020 a fevereiro de 2022.
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FIGURA 10 - PREVISAO VENDA POR HOLT-WINTERS DE JAN/2020 A FEV/2022
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Fonte: A autora (2022).

4.3 SARIMA APLICADO AOS iNDICES DE FATURAMENTO

Os parametros do modelo s&o os seguintes:

SARIMA Faturamento

AR-1; 1-0; MA-1 (1, 0, 1) e SAZONAL AR-0; I-0; MA-0 (0, 0, 0);
SARIMA Vendas

AR-2; I-1; MA-2 (2, 1, 2) e SAZONAL AR-0 I-0 MA-1 (0, 0, 1);

4.3.1 Prevendo janeiro de 2020 a dezembro de 2020 (12 séries temporais de previsao)

O faturamento previsto se aproxima do ocorrido nos meses de janeiro, fevereiro,
mar¢o e abril. Para este calculo, o MSE foi de 3266.648 e o MAPE foi de 0,197, o que
indica que o desvio médio entre o previsto e o observado foi de 19,7%, ficando inferior ao
modelo Holt-Winters, mas ainda dentro do intervalo de confianca de 95%. Os desenhos
no grafico dos periodos anteriores a 2020 foram plotados automaticamente pelo software,
visando ajustar o modelo aos dados apresentados, para que possa criar a curva de
previsao. A Figura 11 mostra a previsao calculada de faturamento pelo método SARIMA
de janeiro de 2020 a dezembro de 2020.
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FIGURA 11 - PREVISAO FATURAMENTO POR SARIMA DE JAN/2020 A DEZ/2020
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Fonte: A autora (2022).

4.3.2 Prevendo janeiro de 2020 a fevereiro 2022 (26 séries temporais de previsao)

O faturamento previsto se aproxima do ocorrido nos meses de janeiro, fevereiro,
marco e abril de ambos os anos, porém os erros somente aumentam para os demais
meses. Para este calculo, o MSE foi de 6018.048 e o MAPE foi de 0,265, o que indica que
o desvio médio entre o previsto e o observado foi de 26,5%, ficando inferior ao modelo
Holt-Winters, mas ainda dentro do intervalo de confianga de 95%. Os desenhos no grafico
dos periodos anteriores a 2020 foram plotados automaticamente pelo software, visando
ajustar o modelo aos dados apresentados, para que possa criar a curva de previsdo. A

Figura 12 mostra a previsao calculada de faturamento pelo método SARIMA de janeiro de
2020 a fevereiro de 2022.
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FIGURA 12 - PREVISAO FATURAMENTO POR SARIMA DE JAN/2020 A FEV/2022
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Fonte: A autora (2022).

4.4 SARIMA APLICADO AOS iNDICES DE VENDA

4.4.1 Prevendo janeiro de 2020 a dezembro de 2020 (12 séries temporais de previsao)

O numero de vendas previsto se aproxima do ocorrido nos meses de janeiro,
fevereiro e margo. Para este calculo, o MSE foi de 4901.125 e o MAPE foi de 0,257, o que
indica que o desvio médio entre o previsto e o observado foi de 25,7%, ficando inferior ao
modelo Holt-Winters e com trés de suas séries projetadas saindo do intervalo de
confianga de 95%. Os desenhos no grafico dos periodos anteriores a 2020 foram plotados
automaticamente pelo software, visando ajustar o modelo aos dados apresentados, para
que possa criar a curva de previsdo. A Figura 13 mostra a previsédo calculada de vendas
pelo método SARIMA de janeiro de 2020 a dezembro de 2020.
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4.4.2 Prevendo janeiro de 2020 a fevereiro 2022 (26 séries temporais de previsao)

O numero de vendas previsto se aproxima do ocorrido somente nos meses de
janeiro, fevereiro e margo de 2020. Para este calculo, o MSE foi de 6736.008 e o0 MAPE
foi de 0,307, o que indica que o desvio médio entre o previsto e o observado foi de 30,7%,
ficando inferior ao modelo Holt-Winters e com trés de suas séries projetadas saindo do
intervalo de confianca de 95%. Os desenhos no grafico dos periodos anteriores a 2020
foram plotados automaticamente pelo software, visando ajustar o modelo aos dados
apresentados, para que possa criar a curva de previsdo. A Figura 14 mostra a previsao
calculada de vendas pelo método SARIMA de janeiro de 2020 a fevereiro de 2022.

50
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FIGURA 14 - PREVISAO VENDAS POR SARIMA DE JAN/2020 A FEV/2022
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5 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Esta pesquisa teve o propésito de elucidar o melhor modelo linear para obtencao
de dados de previsdo de demanda entre os dois métodos abordados (SARIMA e
Holt-Winters) no e-commerce brasileiro. O melhor modelo selecionado foi o Holt-Winters,
como demonstram os resultados abaixo em todos os casos. Os motivos para isto sdo os
valores reduzidos de erros, provenientes da possibilidade de se modificar
fracionariamente os paréametros de ajuste a, B e y do modelo Holt-Winters, contra os
parametros p, d, q, P, D, Q e m do modelo SARIMA que sdo numeros inteiros e que, por
estarem presente em maior quantidade, podem sobrecarregar o modelo, como

mencionado anteriormente.
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TABELA 1 - RESULTADOS

Faturamento (12 m) MSE MAPE
Holt-Winters 1821,17 12,79%
SARIMA 3266,64 19,65%
Faturamento (26 m) MSE MAPE
Holt-Winters 1624,46 11,64%
SARIMA 6018,04 26,52%
Vendas (12 m) MSE MAPE
Holt-Winters 2658,35 15,68%
SARIMA 4901,12 25,68%
Vendas (26 m) MSE MAPE
Holt-Winters 1788,80 12,53%
SARIMA 6736,00 30,74%

Fonte: A autora (2022).

A comparagao dos modelos € relevante, pois cada aplicacdo tem suas
individualidades e alguns encaixam-se melhor que outros devido a menor quantidade de
erros em suas previsoes. A solugao de problemas econdémicos € de extrema importancia,
dentre eles o de previsdao de demanda, sobretudo no e-commerce, que necessita rapida
adaptacdo e resposta, ndo permitindo muitos erros, devido a alta competitividade,

presenca de grandes players e margens reduzidas.

6 CONSIDERAGOES FINAIS

Esta pesquisa teve o propdsito de estimar, analisar e comparar dois métodos
lineares de previsdo de demanda: Holt-Winters Multiplicativo e SARIMA e o objetivo foi
atingido. Os dois modelos foram aplicados nos indices de vendas e faturamento do
comeércio eletrénico do Brasil no periodo de janeiro de 2018 a dezembro de 2019 visando
estimar a demanda para os mesmos indices no periodo de janeiro de 2020 a fevereiro de

2022. Apos analisar o desempenho dos dois métodos por meio do Erro Absoluto Médio
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Percentual (MAPE) e Erro Quadrado Médio (MSE), evidenciou-se que o modelo
Holt-Winters € o mais recomendavel para o uso dentre os dois modelos abordados no
estudo, conforme demonstrado nos calculos disponiveis no topico 5 deste trabalho.

O presente estudo trouxe contribuicbes tedricas a literatura, uma vez que nao
existem estudos anteriores que tenham aplicado os dois modelos de previsdo de
demanda abordados no trabalho no e-commerce no Brasil, apenas estudos de compras
online de forma isolada ou entdo uso de SARIMA e Holt-Winters Multiplicativo em outros
contextos. Além de afirmacgdes simbdlicas, este estudo testou e comparou os resultados
dos modelos de previsdo de forma estruturada e a luz de medidas de desempenho para
que as analises seguissem um padrdo embasado na literatura. O periodo de tempo
abordado no estudo mostra-se com um diferencial frente a outros estudos do setor,
porque engloba um momento de pandemia e cenario atipico no Brasil e no mundo, além
de promover insights estratégicos sobre as previsdes de demanda e modelos que podem
ser aplicados sem grande complexidade em diversas empresas, e ainda que o software
Gretl exija algum treinamento, para o Excel, os calculos e previsdes utilizados neste
trabalho sao mais facilmente reproduzidos e interpretados por tomadores de decisao.

A pandemia causada pelo COVID-19 e o periodo de isolamento social contribuiram
para o crescimento de transacdes online e ha fortes evidéncias de que a pergunta de
pesquisa “O Coronavirus e a restricdo de fluxo de pessoas em lojas fisicas fizeram com
que o e-commerce brasileiro fosse impulsionado?” pode ser respondida de forma
afirmativa. O modelo Holt-Winters mostrou-se adequado para uso em periodos de

incertezas e sazonalidades e pode ser utilizado por gestores de diversas organizagoes.

6.1 RECOMENDAGOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Estudos futuros poderéao analisar e aplicar os modelos Holt-Winters Multiplicativo e
SARIMA para indices do e-commerce das varias regides brasileiras isoladamente, uma
vez que estes dados estdo disponiveis, porém neste caso aconselha-se que o autor
delimite também um ramo do comércio para estudo, pois algumas regides tém maior
numero de faturamento do que outras devido a serem produtoras e exportadoras de
determinados produtos, como exemplo: a maior loja de eletrénicos da América Latina
encontra-se no Espirito Santo, no entanto, € um estado com 4 milhdes de habitantes, que
representa menos de 2% da populacéo total do Brasil, o que indica que este ndo
comporta o numero total de vendas da loja. Devido a sua caracteristica, a loja realiza

entregas para todo o pais e alguns paises da Ameérica Latina. Nesse sentido, um estudo



54

por regido necessitaria de atengdo especial a estas caracteristicas da venda online.
Futuros trabalhos também poderiam aplicar os modelos de previsdo de demanda
SARIMA e Holt-winters aos indices de e-commerce de outros paises ou ainda utilizar

estes modelos para prever demandas de segmentos de mercados especificos.

6.2 LIMITAGOES DO TRABALHO

O presente estudo limitou-se ao estudo dos indices de faturamento e vendas do
e-commerce no Brasil como um todo, encontrados em uma uUnica base de dados e sem
divisdo por regides do pais. Foram utilizados dados de 2018 a 2022 porque a base
englobava somente estas séries temporais. Os indices ndo foram divididos em diferentes
ramos de atuagdo do comércio eletrénico. Utilizou-se somente dois modelos de previséo
de demanda que mostraram-se adequados ao e-commerce de acordo com a literatura
encontrada, desprezando os possiveis resultados que poderiam ser obtidos caso

houvesse uso de outros métodos dentre os muitos existentes.
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ANEXO 2 - TABELAS MCCENET

VENDAS ONLINE (JAN/2018 A FEV/2022)

indice de Vendas Online e Variagbes - Brasil

Periodo indice (2017 = no meés versus o més do ano anterior Acumulado no ano Acumulado dos dltimos 12 meses
100) (var.%s) (war.%s) [var.%) [var.%)

jan.f18 102,52 -4.34 10,67 10,67
few./18 84,72 -17,36 6,08 3,55

| mar./18 95,55 12,79 0,06 5,52

. abr./M18 93,35 -2, 13,19 733
mai.f13 97,88 486 2,29 6,25
jun.f18 9247 -5,53 1.52 5.5

| jul.i1g 99,52 7.62 6,69 5 &7
ago./18 107,37 7,89 5.43 5,64
set.[18 102,55 -4.49 591 567
out.M18 101,79 -0,74 -1,94 482
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jan.f19 13,61 6.99 10,82 10,82 424
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abr.M9 106,32 -1,8 13,89 13,95 6,27
mai./19 115,42 8,56 17,91 14,77 7.51
jun.f19 113,07 -2,03 2228 15,99 9,04

jul19 122,01 7.91 226 16,98 10,31
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FATURAMENTO ONLINE (JAN/2018 A FEV/2022)

indice de Faturamento Online e Variagdes - Brasil

indice (2017 = no més versus o meés do ano anterior Acumulado no ano Acumulado dos oltimos 12 mese
100) {var.%) {var.%s) [var.%) [var.%)
jan.f18 102,35 0.04 9.65 9,65
fev./18 8420 -17.74 6,96 542
mar.(18 101,36 20,39 452 7,02
abr1s 98,7 -4 58 15,24 897
mai.f18 103,11 6,62 6,37 8,41
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jun. 19 116,32 1.52 19,96 16,41 115
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Period

ANEXO 3 — PLANILHA HOLT-WINTERS FATURAMENTO

Month

1 janeiro

2 fevereiro

3 margo

4 abril

5 maio

6 junho

7 julho

8 agosto

9 setembro
10 outubro
11 novembro
12 dezembro

1 janeiro

2 fevereiro

3 margo

4 abril

5 maio

6 junho

7 julho

8 agosto

9 setembro
10 outubro
11 novembro
12 dezembro

1 janeiro

2 fevereiro

3 margo

4 abril

5 maio

6 junho

7 julho

8 agosto

9 setembro
10 outubro
11 novembro
12 dezembro

1 janeiro

2 fevereiro

3 margo

4 abril

5 maio

6 junho

7 julho

Date
2018.1
2018.2
2018.3
2018.4
2018.5
2018.6
2018.7
2018.8
2018.9

2018.10
2018.11
201812
20191
2019.2
2019.3
2019.4
2019.5
2019.6
2019.7
2019.8
2019.9
2019.10
2019.11
2019.12
20201
2020.2
2020.3
2020.4
2020.5
2020.6
2020.7
2020.8
2020.9
2020.10
2020.11
202012
20211
2021.2
2021.3
2021.4
2021.5
2021.6
2021.7

Value
102.35
84.2
101.36
96.7
103.11
096.96
97.04
107.13
104.99
101.48
186.64
108.38
118.8
104.85
116.04
110.05
114.58
116.32
119.71
127.69
133.22
131.65
240.36
148.91
151.68
128.84
155.12
199.9
260.97
242.92
250.28
239.59
221.14
216.08
374.38
231.91
245.45
217.63
289.58
281.22
283.91
279.68
280.26

Level

124.81
135.12
126.43
121.68
119.11
127.14
133.02
129.76
134.96
139.60
139.33
146.45

Trend

17.28
10.31
-8.69
-4.74
-2.57
8.03
5.88
-3.26
520
4.63
-0.26
7.12

Seasonal
0.95
0.78
0.94
0.90
0.96
0.90
0.90
1.00
0.98
0.94
1.74
1.01
0.95
078
0.94
0.90
0.96
0.90
0.90
1.00
0.98
0.94
1.73
1.01

73



8 agosto

9 setembro
10 outubro
11 novembro
12 dezembro

1 janeiro

2 fevereiro

2021.8
2021.9
2021.10
2021.11
2021.12
20221
2022.2

74



Forecast

Forecast
142.09
145.43
117.73
116.94
116.54
135.18
138.91
126.50
140.16
144.23
139.07
146.17
125.71
157.76
157.39
174.60
170.80
177.07
202.37
205.75
205.35
389.82
233.88
227 .45
192.51
238.03
234.22
256.51
247.91
254.10

Error

Error
-37.24
-29.39

-7.68
-2.36
-0.22
-15.47
-11.22
6.72
-8.51
96.13
9.84
5.5
3.13
-2.64
42.51
B86.37
72.12
73.21
3r.22
15.39
10.73
-15.44
-1.97

18.00

25.12
51.55

47.00

27.40

ar.77
26.16

Constantes de Suavizagdo
alfa 0.85
beta 1.00
gama 0.10
RMSE 33.22
Abs Error Sqr Error

37.24 1387.03

29.39 863.65

7.68 59.00

2.36 5.57

0.22 0.05

15.47 239.23

11.22 125.81

6.72 4512

8.51 72.40

96.13 9241.20

9.84 96.77

5.51 30.36

3.13 9.81

2.64 6.94

42.51 1807.30

86.37 7459.07

72.12 5200.91

73.21 5360.28

37.22 1385.18

15.39 236.94

10.73 115.10

15.44 238.29

1.97 388

18.00 32415

25.12 631.00

51.55 2657.05

47.00 2208.95

27.40 750.78

3177 1009.29

26.16

684.16

Err/Act Abs K
0.355
0.253
0.070
0.021
0.002
0.129
0.088
0.050
0.065
0.400
0.066 K
0.036
0.024
0.017
0.213
0.331
0.297
0.293
0.155
0.070
0.050
0.041
0.008
0.073
0.115
0.178
0.167
0.097
0.114
0.093

e~ s W=
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287.34 0.26 0.26 0.07 0.001 20
289.21 -14.52 14.52 210.85 0.053 21
285.93 -22.48 22.48 505.40 0.085 22
537.94 -01.34 91.34 B8342.29 0.205 23
320.02 31 49.81 2481.03 0.184 24
1308.72 16.65 277.28 0.057 25
259.31 -17.31 17.31 299.74 0.072 26
SOMAS 12 326.15 366.23  21854.07 1.53 0.00
SOMAS 26 341.29 80560  42236.12 3.029
count count
12 26 Faturamento Previso
MSE MSE 151.68 146.169942 1
1821.1729| 1624.46633 128.84 125.707581 2
MAPE MAPE 155.12 157.755239 3
12.8% 11.6% 199.9 157.38761 4
260.97 174.604118 5
242.92 170.802659 6
250.28 177.066049 7
239.59 202.371934 8
221.14 205.747086 9
216.08 205.351754 10
374.38 389.816763 11
231.91 233.879795 12
24545 227445877 13
217.63 192.510281 14
289.58 238.03342 15
281.22  234.2205 16
283.91 256.509669 17
279.68 247.910734 18
280.26 254.103519 19
2876 287.338828 20
27469 289.210832 21
263.45 285.931131 22
4466 537.936158 23
270.21 320.019962 24
292.07 308.721812 25
242 259.312982 26



Period

ANEXO 4 — PLANILHA HOLT-WINTERS VENDAS

Month

1 janeiro

2 fevereiro
3 margo

4 abril

5 maio

6 junho

7 julho

8 agosto

9 setembro
10 outubro
11 novembro
12 dezembro
1 janeiro

2 fevereiro
3 margo

4 abril

5 maio

6 junho

7 julho

8 agosto

9 setembro
10 outubro
11 novembro
12 dezembro
1 janeiro

2 fevereiro
3 margo

4 abril

5 maio

6 junho

7 julho

8 agosto

9 setembro
10 outubro
11 novembro
12 dezembro
1 janeiro

2 fevereiro
3 margo

4 abril

5 maio

6 junho

7 julho

8 agosto

9 setembro
10 outubro
11 novembro
12 dezembro

Date
2018.1
2018.2
2018.3
2018.4
2018.5
2018.6
2018.7
2018.8
2018.9

2018.10
2018.11
2018.12
2019.1
2019.2
2019.3
2019.4
2019.5
2019.6
2019.7
2019.8
2019.9
2019.10
2019.11
2019.12
2020.1
2020.2
2020.3
2020.4
2020.5
2020.6
2020.7
2020.8
20209
2020.10
2020.11
2020.12
2021.1
2021.2
2021.3
2021.4
2021.5
2021.6
2021.7
2021.8
2021.9
2021.10
2021.11
2021.12

Value
102.52
84.72
95.55
93.35
97.88
92.47
99.52
107.37
102.55
101.79
166.16
106.18
113.61
100.41
108.26
106.32
115.42
113.07
122.01
129.9
133.18
130.54
208.07
149.65
152.42
127.99
154.07
211.29
273.94
238.04
252.3
229.22
207.6
202.07
316.06
230.21
221.27
195.76
265.86
248.77
249.01
246.48
253.16
256.63
240.43
240.52
365.54
265.09

Level

115.44
125.05
126.15
122.85
121.23
123.59
126.85
128.02
132.31
135.06
134.04
140.08

Trend

11.27
9.61
1.10

-3.30

-1.62
2.36
3.26
1.17
4.29
2.75

-1.02
6.04

Seasonal
0.98
0.81
0.92
0.90
0.94
0.89
0.96
1.03
0.98
0.98
1.60
1.02
0.98
0.81
0.92
0.90
0.94
0.89
0.96
1.03
0.98
0.98
1.60
1.02

77



1 janeiro
2 fevereiro

2022.1
2022.2

78



Forecast

Forecast
126.71
134.66
127.25
119.54
119.61
125.94
130.11
129.20
136.60
137.81
133.02
143.81
123.75
145.11
147.18
159.99
156.51
174.21
194.18
191.41
195.89
329.40
216.65
21513
182.69
211.58
212.12
228.09
220.84
243.45
268.88
262.75
266.71
445.00
200.52

Error

Error
-26.30
-26.40
-20.93

-4.12
-6.54
-3.93
-0.21
3.98
-6.06
70.26
16.63
8.61
4.24
8.96
64.11
113.95
81.53
78.09
35.04
16.19
6.18
-13.34
13.56
6.14
13.07
54.28
36.65
20.92
25.64
9.71
-12.25
-26.19

-79.46

Constantes de Suavizagdo

alfa 0.51

beta 1.00

gama 0.00

RMSE 2552
Abs Error Sqr Error

26.30 691.64

26.40 696.80

20.93 438.00

4.12 17.01

6.54 42 82

3.93 15.47

0.21 0.04

3.98 15.86

6.06 36.75

70.26 4935.94

16.63 276.39

8.61 74.21

4.24 17.99

8.96 80.33

64.11 4110.31

113.95 12983.49

81.53 6646.74

78.09 6097.32

35.04 1227.73

16.19 262.14

6.18 38.17

13.34 178.03

13.56 183.84

6.14 37.74

13.07 170.90

54.28 2946.33

36.65 1343.21

2092 437.72

2564 657.30

9.71 94.31

12.25 149.97

22.32 498.24

26.19 685.66

79.46 6313.43

25.43 646.63

ErrfAct Abs K
0.262
0.244
0.197
0.036
0.058
0.032
0.002
0.030
0.046
0.338
0.111 K
0.057
0.033
0.058
0.303
0.416
0.342
0.309
0.153
0.078
0.031
0.042
0.059
0.028
0.067
0.204
0.147
0.084
0.104
0.038
0.048
0.093
0.109
0.217
0.096

Do~k =
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19.69 387.62 0.074 25
15.48 23948 0.068 26
443.80 31900.27 1.88 0.00
SOMAS 26 382.73 811.02 46508.83 3.26
count count
12 26 Vendas Previsdo
MSE MSE 152.42 143.81
2658.35605| 1788.80098 127.99 123.75
MAPE MAPE 154.07 145.11
15.7% 12.5% 211.29 147.18
273.94 159.99
238.04 156.51
252.3 174.21
229.22 194.18
2076 191.41
202.07 195.89
316.06 329.40
230.21 216.65
221.27 215.13
185.76 182.69
265.86 211.58
248.77 21212
249.01 228.09
246.48 220.84
253.16 243.45
256.63 268.88
240.43 262.75
240.52 266.71
365.54 445.00
265.09 290.52
266.76 286.45
226.15 241.63
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