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Resumo

A gestdo da distribui¢do de produtos no canal indireto de vendas é fundamental para as empresas
que trabalham nesse contexto, demandando métodos estruturados para auxiliar na defini¢do do
mix de produtos a ser ofertado a cada ponto de venda (cliente). Nesse cenario, este estudo
propde, com base em variaveis quantitativas de venda, uma abordagem para selecionar 0s
produtos mais promissores em termos de comercializacdo para cada grupo de clientes. Para
tanto, realiza-se o agrupamento de produtos e pontos de venda com caracteristicas similares e a
identificacdo dos graus de relacdo entre eles. O método apresentado se baseia em ferramentas de
Analise Multivariada de Dados (MVA), utilizando técnicas de Analise dos Componentes
Principais (PCA) para a reducdo do numero de variaveis e de clusterizacdo para a segmentacao
dos produtos e clientes. Quando aplicado no canal indireto de distribuicdo de uma empresa
multinacional do setor de alimentos e commodities agricolas, o0 método proposto agrupou de
forma satisfatéria produtos e clientes com comportamentos similares e gerou associagcdes entre

os grupos que foram validadas pelo historico de dados da empresa.

Palavras-chave: Supply Chain Management (SCM), canal indireto de distribuicdo, mix de
produtos, PDVs (pontos de venda), Analise Multivariada de Dados (MVA), Analise dos

Componentes Principais (PCA), clusters.
Abstract

Products distribution management in the indirect sales channel is central for companies that work
in this context. Thus, several companies require structured methods aimed at selecting the proper
product mix to be offered to each point of sales (client). Hence, this study proposes a framework
to select the most promising products in terms of commercialization to each group of clients. For

that matter, products and points of sales with similar characteristics are grouped and the degrees



of relationship between them are identified. The proposed method relies on Multivariate
Analysis (MVA) techniques, using Principal Component Analysis (PCA) to reduce the number
of variables and clustering techniques to segment products and clients. When applied to the
indirect distribution channel of a multinational company from the food and agricultural
commaodities sector, the proposed method satisfactory grouped products and clients with similar

behaviors and generated associations between groups that were endorsed by previous trading.

Kewwords: Supply Chain Management (SCM), indirect distribution channel, product mix, POS
(point of sale), Multivariate Analysis (MVA), Principal Component Analysis (PCA), clusters.

1. Introducgéo

A busca das empresas por eficiéncia nos processos de distribuicdo e disponibilizacdo de
produtos aos consumidores realca a importancia de tais aspectos para a obtencdo de sucesso
frente a concorréncia. Nesse cenario, a gestdo da cadeia de suprimentos tem apresentado
crescente relevancia, pois, a partir do gerenciamento das relacfes entre fornecedores e clientes,
se objetiva proporcionar maior valor ao consumidor com base em menor custo para a rede de
suprimentos (CRISTOPHER, 2011).

Um dos aspectos importantes abarcados no estudo dos canais de suprimentos é a escolha
dos tipos de relacdo e das entidades envolvidas nas transacdes. Essa decisdo esta diretamente
ligada a estratégia de cada empresa e tera forte impacto sobre o seu éxito. Conforme Ballou
(2006), a eficiéncia e a eficicia da cadeia sdo decorrentes da formatacao que para ela é escolhida.

Em grandes empresas dos setores de alimentos e bens de consumo, as quais produzem e
comercializam uma gama de produtos, tais estratégias sdo fundamentais. Em geral, essas
empresas escolhem o canal indireto de vendas, caracterizado pela existéncia de intermediarios —
nesse caso, distribuidores e pontos de venda (PDVs) — entre a empresa e o consumidor final.
Entre os motivos da escolha estdo agilidade, abrangéncia e capilaridade que esse modelo
proporciona para atender aos consumidores.

Dado que os distribuidores atuam como o elo entre os fabricantes e o mercado, é
primordial que as suas metas, regras e planos de agédo estejam bem delineados, sobretudo aqueles
relacionados a sua forca de vendas. Todavia, comumente essas definicdes entre a industria e 0s

seus parceiros sdo feitas de forma ndo estruturada e com limitado embasamento. Definigdes



relevantes, como o mix de produtos a ser ofertado a cada PDV, nédo sdo precisamente realizadas
por conta de falta de informacdo ou pelo grande volume de dados envolvidos sem que haja
métodos estruturados para analisé-los. Como consequéncia, observa-se a falta de planos de acéo
explicitos para vendas dos distribuidores, o que acarreta perdas de oportunidades de venda. Além
disso, lacunas de mercado ndo atendidas facilitam a entrada e a expansdo da concorréncia.

Tendo em vista essas circunstancias, esse artigo propde um método para associacdo de
grupos de produtos a grupos de pontos de venda a partir de informag6es quantitativas. Objetiva-
se gerar resultados que auxiliem no planejamento, na execucao e no controle das a¢des de vendas
do canal indireto, facilitando a definicdo do mix de produtos que deve ser destinado a cada ponto
de venda. Para esse proposito, sdo utilizadas técnicas de Analise Multivariada de Dados (mais
especificamente, Clusters e Andlise de Componentes Principais) que permitem a analise de
observacdes (RENCHER, 2002), como produtos e clientes (no contexto especifico,
representados pelos PDVs), por exemplo, e dados a respeito do comportamento de venda dos
distribuidores e de compra dos PDVs, tipicamente descritos por maltiplas variaveis.

O artigo estd estruturado em outras quatro secdes, além da presente introducéo:
referencial tedrico, procedimentos metodoldgicos, resultados e conclusdo. Na secdo seguinte,
faz-se uma revisdo bibliografica abrangendo Anélise Multivariada de Dados e estudos a respeito
de agrupamentos de produtos e clientes, com o fim de embasar teoricamente o trabalho. Na se¢édo
de procedimentos metodoldgicos, descreve-se a sistematica e a sequéncia de acBes aplicadas para
0 desenvolvimento do estudo. A secdo subsequente apresenta os produtos gerados a partir da

aplicacdo da metodologia e as analises resultantes. A sec¢do de conclusao encerra o artigo.
2. Referencial Tedrico

A primeira parte desta secdo apresenta fundamentos de Analise Multivariada de Dados
(MVA), ao passo que a segunda revisa diferentes abordagens para a formacdo de grupos de

produtos e de clientes com base em fatores quantitativos.
2.1. Anélise Multivariada de Dados

Metodologias destinadas a extrair informacdes de bases de dados descritas por diversas
variaveis utilizando métodos estatisticos compdem o conjunto de conhecimentos de Analise

Multivariada de Dados (JOHNSON e WICHERN, 2007). Nessse contexto, ferramentas de
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clusterizacdo e Analise de Componentes Principais (Principal Component Analysis — PCA)
encontram ampla aplicabilidade, sendo seus fundamentos agora abordados.

Ferramentas de clusterizacdo (referida também por alguns autores como classificacéo,
como em Everitt (1980)) ttm o objetivo de analisar as relagdes dentro de uma base de dados a
fim de determinar se é possivel ou ndo descrever tais dados de forma resumida, por um pequeno
numero de classes de observagdes similares (GORDON, 1999). De acordo com Rencher (2002),
0s objetos dentro de um cluster devem ser similares aos demais inseridos no mesmo cluster
(homogeneidade), e distintos de objetos inseridos em outros clusters (denotando separacao).

Conforme Rencher (2002), as principais abordagens para a clusterizacdo de observacdes
descritas por variaveis quantitativas sdo os métodos hierarquicos e os ndo-hierarquicos. Os
algoritmos hierarquicos — aglomerativos e divisivos — sd0 um processo sequencial: a cada passo
de um processo aglomerativo, uma observacdo ou um cluster é fundido a outro cluster; ja nos
processos divisivos, o processo inicia com um cluster contendo todas as observacdes e, a cada
iteracdo, um grupo € dividido em dois. Ambos 0s tipos procuram encontrar a divisdo 6tima (de
acordo com critérios pré-definidos) a cada estagio do agrupamento ou da separacdo dos clusters
(EVERITT et al., 2011).

Os métodos aglomerativos mais citados na literatura e mais comumente utilizados séo os
de lincagem (no inglés, linkage methods). De acordo com Johnson e Wichern (2007), nesses
métodos as observacbes ou clusters sdo fundidos de acordo com alguma medida de distancia
entre eles. No algoritmo de lincagem simples, a cada passo se aglomeram 0s grupos com a menor
distancia entre 0os seus membros mais proximos. Ja na lincagem completa, grupos sao unidos
apoiando-se na distancia entre as suas observacdes mais distantes. Na terceira sistematica mais
comum, conhecida como average linkage, escolhem-se os clusters a serem fundidos de acordo
com a distancia média entre todos os pares de membros dos dois grupos.

Todavia, como ressaltado por Kaufman e Rousseeuw (1990), métodos hierarquicos
apresentam como defeito o fato de as mudancas feitas em passos anteriores serem irreversiveis —
depois que um agrupamento é realizado, ele ndo ¢ mais desfeito. Ainda, sdo algoritmos que
podem demandar um tempo longo de operacionalizagéo, ja que o nimero de solucdes possiveis é
igual ao nimero de observacdes contidas na base de dados em estudo (KHATTREE e NAIK,
2000).



Os métodos ndo-hierarquicos diferem dos métodos previamente apresentados por nao
utilizarem classificacdes hierarquicas das observacdes para formar os clusters. A particdo em
grupos é feita tendo em vista a minimizacdo ou maximizacdo de algum critério numérico
(EVERITT et al., 2011).

Uma das abordagens mais comuns entre os métodos ndo-hierarquicos é o k-means, que,
ao contrario dos metodos hierarquicos, permite a realocacdo de itens de um cluster para outro.
Primeiramente, sdo escolhidas k observages como sementes para dar o passo inicial. Tais pontos
iniciais podem ser selecionados de diversas formas: separando k itens randomicamente,
escolhendo os primeiros k pontos da base de dados, identificando os k pontos que estdo
mutualmente mais distantes, entre outras (RENCHER, 2002). Jain e Dubes (1988) ressaltam que
se deve ter atencdo a forma de selecdo dos pontos iniciais, pois os clusters finais podem ser
alterados por diferentes escolhas de tais pontos.

Apds a selecdo das k observacgdes iniciais, cada ponto € atribuido ao grupo mais préximo,
de acordo com alguma medida de distancia pré-determinada (RENCHER, 2002). A medida que
um item é adicionado a um cluster, seu centroide € recalculado e as distancias para os outros
pontos sdo calculadas com base nessa posicdo. Por fim, apds todas as observacdes estarem
alocadas a um cluster, é feita uma revisao completa: se um ponto estd mais proximo do centrdide
de outro grupo, ele € movido para esse grupo e os centroides dos dois clusters alterados sdo
recalculados. Esse processo continua até que nenhuma observacdao satisfaca o critério acima.

A segunda técnica multivariada abordada nesse estudo é a Andlise dos Componentes
Principais (ACP), a qual objetiva possibilitar a extracdo de informacdes de observacdes descritas
por uma série de variaveis quantitativas e inter-relacionadas por meio da reducdo do numero de
dimensdes que as caracterizam. Isso é feito por meio das combinacgdes lineares, nas quais as
variaveis originais sdo transformadas em um novo grupo de variaveis ortogonais — chamadas de
componentes principais (CP); os CPs sdo ndo-correlacionados e retém o maximo possivel da
variabilidade presente nos dados originais (ABDI e WILLIAMS, 2010; JOLLIFFE, 2002). A
combinagéo linear com a maxima variagdo serd o primeiro CP; o segundo componente principal
sera a combinacdo linear ortogonal ao primeiro CP que apresenta a maior variacdo; e assim
sucessivamente (RENCHER, 2002).

Geometricamente, a ACP visa encontrar os eixos naturais das observagdes xq, x,, ..., X,

0s quais terdo origem no vetor medio x. Apds transladar a origem para X, rotacionam-se 0s €ixos
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multiplicando cada observagdo x; por uma matriz ortogonal A (Equagdo 1), que representa a
participacdo de cada varidvel na variabilidade da base de dados (HE et al., 2011; RENCHER,
2002). As novas observagdes (z;) que resultam dessa multiplicacdo sdo ndo-correlacionadas e
mantém as mesmas distancias da origem com 0S novos eixos rotacionados (como mostra a
Equacdo 2). Tais observagOes sdo 0s componentes principais do conjunto de dados e sdo
definidos matematicamente pela Equacdo 3 (RENCHER, 2002).
ay

a’,

z; = Ax;, onde A =

(1)

!

ap
7'z = (Ax)'(Ax) = X1 A'Ax; = 'y (2)
zi= a'ix = anx; +apx; + -+ apx, (3)

2.2. Métodos para a formacao de grupos de produtos e de clientes

Diversos estudos tém abordado sistematicas de classificacdo e agrupamento de produtos e
de clientes, sobretudo em cenarios em que hd uma gama desses elementos. Na maior parte dos
casos, 0 objetivo é simplificar o gerenciamento de tais entidades a partir da consideracdo de
grupos em vez de itens individuais, reduzindo a complexidade do cenéario. Esse é o intuito do
estudo de Wallstrom e Hogan (2007), que desenvolveram um método de agrupamento ndo-
supervisionado para produtos médicos de venda livre tendo em vista 0 seu monitoramento para a
previsdo de surtos de diversas doencas. A sistematica, baseada em modelos de agrupamento
Bayesianos, aglomera os medicamentos de acordo com as suas séries temporais de demanda,
formando classes de produtos que apresentam comportamentos similares ao longo do tempo.

Jie et al. (2011) destacam a importancia de agrupar produtos com caracteristicas similares
em clusters para, por exemplo, enfrentar mercados competitivos. A fim de operacionalizar essa
abordagem, propdem uma técnica de algoritmo genetico baseado em fuzzy clustering para
estabelecer o nimero 6timo de classes e a melhor classificagcdo de um determinado conjunto de
produtos, de acordo com variaveis pré-definidas e critérios traduzidos quantitativamente em uma

funcéo objetivo.



No contexto da categorizacdo de clientes, Ho et al. (2012) combinam a técnica de
clusterizacdo k-means com algoritmos genéticos para alocar consumidores a grupos. O algoritmo
genético € utilizado para encontrar uma particdo inicial das observagbes proxima a 6tima,
resolvendo o problema da divisdo de partida do método k-means. Por sua vez, Mo et al. (2010)
utilizam métodos de clusterizacdo k-means e self-organizing map (metodologia baseada em redes
neurais) para propor um algoritmo em dois estagios: no primeiro, cidades com caracteristicas
similares sdo agrupadas com base em varidveis de comportamento dos consumidores; no
segundo, os clientes inseridos em cada cluster de cidades séo categorizados. Segundo os autores,
beneficios da sistematica incluem a reducdo do tempo necessario para segmentar clientes e a
melhora no resultado final do algoritmo (sendo o segundo decorrente da disponibilidade de
maior nimero de observagGes nos grupos de cidades do que em cada cidade de forma isolada).

Wang et al. (2014) abordam a questdo de agrupamento de clientes com caracteristicas
similares no contexto de redes logisticas, a fim de possibilitar reducdo de custos operacionais e
melhorar o nivel de servico. A abordagem utilizada € um algoritmo de fuzzy clustering aplicado
em variaveis com diferentes niveis de importancia para a determinacao dos perfis dos clientes, 0s
quais sdo definidos por uma analise hierarquica. Comparando tal método com outros trés
algoritmos de fuzzy clustering, percebe-se que essa metodologia captura com maior acuracia a
similaridade entre clientes, de acordo com o indice de validacdo escolhido.

Para associar o resultado de agrupamentos de dois conjuntos de itens diferentes, Lingras
et al. (2014) desenvolveram uma metodologia de clusterizacéo iterativa na qual os resultados do
agrupamento de um dos conjuntos de observacgdes influenciam a descri¢do do outro conjunto. O
método é testado em uma loja de varejo: clientes e produtos sdo representados por variaveis
estaticas — dados historicos das transacdes — e por uma parte dindmica — nimero de produtos
contidos em cada cluster que sdo comprados por cada cliente e numero de clientes de cada
cluster que adquirem cada um dos produtos. As iteragdes param quando a parte dindmica dos
conjuntos se estabiliza. Os resultados mostram que é possivel obter conclusdes significativas
quanto a associacgéo de perfis de clientes e produtos.

Observa-se que os métodos de clusterizacdo mais utilizados nos estudos que analisam
produtos e clientes tém sido os ndo-hierarquicos, sobretudo devido aos melhores resultados
obtidos em relacdo aos métodos hierarquicos. Uma analise nesse sentido é feita em Wajrock et
al. (2008), os quais comparam diversos métodos de clusterizagdo para uma base de dados de
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clientes. A qualidade de cada método é avaliada por quatro indices, 0os quais levam em conta a
compactacdo (o quanto os pontos de um mesmo cluster estdo proximos entre si) e a separacdo (o
quanto os clusters estdo distantes uns dos outros) dos clusters. Conclue-se que, para trés dos
quatro indices utilizados, os métodos ndo-hierarquicos oferecem melhores resultados que 0s

hierarquicos.
3. Procedimentos Metodoldgicos

Esta secdo caracteriza o método de pesquisa, detalhando sua natureza, abordagem,
objetivos e procedimento e, por fim, apresenta os passos do método proposto.

O método de pesquisa se enquadra como de natureza aplicada, devido a utilizacdo de
ferramental estatistico para um fim pratico. A abordagem do estudo é majoritariamente
quantitativa, tendo em vista que a metodologia se baseia em métricas relacionadas a transacoes
de venda e compra de produtos e utiliza técnicas de andlise multivariada de dados. Aspectos
qualitativos sdo utilizados na interpretacdo e avaliacdo dos resultados obtidos com a aplicacédo
das ferramentas de MVA. Ja os objetivos sdo exploratdrios, uma vez que 0 proposito da
pesquisa € gerar um resultado final a partir do tratamento quantitativo e interpretacdo dos dados
utilizados na investigagdo de um determinado contexto. Quanto ao procedimento, caracteriza-se
como estudo de caso, dado que é utilizada uma situacdo real e contemporanea para aplicar e
testar a metodologia proposta a fim de valida-la (YIN, 2009).

O método proposto, por sua vez, é operacionalizado em quatro etapas: (i) Coleta de
dados; (ii) Aplicagdo de PCA nas matrizes de dados; (iii) Clusterizacdo das observacdes a partir
dos componentes principais; e (iv) Definicdo dos indices de proximidade entre clusters. Tais
etapas sdo detalhadas na sequéncia.

Na etapa de coleta de dados sdo geradas duas matrizes. A primeira matriz, Z, recebe 0s
dados referentes aos produtos e seus comportamentos de venda. Cada produto consiste em uma
observacdo pi (i =1, 2,...,, I; onde I é o nimero de produtos na matriz), a qual é descrita por
métricas x, (a = 1, 2,..., A; onde A é o numero de métricas que representam as observacdes da
matriz Z). A segunda matriz, W, recebe os dados relacionados aos clientes e seus padrdes de
compra. Reforga-se que os clientes sdo, no sistema em anélise, os PDVs, 0s quais séo os clientes

diretos dos distribuidores. Os clientes constituem as observagoes ¢; (j = 1, 2,..., J; onde J é 0



numero de clientes na matriz) e sdo descritos por métricas y, (b = 1, 2,..., B; onde B é o nimero
de métricas que descrevem as observacgdes da matriz W).

Para 0 passo subsequente do método, aplica-se PCA nas matrizes Z e W. O objetivo desta
etapa estd na reducdo das dimensdes para descrever as observacbes de cada matriz, visando
simplificar a execucdo da etapa posterior de clusterizacdo. A fim de determinar o nimero de
componentes principais a serem retidos, utiliza-se o método scree graph, o qual auxilia
graficamente na identificagdo dos CPs que retém a maior variabilidade dos dados originais
(RENCHER, 2002). Com a aplicacdo do PCA, as observagOes da matriz Z passam a ser descritas
por métricas t; (r = 1, 2,..., R; onde R € o nimero de CPs retidos para os itens da matriz Z),
enquanto as observacfes da matriz W passam a ser caracterizadas por métricas ts (s = 1, 2,..., S;
onde S é o nimero de CPs retidos para os itens da matriz W).

A etapa seguinte da metodologia realiza a clusterizacdo das observagdes de cada matriz
utilizando as variaveis t, e ts. Inicialmente, com vistas a definicdo do nimero de clusters a serem
formados (I € o nimero de clusters da matriz Z e m é o nimero de clusters da matriz W), é
realizada uma anéalise qualitativa a respeito das solucGes validas, as quais sdo identificadas com o
uso de duas ferramentas quantitativas — dendogramas e silhouette index (calculado de acordo
com a Equacdo 4). Para cada matriz, constrdi-se um dendograma, ferramenta que apresenta em
formato de diagrama a sequéncia de formacdo de clusters e as distancias as quais eles sdo unidos
quando um método hierarquico é usado (RENCHER, 2002). Ainda, analisa-se o silhouette index
médio de cada cluster e os silhouette index médios das matrizes (S) — os quais medem a
qualidade dos clusters formados a partir de sua homogeneidade e separacdo (ROUSSEEUW,
1987) — para diversas opcbes de nimeros de clusters. Na sequéncia, é feita uma andlise
qualitativa das opgdes direcionadas pelas ferramentas quantitativas a fim de definir o melhor
numero de clusters em cada matriz (a Figura 1 exemplifica a geracdo de clusters genéricos
formados a partir de duas matrizes diferentes em um mesmo sistema de coordenadas). Ao longo
dessa etapa, 0 método de clusterizacdo sugerido para gerar os diferentes agrupamentos é o k-
means.

_ b()—a(i)
SI; = max {b(i),a(i)} (4)

* a(i) é a distancia média da i-ésima observacao para todas as outras em seu cluster

* b(i) é a distancia média da i-ésima observacdo para todas as outras contidas no cluster vizinho mais proximo
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Por fim, calculam-se as distancias Euclidianas entre os centroides de cada cluster da
matriz Z e os centroides de cada cluster da matriz W (resultados armazenados na estrutura da
Tabela 1) com o objetivo de determinar indices de proximidade entre estes grupos. Os indices de
proximidade (IP) s&o calculados dividindo o inverso da distancia entre um cluster da matriz W
(denotado por f) e um cluster da matriz Z (denotado por g) pela soma dos inversos das distancias
do respecivo cluster da matriz W para todos os clusters da matriz Z (Equacdo 5). Este critério
gera indices de proximidade entre 0 e 1, sendo os clusters mais relacionados & medida que esse
grau é maior. Em termos préaticos, esse indice pode ser utilizado para direcionar grupos de
produtos a grupos de clientes mais promissores em termos de comercializacdo, dentre outras

aplicac0es.
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Figura 1 — Exemplo de plotagem de clusters

Fonte: Elaborado pelos autores.
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Tabela 1 — Distancias entre clusters

Fonte: Elaborado pelos autores.

Clusters w1 Wm
Z1 distancia Z1-W1 - distancia Z1-Wm
ZI distancia ZI-w1 - distancia ZI-Wm

4. Resultados

O método proposto foi aplicado em uma companhia multinacional que produz, processa e
comercializa alimentos e commodities agricolas. No Brasil, estd presente em todas as 27
unidades federativas. A divisdo selecionada para a aplicacdo do método é a de mercadorias
voltadas ao consumidor final, em razdo da adequacdo ao ambiente do estudo (canal indireto de
distribuicdo) e disponibilidade de dados.

Esta divisdo possui, aproximadamente, 130 produtos e conta com 37 distribuidores no
pais. As companhias de distribuicdo tém o papel de descentralizar as vendas, possibilitando que a
empresa de alimentos esteja presente ndo s6 nas grandes redes de varejo, mas também nos
diversos PDVs de pequeno e médio porte presentes na maioria das cidades do territorio nacional.

Para acompanhar o desempenho dos distribuidores, esta multinacional utiliza uma
solugédo de troca de dados — iniciativa conhecida no mercado como data sharing intelligence
(DSI) — de uma empresa de tecnologia da informacéo e consultoria de negdcios situada na regiao
da Grande Porto Alegre, no estado do Rio Grande do Sul. Com essa solugéo, os distribuidores
informam diariamente, por meio de troca eletronica e automatizada de dados, as transagdes
relativas aos produtos da empresa fornecedora. Essa empresa, por sua vez, utiliza a troca
eletrnica de dados para informar aos distribuidores as suas metas. Todas as partes envolvidas
tém acesso aos dados que devem analisar em uma mesma plataforma online, desenvolvida e
gerenciada pela empresa de tecnologia e consultoria contratada, a qual também é responsavel
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pelas integracdes e banco de dados. Entretanto, mesmo com dados disponiveis em grande
quantidade, a definicdo do mix de produtos a ser ofertado aos PDVs é uma dificuldade
encontrada pela empresa e seus distribuidores, sobretudo em razdo da falta de métodos
estruturados para analisar essas informagoes.

Tendo em vista esse cenario e a facilidade de acesso aos profissionais e ao banco de
dados da empresa de tecnologia e consultoria, a primeira etapa do método proposto — coleta de
dados — foi realizada de forma presencial durante um dia, iniciando com a exposi¢édo do método
planejado de trabalho aos consultores. Na sequéncia, foram definidas em conjunto as métricas x,
que melhor caracterizam os produtos e as métricas y, que melhor descrevem os clientes dos
distribuidores (PDVs), valendo-se do conhecimento dos profissionais. O resultado foi a selecédo
de oito métricas x, e de cinco métricas yp, cujas descricdes sao apresentadas nas Tabelas 2 e 3,

respectivamente.

Tabela 2 — Caracterizagdo das métricas x, (produtos)

Fonte: Elaborado pelos autores.

Indice Métrica Descricdo
Sell out médio mensal | Média mensal do balanco de saida do produto do distribuidor para os PDVs em
X
' (R$) reais (Sell out = venda + bonificacdo — cancelamento — devolucéo).
Sell out médio mensal | Média mensal do balango de saida do produto do distribuidor para os PDVs em
X2 . . e o ~
(unidades) unidades (Sell out = venda + bonificacdo — cancelamento — devolugo).
X3 Preco médio Preco médio de venda de uma unidade do produto.
X4 Dias com venda Numero de dias do ano nos quais o produto teve alguma unidade vendida.
X5 Numero de pedidos Numero de pedidos feitos pelos PDVs nos quais o produto esteve contido.
Xg Clientes positivados Numero de PDVs que compraram o produto.
) . Ndmero de PDVs que compraram pela primeira vez um item do fornecedor em
X7 Clientes conquistados . o
andlise quando adquiriram o produto.
Vendedores com ; _
Xg L NUmero de vendedores que efetivaram venda do produto.
positivacdo
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Tabela 3 — Caracterizacdo das métricas Y, (clientes)

Fonte: Elaborado pelos autores.

Indice Métrica Descricéo
Sell out médio mensal Médio mensal do balanco de entrada dos produtos do distribuidor para o PDV
& (R$) em reais (Sell out = venda + bonificacdo — cancelamento — devolucéo)
Sell out médio mensal Média mensal do balango de entrada dos produtos do distribuidor para o PDV
y2 (unidades) em unidades (Sell out = venda + bonificacdo — cancelamento — devolugéo)
Y3 NUmero de pedidos NUmero de pedidos realizados pelo PDV ao seu distribuidor.
Ya Produtos positivados Namero de produtos distintos comprados pelo PDV.
Vs Ticket médio (R$) Valor médio (em reais) dos pedidos realizados pelo PDV ao seu distribuidor.

Com as métricas selecionadas, partiu-se para a definicdo do conjunto de dados a ser
analisado. A partir do conhecimento dos consultores, foram estabelecidos dois critérios para
proporcionar robustez e consisténcia aos dados: eles deveriam abranger 0 maximo possivel do
territério nacional e estar validados pela empresa de alimentos. Assim sendo, optou-se por
utilizar dados de cinco distribuidores, cada um localizado em uma das regides do Brasil (sul,
sudeste, centro-oeste, norte e nordeste). Em termos do tamanho da amostra, utilizaram-se dados
que contemplam todo o ano de 2013, visto que de possui informacdes acuradas e que abrangem
um ciclo fechado de planejamento da empresa fornecedora de alimentos.

Por fim, com o auxilio da mesma equipe de consultores, foi feita a coleta das observacdes
diretamente no banco de dados da empresa de tecnologia e consultoria. Como resultado, a matriz
Z (referente aos produtos) foi composta por | = 135 produtos e por A = 8 métricas (resultando em
uma matriz 135 x 8); jad os dados referentes aos clientes formaram a matriz W, a qual foi
composta por J = 11.467 clientes e B = 5 métricas (resultando em uma matriz 11.467 x 5).

De posse das matrizes Z e W provenientes da aplicacdo da primeira etapa do método, foi
realizado o segundo passo: a aplicagédo de PCA nas matrizes. A decomposic¢do das observacoes
em componentes principais gerou os scree graphs apresentados nas Figuras 2 e 3. Analisando
tais graficos, percebe-se que, a partir do terceiro componente, niveis pouco expressivos de
variabilidade séo acrescentados aos dados com o uso de componentes principais adicionais; de
tal forma, infere-se que os fatores localizados antes desse ponto sdo 0s mais importantes, pois
carregam a maior parte da variabilidade dos dados. Com o célculo do percentual da variancia dos

dados explicado por cada CP, foi verificado que os dois primeiros CPs da matriz Z explicam
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99,01% da variancia desse conjunto, ao passo que os dois primeiros CPs da matriz W explicam
99,46% da variancia dessa matriz. Portanto, dados esses resultados e também para possibilitar a
andlise grafica nas etapas subsequentes, optou-se pelo selecdo de dois componentes principais

para descrever as observagdes de cada matriz, resultandoemR=2e S =2.

Scree graph: matrizZ
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Figura 2 — Scree graph da matriz Z
Fonte: Elaborado pelos autores.
Scree graph: matriz W
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Figura 3 — Scree graph da matriz W

Fonte: Elaborado pelos autores.

No terceiro passo do método, as analises sdo realizadas sobre as duas matrizes de
observacOes caracterizadas pelos CPs definidos no passo anterior e ndo mais pelas métricas

originais definidas na etapa 1. Para a definicdo do numero de clusters a serem formados em cada
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conjunto de dados, o uso dos dendogramas como ferramenta direcionadora foi descartado, ja que
a sua andlise visual ndo trouxe conclusdes importantes devido ao elevado numero de observacdes
em cada matriz (0 que tornou a representacdo muito dificil de ser interpretada). De tal forma,
recomenda-se que o dendograma seja utilizado no método apenas quando o nimero de itens do
conjunto em estudo for reduzido o suficiente para gerar um diagrama que possa ser interpretado
de forma visual.

As matrizes Z e W foram clusterizadas utilizando o método k-means, variando-se o
ndmero de clusters de dois a quinze; o limite maximo de quinze clusters por matriz foi
estabelecido pelos consultores especialistas, que julgaram em analise prévia que os dados nao
estariam divididos em um numero maior de categorias. Para cada nUmero de clusters
construidos, a qualidade do agrupamento gerado foi avaliada pelo S; o0 agrupamento com maior §
indica o nimero recomendado de clusters a serem gerados (ROUSSEEUW, 1987) para posterior
analise qualitativa. O perfil de variagdo do S para Z € apresentado na Figura 4 e para W na Figura
5.

Silhouette index médio: clusters da matrizZ
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Figura 4 - S dos clusters da matriz Z

Fonte: Elaborado pelos autores.
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Silhouette index médio: clusters da matriz W
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Figura 5 — S dos clusters da matriz W

Fonte: Elaborado pelos autores.

Por se tratar de uma analise exploratoria, a avaliagio do perfil de S para a matriz Z sugere
que dois, trés, quatro e treze clusters possam constituir solugdes possiveis, ja que os seus S sdo
consistentes (acima de 0,7) e muito proximos (0,8503; 0,7775; 0,7479 e 0,7007
respectivamente), com apenas 0,1496 de diferenca absoluta entre 0 maior e 0 menor S. De forma
analoga, a analise do grafico de S para a matriz W sugere as opcdes com dois, trés, quatro, cinco
e seis clusters, todos com o indice acima de 0,85, denotando boa separacdo entre 0s grupos, €
com 0,1154 de diferenca absoluta entre o maior e 0 menor S. Enfatiza-se, nesse instante, que por
se tratar de uma analise exploratdria, deve-se conciliar valores elevados de S com a possibilidade
de analise e interpretacdo qualitativa dos clusters gerados. Em outras palavras, optar diretamente
pelo maximo S em detrimento a agrupamentos com S's proximos pode dificultar a interpretacdo
dos clusters gerados (o que nao é recomendado em cenarios exploratérios).

Os resultados acima foram entéo enviados aos consultores que haviam auxiliado na etapa
1 com vistas a definicdo do nimero de agrupamentos mais coerentes para 0s produtos e clientes.
Em analise detalhada feita em reunido com os especialistas, a op¢do de treze clusters para a
matriz Z foi descartada em razdo de que produtos com comportamento tipicamente similiar
estavam em grupos distintos e porque cinco grupos possuiam apenas um ou dois produtos, o que
ndo corresponde ao perfil de produtos da empresa. Ao avaliar as outras alternativas, 0s
especialistas optaram pela geracdo de quatro agrupamentos tanto para a matriz Z (produtos)

quanto para a matriz W (clientes). Apds a efetiva inser¢do dos produtos e clientes nos clusters de
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destino definidos pelo método k-means, os especialistas julgaram que os agrupamentos gerados
representam de forma adequada as diferencas de caracteristicas dos produtos e dos clientes,
agrupando de forma satisfatdria produtos com reconhecido comportamento semelhante pelos
profissionais da area. Além disso, o0s especialistas corroboraram que 0s numeros de clusters
gerados facilitam a definicdo do mix de produtos e o gerenciamento das acGes de venda.

Por fim, estimaram-se os centroides de cada cluster das matrizes Z e W, as distancias
entre os centroides dos clusters das duas matrizes e, apos, calcularam-se os IP segundo a
Equacdo 5 (todas as etapas foram realizadas utilizando os CPs definidos no passo 2). Os IP
resultantes sdo apresentados na Tabela 4 e os centrides dos clusters de Z e de W sdo

apresentados na Figura 6.

Tabela 4 — indices de proximidade (IP) entre clusters

Fonte: Elaborado pelos autores.

Cluster Z1 Z2 Z3 Z4
W1 0,0668 0,1681 0,1950 0,5700
W2 0,0065 0,0269 0,0158 0,9507
W3 0,0297 0,1467 0,0686 0,7551
W4 0,4028 0,1119 0,3355 0,1497
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Figura 6 — Centroides dos clusters de Ze W

Fonte: Elaborado pelos autores.

Os indices de proximidade calculados apresentam o grau de relacionamento entre 0s
clusters de produtos e clientes (perceba que o proposito de analise deste estudo esta na relagéo
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entre clusters de produtos e clientes, e ndo entre clusters de clientes). Quanto mais proximo de 1,
mais relacionados dois clusters sdo. Ainda, observando-se que a soma dos IP de um grupo de
clientes sempre resulta em 1, é possivel perceber que esse indice indica a porcentagem de
composi¢do do mix de produtos para cada cliente. Por exemplo, os indices da Tabela 4 indicam
que o mix de produtos ofertado aos clientes do cluster W2 deve ser composto por,
aproximadamente, 95% de produtos do cluster Z4. Em andlise andloga, deve-se compor o mix de
produtos dos clientes do grupo W4 priorizando os grupos de produtos Z1 e Z3 com um share em
torno de 40% e 34%, respectivamente, porém também com alguns produtos dos clusters Z2 e Z4,
que devem ter uma participacdo em torno de 11% e 15%, respectivamente. Esse direcionamento
na definicdo do mix de produtos reduz a complexidade do cenario e serve como recurso para a
decisdo dos analistas.

Em uma perspectiva complementar de anélise, os resultados também possibilitam a
identificacdo dos clusters de produtos que devem ser preferencialmente oferecidos aos clientes.
A Tabela 4 indica que o cluster Z4 apresenta a maior soma dos IP: 2,4255. Dividindo esse
resultado pela soma de todos os indices, percebe-se que esse grupo de produtos representa em
torno de 60,64% do mix geral de produtos da empresa. Analogamente, percebe-se que Z1
representa 12,65%, Z2 contempla 11,34% e Z3 detém 15,37% de participacdo. Essa informacao
pode ser util para o gerenciamento das entregas dos produtos aos distribuidores e dos seus
estoques, por exemplo, e também para decisbes em niveis anteriores ao canal de distribuicao,
como o planejamento da producao.

A fim de validar os resultados obtidos com o método, foi feita a verificacdo do
comportamento real de compra de clientes inseridos em alguns dos clusters quanto ao seu mix de
produtos médio. Estes dados foram coletados diretamente no banco de dados da empresa de
consultoria, com auxilio dos consultores e da equipe técnica. Os resultados indicam uma boa
aderéncia do método: clientes do cluster W2 compram, em média, 83% do seu mix de produtos
de itens que pertencem ao cluster Z4, enquanto o método indica um IP de 0,9507. Outra relacéo
importante é que, para o grupo de clientes W3, os produtos do cluster Z4 compdem em torno de
68% do mix e os produtos do cluster Z2 representam em torno de 18%, enquanto os IP
resultantes destas relagfes foram de 0,7551 e 0,1467, respectivamente. Ainda assim, nota-se que
o cluster de produtos Z4 foi supervalorizado com o método, asumindo um papel mais importante
que o real. Tal situacdo pode ser compreendida pela Figura 6, que mostra este grupo muito
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proximo de trés grupos de clientes. Esse aspecto reforca que as saidas do método proposto nédo
sdo definitivas, mas representam um apoio valioso para a tomada de decisdo, devendo ser
refinadas com conhecimentos de mercado, clientes, produtos e de outros aspectos relevantes para
a obtencéo de bons resultados.

5. Conclusao

A distribuicdo e disponibilizacdo de produtos aos consumidores € fundamental para o
sucesso das empresas no mercado. O mix de produtos ofertado a cada cliente é uma decisdo
importante, sobretudo no contexto do canal indireto de distribuicdo. Entretanto, percebe-se a
caréncia de métodos estruturados para embasar a tomada desta decisdo, 0 que ocasiona perda de
oportunidades de negdcio. De tal forma, este artigo prop6s um método para a definicdo dos itens
a serem oferecidos a cada cliente no canal indireto de vendas.

Informacdes quantitativas sobre a venda de produtos e compra de clientes — tipicamente
descritas por mdltiplas variaveis de naturezas distintas — e ferramentas de analise multivariada de
dados compdem a estrutura principal do método apresentado, apoiado em quatro etapas. Para
testar e validar a sistematica proposta, ela foi aplicada a dados reais da linha de produtos voltada
ao consumidor final de uma empresa que processa e comercializa alimentos e commodities
agricolas, a qual trabalha com canal indireto de distribuicdo e, portanto, se adequa ao ambiente
de estudo.

Os resultados obtidos apontaram que o método é capaz de agrupar produtos e clientes
com caracteristicas similares e definir o grau de relacionamento entre eles — representado pelos
indices de Proximidade (IP). Estes indices, que variam de O a 1, indicam como deve ser a
composicdo do mix de produtos para cada grupo de cliente, relacionando-os aos grupos de
produto. Para embasar o estudo, a validacdo dos indices obtidos com o mix de produtos médio
real comprado pelos clientes demonstrou que o método proporciona resultados validos e que
podem ser Uteis para o gerenciamento das a¢des de venda do canal indireto.

Em anéalise dos resultados, destaca-se que os produtos do método proposto devem ser
usados num carater de direcionadores da tomada de decisdo dos analistas, sendo refinados com
conhecimento quantitativo e qualitativo do mercado especifico, de aspectos culturais e
demograficos dos clientes, de questdes econémicas, de agdes de marketing, entre outros

pertinentes. Como oportunidades para estudos futuros, sugerem-se (i) a inclusdo de variaveis
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demogréaficas e econdmicas para a descricdo do perfil dos clientes com vistas a aumentar a
precisdo de sua clusterizacdo, melhorando a acurécia dos resultados do método; (ii) a adaptacao
do método para o canal direto de vendas, com a identificacdo das métricas que mais se adequam
e melhor descrevem o comportamento deste canal; e (iii) a sistematizacdo da incorporacdo da
analise qualitativa dos especialistas no método, organizando as suas contribuicGes e 0s seus

relacionamentos com os resultados quantitativos.
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