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RESUMO

Os processos tradicionais de precificacdo ndo garantem a otimizacdo dos precos
praticados porque foram construidos para cenéarios com baixa complexidade e ndo
exploram o poder computacional disponivel na atualidade. Em um varejista
supermercadista, por exemplo, podem existir milhares de produtos disponiveis em
centenas de estabelecimentos, tornando o cenario extremamente complexo. A
administracdo de precos nas empresas, ao invés de dirigir esforcos a otimizacao,
muitas vezes acaba por adotar uma postura conservadora, optando por cobrir custos
e incluiramargem do setor que, diferente do comportamento da demanda para cada
produto em cada loja, é estatica. Este trabalho buscou desenvolver uma estratégia de
precificagdo dinamica para maximizacdo de margem de contribuicdo no varejo
supermercadista utilizando reinforcementlearning, considerando a solu¢do como um
problema de multi-armed bandits, através da implementacéo do algoritmo Thompson
Sampling para controle do exploration-exploitation tradeoff. Verificou-se durante a
utilizacdo do algoritmo proposto o aumento da margem de contribuicao diaria média
para todos o0s trés produtos participantes do experimento no varejista
supermercadista. As conclusdes sobre o tema mostram a relevancia da utilizacao de
técnicasde machinelearning para otimizacdo da métrica de interesse, proporcionando

solucdesescalaveis que permitem uma melhor alocacéo de recursos organizacionais.

Palavras-chave: Precificacdo dinamica; Modelagem de demanda; Aprendizado de

maquina; Inteligéncia artificial.



ABSTRACT

Traditional pricing processes do not guarantee the optimization of prices because they
were built for low-complexity scenarios and do not exploit the computing power
currently available. In a supermarket retailer, for example, there may be thousands of
products available in hundreds of establishments, making the scenario extremely
complex. Instead of directing efforts towards optimization, price management in
companiesoften ends up adopting a conservative stance, choosing to cover costs and
include the sector's margin which, unlike the behavior of demand for each productin
each store, is static. This work sought to develop a dynamic pricing strategy to
maximize contribution margin in supermarket retail using reinforcement learning,
consideringthe solution asa multi-armed bandits problem, through the implementation
of the Thompson Sampling algorithm to control the exploration-exploitation tradeoff.
Duringthe use of the proposed algorithm, the increasein the average daily contribution
margin for all three products participating in the experiment at the supermarket retailer
was verified. The conclusions on the subject show the relevance of using machine
learning techniques to optimize the metric of interest, providing scalable solutions that

allow a better allocation of organizational resources.

Key words: Dynamic pricing; Demand modelling; Machine learning; Artificial
intelligence.
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1 INTRODUCAO

De acordo com Kotler e Keller (2006, p. 482), o varejo inclui todas as
atividades relativas as vendas de bens ou servicos diretamente ao consumidor final,
para uso pessoal e ndao comercial. O varejo engloba um conjunto de atividades de
negoécios que adiciona valor a produtos e servicos vendidos e € o ultimo estagio do
processo de distribuicao, geralmente, caracterizado pelo contato mais estreito com os
consumidores ou adquirentes do produto ou servico (MATTAR, 2011, p. 2). Conforme
o estudo realizado pela Sociedade Brasileira de Varejo e Consumo (SBVC), o varejo
restrito, ou seja, varejo de bens de consumo exceto veiculos e materiais de
construcao, teve umimpacto de 23,6% no Produto Interno Bruto (PIB) brasileiro, com
um volume de R$ 1,75 trilh&o e crescimento real de 1,2% em 2020, acumulando alta
pelo quarto ano consecutivo em meio aos impactos da pandemia do coronavirus
(SBVC, 2021).

Os primeiros planos de supermercados surgiram nos Estados Unidos, como
experimento para confirmar a hipétese de que a venda de produtos em volumes
maiores nos estabelecimentos possibilitaria a reducdo de precos (MCCARTHY;
PERREAULT, 1997). Para Mattar (2011, p. 9), o varejo brasileiro foi sendo
implementado copiando experiéncias bem-sucedidas no exterior e, gradualmente, foi
moldando-se as caracteristicas do mercado. Supermercados sao definidos como um
estabelecimento onde existe autosservico, ou seja, onde produtos sdo expostos e
ficam acessiveis ao consumidorquetoma suas decisdes de compra visando satisfazer
suas necessidades e desejos de consumo, escolhendo o produto e levando-o até uma
estrutura de check-out (PARENTE; BARKI, 2014). Em 2020, de acordo com o estudo
realizado pela Associacdo Brasileira de Supermercados (ABRAS), o setor de
autosservico (mercado de vizinhanca, supermercado, hipermercado, atacarejo e e-
commerce) alcangou um faturamento de R$ 554 bilhdes atraveés dos 28 milhdes de
consumidores em mais de 90 mil lojas capilarizadas pelo pais, representando 7,5%
do PIB nacional noano (ABRAS, 2021).

O setor supermercadista, em especifico, representou R$ 410 bilhées do
faturamento anual (74%). No mesmo ano, o estado de Santa Catarina, unidade
federativa do supermercadista participante deste trabalho, foi classificado em quinto

lugar em participacdo de mercado de acordo com o Ranking ABRAS de 2021, que
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contempla 902 empresas respondentes. Representando 7,5% do faturamento
nacionaldosetor (R$ 27 bilhdes)e 6,9% do numerode lojas espalhadas peloterritorio
nacional (579), a regido mostra-se de alta relevancia ao estudo pelo seu resultado no
setor.

O objetivo do marketing é atender e satisfazer as necessidades e os desejos
dos clientes-alvo melhordo que os concorrentes. Os profissionais de marketing devem
ter plena compreensao de como os consumidores pensam, sentem e agem para
oferecer um valor adequado a cada consumidor-alvo (KOTLER; KELLER, 2006, p.
163). Segundo Mattar (2011, p. 90), os estudos do comportamento do consumidor
compreendem pesquisar e entender como sado tomadas as decisdes em gastar 0s
recursos disponiveis (tempo, dinheiro e esfor¢o) no atendimento das necessidades e
desejos de consumo pessoais e familiares. O entendimento do comportamento dos
consumidores pode resultar em aumento da demanda por produtos e servigos, por
meio da compreensao e satisfacdo das suas preferéncias, gerando satisfacao e,
consequentemente, retencao de clientes.

Porém, o entendimento da psicologia do consumidor ndo é suficiente para
entendermos as variacdes reais do consumo da populacgdo. Por mais apurado que
seja o0 processo de previsdo de vendas de um varejista, ndo ha garantia de 100% de
acerto, pois qualquerprocesso ird depender do comportamento de iniUmeras variaveis
gue nao estdo sob o controle da empresa (MATTAR, 2011, p. 361). Conceitos como
tendéncias e sazonalidades dificultam a modelagem e, principalmente, a previsao de
demanda. Além disso, prever efeitos adversos extremamente raros como, por
exemplo, a pandemia do coronavirus (COVID-19) é praticamente impossivel.

E inegéavel a importancia do preco de um produto ou servico no processo
decisério do consumidor. Para cada cliente, existe um “verdadeiro preco corrente” a
partir do valor percebido (KOTLER; KELLER, 2006, p. 414), diretamente proporcional
a satisfacdo de suas necessidades proporcionada pelo produto ou servi¢o, que
ordinariamente difere do preco definido na empresa. Na venda de produtos e servi¢os
em geral, principalmente no varejo supermercadista, cada diferente preco praticado
resulta em diferentes niveis de demanda, ou seja, quantidade vendida de um produto.
A relacao entre preco e demanda, que normalmente é inversa, ou seja, quanto maior
0 preco menor a quantidade demandada, é explicada pela sensibilidade a preco do
consumidor e é medida através do estudo da elasticidade-preco da demanda.

Considerando a margem de contribuicdo de um varejista supermercadista como uma
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funcdode preco, demanda e custo de cada produto vendido, cada erro na precificacio
(ou qualquer distancia do preco praticado para o melhor preco possivel) resulta
diretamente em perda de margem. De acordo com Phillips (2005), chamamos de
otimizacdo de preco o processo de diminuicdo dessa distancia e, consequentemente,
a maximizacao da meétrica de interesse que pode ser a margem de contribuicéo, foco
deste trabalho, ou, por exemplo, o faturamento de uma empresa.

Os processos tradicionais de precificacdo ndo garantem a otimizacdo dos
precos praticados porque foram construidos para cenarios com baixa complexidade e
nado exploram o poder computacional disponivel na atualidade. Em um varejista
supermercadista, por exemplo, podem existir milhares de produtos disponiveis em
centenas de estabelecimentos, tornando o cenario extremamente complexo. A
administracdo de precos nas empresas, ao invés de dirigir esforcos a otimizacgéo,
muitas vezes acaba por adotar uma postura conservadora, optando por cobrir custos
e incluiramargem do setor que, diferente do comportamento da demanda para cada

produto em cada loja, é estatica:

Os executivos alegam que determinar precos € uma dor de cabegca — e piora
a cada dia. Muitas empresas ndo lidam bem com essa tarefa e acabam
adotando “estratégias” como: “determinamos os custos internos e aplicamos
as margens tradicionais do setor”. Outros erros comuns s&o n&o rever 0s
precos com suficiente frequéncia para capitalizar mudancas de mercado;
determinar os precos independentemente do restante do mix de marketing,
em vez de pensa-los como um elemento intrinseco da estratégia de
posicionamento de mercado; e ndo variar os pre¢cos de acordo com diferentes
itens de produto, segmentos de mercado e ocasifes de compra. (KOTLER,;
KELLER, 2006, p. 414).

A precificacdo dinamica é considerada uma estratégia eficiente para
administrar precos e tem sido utilizada principalmente por hotéis e companhias aéreas
para controlar a demanda de acordo com a oferta. Além de possibilitar o controle da
demanda, precificar dinamicamente permite que o preco praticado acompanhe as
variagbes do comportamento do consumidor provocadas por tendéncias,
sazonalidade, e até eventos adversos, ajustando os precos rapidamente e
contribuindo para a maximizacdo de margem de contribuicdo.Para Ganti et al. (2018),
o ciclo de precifica¢do dindmica consiste em coletar dados historicos de demanda por

preco praticada para cada item de interesse vendido, postular um modelo estatistico
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de demanda como funcéo do preco e estimar os parametros através dos dados
historicos, otimizar a métrica de interesse (margem de contribui¢cdo ou faturamento,
por exemplo) obtendo o melhor preco a partir da funcédo da demanda e, por altimo,
praticar o pre¢o otimizado por um periodo de tempo coletando mais dados até que o
ciclo se repita.

A aplicacdo de técnicas de machine learning (ML) permite que os algoritmos
de precificacdo dinamica aprendam, a partir de um subconjunto de dados separado
para treino, a realizar previsdes do efeito de diferentes pontos de precos na métrica
de interesse e, mais que isso, valida-las em um subconjunto separado para teste para
gue sejam utilizadas na otimizacao de preco. Diferente das abordagens tradicionais
de programacdo, onde existem légicas pré-definidas (se, entdo), a precificacdo
algoritmica com aprendizado de maquina proporciona a melhoria continua das
previsdes e adaptacdes ao comportamento dindmico da demanda a partir do grande
volume de dados disponiveis gerados diariamente, o que seria impossivel de ser
processado por um gestor de politicas de precos em um cenariofrequente de milhares
de stock keeping units (SKUs) de um varejista supermercadista.

Um obstaculo comum na implementacdo de um processo dinamico de
precificacdo € a auséncia de dados historicos suficientes de diferentes precos
praticados. Com poucas variagdes de precos para o0 mesmo produto torna-se dificil
estimar a sensibilidade a preco do consumidor e, consequentemente, estimar a curva
de demanda em funcdo do preco. A solucdo para este problema consiste na
exploracéo, ou seja, narealizacao de experimentos com novos precos que nao seriam
a opcao considerada como mais otimizada no momento, com a esperanca de que a
informacdo adquirida resulte em uma melhora na precisdo da estimativa de
parametros e esse novo conhecimento impacte diretamente em maiores retornos a
médio e longo prazo.

A exploracdo € importante, porém perigosa, ja& que a escolha de novos
experimentos de precos para esse objetivo geralmente ndo é a opcao que, levando
em consideragdo os dados historicos disponiveis, maximiza a métrica de interesse.
Esse dilema entre explorar novos precos e se aproveitar do conhecimento adquirido
praticando o0s precos resultantes da otimizacdo € conhecido como exploration-
exploitation tradeoff. Os algoritmos de precificacdo dinamica mais comuns séo
focados majoritariamente no aproveitamento (exploiting) e ndo exploram o suficiente,

perdendo margem e/ou faturamento acumulado a longo prazo (GANTI et al., 2018).
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Levando em consideracéo a alta complexidade do cenario de precificagdo no varejo
supermercadista e a caréncia do tema na literatura académica brasileira, visamos
através deste trabalho responder a seguinte pergunta: qual a melhor alternativa de
precificagdo dinamica para maximizacdo de margem de contribuicdo no varejo

supermercadista?

1.1 JUSTIFICATIVA

Trazer para o centro das discussdes o0 conceito de precificagcdo dinamica e
seus beneficios como uma solucdo robusta totalmente escalavel e altamente
automatizada. Além disso, evidenciar seus beneficios e rentabilidade do investimento
natecnologia através da maximizacdo de margem de contribuicdo acumulada.

Motivar o uso do poder computacional disponivel na atualidade através de
diversas técnicas de machine learning a partir de dados histéricos, que no cenaro
brasileiro ainda € incomum. A utilizac@o de algoritmos de aprendizagem por reforgo
para treinamentos de modelos de inteligéncia artificial para precificacdo permite a
reducdo e realocacdo de recursos e esforcos de administragcdo de precos,
principalmente em contextos de alta complexidade como observado no varejo
supermercadista.

Incentivar a alfabetizacdo de dados no varejo. A possibilidade de coleta,
armazenamento, processamento, transformacdo e extracdo de conhecimento de
volumes cada vez maiores de dados trouxe inameras possibilidades aos tomadores
de decisdes. Além disso, a disponibilizacdo do dado para analise cada vez menos
depende do setor de tecnologia da informagédo. A possibilidade de cada usuério
integrar dados de interesse e cruzar informacgdes gerando insights valiosos para as
organizacfes é cada vez mais presente através da alfabetizacdo de dados, que vem
se tornando habilidade basica para grande maioria das ocupacdes. A alfabetizacdo
de dados (data literacy) € a capacidade de ler, trabalhar, analisar e se comunicar com
dados. E uma competéncia que capacita funcionarios de todos os niveis a fazer as
perguntas certas sobre dados, desenvolver conhecimento, tomar decisdes e

comunicar o significado a outras pessoas.
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1.2 OBJETIVOS

Nesta secdo serdo abordados os objetivos do desenvolvimento deste
trabalho. O objetivo geral € a finalidade principal do trabalho que é desdobrada em

objetivos especificos que facilitam a manutenc¢éo do foco do trabalho.

1.2.1 Objetivo geral

Desenvolver uma estratégia de precificacado dinamica para maximizagéo de

margem de contribui¢cdo no varejo supermercadista utilizando reinforcementlearning.

1.2.2 Objetivos especificos

a) analisar a estratégia de precificacdo tradicional utilizada no varejo
supermercadista;

b) implementar e testar um algoritmo de precificacdo dinamica,

c) comparar os resultados da precificacdo dinamica com os de precificacéo
tradicional;

d) determinar a melhor estratégia de precificacdo para maximizacdo da margem

de contribuicéo.
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2 REVISAOTEORICA

Para que seja possivel analisar as vantagens em precificar dinamicamente
um produto ou servico, € necessario compreender as vantagens e, principalmente, as
desvantagens dos métodos tradicionais de precificacdo a serem solucionadas pelo
método proposto neste trabalho. Ha4 de se destacar e fundamentar teoricamente
também as dificuldades e limitagdes enfrentadas na solucéo. Nesta secédo, portanto,
serdo revisitadas as principais publicagdes na literatura a respeito do tema, as quais

servirdo de suporte a problematica analisada neste estudo.

2.1 ABORDAGENS TRADICIONAIS DE PRECIFICACAO

De acordo com Mattar (2011, p. 450), preco é o valor monetario pelo qual o
vendedor e o comprador estdo dispostos a realizar uma troca comercial. Para o
comprador, é o valor monetario que ele esta disposto a pagar ao vendedor em troca
de um conjunto de beneficios a ser recebido através de um produto ou servi¢co. Para
muitas organizacfes, 0 processo de precificacdo € composto por um conjunto de
decisdes complexas dificultadas por diversos motivos, como a falta de disciplina, a
inexisténcia de um processo de gerenciamento consistente e a auséncia de analises
de resultados entre diferentes as tomadas de decisdes (PHILLIPS, 2005, p. 18).

Historicamente, o preco de um produto ou servico € o fator mais decisivo do
processo de decisdo de compra (KOTLER; KELLER, 2006, p. 412). Com o0 avanc¢o da
tecnologia, proporcionando cada vez mais a democratizacdo de informacdes de
precos e descontos aos consumidores, varejistas acabam por serem pressionados a
reduzir precos e, consequentemente, pressionam a industria a fornecerem produtos
cada vez mais baratos para preservarem suas margens através da reduc¢éo de custos.
Segundo Mattar (2011, p. 450), “o grande desafio do estabelecimento de pregos no
varejo é fazé-lo de tal forma a ser competitivo e, simultaneamente, atender aos
objetivos de resultados da empresa”. Portanto, a tarefa de atribuir pregcos no mercado

varejista acaba por se tornar um problema de extrema relevancia, jA que toda
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ineficacianoprocessoresultadiretamente em perda de lucro e impacta negativamente
n&o so os resultados da empresa como também a percepc¢ao do consumidor.
Phillips (2005) define trés principais abordagens mais tradicionais de
precificagao: precificacdo baseada em custos e margem, precificagdo baseada em
mercado e precificacdo baseada em valor percebido. Entretanto, também ressalta que
0s trés meétodos sao puristas por definicdo e dificilmente sdo praticados nas
organizacbes. Na verdade, a grande maioria dos processos de precificacdo nas
organizag@es sdo hibridos a partir das trés formas, onde a filosofia de cada um sao
ponderadas de acordo com 0s seus objetivos resultando em uma estratégia mista de

definigcdo de pregos a serem praticados.

2.1.1 Precificacdo baseadaem custos e margem (cost-plus)

Para Phillips (2005, p. 23), a precificacdo baseada em custos e margem (cost-
plus) é provavelmente a abordagem mais popular de definicdo de precos entre as
organizacgdes, apesar de também ser a mais antiga. O método consiste em apurar 0s
custos unitarios de cada produto e adicionar um percentual de margem que cubra
custos fixos e garanta, também, o retorno sobre o capital. A simplicidade desta
abordagem fez com que fosse amplamente adotada, dando espaco a defini¢cdes de
margens pré-definidas para cada setor. A possibilidade de garantir o lucro a cada
venda passa uma falsa sensacdo de seguranca geralmente apoiada pelo
departamento financeiro das organizacgoes, tornando-os grandes simpatizantes deste
método.

A maior desvantagem da precificagdo baseada em custos é, sem duvida, sua
caracteristica totalmente intrinseca de definicdo de precos. O calculo de um preco
final, que engloba custos e ainda garante o objetivo de retorno financeiro para a
organizacao, sem referéncias doambiente externono processo € uma tarefa perigosa.
Sem levar em consideracéo a percepcédo do mercado sobre o produto, dificilmente o
preco praticado estard de acordo com o valor monetario o qual o consumidor estaria
disposto a desembolsar pelos beneficios proporcionados pela mercadoria (DOLAN;
SIMON, 1996, p. 38). Além disso, a ideia de aplicar uma margem fixa a partir do custo

ndo explora e muito menos motiva a reducdo de custos através da eficiéncia de
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processos produtivos, por exemplo. O cenario real da aplicacdo desta abordagem
consiste em “resultados menores do que o esperado” no final do més (PHILLIPS,
2005, p. 23), provocados pela variacdo de custos que nao é refletida a tempo no preco
praticado. O calculo praticado geralmente leva em consideracao custos histoéricos, ja
qgue o custo real do més € apurado apenas no final do periodo contabil e o processo
de precificacdo de um produto € raramente revisado, salvo em casos de reajustes de

margens influenciadas por fatores como, por exemplo, inflacionarios.

2.1.2 Precificacdo baseadaem mercado (market based)

A precificacdo baseada em mercado (market based) pode assumir diferentes
significados dependendo do contexto inserido. Phillips (2005, p. 24) define esta
abordagem se referindo exclusivamente a precificacdo a partir dos precos praticados
pela concorréncia de uma organizacao. Nesse caso, o método de definicdo de precos
consiste em adotar uma politica em relagé@o aos principais concorrentes, podendo ser
tanto igualar precos ou varia-los proporcionalmente. Em mercados de commodities,
por exemplo, n&o existe uma alternativa além deste método e, portanto, n&o existe
uma decisdo fundamentada de preco a ser praticado. Em oposicao a abordagem de
precificacdo baseada em custos onde a primeira etapa é a apuracao dos custos, neste
caso o preco final praticado se torna pré-requisito para constru¢do de uma estrutura
de custos, geralmente norteando grande parte dos processos organizacionais como,
por exemplo, a cadeia de producdo da mercadoria a ser ofertada.

A precificacéo a partir da concorréncia na maioria dos casos é acompanhada
do da crencade que o preco praticado pelo concorrente €, ou estd muito proximo, do
preco ideal, o que nem sempre € verdade. Praticar o mesmo preco de outra
organizacdo desconhecendo sua estrutura interna de custos € extremamente
arriscado. Além de custos, esta abordagem néo leva em consideracdo o valor
percebido pelo consumidor, deixando de lado a diferenciacao e valorizagdo de uma

marca quando comparada a concorréncia.
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2.1.3 Precificacdo baseadaem valor percebido (value based)

Tradicionalmente, a precificacdo baseada em valor percebido (value based)
se refere a utilizacdo de metodologias como pesquisas com clientes, grupos de foco
e andlise conjunta para estimar como os clientes avaliam um produto em relagéo as
alternativas, que séo entao usadas para determinar o preco (PHILLIPS, 2005, p. 25).
A ideia de praticar o preco que representa o valor percebido do consumidor é
extremamente atrativa ja se assemelhaa ideia de maximizar lucros néo precificando
abaixo do valor monetario esperado pelo comprador. Porém, ha uma grande diferenca
entre o valor percebido de um potencial consumidor e a sua decisao real de compra
levando em consideracao suas alternativas, ja que existe uma restricdo competitiva
sobre precos baseados em valor.

Assim como as outras abordagens, a aplicacéo purista deste método possui
desvantagens ao ignorar outras variaveis, sendo neste caso, custos e competidores.
A ideia de insistir em precificar de acordo com o valor percebido mesmo que isso
signifique praticar precos maiores em relacdo a concorréncia, geralmente so
funcionaria considerando um maior investimento em branding resultando em uma
maior diferenciacdo emcomparacao aos concorrentesda organizagao. Por outro lado,
isso so faria sentido quando néo inviabilizado pela apuracdo de custos. Portanto,
nenhuma das trés abordagens puristas tradicionais deveriam ser executadas

isoladamente, e sim, combinadas visando a busca da maximizacéo de resultados.

2.2 MODELAGEM DE DEMANDA

O entendimento da variacdo de demanda para cada ponto de preco praticado
€ essencial ao estudo de precificagdo dinamica e, principalmente,
otimizacdo/maximizacao de resultados. Cada diferente preco a ser praticado resultara
em niveis diferentes de demanda, através de uma relacdo preco-demanda
normalmente inversamente proporcional, geralmente explicada por uma funcao que

pode ser visualizada através uma curva de demanda onde quanto maior o prego
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menor a quantidade demandada (KOTLER; KELLER, 2006, p. 419). Segundo Ganti
et al. (2018, p. 5), qualquer sistema comercial de precificacdo dinamica precisa
descobrir como modelar a funcdo de demanda e, em seguida, como usar a funcao de
demanda modelada para calcular os precos ideais a serem praticados.

Podemos visualizara funcédo de demanda através de uma curva de demanda
que se assemelha a curva de demanda dos mercados proposta pela teoria do
equilibrio geral de mercado presente na literatura econémica, porém difere em
contexto. A curva de demanda utilizada neste trabalho representa a demanda por um
Gnico produto ofertado por um Gnico vendedor como func¢édo do preco praticado por
ele. Diferente da curva de demanda dos mercados que busca explicar o
comportamento do mercado por completo, podemos obter curvas de demanda
completamente diversas entre competidores do mesmo mercado (PHILLIPS, 2005, p.

38). Na Figura 1 podemos observar um exemplo:

Figura 1 - Exemplo de curva de demanda
A

D= d(0)

Demand

Y

Price

Fonte: PHILLIPS (2005, p. 40).

onde d(p) representa a demanda por um produto individual de um Unico vendedor a

um preco praticado p.
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2.2.1 Sensibilidade a preco

A curva de demanda evidencia as reacdes dos individuos frente a diferentes

sensibilidades a preco:

Ela resume as rea¢cfes de muitos individuos com diferentes sensibilidades a
preco. O primeiro passo para estimar a demanda € compreender o que afeta
tal sensibilidade. De modo geral, os compradores sdo menos sensiveis a
preco para produtos de baixo custo ou comprados com pouca frequéncia.
Também s&o menos sensiveis a pre¢co quando (1) ndo ha ou existem poucos
substitutos ou concorrentes; (2) eles ndo reparam de imediato no pre¢o mais
elevado; (3) sdo lentos em mudar seus habitos de compra; (4) acham que os
precos mais altos sao justificados; e (5) o preco é apenas uma peguena parte
do custo total de obtencédo, operagdo e manutencdo do produto durante sua
vida util. (KOTLER; KELLER, 2006, p. 419).

As duas formas mais populares de mensurar a sensibilidade a preco € o
declive e a elasticidade da func¢éo preco-demanda (PHILLIPS, 2005, p. 42). O declive
(slope) mensuraa variacdo da demandaem relacdo as mudancasde precos, podendo

ser definido como na Equacéao 1:

8(p,,p1) =d(p,) —dp)] / (p, — p1) 1)

onde p, >p, e, consequentemente, d(p,) < d(p,), sendo d(p) a quantidade
demandada no ponto de preco p. A definicdo depende de dois pontos de preco
distintos porque o declive sera constante apenas em casos em que a funcéo da

relacéo preco-demanda € linear. Entretanto, ele pode ser definido pela aproximacao
de p, a p, conforme apresentado por Phillips (2005, p. 42) e podendo observado na

Equacéo 2:

§(py) = limld(p, +h)—d(p,)] /h=d'(p,) 2

onde d'(p) representa a derivada da funcao da demanda d(p) no ponto de prego p.
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A elasticidade-preco da demanda é a forma mais popular de mensurar a
sensibilidade a preco e representa percentualmente a variagdo na demanda frente as
alteracOes de precos, ou seja, a reacdo do mercado (MATTAR, 2011, p. 455). Para
Kotler e Keller (2006, p. 420): “Se a demanda praticamente n&o se altera com uma
pequena mudanca no preco, dizemos que ela é inelastica. Se a demanda muda
consideravelmente, dizemos que € elastica.”. Porpadréao, obtemos um valor negativo,
ja que demanda e preco variam em direc6es opostas (DOLAN; SIMON, 1996, p. 30).
Phillips (2005, p. 43) define a elasticidade-preco da demanda conforme a Equagéo 3:

[d(p;) — d(p1)] s _ Ad%
[, — p1] d(p1) Ap%

€(p1,p2) = 3)
onde p, > p, e, consequentemente, d, < d,. Por exemplo, no caso de uma

diminuicdode 20% no preco de um produto resultarem 30% de aumento nademanda
teremos uma elasticidade-preco da demanda ¢ = % resultando em -1,5, ou seja,

além de inversamente proporcional a reacdo na quantidade demandada é 1,5 vezes
maior quando comparada a alteragdo de preco. Assim como no declive, podemos
obter a elasticidade-preco da demanda individualmente derivando uma elasticidade
para cada ponto da funcéo (point elasticity) aproximando p2 a pl conformme

apresentado por Phillips (2005, p. 44) na Equacéo 4

e(p,) = —d'(p)p, / d(p,) (4)

onde d'(p) representa a derivada da funcao da demanda d(p) no ponto de preco p. A
elasticidade por ponto € Gtil como uma estimativa local da reagdo da demanda frente
a peguenas mudancgas no preco.

A relagdo entre o declive da curva de demanda e a elasticidade-preco de
demanda é inversamente proporcional. A medida que o declive aumenta, a
elasticidade tende a diminuir e vice-versa. Na Figura 2 e Figura 3 podemos observar

a diferenca entre o declive e a elasticidade:

Figura 2 - Exemplo de curva de demanda com declive constante
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demanda

preco

Fonte: Elaborado pelo autor.

Aqui, podemos observar um cenéario de curva de demanda onde o declive é
constante e, consequentemente, a elasticidade varia. O declive constante caracteriza
umarelacédo linearentre preco e demandaconforme observado naFigura2. Por outro
lado, na Figura 3 podemos observar um cenario de elasticidade constante, diferente
do declive que pode ser derivado a cada ponto através da aproximacao da equacéao
2:

Figura 3 - Exemplo de curva de demanda com elasticidade constante
demanda

declive

preco

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A relacéo inversamente proporcional entre as duas medidas é explicada pelo
fato de o célculo do declive levar em consideracdo a variacao vertical em relacdo a
variacdo horizontal, enquanto a elasticidade-preco da demanda considera a razao
entre a variacdo percentual horizontal e a variagao percentual vertical. De acordo com
Phillips (2005, p. 44), a principal vantagem que torna a elasticidade popularmente
preferida pela comunidade académica é a independéncia de unidade de medida, ja

que o declive da funcao varia conforme a unidade de medida utilizada.

2.2.2 Curvas de demanda

Neste topico serdo apresentados os trés tipos de curvas de demanda mais
presentes na literatura, observadas a partir de funcdes de demanda lineares, de
elasticidades constantes e logisticas. A funcao linear de demanda é representada por
Phillips (2005, p. 49) na Equacéao 5:

d(p)=D —mp (5)

sendo D >0, m> 0 e D = d(0). O declive entre d(0) e p =0 é m. Dessa
forma, podemos concluirque elasticidade-preco de demanda pode ser equacionada

da seguinte forma:

e(p) =mp /(D — mp) (6)

onde e(p,) # €(p,). A partir disso, podemos observar a curva de demandana

Figura4:

Figura 4 - Curva de demanda linear
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D= d{0)

Demand

dip)=D— mp

L J

i P=Dm

Price

Fonte: PHILLIPS (2005, p. 49).

A curvade demanda linearé considerada a menos realista dos trés tipos mais
explorados, porém € a mais encontrada em exemplos por ser relativamente simples.
Em um cenario real, a sensibilidade a preco néo € linear e a curva de demanda &
moldada de acordo com a elasticidade-preco da demanda que pode ser constante ou
varidvel de acordo com diferentes intervalos de precos. Conforme o nome sugere, a
funcdo de demanda de elasticidade constante assume que a elasticidade-preco da
demanda é igual em todos os pontos de preco e é representada por Phillips (2005, p.

50) conforme a Equacéo 7:

d(p) =Cp~* (7)

sendo C =d(1) e, consequentemente, C > 0. Assim, também podemos
equacionar o declive de uma funcdo de demanda de elasticidade constante da

seguinte forma apresentada na Equacéo 8:

d'(p) = —Cep™(c*D) 8)

onde sempre sera assumira um valor negativo e, portanto, sempre possuira
inclinacdo descendente. Também podemos perceber que a demanda ndo assume o

valor zero a nenhum preco, se aproximando do infinito a medida que o pre¢o diminui.
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Na Figura 5, podemos observar diferentes fungdes representadas no mesmo plano,

para valores diferentes de elasticidade:

Figura 5 - Curva de demanda de elasticidade constante
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Demand
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20,000
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—mm e =05 e £= L0

e=20

Fonte: PHILLIPS (2005, p. 50).

Apesar do modelo da curva de demanda com elasticidade constante ser
superiorao modelo linearao ser aplicado em contextos reais, 0 modelo logistico tende
a performar superiormente nos extremos das faixas de precos praticados. Por
exemplo, o mesmo produto sendo precificado significamente mais caro em relacao a
concorréncia tende a ter sua demanda reduzida, porém nao deixaria de ser
demandado pelos consumidores mais fiéisa marca da empresa. Esses consumidores
geralmente se identificam com a empresa e dificilmente deixariam de adquirir o
produto caso seu preco, que ja € muito acima do mercado, se tornasse minimamente
maior. Portanto, assumir uma elasticidade constante para a curva de demanda por
completo ndo seria a melhor opcdo nesse caso, onde nas extremidades teriamos o
coeficiente de elasticidade menor quando comparado ao centro.

A funcdode demanda logistica (logit) é representada por Phillips (2005, p. 53)
através da Equacéo 9:

Ce—(a+bp)

= 9
4P = T —arim ©
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onde C >0 e b> 0. C representa o tamanho do mercado, obtido através de

d(0), b representa a sensibilidade a pregco onde quanto maior seu valor maior a

sensibilidade e a € uma constante. Dado isso, podemos obter a elasticidade atraves

da Equacéo 10:

bp
= 10
() = T o= (10)

Conforme comentado no exemplo anterior, podemos perceber uma maior
elasticidade no centro da curva de demanda e uma menor elasticidade nas

extremidades que pode ser observada no exemplo de curva de demanda logistica da

Figura 6:

Figura 6 - Curva de demanda logistica

25,000 —

20,000

15,000 —

Demand

10,000 —

5,000 —

LY

-
bl

0 T T ey |

I
15,000 20,000 25,000

0 5,000 10,000
Price (§)

— b=00005 —-——-b=0001 - b=1001

Fonte: PHILLIPS (2005, p. 54).

De acordo com Phillips (2005, p. 55), o modelo logistico tende a representar
cenarios reais superiormente quando comparado ao modelo linear e de elasticidade
constante, principalmente quando estamos analisando grandes mudanc¢as de preco.
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2.3 OTIMIZACAO DE PRECO

O processo de otimizagao de preco consiste na maximizacao de uma métrica
de interesse que, neste trabalho, sera a margem de contribuicdo unitaria do produto

que é definida por Phillips (2005, p. 62) da seguinte forma apresentada na Equacao
11:

m(p) = (p—c) d(p) (11)

sendo ¢ o0 custo unitario do produto. Dessa forma, 0 mesmo autor resume 0

problema de otimizacéo de preco conforme a Equacéo 12:

p* = mgx(p —¢) d(p) (12)

onde p* € o ponto de preco que maximiza a margem de contribuicdo unitaria,

conforme podemos observar na Figura 7:

Figura 7 - Maximizacdo da margem de contribuicéo
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Fonte: PHILLIPS (2005, p. 62).

Dessa forma, podemos perceber que a venda do produto acima do melhor

preco nunca resultard em prejuizo, ja que no pior caso iremos obter d(p) = 0. Por
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outro lado, a vendado produto abaixo do valor de seu custo unitario sempre acarretara
prejuizo apesar de qualquer quantidade demanda.

Considerando as dificuldades de modelar a funcéo de demanda nos cenéarios
reais devido a auséncia de uma quantidade significativa de pontos de preco
praticados, neste trabalho iremos confirmar a hipotese de p* ser o melhor preco
através de uma abordagem de aprendizagem por reforco onde serdo explorados
precos proximos a p* através de aprendizado de maquina (machine learning)

utilizando técnicas de aprendizagem por reforco (reinforcement learning).
24 APRENDIZAGEMPOR REFORCO

Segundo Sutton e Barto (1998), em uma abordagem de aprendizagem por
reforco (reinforcement learning) um agente se encontra em um ambiente onde
interage com ele através de acdes realizadas passo a passo. Em cada passo, o agente
recebe como entrada um indicativo do estado atual do ambiente, que sera interpretado
e resultara em uma saida contendo a acdo a ser tomada no proximo passo. Cada
acao resultara no retorno de uma recompensa ao agente, alterando o estado do

ambiente, conforme a Figura 8:

Figura 8 - Aprendizagem por reforgo

AGENTE
Recompensa Estado V

AMBIENTE

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A politica do agente € a funcéo que, através de acbes, deve maximizar a recompensa
acumulada emum intervalo de tempo definido (SUTTON; BARTO, 1998).

O contexto de precificacdo dinamica explorado neste trabalho pode ser
considerado como um problema de Multi-armed Bandits (MaB), no qual se refere a
uma analogia as maquinas caca-niqueis (one-armed bandit), frequentemente
apresentada naliteratura como uma representacao do problema de aprendizagem por
reforco. Sutton e Barto (1998, p. 8) definem o problema como: considerando um
ambiente com diversas maquinas (multi-armed bandits) onde cada uma possui uma
distribuicdo distinta de recompensas numeéricas a serem recebidas a cada jogada, um
agente é responsavel por maximizar as recompensas em um intervalo de tempo
escolhendo,a cada passo, em qual maquinaira jogar. Obrigatoriamente, devido a néo
possuir conhecimento prévio a respeito da recompensa média de cada maquina, o
agente inicia explorando as opg¢des disponiveis. No entanto, 0 niumero de jogadas
disponiveis é limitado e a recompensa total precisa ser maximizada, se deparando
entdocom o dilema entre explorar novas op¢des em buscade recompensas diferentes
(exploring), que podem ser maiores ou menores, ou usufruir do conhecimento
adquirido permanecendo ha maquina que, baseado nas experiéncias até o momento,
mostrou-se a que retorna a maior recompensa meédia (exploiting). Esse dilema é
conhecido como exploration-exploitation tradeoff.

A seguir, iremos explorar alguns exemplos de algoritmos encontrados na
literatura que buscam uma solucao ao problema de MaB, lidando com o exploration-
exploitation tradeoff. Para isso, iremos utilizar um cenario proposto por Russo et al.
(2018, p. 10) onde, para cada vez que uma maquina k for selecionada, uma
recompensa de valor numérico igual a 1 € recebida a uma probabilidade 6,. Caso
contrario, uma recompensa de valor numérico igual a 0 é recebida. A recompensa
média verdadeira de cada maquina é desconhecida pelo agente e 0 conhecimento
adquirido é representado através de func¢des densidade de probabilidade para cada
acdo, sendo atualizadas a cada passo. Considerando um histérico de 2003 jogadas,
sendo 1000 para k,,1000 para k, e 3 para k;, obtemos um cenario que pode ser

observado na Figura 9:

Figura 9 - Cenério para analise de algoritmos Multi-armed Bandits
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Fonte: RUSSO et al. (2018, p. 62).

onde podemos observar a densidade de probabilidades para cada maquina,
podendo perceber a incerteza da recompensa de k.

2.4.1 Abordagem greedy

De acordo com Russo et al. (2018, p. 9), os algoritmos greedy sao,
provavelmente, a abordagem mais simples e mais encontrada nos problemas de
decisdo em questdo. A abordagem greedy consiste em maximizar a recompensa
imediata, ou seja, k, seria escolhido para a proxima jogada, ja que a incerteza sob a
recompensa média é relativamente pequena. Analisando o cenario, parece coerente
evitar k,, ja que € extremamente improvavel que 6, > 6, . Por outro lado, k; foi jogado
poucas vezes e, conforme podemos observar na Figura 9, existe umachance de 6; >
0,. Caso isso se confirme, o algoritmo greedy ficara preso em uma agdo com
recompensa média inferior a melhor acéo, ja que esta abordagem nunca exploraria
k.

Podemos consideraro algoritmo e-greedy como uma adaptacdo a abordagem
greedy, que busca resolver o problema apresentado, explorando aleatoriamente
opcoes subodtimas a uma probabilidade e. Analisando o cenario apresentado na Figura

9, isso significa que a probabilidade de k, ser escolhido seria de 1 — e. Apesar desta
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abordagem apresentar uma melhora em relacdo a anterior, ela ainda acaba por ser
ineficiente ja que desperdi¢ca recursos explorando opc¢fes que dificilmente trardo

melhores recompensas, que é o caso de k,.

2.4.2 Thompson Sampling

O algoritmo Thompson Sampling (THOMPSON, 1933) foi proposto em 1933
com aplicacdo nos problemas de modelagem de ensaios clinicos, que € por natureza
um exemplo de problema de MaB. O algoritmo é formulado através de uma
abordagem Bayesiana, o que permite atualizar o modelo de distribuicdo das
recompensas com uma maior precisao através de cada amostra observada, assim
como quantificar a incerteza nas estimativas dos parametros do modelo. Portanto, a
ideia principal do Thompson Sampling (TS) é controlar a quantidade de exploracao
através da amostragem de parametros de um modelo probabilistico que é refinado ao
longo do tempo. Se a variancia da distribuicéo for alta, acabaremos explorando uma
quantidade maisampla de func¢des. Se a variancia for baixa, acabaremos por escolher
principalmente funcdes que estdo préximas do que pensamos ser a funcao mais
provavel de proporcionar melhores recompensas e exploraremos formas mais
distantes apenas ocasionalmente.

Portanto, para decidir qual maquina escolher, cada distribuicdo € amostrada
e a maquina do maior valor obtido é a escolhida. A maior vantagem deste algoritmo &
o controle da proporcao de exploracdo através de amostragens das distribui¢cdes que
sao atualizadas a cada jogada. Isso faz com que néao sejam exploradas acdes que ja

sabemos que nao trardo recompensas melhores, representadas por k, na Figura 9.
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3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

A execucdo deste trabalho desenvolveu-se através da metodologia de
pesquisa causal, na qual foi executado um experimento de campo para identificara
relacdo de causa e efeito para validar a hip6tese de que a utilizacdo de precificacao
dindmicabaseadaem reinforcementlearning (RL) implicana maximizacdo da margem
de contribuicdo acumulada, de abordagem quantitativa que, para Richardson (2015),
se refere a utilizacdo da quantificacdo desde a coleta de dados até a manipulagéo das
informacgdes adquiridas através de técnicas estatisticas. A pesquisa causal, também
conhecida como pesquisa explicativa, € definida por Gil (2008) como: “sao aquelas
pesquisas que tém como preocupacao central identificar os fatores que determinam
ou que contribuem para a ocorréncia dos fenbmenos. Este é o tipo de pesquisa que
mais aprofunda o conhecimento da realidade, porque explica a razdo, o porqué das
coisas.”.

Nesta secdo sera detalhada a formulacdo do algoritmo de precificacéo
dindmica a ser implementado e a coleta, preparacao e anélise de dados necessarios

para a execucao e validacao da solucéao.

3.1 PRECIFICACAODINAMICA BASEADA EM THOMPSON SAMPLING

O algoritmo a ser implementado consiste na utilizacdo de reinforcement
learning para precificar dinamicamente de forma flexivel e amplamente customizavel
para incluir diferentes restricbes de precos impostas ndo sé pelo varejista
supermercadista participante deste estudo como também qualquer utilizador da
solucdo proposta. Para construir uma estrutura flexivel e adaptativa utilizaremos
métodos Bayesianos para estimativa de demanda que nos permitird atualizar
precisamente o modelo de distribuicdo da demanda a cada amostra observada,
possibilitando também a quantificagdo da incerteza nas estimativas dos parametros

do modelo. A abordagem Bayesiana também facilitara o controle do exploration-
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exploitation tradeoff, jA que a quantidade de exploracédo sera derivada da incerteza
das estimativas de demanda para cada prego.

Para isso, utilizaremos umaimplementacéo do algoritmo Thompson Sampling
para precificacdo dinamica onde primeiramente precisamos especificar um modelo
probabilistico para a demanda. Neste trabalho, utilizaremos o modelo de curva de
demanda logistica, supracitado na Equacédo 9, para obter p* através de uma
adaptacdo do processo de otimizacdo de preco da Equacédo 12, para incluir a
incidéncia da aliquota de impostos sobre a venda namargem de contribui¢do unitaria.
Considerando abaixa precisdo do modelo de regresséo devido a pequenaquantidade
e diversidade de dados histéricos de pontos de preco praticados, iremos considerar
p* como uma estimativa aproximada norteadora dos precos a serem utilizados como
ponto de partida do algoritmo a ser implementado utilizando a abordagem de
reinforcement learning para o problema de MaB com Thompson Sampling.

Dessa forma, iremos optar pela utilizacdo de um conjunto discreto de pontos
de preco a serem testados. Esta abordagem é preferivel devido as restricdes impostas
pelos varejistas em razéo das suas diferentes politicas de precos onde, por exemplo,
devem variar obrigatoriamente considerando intervalos de 50 centavos pré-definidos
dispensando pontos intermediarios: 5,99; 6,49; 6,99; 7,49; 7,99; etc. Neste caso, 0
modelo de demanda consiste em k pontos de preco onde cada um esta associado a
sua prépria probability density function (PDF) especificada por seus parametros, de
modo que a curva de demanda geral obtida através do modelo de curva de demanda
logistica possa ser ajustada incluindo a demanda média obtida em cada ponto de

preco explorado, conforme podemos observar na Figura 10:

Figura 10 - Modelo discreto de curva de demanda
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Fonte: KATSOV (2019).

Assim, conseguimos aproximar cada vez mais, a cada rodada do experimento, o
modelo de curva de demanda gerado a curva de demanda real utilizando como
parametro 8 a demanda média em cada ponto de preco.

Considerando o fato de que cada amostra representa valores inteiros de
guantidade demandada para cada intervalo de tempo t, sendo neste trabalho definido

como um dia de operacdo do varejista supermercadista, conseguimos assumirque a
demanda observada possui distribuicdo de Poisson (KATSQV, 2019), representada

na Equacgéao 13:

d,...,d, ~ poisson(0) (13)

onde podemos definira distribuicao priori de 6 como uma distribuicdo Gama
por ser conjugadaa distribui¢cdo de Poisson, conforme podemos observar na Equacéo
14:

p(0) = gama(a,B) = Fﬂ(a) a-1e—h0 (14)

Dado isso, a funcao de verossimilhanca (likelihood) dada as amostras

observadas em um determinado preco pode ser definida como na Equacéo 15:

n e—@edi e—nG indi
p(d|0) = = (15)
o TR | PR

Entéo, a atualizacdo da distribuicdo posteriori do parametro 6 € obtida através
do produto entre a distribuicdo priori e a funcdo de verossimilhanca conforme

podemos observar na Equacéo 16:

p(6) < p(©®)- p(d|6) = gama(a+ ) d;,f+n) 0



40

Assim, atualizaremos a distribuicdo priori para cada ponto de preco p,
adicionando ao hiperparametro f 0 numero de vezes em que p foi oferecido e
adicionando a demanda total observada ao hiperparametro a. Como atualizaremos a
cada rodada do experimento, iremos adicionara a a demanda observada no periodo

t, conforme a Equacgao 17:

a—a+d; (17)

e incrementar § em 1 a cada rodada em que o ponto de preco em questao for

praticado, conforme a Equagéo 18:

peb+1 (18)

Portanto, a formulacdo da solugdo de precificagdo dinéamica utilizando
Thompson Sampling possui como primeiro passo a inicializacéo da distribuicao prion
conforme a Equacéao 14. Entéo, a cada intervalo de tempo t amostramos a demanda
para cada distribuicdo de ponto de preco do experimento, escolhnemos o melhor preco
através da otimizacdo apresentada na Equacdo 12, praticamos o preco escolhido
observando a demanda d, e, por fim, atualizamos os hiperparametros a e  conforme

apresentado nas Equacbes 17 e 18, respectivamente.

3.2 COLETA DE DADOS

A coleta dos dados necessarios para 0 experimento consistiu na
disponibilizagdo, por parte do varejista supermercadista, de dados histéricos diarios
de precos praticados e demanda observada para cada produto escolhido em uma
unidade operacional especifica. Devido a limitacdo atual do horario limite para
atualizacdode precos do dia seguinte naparte da operacdo do participante do estudo,
optamos por considerar para dados de demanda diaria o periodo da abertura da loja
até as 20 horas de cada dia. Portanto, tanto para dados historicos quanto para o

periodo do experimento, consideraremos como demanda diaria apenas as unidades
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vendidasnointervalo de tempo supracitado. Também foram coletados dados de custo
unitario atual e aliqguota de imposto incidente sobre a venda para calculo de margem
de contribuicdo unitaria.

O varejista supermercadista possui uma plataforma de e-commerce onde a
demanda é atendida de acordo com a localizacdo do consumidor, sendo a loja fisica
mais proxima responsavel por atender o pedido. Neste estudo, o conjunto de dados
fornecidos da loja fisica escolhida contém registros de vendas realizadas via e-
commerce, porém, nao foram categorizadas e, consequentemente, ndao foram
analisadas separadamente das pertencentes a loja fisica. A implantacdo da
plataforma virtual por parte do varejista supermercadista é recente e possui volume
de demanda muito inferiorem a operacao da loja fisica. De qualquerforma, ambas
participaram do estudo, tendo seus precos atualizados diariamente para os produtos
escolhidos e suas demandas contabilizadas, mesmo que sem distincao.

A escolha dos produtos a serem contemplados no experimento foi
determinada através da satisfacao dos seguintes critérios: possibilidade de consulta e
disponibilizacdo da demanda observada diariamente, existéncia de dados historicos
consistentes de demanda diaria para os diversos pontos de pregco praticados
anteriormente, clareza e facilidade de descricdo do método de precificacao utilizado
anteriormente ao periodo do experimento, viabilidade de atualizacdo diaria de
etiquetas de preco no ponto de venda (PDV), baixa sazonalidade intra-anual e intra-

mensal no periodo do experimento e baixo risco de ruptura de estoque.

3.3 MANIPULACAOE PREPARACAO DOS DADOS COLETADOS

No presente estudo, apresentamos uma solucéo de precificagcdo dinamica
como estratégia de longo prazo, tratando-a como um processo de otimizacao diaria
dos precos praticados durante todo o ciclo de vida de um produto. Portanto, optamos
por desconsiderar dados historicos referentes a campanhas promocionais, excluindo
assim o efeito de advertising na tomada de decisdo do consumidor final e buscando
adequaro conjunto de dados ao cenario do experimento.

Para cada produto, a partir dos dados diarios de preco praticado e demanda

observada, foram classificados como outliers e removidos do conjunto valores com z-
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score inferiora 3 e calculadas as demandas diarias médias para cada preco praticado
no passado. Com o objetivo de mensurar o desempenho do algoritmo através do
aumento de margem de contribuicdo diaria média, consideraremos a aliquota de

impostos sobre a venda no célculo de margem de contribuicdo unitaria conforme a

Equacéo 19:

MCU=((p—c)—(p=*i) (19)

onde p representa 0 preco praticado, ¢ o custo unitario do produto e i a
aliquota de impostos sobre a venda. Para considerara sazonalidade intra-semanal da

demanda, calculamos o fator sazonal de cada dia da semana para cada preco p

conforme a Equacgéo 20:

d
S(p,w) === (20)
dp
onde d,,, representa a demanda média diaria para um produto p em um dia
da semanaw e d, a demanda média diaria para do mesmo produto p considerando
todos os dias da semana. Dessa forma, podemos obter o fator sazonal calculando a

média do fator sazonal de cada preco praticado no passado, que sera utilizado para

correcao da demanda observada.
3.4 ANALISE DOS DADOS COLETADOS

Foram escolhidos e disponibilizados, por parte do varejista supermercadista
participante do estudo, trés SKUs de diferentes departamentos. No Quadro 1

podemos observar os produtos escolhidos para o experimento:

Quadro 1 - Produtos escolhidos para o experimento

Produto Nomenclatura Completa Departamento

Creme Dental Creme Dental Oral B 123 Anticéarie Higiene
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Tubo 70g

Agua Sanitaria Agua Sanitaria Qboa Frasco 2L Limpeza

Vinho Campo Largo Tinto Suave
Garrafa 750ml

Fonte: Elaborado pelo autor.

Vinho Bebidas

Considerando o limite estabelecido pelo varejista de trés produtos
disponibilizados, optamos pela escolha de produtos de departamentos diversos com
0 objetivo de explorar o desempenho do algoritmo em casos de curvas de demandas
com comportamentos diferentes de elasticidade. Nas se¢Oes a seguirapresentaremos
a analise dos dados coletados individualmente para cada produto participante do

experimento.

3.4.1 Creme dental

Podemos visualizar na Figura 11 o creme dental escolhido conforme exposto

aos consumidores na plataforma de e-commerce do varejista supermercadista:

Figura 11 - Creme Dental Oral B 123 Anticarie Tubo 70g

Fonte: Plataforma de e-commerce do varejista supermercadista.
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Os dados necessarios, disponibilizados pelo participante do estudo, para o
calculo da margem de contribuicdo unitaria e o ultimo preco praticado do produto

podem ser observados na Tabela 1:

Tabela 1 - Dados para calculo de margem de contribuicdo do creme dental

Dado Valor
Ultimo preco praticado R$ 2,79
Custo Unitario R$ 1,45
Aliquota de imposto sobre a venda 17%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para o ultimo prego praticado, através da Equacgéo 19 obtemos uma margem
de contribuicdo unitaria de aproximadamente R$ 0,87. Considerando dados de 20 de
marco de 2021 a 20 de margo de 2022 e desconsiderando dados vendas promocionais
e outliers conforme o critério supracitado, obtemos os valores de demanda diaria

média por preco praticado apresentados na Tabela 2:

Tabela 2 - Demanda diaria média por prego praticado para o creme dental

Preco praticado Demanda diaria média
R$ 2,19 27,0
R$ 2,37 51,0
R$ 2,39 37,9
R$ 2,59 22,8
R$ 2,79 18,8

Fonte: Elaborado pelo autor.

Apos o célculo da demanda diaria média, foi calculado o fator sazonal (intra-
semanal) conforme a Equacao 20 apresentada anteriormente, obtendo-se os valores

apresentados na Tabela 3:

Tabela 3 - Fator sazonal intra-semanal para o creme dental

Dia da semana Fator sazonal

Domingo 0,65




Segunda-feira
Terca-feira
Quarta-feira
Quinta-feira
Sexta-feira

Sabado

0,87
0,94
1,08
0,98
1,32
1,29

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Podemos perceber que sexta-feira € o dia da semana com maior demanda

média, sendo aproximadamente 32% superiora demanda diaria média (considerando

a semana inteira). Por outro lado, domingo € o dia com menor volume de unidades

médias vendidas, representando aproximadamente 65% da demanda média diaria

previamente calculada.

3.4.2 Agua sanitaria

Podemos visualizarnaFigura 12 a 4guasanitaria escolhida conforme exposto

aos consumidores na plataforma de e-commerce do varejista supermercadista:

Figura 12 - Agua Sanitaria Qboa Frasco 2L
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Fonte: Plataforma de e-commerce do varejista supermercadista.

Os dados necessarios, disponibilizados pelo participante do estudo, para o
calculo da margem de contribuicdo unitaria e o ultimo preco praticado do produto

podem ser observados na Tabela 4:

Tabela 4 - Dados para calculo de margem de contribuicdo da agua sanitaria

Dado Valor

Ultimo preco praticado R$ 6,65
Custo Unitario R$ 3,35
Aliquota de imposto sobre a venda 26,25%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para o ultimo preco praticado, através da Equacao 19 obtemos uma margem
de contribuicdo unitaria de aproximadamente R$ 1,55. Considerando dados de 20 de
abril de 2021 a 20 de marc¢o de 2022 e desconsiderando dados vendas promocionais
e outliers conforme o critério supracitado, obtemos os valores de demanda diéria

média por preco praticado apresentados na Tabela 5:

Tabela 5 - Demanda diaria média por preco praticado para a agua sanitaria

Preco praticado Demanda diaria média




a7

R$ 5,89 22,8
R$ 6,11 24,0
R$ 6,15 16,5
R$ 6,25 18,8
R$ 6,35 29,0
R$ 6,45 27,3
R$ 6,59 19,6
R$ 6,65 29,6
R$ 6,69 13,3

Fonte: Elaborado pelo autor.

ApoOs o calculo da demanda diaria média, foi calculado o fator sazonal (intra-
semanal) conforme a Equacao 20 apresentada anteriormente, obtendo-se os valores

apresentados na Tabela 6:

Tabela 6 - Fator sazonal intra-semanal para a 4gua sanitaria

Dia da semana Fator sazonal
Domingo 0,64
Segunda-feira 0,88
Terca-feira 1,01
Quarta-feira 1,05
Quinta-feira 0,98
Sexta-feira 1,25
Sabado 1,24

Fonte: Elaborado pelo autor.

Podemos perceber uma grande semelhanca do comportamento sazonal da
agua sanitaria com o do creme dental, tendo também sexta-feira como o dia da
semana com maior demanda média, sendo aproximadamente 25% superior a
demanda diaria média para todos os dias da semana. Domingo também possui o

menor valor, representando aproximadamente 64% da demanda média diaria.
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3.4.3 Vinho

Podemos visualizar na Figura 13 o vinho escolhido conforme exposto aos

consumidores na plataforma de e-commerce do varejista supermercadista:

Figura 13 - Vinho Campo Largo Tinto Suave Garrafa 750ml

Fonte: Plataforma de e-commerce do varejista supermercadista.

Os dados necessarios, disponibilizados pelo participante do estudo, para o
calculo da margem de contribuigdo unitaria e o Gltimo preco praticado do produto

podem ser observados na Tabela 7:

Tabela 7 - Dados para calculo de margem de contribuicdo do vinho

Dado Valor

Ultimo preco praticado R$ 13,99
Custo Unitario R$ 5,96
Aliquota de imposto sobre a venda 34,25%

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Para o ultimo preco praticado, através da Equacéao 19 obtemos uma margem
de contribuicdo unitaria de aproximadamente R$ 3,24. Considerando dados de 20 de
marco de 2021 a 20 de marco de 2022 e desconsiderando dados vendas promocionais
e outliers conforme o critério supracitado, obtemos os valores de demanda diéria

média por preco praticado apresentados na Tabela 8:

Tabela 8 - Demanda diaria média por preco praticado para o vinho

Preco praticado Demanda diaria média
R$ 11,99 7,5
R$ 12,99 8,3
R$ 13,49 3,7
R$ 13,59 5,2
R$ 13,99 4.4
R$ 14,49 2,0

Fonte: Elaborado pelo autor.

Apos o célculo da demanda didria média, foi calculado o fator sazonal (intra-
semanal) conforme a Equacao 20 apresentada anteriormente, obtendo-se os valores

apresentados na Tabela 9:

Tabela 9 - Fator sazonal intra-semanal para o vinho

Dia da semana Fator sazonal
Domingo 0,84
Segunda-feira 0,81
Terca-feira 0,79
Quarta-feira 0,83
Quinta-feira 1,03
Sexta-feira 1,36
Sabado 1,32

Fonte: Elaborado pelo autor.
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E possivel perceber um volume de demanda notavelmente maior nos finais
de semana, sendo terca-feira o dia da semana com menor demanda diaria média,
representando aproximadamente 79% da demanda média diaria considerando a
semana inteira. Sexta-feira, como nos dois produtos anteriores, também € o dia com

maior demanda diaria média, sendo aproximadamente 36% superiora média.

3.5 RESTRICOES DO EXPERIMENTO

Para viabilizar a execucdo do experimento, foi necessaria a adaptacao do
algoritmo para algumas restricbes impostas pelo varejista supermercadista
participante do estudo. Assim como toda mudanca de estratégia de precificacéo, a
implantacdo de uma estratégia de precificacdo dinamica através de utilizacao de RL
traz consigo um risco de provocar alteragcdes inesperadas nos padrbes de
comportamento do consumidor. Buscando minimizar esses impactos, o experimento
foi adequado ao cenario atual do varejista, considerando limitacdes de processos
operacionais e requisitos da politica de precos atual.

Conforme ja mencionado, para atualizacdo em regime D-1 (dia anterior) dos
precos para o dia seguinte essa deveria ser feita até as 21 horas, portanto, optamos
por considerar o periodo da abertura da loja até as 20 horas de cada dia como
demanda diaria a ser computada pelo algoritmo. Outra limitacdo operacional para o
experimento foi a atualizacdo de precos aos domingos, sendo assim, domingos foram
desconsiderados do experimento, tendo os precos dos produtos inalterados e a
demanda diaria ndo considerada para atualiza¢do do modelo.

Para a definicdo dos precos, buscando minimizar o risco de mudanca do
comportamento do consumidor e a reducao do tempo necessario para o experimento,
optamos pelo limite de 5 precos a serem explorados dinamicamente para cada
produto, respeitando a seguinte configuracao a partir do preco p definido pelo modelo
de curva de demanda logistica: {p —10%,p —5%,p,p + 5%,p + 10%}. Visando a
adequacao dos precos sugeridos a politica de precos existente no ambiente do
experimento, as sugestdoes de preco deveriam obrigatoriamente terminarem 5 ou 9

centavos, ou seja, 0s precos deveriam ser incrementados de acordo com 0 seguinte
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exemplo: 5,99; 6,05; 6,09; 6,15; 6,19; etc. Para isso, apos a inicializacéo do algoritmo
e definicdo do conjunto discreto de precos a serem testados, esses foram
arredondados para valor mais préximo permitido.

Apesar da escolha de produtos com baixo risco, ocorreram alguns casos de
ruptura de estoque e campanhas promocionais de produtos substitutos para o creme
dental durante o periodo do experimento. Para essas situacdes, foram contabilizadas
como demanda diaria observada a previsao para o preco praticado no dia, do modelo

obtido nainicializacdo do algoritmo, que sera apresentado na secao a seguir.

3.6 INICIALIZACAO DO ALGORITMO

A inicializacéo do algoritmo de precificacdo dinamica baseado em Thompson
Sampling consistiu na modelagem da curva de demanda de cada produto, a partir do
modelo de curva de demanda logistica proposto por Phillips (2005) apresentado na
Equacao 9 deste trabalho. O modelo obtido é utilizado para identificar o preco p* que
maximiza a margem de contribuicéo diaria, utilizado como norteador dos precos a
serem explorados a partir da regra percentual de 10% supracitada. Nesta secao serao
apresentados os modelos de curva de demanda obtidos para cada produto a partir
dos dados historicos de demanda diaria observada para cada preco praticado no

passado dentro do intervalo de tempo utilizado.

3.6.1 Creme dental

A funcéo obtida, com R? = 0,43, através do modelo de curva de demanda

logistica que explica o comportamento da demanda para o creme dental pode ser

observada na Equacéo 21.:

38 5316—(—21,010+7,637p)

d(p) = 1 + e—(-21,010+7,637p) @D
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Portanto, podemos visualizar a curva de demanda logistica para o creme
dental no Grafico 1:

Gréfico 1 - Curva de demanda logistica para o creme dental

50 . ® data
—— fit params: a=-21.010, b=7.637, c=38.531

10

20 22 24 26 28 30
price

Fonte: Elaborado pelo autor.

A partir da curva de demanda, multiplicando o preco pela demanda podemos

obter a curva de receita logistica para o creme dental conforme o Grafico 2:

Gréfico 2 - Curva de receita logistica para o creme dental
120 b4

e data
—— fit params: a=-21.010, b=7.637, c=38.531
100

revenue

20

price

Fonte: Elaborado pelo autor.

Por ultimo, utilizando os dados de custo unitario e a aliquota de impostos
incidentes sobre a venda, podemos obter a curva de margem de contribuicéo

logistica para o creme dental, que pode ser visualizada no Gréfico 3:

Grafico 3 - Curva de margem de contribuicédo logistica para o creme dental
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Através do modelo obtido, podemos identificar que p* = 2,54. Seguindo a

regra de 10% definida para a inicializacdo do algoritmo e definicdo dos precos,
obtemos o conjunto de precos a serem explorados: {2,29; 2,39; 2,55; 2,65; 2,79}. Com

ISso, inicializamos nossa priori bayesiana de 8 em t, do experimento para cada preco

do creme dental com os seguintes parametros a e [ da Tabela 10:

Tabela 10 - ParAmetros da priori bayesiana em t, para o creme dental

Preco a B
2,29 37,423651 1,000000
2,39 36,230611 1,000000
2,55 31,700810 1,000000
2,65 26,347461 1,000000
2,79 16,416707 1,000000

Fonte: Elaborado pelo autor.

Podemos visualizar as PDFs iniciais do experimento no Gréfico 4:

Gréfico 4 - PDFs da demanda em t, para o creme dental
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Assim como no modelo de curva de demanda logistica, podemos obter as

PDFs da receita para cada preco conforme podemos visualizar no Gréafico 5:

0.200

Gréfico 5 - PDFs da receita em t, para o creme dental
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Por fim, obtemos as PDFs da margem de contribuicdo para cada preco a ser

explorado, que sera utilizada na etapa de otimizacdo do algoritmo, que podem ser

observadas no Gréafico 6:

Gréfico 6 - PDFs da margem de contribui¢cdo em t, para o creme dental
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Como optamos pela escolhade p* (arredondado de acordo com a politica de
precos do varejista supermercadista participante do estudo) como primeiro preco a
ser praticado no experimento, o preco escolhido para o creme dentalem t; é 2,55.

3.6.2 Aguasanitaria

A funcdo obtida, com R? = 0,35, através do modelo de curva de demanda

logistica que explica o comportamento da demanda para a dgua sanitaria pode ser

observada na Equacao 22:

23 465e~(—2925,751+437,293p)

d(p) = 22)

1 + ¢—(-2925,751+437,293p)

Portanto, podemos visualizar a curva de demanda logistica para a agua

sanitaria no Grafico 7:

Grafico 7 - Curva de demanda logistica para a agua sanitaria
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A partir da curva de demanda, multiplicando o preco pela demanda podemos

obter a curva de receita logistica para a agua sanitaria conforme o Grafico 8:

Grafico 8 - Curva de receita logistica para a 4gua sanitaria
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Por ultimo, utilizando os dados de custo unitario e a aliquota de impostos
incidentes sobre a venda, podemos obter a curva de margem de contribui¢cao

logistica para a agua sanitaria, que pode ser visualizada no Grafico 9:

Gréfico 9 - Curva de margem de contribuicdo logistica para a dgua sanitéria
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Através do modelo obtido, podemos identificarque p* = 6,67. Seguindo a
regra de 10% definida para a inicializa¢éo do algoritmo e defini¢cdo dos precos,
obtemos o conjunto de precos a serem explorados: {5,99; 6,35; 6,65; 6,99; 7,35}.
Neste caso, podemos perceber que o modelo n&do performa bem para pontos de
preco maiores do que os ja praticados, portanto, optamos por inicializar a priori

bayesianade 8 em t, do experimento com « de cada prego idénticoao a de p* da

Tabela 11:

Tabela 11 - Par@metros da priori bayesiana em t, para a 4gua sanitaria

Preco a B
5,99 23,465376 1,000000
6,35 23,465376 1,000000
6,65 23,465376 1,000000
6,99 23,465376 1,000000
7,35 23,465376 1,000000

Fonte: Elaborado pelo autor.

Podemos visualizar no Grafico 10 as PDFs iniciais do experimento que,
neste caso, devido a definicdo dos mesmos parametros para cada preco, estao

sobrepostas:

Gréfico 10 - PDFs da demanda em t, para a agua sanitaria
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Assim como no modelo de curva de demanda logistica, podemos obter as
PDFs da receita para cada pre¢co conforme podemos visualizar no Gréafico 11:

Gréfico 11 - PDFs dareceita em t, para a 4gua sanitéria
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Fonte: Elaborado pelo autor.
Por fim, obtemos as PDFs da margem de contribuicdo para cada preco a ser
explorado, que sera utilizada na etapa de otimizacdo do algoritmo, que podem ser

observadas no Grafico 12:

Gréfico 12 - PDFs da margem de contribuicdo em t, para a agua sanitaria
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Como optamos pela escolhade p* (arredondado de acordo com a politica de
precos do varejista supermercadista participante do estudo) como primeiro preco a

ser praticado no experimento, o preco escolhido para a 4gua sanitariaem t, é 6,65.

3.6.3 Vinho

A funcao obtida, com R? = 0,79, através do modelo de curva de demanda

logistica que explica o comportamento da demanda para o vinho pode ser observada
na Equacgéao 23:

82 368_(_24’978+1’801p)

d(p) = 1 + o—(—24,978+1,801p) @)

Portanto, podemos visualizar a curva de demanda logistica para o vinho no
Grafico 13:

Gréfico 13 - Curva de demanda logistica para o vinho
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A partir da curva de demanda, multiplicando o preco pela demanda podemos

obter a curva de receita logistica para o vinho conforme o Gréfico 14:

Grafico 14 - Curva de receita logistica para o vinho
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Por ultimo, utilizando os dados de custo unitario e a aliquota de impostos
incidentes sobre a venda, podemos obter a curva de margem de contribuicéao

logistica para o vinho, que pode ser visualizada no Grafico 15:

Grafico 15 - Curva de margem de contribuicdo logistica para o vinho
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Através do modelo obtido, podemos identificarque p* = 12,89. Seguindo
regra de 10% definida para a inicializagdo do algoritmo e definicdo dos precos,

obtemos o conjunto de precos a serem explorados:

1a

a

{11,59; 12,25; 12,89; 13,55; 14,19}. Com isso, inicializamos nossa priori bayesiana

de 6 em t, do experimento para cada preco do vinho com os seguintes parametros

a e [ da Tabela 12:

Tabela 12 - Pardmetros da priori bayesiana em t, para o vinho

Preco a B

11,59 8,102239 1,000000
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12,25
12,89
13,55
14,19

7,812532
7,029386
5,267620
2,957826

1,000000
1,000000
1,000000
1,000000

Podemos visualizar as PDFs iniciais do experimento no Grafico 16:

Fonte: Elaborado pelo autor.

Grafico 16 - PDFs da demanda em t, para o vinho
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Assim como no modelo de curva de demanda logistica, podemos obter as

Gréfico 17 - PDFs dareceita em t, para o vinho
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Por fim, obtemos as PDFs da margem de contribuic&o para cada preco a ser

observadas no Gréafico 18:
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o Gréfico 18 - PDFs da margem de contribuicdo em ¢, para o vinho
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Como optamos pela escolhade p* (arredondado de acordo com a politica de

precos do varejista supermercadista participante do estudo) como primeiro preco a

ser praticado no experimento, o preco escolhido para o creme dentalem t, € 12,89.
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4 RESULTADOS

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos através da utilizacédo
da solucdo de precificagdo dinamica baseada em reinforcement learning
implementada. Serdo analisadas as PDFs ap6s o ultimo dia de execucdo do
experimento e seu impacto na margem de contribuigéo dos produtos participantes do
experimento.

41 EXECUCAODO EXPERIMENTO

O experimento de campo respeitou 0 seguinte ciclo diario de otimizagéo,
sugestao de preco e experimentacdo conforme apresentados na Figura 14:

Figura 14 - Ciclo de precificacdo dinamica do experimento de campo

Otimizacao Sugestao de preco

0O algoritmo utiliza machine 0O algoritmo sugere o melhor

learning para buscar o preco a ser praticado no

melhor preco a partir do
conhecimento adquirido

proximo dia

Ciclo de
precificagcao
dinamica

(dia)

Experimentacao

O preco sugerido € praticado
na operacao e a demanda
didria € observada, gerando
conhecimento

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A execucao do experimento deu-se em entre dias 22 de mar¢o de 2022 e 18
de abril de 2022. Logo, desconsiderando os domingos de cada semana, ocorreram 24

dias (t) de experimentacao.

41.1 Creme dental

Conforme comentado na se¢do de restricbes do experimento, apesar da
escolha de um produto com baixo risco de eventos que prejudicassem o experimento,
ocorreu uma ruptura de estoque em meio ao periodo de utilizag&o do algoritmo (¢,, ts,
ts). Também ocorreu uma campanha promocional para um produto substituto ao
creme dental (CREME DENTAL COLGATE MAX PROT ANTIC 90G), impactando
diretamente as vendas do produto participante do experimento (t,s, t;7, tig: tig: t20>
t,,). Portanto, buscando garantir a precisdo das sugestdes de prego geradas pela
solucéo, a demanda diaria observada fornecida ao algoritmo em dias de eventos
adversos foi considerada como a previsdo do modelo de curva de demanda logistica
construido, ajustado pelo fator sazonal do dia. Podemos observar os parametros da

posteriori bayesianaem t,, na Tabela 13:

Tabela 13 - Pardmetros da posteriori bayesiana em t,, para o creme dental

Preco a B
2,29 37,423651 1,000000
2,39 73,515648 2,000000
2,55 237,258626 8,000000
2,65 542,819859 17,000000
2,79 237,258626 1,000000

Fonte: Elaborado pelo autor.

Através da analise dos parametros, podemos afirmar que o preco 2,65 foi o
mais escolhido pelo algoritmo, sendo praticado 16 vezes (8 —1). No Gréafico 19 é

possivel observar as PDFs da demanda de cada preco ao final do experimento:
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Gréfico 19 - PDFs da demanda em t,, para o creme dental
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Com isso, podemos obter as PDFs da receita de cada prego ao final do
experimento, conforme podemos visualizar no Grafico 20:

Gréfico 20 - PDFs da receita em t,, para o creme dental
0200 -

—— price 2.29

0175 price 2.39
—— price 2.55
0150 { — price 2.65
price 2.79
0125
0.100
0.075
0.050
0025
0.000 . . — : ,
20 40 B0 80 100

Revenue

Revenue PDF

120

Fonte: Elaborado pelo autor.

Porfim, podemos visualizarno Grafico 21 as PDFs da margem de contribuicdo
de cada prego apos o término do experimento em t,,:

Gréfico 21 - PDFs da margem de contribuicdo em t,, para o creme dental
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Fonte: Elaborado pelo autor.

E notavel a preferéncia do algoritmo pela escolha do preco 2,65 como melhor

opcdo para maximizacdo de margem de contribuicdo, porém, ainda podemos

perceber que o estado atual ainda apresenta, de certa forma, carater exploratorio

(exploitation). Apesar do conhecimento adquirido classificar o prego 2,65 como o

melhor, todos os precos ainda poderédo ser escolhidos para serem testados com

probabilidades diferentes, priorizando a exploitation do melhor pre¢co conhecido.

4.1.2 Agua sanitaria

Ao contrario do creme dental, durante o experimento com a dguasanitaria ndo

ocorreram eventos adversos como ruptura de estoque ou campanhas promocionais

de produtos substitutos. Na Tabela 14 podemos observar os parametros da posteriori

bayesiana para a agua sanitaria ao final do experimento:

Tabela 14 - Par@metros da posteriori bayesiana em t,, para a dgua sanitaria

Preco a B
5,99 23,465376 1,000000
6,35 48,371724 2,000000
6,65 83,356696 3,000000
6,99 95,578549 4,000000
7,35 522,646702 19,000000

Fonte: Elaborado pelo autor.



67

Observando o parametro £, podemos perceber que o maior preco (7,35) foio
mais escolhido pelo algoritmo, sendo testado 8 — 1 vezes, ou seja, 18. No Grafico 22

podemos visualizaras PDFs da demanda de cada preco para a agua sanitariaao final
do experimento:

o Gréafico 22 - PDFs da demanda em t,, para a agua sanitaria

= price 5.99
price 6.35
04 pr?ce 665
—— price 699
price 7.35

03 [\

Demand PDF

0.2 | \

0.1

00

Demand

Fonte: Elaborado pelo autor.

Obtendo as PDFs da demanda podemos obter as PDFs da receita para a
agua sanitaria, que podem ser visualizadas no Grafico 23:

1200 Gréfico 23 - PDFs dareceita em t,, para a 4gua sanitaria
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Fonte: Elaborado pelo autor.
Por fim, considerando o custo unitario e a aliquota incidente sobre a venda,
podemos visualizar no Grafico 24 as PDFs da margem de contribuicéo de cada preco

para a agua sanitaria apos o término do experimento em t¢,,:

Gréfico 24 - PDFs da margem de contribuicdo em t,, para a 4gua sanitaria
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Fonte: Elaborado pelo autor.

E possivel observar que o algoritmo considerou o maior preco como preco
que maximiza a margem de contribuicdo do produto. O resultado € coerente com o
comportamento observado na modelagem da curva de demanda, que demonstra
caracteristicas de demanda inelastica. Ao final do experimento, podemos perceber
gue o algoritmo se encontraem estado majoritariamente de exploitation onde precos
menores serdo escolhidos com probabilidade praticamente nula. Porém, isso néo
impede que esses sejam explorados com maior frequéncia caso o melhor preco atual
venha a performar de forma pior. Assim, o Thompson Sampling garante sua

adaptacdo as mudancas no comportamento da demanda.

4.1.3 Vinho

Assim como no experimento com a agua sanitaria, no experimento com o
vinho n&o ocorreram eventos adversos como rupturas de estoque ou campanhas
promocionais de produtos substitutos. Na Tabela 15 podemos visualizar os

parametros da posteriori bayesiana ao final do experimento:

Tabela 15 - Pardmetros da posteriori bayesiana em t,, para o vinho

Preco a B
11,59 44,757405 5,000000
12,25 11,500461 2,000000

12,89 45,526196 7,000000
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Fonte: Elaborado pelo autor.

14,19

Observando os parametros, podemos perceber que a fase de exploration para
o vinho foi mais distribuida entre os diferentes precos quando comparado aos outros
dois produtos. De qualquerforma, o preco 13,55 foi o mais explorado, sendo escolhido
B —1 vezes, ou seja, 11 vezes. No Grafico 25 é possivel visualizar as PDFs da

demanda de cada preco para o vinho ao final do experimento:

Grafico 25 - PDFs da demanda em t,, para o vinho
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Através das PDFs da demanda de cada preco podemos obter as PDFs da

receita para o vinho ao final do experimento, podendo ser visualizadas no Grafico 26:

Gréfico 26 - PDFs dareceita em t,, para o vinho
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Considerando o custo unitario e os impostos incidentes sobre a venda,
obtemos as PDFs da margem de contribuicdo paracada preco ao final do experimento

com o vinho, podendo ser observadas no Grafico 27:

Grafico 27 - PDFs da margem de contribui¢céo em t,, para o vinho
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Podemos perceber que, ao final do experimento, o algoritmo se encontraem
estado totalmente de exploitation. O preco 13,55 foi considerado como preco que
maximiza a margem de contribuicao e, portanto, outros precos nao seréo escolhidos.
Entretanto, isso ndo impede que outros precos voltem a ser testados conforme o
desempenho do melhor preco atual venha a decair. Assim, mudang¢as no
comportamento da demanda estardo cobertos pelo Thompson Sampling, garantindo
a maximizagcdo da margem de contribuicdo do produto através da otimizagéo

constante dos precos praticados.

4.2 IMPACTO NA MARGEM DE CONTRIBUICAO

Buscando mensurar o impacto da utilizacdo da solucdo de precificacéo
dindmicabaseadaem reinforcementlearning na margem de contribuicdo dos produtos
participantes do experimento, buscamos realizar a comparacdo da margem de
contribuicdo total acumulada durante a utilizacdo do algoritmo frente a periodos
anteriores ao experimento. Para isso, foram calculadas as médias diarias de margem
de contribuicdo diaria de cada periodo (desconsiderando domingos e dias de

campanhas promocionais), que podem ser visualizadas na Tabela 16:
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Tabela 16 - Margem de contribui¢cdo diaria média em periodos anteriores

Produto 01/01/22 a 01/02/22 a 22/03/21 a
20/03/22 20/03/22 18/04/21
Creme dental R$ 18,56 R$ 19,49 R$ 24,88
Agua sanitaria R$ 45,50 R$ 44,99 R$ 31,66
Vinho R$ 12,16 R$ 12,14 R$ 14,99

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com o objetivo de comparar o aumento de margem de contribuicdo através
da utilizacdo da nova estratégia de precificacdo, também foram calculadas as médias
didrias de margem de contribuicdo para cada produto durante o periodo do
experimento, que podem ser visualizadas na Tabela 17:

Tabela 17 - Margem de contribuicdo diaria média durante o experimento
Margem de contribuicao

Produto

diaria média
Creme dental R$ 25,87
Agua sanitaria R$ 57,24
Vinho R$ 23,24

Fonte: Elaborado pelo autor.

De forma geral, podemos perceber um aumento significativo na margem de
contribuicdo diaria média durante a utilizacdo da solucéo implementada. No Grafico
28, podemos observar a evolugdo da margem de contribuicdo diaria acumulada
durante o periodo do experimento para o creme dental frente aos periodos de
comparacao (desconsiderando os dias de rupturas de estoque e campanhas
promocionais de produtos substitutos):

Gréfico 28 - Evolugdo da margem de contribui¢do diaria para o creme dental
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Também é possivel observar, no Grafico 29, a evolucdo da margem de
contribuicdo diaria por dia do experimento para a 4gua sanitaria:

Gréafico 29 - Evolucdo da margem de contribui¢do diaria para a dgua sanitaria
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Por fim, podemos visualizar a evolucdo da margem de contribuic&o diaria por

dia do experimento para o vinho:

Gréfico 30 - Evolucao da margem de contribuicdo diaria para o vinho
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Fonte: Elaborado pelo autor.

De modo geral, podemos perceber o efeito da fase de exploration
principalmente no primeiro terco dos intervalos de tempo do experimento, onde o
algoritmo testa precos subotimos com o objetivo de adquirirconhecimento. Conforme
o conhecimento é adquirido e, portanto, entende-se quais sdo 0os melhores precos
para cada produto, podemos perceber o aumento da margem de contribuicéo diaria
conforme o algoritmo comeca a assumir uma um carater de exploitation, até optar por

escolhas de precos 6timos que maximizam a margem de contribuicdo diaria.
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5 CONSIDERACOESFINAIS

O presente trabalho buscou trazer para o centro das discussdes o conceitode
precificacdo dinamica como estratégia de maximizacdo de margem de contribuicéo.
O crescimento exponencial do poder computacional disponivel na atualidade
potencializa técnicas de machine learning e os beneficios de sua utilizacao,
proporcionando solucdes escalaveis que permitem uma melhor alocacgéo de recursos
organizacionais. O varejo supermercadista € apenas um dos diversos setores onde
essas solucdes podem ser aplicadas e seus resultados observados. O aumento
exponencial do volume de dados disponiveis e a facilitacdo do acesso a informacéo
promove a necessidade de alfabetizacdo de dados por parte dos mais diversos
profissionais, ja que a disponibilizacdo e analise dos dados cada vez menos depende
do setor de tecnologia da informacéo, possibilitando assim a ampla utilizacédo de
dados como apoio a tomada de decisdo através da integracdo de dados para extracao
de insights.

A contribui¢do principal deste trabalho consiste na implementagdo de um
algoritmo de precificacdo dinamicabaseado em reinforcement learning, considerando-
0 como um problema de multi-armed bandits. Assim como no Thompson Sampling
classico, a cada intervalo de tempo o algoritmo atualiza a posteriori bayesiana da
demanda e amostra aleatoriamente um valor do modelo para sugerir decisbes de
preco de forma 6tima, encontrando a melhoralternativa de precificacdo dinamicapara
maximizacdo de margem de contribuicdo. A estratégia foi validada no varejista
supermercadista participante do estudo, resultando em aumento de margem de
contribuicdo total durante o periodo do experimento, para todos os trés produtos
testados, em relagcdo ao método de precificacdo utilizado anteriormente. A solucéo
também se mostrou eficiente ao lidar com o exploration-exploitation tradeoff, de
maneira geral evitando grandes impactos negativos na margem de contribuicéo
durante a fase exploratéria do experimento e utilizando o conhecimento adquirido para
alavanca-lanafase final.

As estratégias de precificacdo tradicionais ndo focam na otimizacdo dos
precos praticados, ja que foram construidas para contextos de baixa complexidade.
As abordagens de precificacdo baseada em custos e margem, mercado ou valor

percebido ndo exploram diretamente o poder computacional disponivel, se tratando
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de processos manuais com altos custos operacionais diretamente proporcionais a
complexidade do ambiente. Podemos afirmar que a complexidade de uma rede de
varejo supermercadista € alta, ja que uma grande quantidade de produtos é vendida
em diversas lojas, muitas vezes geograficamente afastadas, para consumidores com
necessidades individuais e, principalmente, sensibilidade a preco diferentes.

Através dos dados histéricos de precos praticados e demanda média
observada disponibilizados pelo varejista supermercadista, utilizamos o modelo de
curva de demanda logistica proposto por Phillips (2005) como norteador dos precos a
serem explorados, potencializando a execucéo do algoritmo frente as limitaces de
tempo e quantidade de precos a serem testados dentro do limite de 10% estabelecido.
Diante da metodologia proposta, percebe-se que poderiam ter sido explorados precos
mais distantes que proporcionem melhores recompensas. Outra limitagdo do
experimento deve-se a utilizacdo de precos discretos, tanto pelo limite percentual de
variacdo de precos quanto pela poliica de casas decimais do varejista
supermercadista, que impossibilita a exploracdo de pontos intermediarios.

Para estudos futuros, recomenda-se a analise do desempenho de uma
abordagem de Thompson Sampling considerando a exploracdo de conjuntos de
precos continuos, similar ao modelo proposto por Ferreira et al. (2018). Também é
valida a avaliacdo de impactos indiretos da otimizacdo de precos na margem de
contribuicdo de outros produtos, através de efeitos de canibalizacdo de produtos,
estocagem, cross-selling, e outros. Assim, a abordagem de otimizagao de precos de
produtos poderia deixar de ser individual e passar a considerar a maximizacao da
métrica de interesse total de uma categoria ou departamento.

Diversos dados adicionais podem ser incluidos na implementacdo do
algoritmo para garantir uma melhor maximizagédo de margem de contribuigdo. Dados
de shelf life e estoque disponivel dos produtos ofertados, por exemplo, podem ser
levados em consideragéo naprecificacdotanto para evitar rupturas de estoque quanto
para evitar o vencimento de produtos na géndola. Também, podem ser incluidos
dados de precos praticados por concorrentes, dados geogréaficos e socioeconémicos
da regido, datas comemorativas e outros, para que fatores externos que impactam a
demanda possam ser compreendidos de forma mais clara.

N&o s6 o varejo supermercadista, mas o setor de varejo em geral apresenta
um cenario favoravel para a utilizacéo de algoritmos de precificacdo dinamica devido

a sua complexidade. A utilizagcéo de etiquetas eletrdnicas de pre¢o nas gondolas e o
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crescimento acelerado do e-commerce, facilita a atualizacéo dos precos praticados
de produtos de forma que possa ser completamente automatizado. Isso permite a
atualizacdo de precos a intervalos de tempo menores, permitindo otimizacbes em
tempo real. Estudos futuros podem avaliar a performance para diversos intervalos de
tempo e os impactos ndo s6 na margem de contribuicdo dos produtos como também
na percepgdo do consumidor e comportamento da demanda.

O impacto do dinamismo de precos no comportamento do consumidor tende
a ser diretamente proporcional a diminuicdo do intervalo de tempo no qual uma
sugestdo de preco € praticada. Portanto, torna-se necessaria a investigacdo do
intervalo de tempo ideal para o ciclode precificagcdo dindmicaque maximiza a margem
de contribuicédo diaria média ao mesmo tempo que minimiza a alteracdo da relacéo
preco-demanda. A aceitacdo do dinamismo de prec¢os por parte dos consumidores
deve ser estudada assim como jA é explorada atualmente no contexto de
personalizacdo de precos, podendo ser testada uma solucdo que utilize tanto
precificacdo dindmica quanto precos personalizados por consumidor.

Por fim, a solucdo proposta pode ser implantada em diferentes setores da
economia e seus resultados maximizados através da inclusdo de informacdes de
contexto. Trabalhos futuros podem avaliar o desempenho da solucédo em diferentes
configuracdes, promovendo assim uma evoluc¢ao do processo de precificagdo como
um todo e, consequentemente, proporcionando uma melhor alocacdo de recursos

para as mais diversas organizacdes existentes.
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APENDICE B - EXECUCAO DO EXPERIMENTO PARA A AGUA SANITARIA
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