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RESUMO

Este estudo visa investigar o impacto das variaveis climaticas nas vendas do varejo fisico de
uma marca de moda masculina localizada na cidade do Rio de Janeiro, com foco na quantidade
de pecas vendidas. A validagdo das variaveis foi conduzida por meio do modelo de regressao
linear multipla, empregando o método stepwise para a selecdo das varidveis significativas. Os
resultados revelaram que a temperatura exerce um impacto positivo nas vendas de pegas,
destacando assim a influéncia direta das condi¢des climaticas sobre o desempenho do varejo

fisico dessa marca especifica.

Palavras-chave: Varejo Fisico; Variaveis Climaticas; Impacto Climdatico; Regressdo Linear;

Stepwise.



ABSTRACT

This study aims to investigate the impact of weather variables on brick-and-mortar retail sales
of a men's fashion brand located in the city of Rio de Janeiro, focusing on the quantity of pieces
sold. The variables validation was conducted using the multiple linear regression model,
employing the stepwise method to select significant variables. The results revealed that
temperature had a positive impact on parts sales, thus highlighting the direct influence of

weather conditions on the physical retail performance of this specific brand.

Keywords: Brick-and-Mortar Retail; Weather Variables; Weather Impact; Linear Regression;

Stepwise.
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1. INTRODUCAO

O varejo de moda no Brasil € um setor consolidado, mas que também esta em continua
expansdo. O setor téxtil tem grande importancia na economia brasileira, por ser um forte
gerador de empregos, com grande volume de producéo e exportagdes crescentes (Fujita et al.,
2013). De acordo com os dados da Associacao Brasileira do Varejo Téxtil, o setor de vestuario
brasileiro representou uma receita de mais de 229 bilhGes de reais em 2021, sendo também
responsavel por mais de 775 mil postos de emprego.

A indlstria da moda vem passando por um periodo de grandes transformacdes
globalmente. A necessidade constante de reduzir custos e manter um nivel de servico elevado
é crucial para as empresas aumentarem suas vantagens competitivas. Outro grande desafio é se
adaptar ao gosto dindmico e variado dos consumidores, elevando a complexidade da cadeia de
operacoes.

As caracteristicas particulares dos produtos dificultam a acuracia da previsdo da
demanda. As pecas sdo marcadas por um ciclo de vida curto, geralmente desenhadas para
atender a tendéncia da época, e possuem um periodo de vendas considerado pequeno, sendo
medido em meses ou semanas. Outro ponto é a necessidade de o vendedor de sempre apresentar
novidades aos consumidores, 0 que acarreta numa colecdo com alto numero de SKUs (Nenni
etal., 2013a).

Um sistema de previsdo de demanda certeiro pode gerar uma reducdo de custos com
estogue, em especifico o nivel de estoque de seguranca, que podera ser otimizado. Isso faz com
que a empresa entregue um nivel de servico melhor aos seus consumidores, aumentando sua
competitividade em relacdo aos seus concorrentes (Nenni et al., 2013b). Imprecisdes nas
previsdes levam a falta de produtos ou a excessos de inventarios, resultando em perdas de
vendas ou em capital de giro mais elevado e, em ambos 0s casos, em custos extras
desnecessarios (Verstraete et al., 2019).

Estudos recentes sugerem que as variaveis climaticas podem afetar as atividades de
compras das pessoas (Busse et al., 2015). Os efeitos climaticos sdo amplamente pesquisados
nos temas de energia, agricultura e biologia, porém, no varejo, em especifico o setor téxtil, 0s
estudos sobre os impactos ainda séo limitados.

Inimeros estudos tém destacado a sensibilidade do consumidor as condi¢ées climaticas,
influenciando comportamentos de consumo especificos. De acordo com Smith et al. (2018), as
variacdes climaticas afetam diretamente as preferéncias de vestuario, levando os consumidores

a buscarem pecas adequadas as condi¢cdes do ambiente. Em periodos de temperaturas mais
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elevadas, por exemplo, a demanda por roupas leves e frescas tende a aumentar, enquanto em
climas mais frios, ha uma inclinagdo para pecas mais pesadas e acessorios de inverno. Com
base neste tipo de evidéncia aneddtica, pesquisas cientificas descobriram que as varidveis
meteoroldgicas podem afetar o comportamento de consumo (Murray et al., 2019).

A gestdo eficaz do estoque e a criacdo de estratégias de promogdo de vendas também
sdo influenciadas pelas variaveis climaticas. Pesquisas indicam que varejistas de moda que
adotam politicas flexiveis de estoque, ajustando suas cole¢des de acordo com as sazonalidades
climéticas, experimentam melhores resultados financeiros (Jones, 2019). Além disso,
campanhas de marketing sazonais podem ser elaboradas para atrair consumidores em sintonia
com as mudangas climaticas, criando uma conexdo entre a oferta do varejo e as necessidades
do consumidor em diferentes momentos do ano.

Embora a influéncia das variaveis climaticas nas vendas do varejo de moda seja
evidente, € importante destacar os desafios e oportunidades que surgem dessa interacéo
complexa. Eventos climéaticos extremos, como ondas de calor ou invernos rigorosos, podem
levar a picos de demanda, mas também representam riscos operacionais. Nesse contexto, a
implementacdo de tecnologias de previsdo meteorologica e analise de dados pode ser uma
ferramenta valiosa para o varejo, permitindo uma adaptacéo mais agil as mudancas climaticas,
ao compreender que as variaveis climaticas exercem uma influéncia significativa sobre as
vendas no varejo, estas variaveis tém um papel determinante na tomada de decisdes dos
consumidores e nas estratégias comerciais adotadas pelas empresas. Dentre as variaveis
climaticas, destacam-se aquelas que tém um impacto mais pronunciado nas vendas de varejo,
moldando padrbes de consumo e comportamento do consumidor tais como temperatura,
precipitacdo, estacdo do ano (Smith et al., 2018).

Para ajustar os seus modelos de negocio para lidar com a incerteza causada pelo clima,
as empresas de varejo online estdo incorporando dados meteorolégicos nos seus sistemas
operacionais. Por exemplo, em 2014, a Alibaba fechou um acordo de cooperacédo estratégica
com o servico estatal de meteorologia chinés para explorar os dados climaticos fornecidos. Essa
cooperacdo estratégica fornece aos varejistas servicos de tomada de decisdo relacionados com
o clima e previsbes climaticas a curto, médio e longo prazo, ajudando assim os fabricantes e
comerciantes de produtos sazonais a formular planos de negécios bem-sucedidos (Tian et al.,
2019).

Intuitivamente muitos varejistas acreditam que os fendmenos climéaticos impactam

significativamente a quantidade de fluxo de clientes nas lojas fisicas e, consequentemente, 0



volume de vendas em suas lojas. Acreditam ainda que ha efeito de substituicdo diante de um
dia chuvoso entre lojas estabelecidas em rua com as lojas em shopping centers ou lojas virtuais
(Dalmarco, 2015).

Para entender esse fendmeno, esse estudo visa realizar uma analise quantitativa através
de uma a regressao linear maltipla que usa a base de vendas de uma marca masculina de moda
do segmento premium que tem suas lojas sediadas na capital carioca e alguns dados
meteoroldgicos da cidade do Rio de Janeiro; com o intuito de validar a hipdtese principal desta
pesquisa € que as varidveis climaticas influenciam nas vendas do varejo fisico do setor de moda.

O estudo é organizado em seis capitulos. O primeiro é a introducdo, delineando a
relevancia e o escopo do trabalho. O segundo capitulo abrange o referencial tedrico, destacando
estudos anteriores relacionados e as defini¢cbes necessarias para a compreensdo do contexto. No
terceiro capitulo, é apresentada a metodologia empregada, com uma descricdo dos metodos e
analise de dados. O quarto capitulo concentra-se na analise grafica e descritiva dos resultados,
fornecendo uma interpretacdo dos dados coletados. A quinta se¢do constitui a concluséo,
consolidando os principais achados e destacando suas implicagdes e, por fim, o sexto capitulo
abrange a bibliografia, detalhando as fontes consultadas ao longo do estudo, garantindo a

integridade académica do trabalho.



2. REFERENCIAL TEORICO

2.1 Estratégias de Estoque Adaptativas as Mudancas Climaticas

Segundo Kotler (2018, p. 582), varejo sdo todas as atividades relativas a comercializacao
de bens ou servicos diretamente ao consumidor final para uso pessoal e ndo comercial. Um
varejista ou loja de varejo é qualquer empreendimento comercial cujo volume de vendas
provenha principalmente do varejo.

A literatura mostra que had uma relacdo entre a variacdo climatica e a atividade
econémica (Lazo et al., 2011). O estudo realizado por Tian et al. (2019) em uma loja de
conveniéncias, mostrou que nos dias mais chuvosos ha um aumento do nimero de itens por
pedido, pois as pessoas tendem a comprar mais produtos de uma so vez.

De acordo com a analise de Dalmarco (2015) sobre as vendas de clientes que usam o
cartdo de crédito como meio de pagamento, o consumo médio em dias chuvosos permanece 0
mesmo, mas ha uma migracdo dos clientes do varejo fisico de rua para os e-commerces ou lojas
em shoppings centers.

As localizacdes das lojas sdo importantes no quesito do impacto climatico. O artigo de
Martinez-de-Albeniz e Belkaid (2021) mostra que no varejo fisico de moda ha uma reducéo de
7.4% no fluxo de clientes dentro das lojas de ruas em dias chuvosos, enquanto nas lojas em
shopping centers houve um aumento de 5.2%. A temperatura também é uma variavel climatica
importante, onde nos dias mais quentes ha um aumento de venda de produtos de verdo tais
como vestidos e ha uma queda na venda de produtos considerados de inverno, como casacos

por exemplo.

2.2 Analise de Regressao Linear Mdultipla

A analise de regressdo linear multipla é uma ferramenta estatistica poderosa que fornece
insights valiosos sobre as relacfes entre variaveis complexas. Sua aplica¢do adequada requer
uma compreensdo sélida dos fundamentos estatisticos subjacentes e uma cuidadosa
consideracdo das pressuposicdes envolvidas. Ao superar esses desafios, 0s pesquisadores e
profissionais podem utilizar essa técnica para realizar analises preditivas e explicativas que
contribuem significativamente para o avanco do conhecimento em diversas areas.

Formalmente, a regressao linear mdltipla pode ser entendida como uma técnica
multivariada cuja finalidade principal é obter uma relagdo matemaética entre uma das variaveis

estudadas (variavel dependente ou resposta) e o restante das variaveis que descrevem o sistema
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(varidveis independentes ou explicativas), e reduzir um grande nimero de varidveis para poucas
dimensdes com 0 minimo de perda de informacdo, permitindo a detecgdo dos principais padrbes
de similaridade, associacdo e correlacdo entre as varidveis. Sua principal aplicacdo, apds
encontrar a relacdo matematica, é produzir valores para a variavel dependente quando se tém
as variaveis independentes (Sassi et al., 2022).

Em geral, a variavel dependente ou resposta Y, pode ser relacionada a k variaveis

independentes. O modelo de regressdo linear maltipla se da por:

Y =0+ Bixy+ Boxp+ -+ Brxp + ¢ (1)

Onde Y é a variavel dependente ou de resposta, x; (j =0,1,...,k) as variaveis
independentes, os parametros 5; (j = 0, 1, ..., k) sdo os coeficientes de regressdo e € € 0 erro.
Os parametros ; (j = 0, 1, ..., k) sdo chamados de coeficientes de regressdo parcial porque
descrevem o efeito parcial de uma varidavel independente quando as outras variaveis
interdependentes no modelo sdo mantidas constantes (Hines et al., 2003).

A estimacéo dos parametros ; na regressao linear multipla € geralmente realizada por

meio do método dos minimos quadrados. O objetivo é minimizar a soma dos quadrados dos
residuos, ou seja, a diferenca entre os valores observados e os valores previstos. A solucéo para
os coeficientes é obtida atraves de calculos que envolvem matrizes e algebra linear.

A avaliacdo do modelo de regresséo linear multipla é crucial para determinar sua eficacia
e utilidade na explicacdo do fendmeno em estudo. Medidas como o coeficiente de determinacgéo
(R?), testes de significancia dos parametros e analise dos residuos sdo comumente empregados

para avaliar a qualidade do ajuste do modelo.

2.3 Premissas da Regressdo Linear Multipla

A aplicacdo efetiva da analise de regresséao linear multipla pressupde algumas condi¢cbes
fundamentais. Estas incluem a linearidade, independéncia dos erros, homocedasticidade
(variancia constante dos erros), normalidade dos residuos e auséncia de multicolinearidade
significativa entre as variaveis independentes. A violacdo dessas pressuposicfes pode
comprometer a validade dos resultados obtidos.

Tanto na Regressdo Linear Simples quanto na Regressdo Multipla, as suposi¢des do

modelo ajustado precisam ser validadas para que os resultados sejam confiaveis. Analise de
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Residuos sdo um conjunto de técnicas utilizadas para investigar a adequabilidade de um modelo
de regressdo com base nos residuos.

O residuo ¢; é dado pela diferenca entre a variavel resposta observada Y e a variavel

resposta estimada Y. A ideia bésica da analise dos residuos é que, se 0 modelo for apropriado,
os residuos devem refletir as propriedades impostas pelo termo de erro do modelo. Tais
suposicdes séo:

1. & e g sdo independentes;

2. Var(g) = a? (constante);

3. & ~ N(0,0?%) (normalidade);
4. Modelo é linear;
5

N&o existir outliers (pontos atipicos) influentes.

Na Regressdo Multipla, além das suposicdes listadas acima, é necessario diagnosticar
colinearidade e multicolinearidade entre as variaveis de entrada para que a relacdo existente
entre elas ndo interfira nos resultados, causando inferéncias erréneas ou pouco confiaveis. As
técnicas utilizadas para verificar as suposi¢des descritas acima podem ser informais (como
gréficos) ou formais (como testes estatisticos) (Macaira et al., 2013).

Algumas técnicas gréaficas para analise dos residuos sao:

e Quantile-quantile plot (QQplot): verifica a normalidade dos dados;

e Grafico dos residuos versus a ordem de coleta dos dados: avalia a hipotese de
independéncia dos dados;

e Grafico dos residuos versus valores ajustados: verifica a homoscedasticidade do
modelo, isto é, o%constante;

e Grafico dos Residuos Padronizados versus valores ajustados: verifica se existem

outliersem Y;

Para a analise formal dos residuos, pode-se realizar os seguintes testes:
e Testes de Normalidade: Shapiro-Wilks, Kolmogorov-Smirnov, Cramer-von Mises e
Anderson-Darling.
As hipoteses estatisticas a serem testadas sdo:
H,: Os residuos sdo normalmente distribuidos

H,: Os residuos ndo sdo normalmente distribuidos
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e Teste para independéncia dos residuos: Durbin-Watson.
As hipoteses estatisticas a serem testadas sao:
H,: Os residuos séo independentes

H,: Os residuos ndo sdo independentes

e Teste de homoscedasticidade dos residuos: White para modelos de regressao.
As hipoteses estatisticas a serem testadas sao:
H,: As variéncias dos residuos so iguais

H,: As variancias dos residuos ndo séo iguais

2.4 Selecdo automatica de variaveis (Stepwise)

Ao realizar o modelo de regressdo, no conjunto de variaveis independentes pode haver
variaveis que pouco influenciam o conjunto de varidveis dependentes (saida). O método
Stepwise € usado para selecionar quais variaveis mais influenciam o conjunto de saida podendo,
assim, diminuir o nimero de variaveis a compor a equacéo de regressdo. A Figura 1 ilustra o
processo, em notacdo BPMN, da selecdo automatica de variaveis utilizando o método Stepwise.
O método é feito de forma iterativa, adicionando (passo Forward) e removendo variaveis (passo
Backward), a partir de um critério de selecdao, um dos critérios de selecdo mais usados € o teste
F, mas também pode ser feito com o coeficiente correlacdo linear maltipla ou erro quadratico
total (Alves et al., 2013).
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( Inicio

X, Com maior
correlagdo entra
no modelo

Ha x;para entrar S

- X;que entrou tem

maior correlacdo?

x;sai do x,fica no
modelo modelo

le

X que saiu tem
maior correlagdo?

x;volta x,fica fora
ao modelo do modelo

Ha x,para sair
do modelo?

Figura 1 — Fluxograma do método stepwise. Fonte: Alves et al. (2013).

No final do processo iterativo serd fornecido o ajuste do modelo para as varidveis mais
significativas da modelagem.
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3. METODOLOGIA

3.1 Descricao dos dados

A marca sob anélise atua no setor de varejo de moda masculina, posicionando-se como
uma empresa premium, voltada para um publico de maior poder aquisitivo, pertencente as
classes A e B, e oferecendo produtos com um ticket médio substancialmente mais elevado. A
organizacdo mantém uma presenca geografica abrangente no territdrio brasileiro, no entanto,
para efeitos deste estudo, foram selecionadas especificamente seis de suas lojas. Dessas, cinco
estdo localizadas em centros comerciais, enquanto a sexta € uma loja de rua. Todas essas lojas
estdo localizadas na cidade do Rio de Janeiro e apresentaram registros diarios de vendas nos
anos de 2017, 2018, 2019 e 2022. Alem da base de dados de vendas, que foi adquirida
diretamente junto a marca objeto de estudo, também foram incorporadas variaveis como a
mediana de preco das pecas vendidas e se o periodo de vendas é de liquidacdo ou ndo. Também
foi incluida a variavel econdmica da Selic para analisar o cenario macroecondmico do periodo.

Inicialmente, essa base estava consolidada, considerando a agregacéo por filial e dia.
Contudo, posteriormente, optou-se por organiza-la, realizando uma agregacéo exclusivamente
por dia. Para esta pesquisa, as informacdes relativas a cidade do Rio de Janeiro nos anos de
2017, 2018, 2019 e 2022 foram selecionadas como fonte de analise. Os anos de 2020 e 2021
foram deliberadamente excluidos desta analise devido aos efeitos limitativos do lockdown e
seu impacto no comércio varejista fisico.

Por outro lado, os dados climaticos histdricos sdo de dominio publico e foram adquiridos
por meio do portal do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET, 2023). Foram selecionadas
as variaveis: Precipitacdo Diaria Acumulada, Temperatura Média Diaria e Radiacdo Solar
Diaria Média. Essa base de dados compreende observacbes das variaveis climaticas em
intervalos horarios, e no ambito deste estudo, contudo, procedeu-se a agregacdo dos dados em
formato diario. Nesse processo, calculou-se a média de todas as variaveis, além da inclusdo de
duas novas dimensdes referentes a precipitacdo e a radiacdo global méaximas registradas no

decorrer do dia.

3.2 Descricdo das Variaveis sob Analise
As Tabelas abaixo apresentam todas as variaveis subjacentes a andalise realizada nas
bases de dados. Cada varidvel é acompanhada pela sua unidade de medida e classificacéo,

considerando sua natureza categdrica ou numérica.
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Tabela 1 — Tipo das Variaveis de Venda.

Variavel Unidade Tipo de Variavel
Dia da Semana - Categorica
Més - Categorica
Quantidade Pecas Numeérica
Valor R$ Numérica
Desconto Médio % Numérica
Mediana do Preco R$ Numérica
Periodo de Vendas - Categorica
Selic % Numérica
Colecdo - Categorica
Fim de Semana - Categorica

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 2 — Tipo das Variaveis Climaticas.

Variavel Unidade Tipo de Variavel
Radiacdo Global KJ/m2 Numeérica
Temperatura Média °C Numeérica
Precipitacdo mm Numérica

Fonte: Elaborado pelo autor.

Estas variaveis incluem a colecdo a qual a venda foi realizada como "Inverno” ou
"Verdo", a quantidade total de pecas adquiridas em um determinado dia, o valor total das
transacdes diarias, a média de descontos aplicados e o periodo de vendas, que pode ser
classificado como "liquidacédo” ou "normal”. Para a definicdo do periodo de liquidacéo,
considerou-se que um més € caracterizado como tal se a média dos descontos aplicados pelas
lojas durante esse periodo for superior a 15%. Além disso, foi incorporada uma variavel
adicional que indica se o dia corresponde a um fim de semana ou ndo, o que pode influenciar o

comportamento dos consumidores e, por conseguinte, as métricas de vendas observadas.

3.3 Modelagem
Para este estudo, no processo de modelagem, a variavel dependente, Y, esta presentada
pelo volume de venda, isto €, a variavel “quantidade”; além disso, foram consideradas as

variaveis climaticas denotadas x; (j = 0, I, ..., k) abrangendo todas as variaveis de vendas
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listadas na Tabela 1, bem como as variaveis climaticas apresentadas no Tabela 2. Para a
conducdo da regressdo, as varidveis categoricas relacionadas as vendas foram transformadas
em variaveis Dummy. A dimensdo "Més" foi mantida, levando em consideracdo a influéncia

sazonal nas vendas do varejo. Os pardmetros estimaveis, f;, representam os coeficientes

associados a cada variavel das Tabelas 1, 2 e 3, enquanto € denota o erro do modelo.

Y =0g+ Pix1+ Baxa+ -+ Proxiot+ € (2)

Subsequentemente a modelagem inicial, empregou-se 0 método de sele¢do de varidveis
stepwise com o intuito de otimizar o modelo, identificando as variaveis significativa quando
seus p-valores sdo menores ao nivel de significancia a« = 5%. Este procedimento visa refinar a
eficiéncia do modelo, promovendo uma abordagem mais precisa e ajustada aos padrdes
observados nos dados.

Os niveis das variadveis categoricas, para a realizacdo da regressao linear multipla, séo

como apresentados na Tabela 3.

Tabela 3 — Descricéo das Variaveis Categoricas.

VARIAVEL CATEGORIAS

Dia da semana | Segunda — Terca — Quarta — Quinta — Sexta — Sabado — Domingo

Periodo vendas | Normal — Liquidacédo
Més | Jan — Fev — Mar — Abr — Mai — Jun — Jul — Ago — Set — Out — Nov — Dez
Colegdo | Inv - Ver

Fim de semana | Sim — Nao

Fonte: Elaborado pelo autor.

As dimensoes “Segunda”, “Normal”, “Jan” e “Sim” foram utilizadas como variaveis de

referéncia.
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4. ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

4.1 Analise descritiva e gréafica dos dados

Ao analisar o historico do volume de vendas ao longo dos diferentes meses, como visto
na Figura 2, destaca-se a importancia de agosto, novembro e dezembro. O més de agosto assume
relevancia significativa no contexto do varejo masculino devido a comemoracao do Dia dos
Pais, que impulsiona as transa¢0es comerciais. Por sua vez, 0 més de novembro se destaca com
a Black Friday, caracterizada por promocdes e descontos expressivos, estimulando o consumo.
Além disso, dezembro é notavel devido ao volume expressivo de vendas associado as compras
de Natal, representando o apice do varejo de moda, uma vez que a data é central para a

industria.

7500+

50001
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2500 b
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Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct Nov Dec
Més

Figura 2 — Boxplot da quantidade vendida ao longo do ano. Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Tabela 4, abaixo pode-se analisar as medidas de resumo de tendéncia central e

dispersdo de cada variavel numérica:
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Tabela 4 — Analise descritiva das variaveis de venda.

VALOR DE QTDE | MEDIANADE | SELIC
COMPRA .
(R9) (un) PRECO (R$) (%)
Min 1.961,00 15 139,00 4,40
Max 3.402.899,00 8751 498,00 13,65
Amplitude 3.400.938,00 8700 359,00 9,25
Média 152.722,00 543 267,00 8,74
Desv Pad 239.477,00 680 70,47 2,96
25% 50.336,00 244 198,00 6,40
50% 83,386,00 362 249,00 6,90
75% 165,143,00 575 298,00 11,65

A Tabela 4 revela uma ampla variacdo nos valores de compra, com minimo de R$
1.961,00 e maximo de R$ 3.402.899,00, resultando em uma amplitude de R$ 3.400.938,00. A
quantidade varia de 15 a 8.751, com média de 543 e desvio padrdo de 680, indicando
significativa dispersdo. A taxa SELIC varia de 4,40% a 13,65%, com média de 8,74%. Quartis

destacam pontos-chave, como o primeiro quartil de R$ 50.336,00 e o terceiro quartil de 11,65%

para a taxa SELIC

Verificando graficamente o comportamento das vendas ao longo da semana, Figura 3,
torna-se evidente que sexta-feira e sabado se destacam como os dias de maior volume de

vendas. Em contrapartida, o domingo se revela como o dia da semana com o menor volume de

Fonte: Elaborado pelo autor.

vendas, indicando uma diminuicdo notavel na atividade comercial nesse dia.
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Figura 3 — Boxplot da quantidade vendida ao longo da semana. Fonte: Elaborado pelo autor.

Por outro lado, ao observar as variaveis climaticas, e especificamente a temperatura, na
Figura 4, é apresentada o comportamento da temperatura meédia mensal de todos os anos.
Observa-se uma clara tendéncia de queda nas temperaturas durante o outono (21 de margo a 21
de junho), atingindo os valores mais baixos nos meses de julho e agosto, que correspondem ao
periodo do inverno (21 de junho a 23 de setembro). Posteriormente, evidencia-se uma acentuada
ascensdo nas temperaturas durante a primavera (23 de setembro a 21 de dezembro), atingindo

seu pico em janeiro, marcando o inicio do verdo (21 de dezembro a 21 de marco).
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Figura 4 — Temperatura média ao longo do ano (°C). Fonte: Elaborado pelo autor.

A radiacdo, conforme observado na Figura 5, exibe um padrdo de comportamento
semelhante ao da temperatura, revelando picos durante os meses de verdo, notadamente em
dezembro e janeiro, enquanto atinge seus valores minimos no periodo de inverno, destacando-

se especialmente no més de junho.
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Figura 5 — Radiagdo média ao longo do ano (KJ/m?). Fonte: Elaborado pelo autor.
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Examinando a Figura 6, que contém a distribuicdo da precipitacdo média ao longo dos
meses, torna-se evidente a ocorréncia do pico em abril, enquanto a minima é registrada em
julho. A estacdo do inverno se destaca como o periodo de menor incidéncia de chuvas,
refletindo em sua caracterizagdo como uma estacdo mais seca. Por outro lado, o verdo se
apresenta como a estacdo de maior precipitacdo, revelando um padréo sazonal marcado por

variages significativas ao longo do ano.

Precipitagao

Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out MNov Dez
Més

Figura 6 — Precipitagdo média ao longo do ano (mm). Fonte: Elaborado pelo autor.

Para entender melhor a relacao das varidveis climaticas, foram calculadas as medidas
de resumo, como pode ser visto na Tabela 5. Dentre as varidveis avaliadas, destaca-se a
precipitagdo, cujos resultados revelam uma incidéncia relativamente baixa de dias chuvosos.
Tanto a média quanto a mediana indicam valores proximos a Omm, sugerindo que a ocorréncia

de precipitagdo significativa ¢ uma ocorréncia rara no contexto investigado.
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Tabela 5 — Descrigdo das variaveis climaticas.

TEMPERATURA | PRECIPITAGAO | RADICAGAO
Min 16,88 0,00 1.233,00
Max 30,78 241,40 32.536,00
Amplitude 13,90 241,40 31.303,00
Média 23,62 3,25 17.349,00
Desv Pad 2,61 11,51 7.396,95
25% 21,70 0,00 12.335,00
50% 23,41 0,00 16.965,00
75% 25,50 1,20 22.903,00

Fonte: Elaborado pelo autor.

A andlise da Figura 7, do grafico de disperséo, revela uma associacdo notavel direta

entre a quantidade de produtos vendidos e o valor total da compra.
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Figura 7 — Quantidade de Vendas x Valor. Fonte: Elaborado pelo autor.

A identificacdo de uma correlagdo positiva sugere que, & medida que a quantidade

vendida aumenta, o valor total da compra também aumenta. Essa relacéo robusta entre as duas
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variaveis evidencia a interdependéncia substancial entre a quantidade adquirida pelos clientes

e 0 montante financeiro correspondente.

4.2 Modelagem

No processo de modelagem, ao aplicar a regressdo linear multipla em conjunto com o
processo de selecdo de variaveis Stepwise, o melhor resultado para a regressdo foram as
varidveis expostas na Tabela 6, que obtiveram um p-valor menor que um a = 0,05, indicando

que todas as variaveis sdo estatisticamente significativas.

Tabela 6 — Resultado do ajuste dos parametros da regressao

Variavel Coeficiente Erro padrao Estatistica T Pr(>|t))
Mediana de Prego -0,5375 0,0699 -7,690 0,0000
Valor 0,0026 0,0000 114,2880 0,0000

Dia da Semana — Sexta 62,5200 14,6100 4,2790 0,0000
Dia da Semana — Sabado 112,7000 14,7400 7,6450 0,0000
Més — Jul 54,0300 22,2400 2,4300 0,0152

Meés — Ago 107,4000 23,3400 4,6030 0,0000

Meés — Set 71,9200 23,0200 3,1240 0,0018

Meés — Out 41,9600 21,2900 1,9710 0,0489

Meés — Nov 53,9200 21,6500 2,4900 0,0129

Més - Dez 297,9000 23,1300 12,8810 0,0000
Temperatura 8,6270 2,2080 3,9070 0,0001
Selic -22,8100 1,5460 -14,7500 0,0000

Fonte: Elaborado pelo autor.

Adicionalmente, na Tabela 7 sdo apresentados outros resultados importantes da
regressdo como o Teste F, que permite analisar se a regressdo € estatisticamente significativa
como um todo, e para o qual se obteve um p-valor menor que 5%, o que leva a rejeicdo da
hipdtese nula que estabelece que todos os coeficientes da regressdo sdo iguais a zero, indicando
que a regressao € significativa, isto €, que existe pelo menos um parametro diferente de zero.
Além disso coeficiente de determinacgdo (R?) ajustado explicar 95,53% da variabilidade da

variavel de resposta.
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Tabela 7 — Resultado dos Testes de Estatisticos do Modelo

Teste Estatistica
Multiple R-squared 0,9540
Adjusted R-squared 0,9533

Estatistica F 1402 (p-valor: 0,0000)

Fonte: Elaborado pelo autor.

A anélise dos resultados apresentados na Tabela 6 demonstra o impacto das variaveis
no modelo em estudo. Destaca-se que 0 aumento no preco das pecas esta associado a uma
diminuicdo nas quantidades adquiridas, conforme revelado pela dimenséo da mediana de prego.
As variaveis de dia da semana e més validam a existéncia de padrdes sazonais, identificando
sexta-feira e sdbado como os principais dias em termos de volume de compras, com énfase nos
meses do segundo semestre, especialmente em agosto, influenciado pelo Dia dos Pais, e
dezembro, marcado pelo Natal. A variavel macroecondmica, Selic, evidencia que o aumento da
taxa Selic prejudica as vendas. Destaca-se também, que, entre as variaveis climaticas
analisadas, apenas a temperatura demonstra significancia estatistica, apresentando uma
correlacdo positiva, indicando que um aumento na temperatura esta associado a um aumento

no volume de pecas vendidas.

4.3 Anédlise dos Residuais

4.3.1 Normalidade

Na andlise da normalidade dos residuos, empregou-se 0 método grafico do QQPIlot
como instrumento de avaliacdo (Figura 8). A inspec¢do visual revela que os dados ndo se aderem
a uma distribuicdo normal, uma vez que os pontos extremos do grafico demonstram uma
significativa disparidade em relacéo a reta tedrica. Esse desvio € evidente devido a presenca de
assimetrias ou caudas mais pronunciadas, indicando uma possivel distribuicdo que difere da

esperada distribuicdo normal.
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Figura 8 — Grafico de Quantile-quantile plot (QQplot) Fonte: Elaborado pelo autor.

Uma analise mais formal foi empregada ao realizar os testes estatisticos conforme
apresentado no Tabela 8. Os resultados obtidos constatam que a distribuicao dos residuos nao
se ajusta a uma distribuicdo normal, como evidenciado na Figura 8. Esta conclusdo ¢
fundamentada no p-valor obtido, que se posiciona abaixo do nivel de significincia de 5%,

conduzindo a rejeicao da hipotese nula.

Tabela 8 — Resultado dos Testes de Normalidade

Teste Estatistica p-valor
Shapiro-Wilk 0,7241 0,000
Kolmogorov-Smirnov 0,1664 0,000
Cramer-von Mises 121,4262 0,000
Anderson-Darling 85,3603 0,000

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.3.2 Homoscedasticidade

Para a anélise de homoscedasticidade sera realizada inicialmente uma inspecao visual
dos residuos vs os valores ajustados; e posteriormente, sera empregado 0 teste estatistico de
White para uma validacdo formal dos achados gréficos. Ao analisar a Figura 9, pode-se perceber

que a distribuicao dos dados esta concentrada em torno do zero, no eixo x. A identifica¢do deste
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cluster de pontos sugere a presenca de uma estrutura sistematica na dispersao dos residuos. Este
fendmeno indicar que a variabilidade dos erros ndo ¢ constante em toda a faixa de valores

ajustados, violando a premissa de homocedasticidade.
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Figura 9 — Grafico de Residuos vs Valores Ajustados. Fonte: Elaborado pelo autor.

Com o intuito de validar de forma estatistica que a variabilidade dos erros (ou residuos)
seja constante, utilizou-se o teste estatistico de White, conforme evidenciado no Tabela 9. A
partir dos resultados, pode-se rejeitar a hipétese nula de igualdade de variancias dos erros, isto
é, H,: A variancia dos residuos € constante. Nesse contexto, a constatacdo de
heteroscedasticidade nos erros implica que a variabilidade destes ndo é constante em relacéo as

variaveis explicativas do modelo.

Tabela 9 — Resultado do Teste de Homoscedasticidade

Teste Estatistica p-valor

Teste White 521 0,0000

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.3.3 Multicolinearidade
A analise de multicolinearidade é essencial para compreender as inter-relacdes entre as

variaveis independentes do modelo. Utilizando o Fator de Inflacdo da Variancia (VIF), cujos
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resultados foram sintetizados no Tabela 10, revela-se ndo h& multicolinearidade uma vez que

para isto o VIF deve ser maior do que 10.

Tabela 10 — Resultado do Teste de Multicolinearidade

Variavel GVIF Graus de Liberdade
Mediana de Prego 1,7693 1
Valor 2,0708 1
Dia da Semana 1,0732 6
Més 9,1245 11
Temperatura 2,8321 1
Selic 1,6062 1
Umidade 1,3793 1
Periodo de Vendas 2,2462 1
Desconto 2,0683 1

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.3.4 Analise de valores extremos

A anélise de valores extremos foi utilizada para avaliar se ha observacdes que se
destacam significativamente do restante do conjunto de dados, podendo ter um impacto
significativo nas analises estatisticas e nos resultados do modelo. O teste realizado foi o Teste
de Bonferroni, e seus resultados podem ser vistos na Tabela 11. Como temos p-valores abaixo

de 0,05, podemos rejeitar a hipotese nula (H,: A observacao € um outlier).

Tabela 11 — Resultado da Analise de Valores Extremos

N° Observacao Rstudent Unadjusted p-value Bonferroni p
1072 10,2452 0,0000 0,0000
711 9,8365 0,0000 0,0000
1073 8,3162 0,0000 0,0000
710 8,2518 0,0000 0,0000
712 7,5600 0,0000 0,0000
1433 -6,6752 0,0000 0,0000
709 5,7457 0,0000 0,0000
713 5,5980 0,0000 0,0000
353 5,2670 0,0002 0,0002
1437 -4,5688 0,0002 0,0077

Fonte: Produzido pelo autor.
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Os residuos ndo satisfazem as premissas de normalidade, incorrelacdo e
homocedasticidade, logo, ha indicios que a relacdo seja ndo linear. Isto pode afetar a validade
das inferéncias feitas a partir do modelo ou nos dados para abordar as violagdes das premissas,
ou seja, € necessario considerar métodos estatisticos alternativos no intuito de reavaliar a
formulacéo do modelo. No entanto, apesar de ndo serem satisfeitos 0s pressupostos da regressao
linear, é possivel verificar a existéncia da relacdo das vendas do varejo com as variaveis

climaticas e a influéncia nos dias da semana e nos meses.
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5. CONCLUSAO

Ao considerar tanto os elementos visuais quanto os indicadores estatisticos, constatou-
se que as varidveis climaticas exercem uma influéncia substancial na performance de vendas
ao longo do ano, apesar de algumas premissas da regressao linear ndo terem sido plenamente
satisfeitos. No ambito especifico do varejo de moda masculina, com lojas localizadas na cidade
do Rio de Janeiro, das trés variaveis climaticas investigadas — radiacdo, precipitacdo e
temperatura —, somente a Ultima revelou uma correlacdo estatisticamente significativa.
Especificamente, observou-se que 0 aumento da temperatura esteve associado a um incremento
no volume de pecas vendidas no dia.

Além disso, a analise revela a marcante importancia das datas comemorativas no cenario
do varejo fisico, destacando especialmente o Dia dos Pais, a Black Friday e o Natal como
momentos de expressivo impacto nas vendas. Tais informagdes devem ser levadas em conta na
realizacdo de modelos preditivos do volume de vendas, e podem ajudar em um melhor fluxo de
estoque.

No contexto da pesquisa sobre as interacdes entre variaveis climatolégicas e o
desempenho de vendas no setor varejista, € pertinente destacar a importancia de fortalecer a
compreensdo ja estabelecida por outras analises de modelos, além do modelo linear apresentado
nesse trabalho, como modelos de regressdo polinomial ou Modelos de Regressdo Simples.
Além disso, ressalta-se a necessidade de explorar recomendacGes adicionais, tais como a
performance de vendas por tipo de produto, como por exemplo uma analise pormenorizada de
itens distintos tais como bermudas e cal¢as, que possam servir como orientacdes para pesquisas

futuras.
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