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No processo de elaboracao de
estimativas de valor de mercado
de empresas, para fins de M&A ou
de IPO, além de medir os ativos
tangiveis, é fundamental obter
previsoes de lucratividade, receitas
e market share, construindo varios
cenarios ao longo de horizontes de
curto e médio prazos,
principalmente. Para tanto,
estimativas de demanda sao
pivotais, delas derivando as de
vendas e receitas.
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O exemplo que analisaremos aqui usa uma combinacéo de algoritmos
para elaborar uma projecao de demanda para uma empresa industrial
produtora de bens de consumo rapido (“Fast Moving”), tipicamente
produtos de limpeza doméstica e de higiene pessoal.
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. - ) ) 00000000000 Primeira geracdo
Essa combinacao de redes neurais regressivas (GRNNSs), ; :

otimizadas por algoritmos genéticos (selecionando os :

melhores GRNNs de cada geracao para criar novas) é ceo000000000000 Segunda geracdo

usada na escolha das variaveis “exdgenas” que serao '

adicionadas como fatores externos a algoritmos |

autorregresswost do tipo SABIMAX. Egsg comblnggéo dg 3 [ 0000000000000000000000  Terceira geragio
classes de algoritmos permite-nos eliminar o efeito “caixa : :

preta” tipico de muitos modelos de |IA e assim

apresentarmos a “capacidade explicativa” das variaveis

independentes utilizadas na estimativa.
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\X Variaveis comumente utilizadas

em previsao de demanda de
produtos “Fast-Moving”
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Indicadores Econdmicos:

Renda Disponivel: Renda disponivel média das familias.
Taxa de Desemprego: Taxas de desemprego locais ou nacionais.
indice de Confianca do Consumidor: Uma medida do sentimento do consumidor.

Dados Demograficos:

Densidade Populacional: Numero de pessoas por unidade de area.
Distribuicao por Idade: Percentual da populacdo em diferentes faixas etarias.
Tamanho das Familias: Numero médio de pessoas por familia.

Tendéncias de Mercado e Inddstria:

Precos da Concorréncia: Precos de produtos similares oferecidos por concorrentes.
Gastos com Marketing: Quantia gasta em publicidade e promocgdes para detergentes

de cozinha.

Lancamentos de Produtos: Introducéo de novos produtos na mesma categoria.
Lancamentos e vendas de produtos acionadores: maquinas lava-loucas

Fatores Ambientais:

Fatores Sazonais: Diferentes estacdes podem afetar os padrdes de uso de

detergente.

Condicdes Climéaticas: Padrdes climaticos podem influenciar o comportamento de

o
e
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compra e uso do produto.




Dados de Loja e Vendas:
 NuUmero de Lojas de Varejo: Numero de lojas que vendem o produto.

« Espaco nas Prateleiras: Quantidade de espaco nas prateleiras dedicado a detergentes de cozinha
nas lojas.

« PromocoOes e Descontos: Frequéncia e tipo de promocdes e descontos oferecidos.

BRASIL 2024

Comportamento do Consumidor:
+ Tendéncias de Busca: Volume de buscas online relacionadas a detergentes de cozinha.

« Mencgdes nas Redes Sociais: NUmero de mengdes ou discussbes sobre detergentes de cozinha
nas plataformas de redes sociais.

» AvaliacOes dos Clientes: Analise de sentimento das avaliacdes dos clientes.

Fatores da Cadeia de Suprimentos:
* Niveis de Estoque: Niveis de estoque de detergentes de cozinha em armazeéns e lojas.

« Disrupc¢des na Cadeia de Suprimentos: Quaisquer disrup¢cdes na cadeia de suprimentos que
possam afetar a disponibilidade do produto.

Eventos Externos:

» Eventos Publicos: Principais eventos publicos ou feriados que possam influenciar o
comportamento de compra.

» Politicas Econémicas: Mudancas nas politicas econdmicas que possam impactar os gastos do
consumidor.

« Eventos disruptivos: ex.: enchentes

www.valuation20.com.br




Variaveis usadas
neste exemplo

Anomes: Ano e més de competéncia dos dados da
variavel dependente (PercVendaMax)

* hotelrooms: (quantidade de quartos de hotel
reservados para uma temporada)

» Realestate: quantidade de lancamentos imobiliarios
« Washmach: quantidade de lava-loucas vendida

- Events: previsao de publico em eventos (esportivos,
musicais, corporativos, etc.). Eventos disruptivos
(ex.: inundacoes)

» Officeoccup: populacdo de escritérios ocupados

* Restaurseats: quantidade de assentos em
restaurantes

PercVendaMaximo: Varidvel dependente a ser prevista
pelo modelo

www.valuation20.com.br
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Analise de correlacao
entre as variaveis
iIndependentes e

entre estas e a
variavel dependente
(PercVendaMax)




Ajuste de sincronismo das séries
historicas

PercVendaMax BRASIL 2024
hotelrooms

Officeoccup

Nossa solucao realiza automaticamente os ajustes de “lag” para obter o sincronismo de causa e efeito. Para isso aplica coeficientes de
correlacao lineares (ex. Pearson) e ndo lineares (ex.: { de Chatterjee)

Conforme explicado anteriormente, usamos uma combinag¢ao de redes neurais regressivas (GRNNs) adicionando fatores externos (as
variaveis acima exibidas em letras brancas) a serem adicionados a algoritmos autorregressivos do tipo SARIMAX, combinado assim o
comportamento de variaveis externas a evolucao histérica da propria variavel que esta sendo prevista (no caso, PercVendaMax)

www.valuation20.com.br




Separacao dos componentes de
tendéncia e de sazonalidade
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Observed

Observed
2014

2018 2019

Seasonal

A

Seasonal
v \/

2018 2019 2023

Residual

—— Residual
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Analise de autocorrelacao (ARIMA-like) de
PercVendaMax
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Importancia relativa das variaveis
Independentes

F = F B0 i el

Genetic learning: Evolution Strategy
Learning prog Best net statistics Importance of inputs Graphics
Current gen on: 0% R-squared |0,876622 |||[0,247 realestate - Actual vs
Avg.error |0,070304 |[||0,228 washmach predicted
leted: | 337
i ) £ Correlation |0,947528 ||||0,226 restaurseats " Learning
Generations since MSE 0,007362 ||0:221 hotelrooms
last improvement: 7 0,042 events R-squared
RMSE 0,085228 0036 officeaccu
Unpredictable patterns: |0 (0%6) %minrange |0,0% ' P v Importance
%% same sign| 100,0% of inputs
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Generations com

Generation # | R-squared | Avg. error | Correlation | MSE | RMSE | % in-range | % same sign
291 0,876603  0,070397 0,947243  0,007963  0,089235 0,0% 100,0%
320 0,876603  0,070401  0,9471%2  0,007963  0,089235 0,0% 100,0%
321 0,876607  0,070369  0,947226  0,007963  0,089234 0,0% 100,0%
326 0,876607 0,07036%  0,947201  0,007%63  0,08%234 0,0% 100,0%
331 0876622  0,070304  0,947528  0,007962  0,089228 100,0%

hotelrooms realestate washmach officenccup restaurseats

0,221 0,247 0,228 0,036 0,226
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Genetic learning: Evolution Strategy
Learning progress Best net statistics Importance of inputs Graphics
Current gen on: )% Rsquared |0,876622 ||||0,247 realestate & Actualvs
I ' l ) 337 |||Ava.emor 0,070204 ||10,228 washmach predicted
O a ra a O Generah.ons c.ompleted. = Correlation 0,947528 ||||0,226 restaurseats " Learning
Generations since MSE 0.007952 ||||®221 hotelrooms
last improvement: 7 ' 0,042 events R-squared
RMSE 0,085278 0,036 officeocou
Unpredictable patterns: |0 (0%) %% inrange 0,0% ' R ~ Importance

°
d O brevisto e e =
(Generation # | R-sguared | Ava. error | Correlation | MSE RMSE % intange | % same sign

291 0,876603 0,070397  0,947243 0,007963 0,089235 0,0% 100,0%
320 0,876603 0,070401 0,947192  0,007963 0,089235 0,0% 100,0%

321 0,870607  0,070359  0,947226  0,007%63  0,08923¢4 0,0% 100,0%
‘ OI I l O 326 0,876607  0,070359  0,947201 0,007%63  0,08923¢4 0,0% 100,0%
33 0,876622  0,070304 0,947528  0O,007%62  0,083223 100,0%
Predicted
backtesting
. l

10 20 50
Row number

Training set: & inputs X 100 rows |Rows for learning: 100, rows for applying: 20 | Missing rows: 0,0% Training time: 0;21"

www.valuation20.com.br '. |BAPE
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Statistics resulting from predicting the data rows with the network

¢ Actual/Predicted (by rows) 1 Predicted vs Actual (scatter plot) [~ Cursor
Predicted

Mumber of processed rows: |20
Mumber of unprocessed rows: |0
R-sguared 0,924334
Avg.error 0,053584
Correlation 0,935109
MSE 0,005259
RMSE 0,072791

%o in range 0,0%

Compa ragéo do % same sign 100,0%

Actuals Predicted
M 0,522438 0,475459
preV|St0 Com 0 0,575032  0,519825
0,6465885 0,571485
b d 0,685955 0,637155
O Se rva O e m 0,503816 0,452723
0,074336  0,073453

backtesting ot 03016

0,044635 0,174241
(Out_of_sample) 0,708098 0,610143

0,164434 0,211138
0,528825 0,505259
0,470433 0,436666
0,238331 0,25751
0,175541 0,182454
0,044887 0,055953
0,553285 0,492773
0,081069 0,174545
0,669935 0,592397
0,123475 0,145239
0,974279 0,81751

102 104 112

Training set: 6 inputs X 100 rows |Rows for learning: 100, rows for applying: 20 | Missing rows: 0,0% Training time: 0:217

www.valuation20.com.br |BA pE
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" Actual/Predicted (by row

Rows for learning: 100, rows for applying: 20 | Missing rows: 0,0%

20
Mumber of unprocessed rows: |0

0,475459
0,519825
0,571435
0,637155
0,452723
0,078453
0,340162
0,174241
0,610143
0,211138
0,505259
0,436666

0,25761
0,182434
0,055953
0,492773
0,174345
0,5923597
0,145239

0,51751

0,985109
0,005299
0,072731

Actuals | Predicted
0,522438
0,575032
0,646885
0,685955
0,503818
0,074338
0,468831
0,044636
708098
0,154434
0,528828
0,470433
0,238331
0,175341
0,044887
0,553285
0,081059
0,669936
0,123475
0,974273

0,

05

Statistics resulting from predicting the data rows with the network
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https://www.fractalsventures.com.br/
https://www.linkedin.com/in/carlos-antonio-campos-nogueira-228162/
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