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“Our existence in time is determined for us, but we are
largely free to select our location. This is influenced,
though not dictated, by our place of origin. Finding the
right location is essential to successful life, but it is
essential also to a successful entreprise, to the
establishment of a lasting settlement — in short, to
group survival. In addition, a suitable location must be
a location for the rights events.|[...]”

Ldsch, 1954, p. 3



RESUMO

Este estudo tem por objetivo identificar oportunidades de negdécio no mercado de
comida japonesa do Distrito Federal, definidas como sendo aquelas regides onde
existe, simultaneamente, uma alta demanda por comida japonesa e uma baixa oferta
desses produtos, considerando-se a amostra de franquias utilizada. Para uma melhor
compreensao técnica e teorica do trabalho, foram apresentados inicialmente os
principais conceitos, historico e no¢des introdutérias sobre os campos de estudo de
Geomarketing e de Maquinas de Suporte Vetorial, que sdo os principais campos de
estudo que embasam o desenvolvimento deste trabalho, bem como sobre a Pesquisa
de Orcamentos Familiares, estudo realizado pelo Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE), que constitui a principal fonte de dados deste trabalho. Nos
procedimentos metodolégicos, foram selecionados os produtos que compde a cesta
de produtos japoneses e, posteriormente foram descritas as variaveis que poderiam
influenciar o consumo de comida japonesa. Procedeu-se para o treinamento da
maquina e posterior aplicacdo do método no mercado de comida japonesa do Distrito
Federal. Por meio da previsdo de valores gerados pela maquina foram obtidos os
dados referentes ao gasto padronizado, que fornece uma estimativa da demanda por
comida japonesa para cada setor censitario do Distrito Federal. Para a identificacédo
de oportunidades de negdcio, foram cruzados os dados referentes a demanda
estimada por setor censitario e ao mapeamento das 39 unidades de franquias
utilizadas como amostra e que ja atuam na regido. Os resultados apontaram 23
possiveis oportunidades de negdécio para o0 mercado de comida japonesa no Distrito
Federal, localizadas tanto na regido central do Plano Piloto, quanto em cidades
satélites de Brasilia.

Palavras-chave: 1. Geomarketing. 2. Maquinas de Suporte Vetorial. 3. Comida
Japonesa. 4. Oportunidades de Negdcio. 5. Distrito Federal.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 — ComposSiGa0 A0 GEOCOTIGO .......evuuviiiiiiiieaeee ettt e e e e ee e e e e 20
Figura 2 — ANEIS de TRUNEN ....c..iiiiiiiiiiie e e e 25
Figura 3 — Tridngulo Locacional de WeDETr..............uuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii 29
Figura 4 — Teoria do Lugar CeNtral ..........cooeveiiuuiiiiiie et e e e e eeaanes 30
Figura 5 — Sistemas de Informacao GeografiCa ..........ccccvvvvvvciiiiieeeiiiiiicee e, 34
Figura 6 — MarketiNg-IMiX..........uuuuuuuueuiiiiiiiiiiiiiiiiiib e 37
Figura 7 — Aprendizado de Maquina SUPervisionado ............ccceeeeriireeeeiiiineeee s 43
Figura 8 — Aprendizado de Maquina Nao Supervisionado ...............couuvvvieiieeeeeeeennnnns 44
Figura 9 — A hierarquia do ApPrendizado.............cooeiiieiiiiiiiiiicc e, 46
Figura 10 — Classificadores no Processo de Aprendizado .................eeveeeeeeeeeinnennnnne 48
Figura 11 — Procedimentos MetodoIOQICOS ..........eeeiiieeiiiiiiiiiiiiiieiee et 70

Figura 12 — PrintScreen Go0ogle MapS ..........uuuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeaaees 77



LISTA DE GRAFICOS

Grafico 1 — Consumo Per Capita de Pescados

Gréfico 2 — Produtos Japoneses Consumidos na POF 2008-2009.................ccce......



LISTA DE MAPAS

Mapa 1 — Franquias no Distrito Federal ............ccoooiieiiiiiiiiiii e 112
Mapa 2 — Franquias N0 Plano Piloto ............ouuuiiiiiiiiii i 113
Mapa 3 — Franquias nas Cidades Satelites..........cccccevriiiiiiiiiiiiiieeiiieeee e 114
Mapa 4 — Franquias e Gasto no Distrito Federal.............ccccvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiie 115
Mapa 5 — Oportunidades de Negocio em Brasilia..............ccceeeiiieeiiiiiiiiiciiiieeeeeeeeeens 116
Mapa 6 — Oportunidades de Negdcio em Brazlandia............cccooeeevvviiiiiiiiieeeeeeeennns 117
Mapa 7 — Oportunidades de Negdcio na Candangolandia.............ccccevvvveennneennnnnnn. 118
Mapa 8 — Oportunidades de Negdcio na Ceilandia................eevveveeiiiiiiinniininiinnnnnnn. 119
Mapa 9 — Oportunidades de NegOCio NO CrUZEIr0 ...........uvuuiiiieeeeeeeeeiiiiieeeeeeeeeeeaanns 120
Mapa 10 — Oportunidades de NegOCio NO GamMa ..........ccevvuuiiiiieeeeeeiiiiiiiee e e eeeeeeennns 121
Mapa 11 — Oportunidades de NegOCio NO GUANA ............uuuerrrurmmnernnirinnnnnnnnnnennnnnnnnn. 122
Mapa 12 — Oportunidades de NegOcio N0 Lago NOIe ...........ccevieeiiiiiiiiiiiiieeieennnns 123
Mapa 13 — Oportunidades de NegdOcio N0 Lago Sul...........cccoeeeeeeiiiiiiiiiiiiieeeeeceeenns 124
Mapa 14 — Oportunidades de Negdcio no Nucleo Bandeirante ............cccoooeeeveeeenn. 125
Mapa 15 — Oportunidades de NegOcCio N0 Paranoa .................euvveernemnrnnnnnnnnennnnnnnnns 126
Mapa 16 — Oportunidades de Negdcio em Planalting ..............ccccvvvvviiiiiiiinninnnnnnnn. 127
Mapa 17 — Oportunidades de Negdcio no Recanto das Emas...........cccceeeeeeeeeeeennn, 128
Mapa 18 — Oportunidades de Negdcio no Riacho Fundo.............ccccvvveeiiiieeninennn, 129
Mapa 19 — Oportunidades de NegdOcio em Samambaia................evvvvvennnnnnnnennnnnnnnn. 130
Mapa 20 — Oportunidades de NegdOcio em Santa Maria................eevvevenevnnnnnnnnnnnnnnn. 131
Mapa 21 — Oportunidades de Negdocio em S&o Sebastido............ccccvvveeeiiiieiiiennnn, 132
Mapa 22 — Oportunidades de Negdocio em Sobradinho..............cccceevviviiiiiiieeeceeenn, 133
Mapa 23 — Oportunidades de Negocio em Taguatinga ...............eeueeerevmmememmmennnnnnnnns 134

Mapa 24 — Oportunidades de Negdcio no Distrito Federal.............ocoovceeiiiiieiieennnnns 135



LISTA DE QUADROS

Quadro 1 — AplicagBes da POF........coooiiiiiii e 23
Quadro 2 — Fatores de Segmentacao de Mercado ........cccoeeeeevvvveiviiiiiieeeeeeeeeeiinn, 36
Quadro 3 — Cesta de ProdutoS JAPONESES .......ccooeeiieieeieeeeeeeee e 59
Quadro 4 — Classes das VArAVEIS .......coooeeeeeiee e 72
Quadro 5 — Classificacdo do Gasto Padronizado...........cccceeeeevvvieiiiiiiiiiee e, 74
Quadro 6 — Coordenadas Geograficas da AMOSHIa .......cccoeeeeeevveiiiiiiiiiiee e, 78

Quadro 7 — Quadro Resumo dos Objetivos ESPecCifiCos .........cccuvveeeeieieeniiiiiiiiiieeenn. 91



LISTA DE SIGLAS

ABCJ — Associacao Brasileira de Culinaria Japonesa
ABIA — Associacao Brasileira das Industrias de Alimentacéo
AM — Aprendizado de Maquina

CEP - Cadigo de Enderecamento Postal

CPJ - Cesta de Produtos Japoneses

CSV — Comma Separated Value

EQM — Erro Quadréatico Médio

GIS — Geographical Information Systems

IBGE - Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
INPC — indice Nacional de Precos ao Consumidor

IPCA — indice Nacional de Precos ao Consumidor Amplo
MPA — Ministério da Pesca e Aquicultura

POF — Pesquisa de Orcamentos Familiares

SVC - Support Vector Clustering

SVM — Support Vector Machines

TAE — Teoria do Aprendizado Estatistico



SUMARIO

1. INTRODUGAO ... ..ottt et teeaennanas 13
1.1 ConteXtUANIZAGED.......ccoe oo 13
1.2  Problema de PesSquiSa ..o 15
1.3 JUSHFICALIVAS ...t e e e e e e e e e e e e e e s 15

1.3.1  Justificativa PratiCa...........cooeeeeeiee e, 15
1.3.2  Justificativa TEOMCA .......ccceeeeeee e 16
1.4 ODJEUIVOS ..o 17
1.4.1  ODJEetivo Geral......ccoooeiieeeeee 17
1.4.2  Objetivos ESPECITICOS ....cccoiiiieiiiie e 17

2 REFERENCIAL TEORICO ...cviiiiiiiieceeeieeeeeeee ettt 18
2.1 A Pesquisa de Orcamentos Familiares ...........ccceevvveeiiiiiiiiiiiiie e, 18
A € T=To ] 4 F= T =] 1] o TP 23
2.3 Geomarketing e Segmentacio de Mercado............ccoevvveeriiiiiiieeeeeeeeeeiin, 35
2.4 Magquinas de Suporte Vetorial .........cccooeeeeiiiiiiiiiiiice e 42

3 METODO ...ttt ettt ettt ettt 56
3.1 Elaboracao da CeSta......cccceeiiiiiiiiiiiiie e 58
3.2 SeleCa0 dAS VAlIAVEIS.....ccccce e ettt e e 59
3.3  Treinamento da MAQUING ..........coouuiiiiiie e 66
3.4 Aplicacdo do Método para a amostra do Distrito Federal...............cc............ 71

4 RESULTADOS ...t e e e e e e e et e e et e e e e e eanas 76
4.1 Identificagdo de Oportunidades de NegoiCio............uueeeeeieeiiiiiiiiiiiiiieeeeeeees 76

5 CONCLUSOES E RECOMENDAGOES .......ccooiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 90
5.1 Principais Conclusdes do EStUdO............ccoovviiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeee 90
5.2 Limitagbes do Estudo e Sugestdes para Trabalhos Futuros..........ccccc..eee.... 92

REFERENCIAS ..ottt sttt ettt sa s e e b et eneseese e 94

APENDICES. ......ooutiiitiietet ettt ettt s ettt e et e et se et et ne e 99
Apéndice A — Programacao utilizada N0 RStUAIO ............eeveiiiiieiiiiiiiiiiiiie e 99
Apéndice B — Mapas formados N0 QGIS ............uuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieees 111

ANEX O S Lo e 136

Anexo A — Bloco de Consumo Alimentar PeSS0al.........ooveveieii i 136



13

1. INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao

Diversos acontecimentos contribuiram para a chegada da cultura japonesa no
Brasil. Um dos primeiros fatos aconteceu em 1908, com a chegada dos primeiros
imigrantes japoneses ao porto de Santos, em Sao Paulo. Segundo o IBGE (2014), o
namero de japoneses residentes no Brasil cresceu cerca de 82,3% entre 1920 e 1970.
Desde entéo, a cultura japonesa vem se tornando cada vez mais presente no Brasil,
por meio, principalmente de sua gastronomia, de seus esportes de combate e artes

marciais, entre outras expressdes culturais.

A gastronomia japonesa, contudo, € a que melhor representa a na¢ao niponica
no territorio brasileiro. No total, os japoneses trouxeram mais de 50 tipos de alimentos
ao Brasil. Essa influéncia se reflete ainda mais nos dias de hoje, por meio
principalmente dos restaurantes de comida japonesa. Segundo a Associacao
Brasileira de Culinaria Japonesa — ABCJ (2014) o numero de restaurantes japoneses

cresceu cerca de 700% nos ultimos 10 anos.

Deve-se considerar também que os gastos com alimentacédo fora do domicilio
vém aumentando cada vez mais. Segundo o IBGE (2010) o percentual das despesas
com alimentacéo fora de casa na regido Centro-Oeste cresceu de 24,1% para 31,1%
de acordo com as Pesquisas de Orcamentos Familiares dos anos de 2002-2003 e

2008-2009, respectivamente.

Além disso, o setor encontra-se em uma fase de crescimento e aceitacdo do
publico brasileiro em geral. Segundo o Boletim Estatistico de Pesca e Aquicultura de
2011, elaborado pelo Ministério da Pesca e Aquicultura (MPA), a média do consumo
de pescados por habitante/ano no Pais alcancou 11,17 quilos em 2011, o que
representa um aumento de 14,5% com relagdo ao ano anterior. Em dois anos (2010
e 2011) o crescimento da demanda por peixes e frutos do mar aumentou cerca de

23,7%, em média, conforme ilustra o Grafico 1.
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Consumo per capita aparente nacional
para os periodos de 1996 a 2011

m Consumo Per Capita de Pescado (kg/habitante)

12 1117

10

6.15 6,71 6,79 6,78 6,46 6,66 6,66

1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011

Grafico 1 — Consumo Per Capita de Pescados
Fonte: Boletim Estatistico de Pesca e Aquicultura de 2011.

Dessa forma, o aumento dos gastos com alimentacdo fora do domicilio,
somado ao crescimento do consumo de pescados refletem, consequentemente, um
possivel aumento na escolha pelos consumidores de estabelecimentos de
alimentacdo que possuem peixes e frutos do mar como produto principal, como € o

caso da culinaria japonesa.

N&o obstante, os consumidores desse tipo de culinaria tendem a associar a
comida japonesa com o titulo de um alimento mais saudavel. Segundo a Associacao
Brasileira das Industrias de Alimentacédo (ABIA), a difusdo de informacdes nutricionais
e o relacionamento direto entre alimentacdo e bem-estar fizeram com que a

preocupacao com a saude e boa forma ganhasse cada vez mais espaco.

Assim, a opgdo por comida japonesa, com seus pratos leves e nutritivos tais
como sushi e sashimi, cresceu na decisdo do consumidor. A popularizacdo do preco

da comida japonesa decorrente do aumento da concorréncia também é um fator

fundamental para a decisdo de consumo.

Dessa forma, a expansado do mercado de comida japonesa aliada a crescente
aceitacdo por parte do publico brasileiro evidencia que a abertura de um negoécio
nesse ramo mostra-se uma estratégia promissora do ponto de vista econdmico. O
gestor deve, portanto, avaliar a melhor forma de abertura para o novo negdécio, de
acordo com as metas e orcamento estabelecidos, a fim de se aproveitar ao maximo

0s beneficios do cenario atual.
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Nesse contexto, o conhecimento do perfil local dos consumidores no que diz
respeito a definicdo de um local potencialmente propenso ao consumo de alimentos
tipicos da culinaria japonesa se mostra um fator crucial para o desenvolvimento de

uma estratégia de sucesso.

1.2 Problema de Pesquisa

Segundo Masano et al. (2006), uma boa localizacdo do empreendimento pode
representar uma grande varia¢do no volume de negocios, além de ser um fator crucial
e determinante para o sucesso ou fracasso de um empreendimento. Tomando como
base essa defini¢éo, fica evidente que a determinacdo do local ideal para o negdcio
pode ser um fator tdo importante quanto um cenario econémico favoravel ou um

publico receptivo.

Nesse contexto, o problema de pesquisa o qual este trabalho busca investigar
pode ser definido na seguinte questdo: “E possivel construir uma ferramenta
guantitativa que auxilie a Tomada de Decisado do Gestor quanto ao local de abertura
de seu negdcio utilizando Maquinas de Suporte Vetorial e dados secundarios?”.

1.3 Justificativas

1.3.1 Justificativa Pratica

A necessidade de um conhecimento e compreensao mais especificos do
mercado, que se manifesta a partir do aumento de segmentacdes mais precisas,
constitui, segundo Cliquet (2006), um dos pilares de desenvolvimento do
Geomarketing. Assim, Cliquet (2006) explica que essa segmentacdo de mercado é
baseada tanto no aumento de fragmentacéo da populacdo observada ao longo dos
altimos anos, quanto na necessidade de definicdo de uma estratégia de diferenciagéo

das empresas em um contexto cada vez mais competitivo.

Dessa forma, o estudo de segmentagdo baseado em localizagdo geografica
apresenta vantagens para o gestor. Alem de ser capaz de determinar o potencial de
consumo de uma regido, o Geomarketing se mostra como uma ferramenta essencial
para que as empresas definam seu publico em potencial antes de abrir um novo ponto

de venda ou de langar um novo produto no mercado.
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Nesse contexto, o Geomarketing desempenha o papel de cruzar dados tais
como a renda média dos consumidores da regido e o perfil de consumo local, definindo
a localizac&o ideal que represente 0 maximo possivel o publico-alvo que a empresa

deseja atingir.

Assim, a principal justificativa pratica deste trabalho consiste em propor uma
abordagem capaz de auxiliar os gestores na tomada de decisao no que diz respeito a
localizacdo de seu negdcio. A delimitagdo do publico-alvo a ser atingido partir de
técnicas de Aprendizado de Maquina combinada ao estudo e analise dos dados
sociodemogréaficos da regido através de técnicas de Geomarketing, caracterizam
acOes estrategicamente orientadas para a escolha adequada do local a ser

implementado o negdcio.

Pode-se citar algumas vantagens advindas a partir da adogcao dessas acoes
como estratégias. Primeiramente a minimizacdo dos custos provenientes da ma
alocacao dos recursos disponiveis. Além disso, ha uma nitida reducéo nos riscos do
negocio devido ao estudo prévio das caracteristicas do mercado local. Sem a
localizacdo adequada, a empresa pode deixar de identificar oportunidades de
aumento de cobertura, de expansdo de mercado, ter prejuizos ou até mesmo ir a

faléncia por ndo possuir um publico local suficiente para sustentar o negécio.

1.3.2 Justificativa Teoérica

Cui e Curry (2005) afirmam que até o presente momento ndo existem
aplicac6es de Maquinas de Suporte Vetorial (ou simplesmente SVM, do inglés Support
Vector Machines) reportadas na literatura de Marketing. Apesar de serem
relativamente pouco estudadas na area de Marketing, os autores ressaltam que as
SVMs tém demonstrado sua utilidade em uma grande variedade de outras disciplinas,

tais como estatistica, ciéncia da computacao, agricultura e engenharia.

Dessa forma, a principal justificativa tedrica deste trabalho consiste na
contribuicdo cientifica fornecida a um campo de estudo pouco explorado,
especialmente no Brasil, tendo em vista que nao foram encontrados nenhum trabalho
cientifico de autoria brasileira que envolvesse a aplicacdo de Maquinas de Suporte
Vetorial em Marketing.
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N&o obstante, as técnicas e procedimentos aqui demonstrados também

apresentam possibilidade de aplicacao no processo decisorio de abertura de negdcios

em quaisquer outros ramos de atuacdo do mercado, o0 que evidencia o grande valor

agregado ao trabalho, ndo apenas para os gestores, como também para a academia

como um todo.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo Geral

Propor um método que auxilie os gestores a tomarem decisdo no que diz

respeito a localizacdo de seu negdcio a partir da utilizacdo de dados secundarios,

técnicas de Geomarketing e Maquinas de Suporte Vetorial.

1.4.2 Objetivos Especificos

VI.

elaborar uma cesta com o0s produtos relacionados a culinaria japonesa
identificados na Pesquisa de Or¢camentos Familiares 2008-2009;

selecionar, a partir da Pesquisa de Orgcamentos Familiares 2008-2009, as
variaveis que estariam relacionadas com o consumo de comida japonesa,;
programar a leitura dos dados da Pesquisa de Orcamentos Familiares 2008-
2009 e a construcdo de Maquinas de Suporte Vetorial a ser utilizada para
amostra do Distrito Federal;

aplicar o método proposto ao mercado de comida japonesa do Distrito Federal
para a identificacdo das regides mais propensas ao consumo desses produtos;
estimar a demanda por comida japonesa para cada setor censitario do Distrito
Federal por meio da previsdo de valores de gasto padronizado gerada pelo
aprendizado de maquina,

identificar os locais com oportunidades de negécio no Distrito Federal a partir
da analise da localizagdo das franquias utilizadas como amostra, dos
resultados obtidos pela Maquina de Suporte Vetorial e dos dados da Pesquisa
de Orcamentos Familiares 2008-2009.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1A Pesquisa de Orcamentos Familiares

A Pesquisa de Orcamentos Familiares (POF) € um estudo realizado pelo
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) cujo principal objetivo consiste
em obter, em um determinado periodo, informacfes referentes a composicao

orcamentéria das familias brasileiras.

Nesse contexto, os dados obtidos por meio da POF possibilitam o
conhecimento de informacgdes dessas familias em trés principais esferas: econémica,
social e alimentar. Assim, torna-se possivel tracar um perfil de consumo dessas

familias.

No que diz respeito a esfera econémica, a POF permite conhecer a situacao
financeira das familias a partir do fornecimento de informacdes referentes tanto ao
rendimento familiar (receita), quanto a destinacdo desses recursos (despesa). A POF
revela também informacdes referentes a composicdo dos gastos e quais foram os

bens ou produtos consumidos e servigos utilizados nesse periodo.

Na esfera social, a POF fornece informac¢des sobre as condi¢des de vida da
populacdo, bem como uma abordagem acerca da qualidade de vida percebida por
essa populacdo. Essas informacdes sdo levadas em consideracdo sob a ética dos

orcamentos familiares.

Por fim, na esfera alimentar, a POF possibilita a geracédo de bases de dados e
a realizacao de estudos referentes ao perfil nutricional da populacdo a partir da analise
dos dados relacionados as despesas com saude, as caracteristicas antropométricas,
bem como dados sobre o consumo alimentar dessas familias, obtidos ao longo da

pesquisa.

2.1.1 Historico da POF

O Estudo Nacional da Despesa Familiar, realizado pelo IBGE no periodo entre
1974 e 1975, foi a primeira pesquisa a contemplar em seu escopo a estrutura

orcamentaria domeéstica brasileira.
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Os resultados obtidos nessa pesquisa possibilitaram a criagdo dos indices de
inflagdo medidos pelo IBGE: o indice Nacional de Pregos ao Consumidor (INPC) e
outros indices derivados, como por exemplo, o indice Nacional de Precos ao
Consumidor Amplo (IPCA).

Anteriormente, as pesquisas eram limitadas a apenas grandes cidades, o que
restringia, em maior ou menor grau, a generalizacédo dos dados obtidos. Com o passar
dos anos, a pesquisa passou a contemplar todos os estados e teve sua metodologia
aperfeicoada para obtencédo de dados cada vez mais precisos e relevantes para a

sociedade.

Até o0 momento, ja foram realizadas cinco pesquisas de orcamentos familiares
no Brasil. A primeira, como ja citado, ocorreu entre 1974 e 1975, e a segunda, entre
1987 e 1988. J& a terceira pesquisa, foi realizada em 1995 e 1996, enquanto que a
quarta foi realizada em 2002 e 2003. Por fim, a ultima pesquisa de or¢camentos
familiares realizada, e que sera a utilizada nesse trabalho, estd compreendida entre o
periodo de 2008 e 2009.

2.1.2 Amostrada POF

A Pesquisa de Orcamentos Familiares 2008-2009 foi feita por meio da
utilizacado de uma técnica estatistica denominada amostragem aleatoria simples. Por
motivos operacionais, durante a realizacdo dos Censos Demograficos os municipios

do Brasil sao divididos em varias regifes distintas.

A primeira e maior regido diz respeito as Unidades da Federacéo. As Unidades
da Federacao sao compostas por delimitacdes menores, denominadas Municipios. Ja
o Municipios sao subdivididos em Distritos e estes, por sua vez, sdo subdivididos em
Subdistritos. Por fim, tem-se que os Subdistrito sdo entdo subdivididos em regides
ainda menores, denominadas setores censitarios, que constituem a menor unidade
territorial da pesquisa. A combinacdo numeérica dos codigos da Unidade da
Federacdo, do Municipio, do Distrito, do Subdistrito e do Setor Censitario compde o

chamado Geocodigo, conforme ilustra a Figura 1.
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Geocodigo
UF MUNICIPIO DISTRITO |SUBDISTRITO SETOR

Figura 1 — Composicéo do Geocddigo
Fonte: IBGE (2011)

Primeiramente, foram selecionados aleatoriamente setores censitarios para
cada uma das Unidades da Federacdo para compor a amostra. Esses setores
escolhidos constituem, por sua vez, as denominadas subamostras de setores que

serao utilizadas na POF.

A selecdo desses setores por meio da técnica de amostragem se deu de tal
modo que a probabilidade de escolha esteja proporcionalmente relacionada a
quantidade de domicilios que existem no referido setor, dentro do conjunto de setores

censitarios que compdem a amostra mestra.

Posteriormente, foram selecionados de forma aleatdria e sem reposicao
domicilios tanto de &reas urbanas, quanto de &reas rurais, dentro de cada um dos
setores selecionados. A soma das amostras de todas as Unidades da Federacao do
Brasil totaliza mais de 68.000 domicilios (IBGE, 2010).

2.1.3 Conceitos da POF

Para uma melhor compreensdo metodolégica da Pesquisa de Orcamentos
Familiares, faz-se necessario a introducao de alguns conceitos e definicdes que serao

utilizados ao longo deste trabalho.

O termo Domicilio refere-se a unidade amostral da pesquisa. E uma das
principais unidades de investigacdo e andlise dessa pesquisa, pois € a partir do
domicilio que serdo obtidas informacdes relevantes a respeito das condi¢cdes de
moradia das familias (IBGE, 2010).

J& o termo Unidade de Consumo refere-se a unidade basica de investigacéo e
analise dos orcamentos familiares. No contexto da Pesquisa de Orgcamentos
Familiares, o termo unidade de consumo € tido como sinénimo do termo familia. Dessa
forma, para a POF, os termos “familia” e “unidade de consumo” séo equivalentes do

ponto de vista conceitual. Além disso, tem-se que o tamanho da unidade de consumo
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corresponde ao numero de pessoas que compde aquela unidade de consumo, ou
familia (IBGE, 2010).

O termo Pessoas se refere aos individuos que residem em determinado
domicilio, sendo considerados moradores presentes aqueles que se encontravam na
residéncia durante a realizacdo da pesquisa, e moradores ausentes aqueles que nao
estavam presentes no momento da pesquisa, mas que habitualmente residem no
domicilio. Assim, o numero total de pessoas do domicilio corresponde a soma dos
moradores ausentes e presentes durante a realizagao da pesquisa (IBGE, 2010).

Ja a Unidade de Orcamento corresponde aquele morador que participou de
alguma forma no orcamento daquela unidade de consumo, durante o periodo de
pesquisa. Nesse contexto, a pessoa de referéncia da unidade de consumo,
considerada como sendo o “chefe de familia”, € aquela responsavel por despesas
relacionadas a habitacao (aluguel, prestacao de imovel, condominio, imposto, etc). No
gue diz respeito as caracteristicas dessas pessoas, serdo investigadas em cada uma
das unidades de consumo o género dos moradores, nivel de escolaridade, a raca, a

idade, dentre outras variaveis (IBGE, 2010).

Com relacédo as despesas, foram investigados todos os tipos de despesas,
monetéarias e ndo monetarias, referentes ao consumo de bens e servi¢cos de qualquer
natureza, despesas correntes, despesas de consumo relacionadas a alimentacéo,
habitacao, transporte, higiene pessoal, vestuéario, educacao, entretenimento, saude,
entre outros. Para o presente trabalho, serdo utilizados os dados referentes as

despesas com alimentagao (IBGE, 2010).

Outras duas informacbes investigadas pela POF sdo: a renda familiar,
considerando todos os rendimentos obtidos pelos moradores integrantes da unidade
de consumo em estudo; e a avaliagéo subjetiva a respeito das condi¢des de vida. Este

altimo nao sera utilizado neste trabalho (IBGE, 2010).

2.1.4 Metodologia da POF

A Pesquisa de Orcamentos Familiares possui uma duracdo de 12 meses.
Existem dois principais motivos capazes de justificar esse periodo de duragédo. O

primeiro, diz respeito a dificuldade de operacionalizacdo da pesquisa, tendo em vista
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sua abrangéncia territorial. Outro motivo é que a POF considera também em suas
investigacdes as alteracbes de consumo, rendimentos e despesas que ocorrem ao
longo de um ano (IBGE, 2010).

Durante esse periodo total de 12 meses, diversos pesquisadores visitam cada
um dos domicilios selecionados durante um periodo menor de nove dias consecutivos,
com o intuito de coletar os dados da POF (IBGE, 2010).

Nesse contexto, o principal método para se obter os dados dos orcamentos das
familias foi a aplicacdo de diversos questionarios por meio de entrevista presencial
com os moradores. Os pesquisadores aplicavam questionarios com temas
especificos, dentro do periodo de nove dias estabelecido para a visita ao domicilio
(IBGE, 2010).

A forma de registro das informacdes sobre as aquisi¢cdes feitas durante esse
periodo variava de acordo com o valor e a frequéncia do bem ou servigo adquirido.
Ou seja, para as aquisicbes que ocorriam com frequéncia, como por exemplo,

transporte e alimentacéo, o registro era feito diariamente (IBGE, 2010).

Devido as caracteristicas desse tipo de levantamento de informacdes, bem
como devido ao grau de complexidade e detalhamento de algumas variaveis
investigadas na pesquisa, optou-se pela utilizacdo de computadores portateis para o
registro dos dados coletados (IBGE, 2010).

2.1.5 Aplicagdes da POF

Tendo em vista a abrangéncia tematica envolvida na Pesquisa de Orgcamentos
Familiares, tem-se que os dados coletados nessa pesquisa podem ser utilizados nas
mais diversas areas de estudo. Alguns exemplos das principais aplicacdes a partir dos

resultados obtidos na POF podem ser descritos, conforme descrito no Quadro 1.

AREA DE ESTUDO APLICACAO
I.  Subsidia a criagéo politicas publicas nas
mais diversas areas, tais como:
a) Educacéo;
b) Saulde;
Politicas Publicas c) Moradia;
d) Social;
e) Nutricional;
I. Possibilita 0 desenvolvimento e a gestao
de politicas publicas para melhorias nas
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condi¢cdes e qualidade de vida da
populacao;

[l Permite a construcdo de indicadores
baseados em dados socioeconémicos,
capazes de mensurar e analisar a pobreza
e a desigualdade social.

l. Auxilia na definicao de estratégias de
investimentos;

Economia Il. Atualiza e pondera medidas de inflacao;

[l Estima o consumo nos niveis nacional e
regional;

l. Possibilita a visualizacdo do estado
antropométrico da populagéo;

Nutrigao I. Viabiliza a¢des voltadas a orientagao e
seguranca alimentar da populagéo.
l. Permite o conhecimento do perfil do
Analise de Mercado consumidor e da demanda por bens e

Servicos.

Quadro 1 — Aplicagbes da POF
Fonte: Elaborado pela autora.

Dessa forma, torna-se nitido o potencial que a Pesquisa de Or¢camentos
Familiares tem, tanto para o Setor Publico, quanto para o Privado. A POF fornece uma
rica base de dados que pode ser utilizada em diversas aplicacbes capazes de

beneficiar, direta ou indiretamente, toda a sociedade.

2.2 Geomarketing

O processo de globalizacdo proporciona a integracdo social, politica,
econdmica e cultural em um nivel internacional, trazendo uma nova configuracéo para
o cenario mundial atual. Diante dessas mudancas, a necessidade de conhecimento
do ambiente geografico no qual estamos inseridos adquire uma nova dimensao e valor

para o processo decisoério nas organizacoes.

As constantes mudancas no ambiente externo, como por exemplo, as
atividades de outras organizagOes, acd0es dos concorrentes, mudangas nas
necessidades dos clientes e mudangas no mercado, fazem com que o entendimento
geografico se torne uma ferramenta de extrema relevancia no processo decisorio, por
tornar viavel a integracdo entre os objetivos da organizagcdo e 0S recursos e tempo
disponiveis (TAKETA, 1993).

Entretanto, a adoc¢do de um plano rigido e de longo prazo em um ambiente tao
mutével pode determinar o fracasso de uma organizacao, pois dificulta a criacdo de

novas abordagens e a identificacdo de ameacas e oportunidades. Assim, devido a
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constante necessidade de adaptacao e resolucao de problemas em prazos cada vez
mais curtos, 0s gestores vém substituindo o planejamento estratégico pelo
pensamento estratégico (TAKETA, 1993). Nesse contexto, pensamento estratégico é
definido como sendo um processamento continuo de informacdes internas e externas,
de forma a possibilitar o ajuste as mais diversas situa¢gfes. Segundo o mesmo autor,
0 entendimento geografico compde esse pensamento estratégico e pode ajudar a

enfrentar esses problemas organizacionais.

Contudo, o conhecimento espacial implica no conhecimento dos agentes que
atuam em nosso sistema. De um lado temos a oferta dos estabelecimentos, que
configuram a concorréncia, e de outro temos a demanda, representada pelos clientes
e consumidores. Todos esses agentes podem ser localizados de maneira estatica no
espaco, seja pela localizacdo dos estabelecimentos, seja pela propria residéncia dos
clientes (TAKETA, 1993).

Atualmente, com o surgimento das geotecnologias, 0 Geomarketing adquiriu
uma nova concepc¢ao. O advento de tecnologias de georreferenciamento, tais como o
GPS, os satélites, e os softwares de geoprocessamento com modelos de mercado
gue geram dados georreferenciados, promoveram a integracéo entre a geografia e o

marketing, fazendo surgir o Geomarketing tal como o conhecemos hoje.

Nesse contexto, os Sistemas de InformagBes Geograficas (GIS, do inglés
Geographical Information Systems) utilizados para a pratica do Geomarketing,
disponibilizam ferramentas que permitem a localizacdo desses agentes no espaco a
partir da utilizacdo de diversas bases de dados, fornecendo assim informagdes de
extrema relevancia e utilidade para a tomada de decisao.

2.2.1 Historico do Geomarketing

Inicialmente conhecido como geografia de mercado, o Geomarketing tem suas
origens a partir da unido entre a Economia e a Geografia. Ja4 no século XIX, Von
Thiinen (1966) introduziu em 1826 o conceito de area de influéncia em sua “Teoria do
Estado Isolado”, também conhecida como “Teoria da Localizagdo Agricola”. Essa
teoria trata da relacéo existente entre a renda gerada por uma terra e sua localizacéo

com relacdo ao mercado central.
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Dessa forma, segundo Thinen (1966), as terras mais préximas do centro
consumidor geram uma renda maior em comparagao aquelas mais distantes. Assim,
0s produtos se distribuiam regularmente em torno do mercado, formando o que ficou

conhecido como os “Anéis de Thinen”, conforme ilustra a Figura 2:
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Figura 2 — Anéis de Thiinen
Fonte: Adaptado de Center for Spatially Integrated Social Science
Parte dessa variacdo na rentabilidade pode ser justificada com base na ideia
de que, quanto mais afastado o produto estiver com relagdo ao mercado ou centro
consumidor, maiores seréo 0s gastos com transporte. Assim, Thinen (1966) definiu
gue a distancia até o mercado determinava ndo apenas o excedente do produtor,

como também a sele¢éo de culturas.

Nesse contexto, segundo essa teoria, a regido em vermelho seria o0 centro
consumidor, composto pelas residéncias e pelo mercado urbano. Ja a regidao em azul,
por estar mais proxima ao centro consumidor, seria ideal para o cultivo de produtos
mais pereciveis, como por exemplo horticultura e laticinios. A regido em verde serviria
para o cultivo de grdos em geral, enquanto que a regido em amarelo seria ideal para

pastagem.

E importante ressaltar os principios adotados por Thinen (1966) no
desenvolvimento de sua teoria, contextualizando os critérios por ele adotados. Tais

principios podem ser sintetizados, conforme listagem a seguir:
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I. o mercado central esta localizado dentro do referido “Estado Isolado”,
sugerindo uma comunidade autossuficiente e sem influéncias externas;

II. o “Estado Isolado” esta cercado por terras desocupadas € sem uso e
todos dispbem da mesma tecnologia e recursos (mesmos custos de
producéo);

[ll.  as condi¢gbes naturais sdo uniformes em todas as terras do Estado, ou
seja, nao ha rios, montanhas ou outros obstaculos. O solo, o clima e
todos os outros fatores na agricultura sdo os mesmos;

IV.  s6haum tipo de transporte: o terrestre. Os agricultores do Estado devem
transportar seus proprios produtos diretamente até o mercado central;

V. os agricultores do Estado fazem tudo o que for preciso para ganhar o

maior lucro no mercado (concorréncia perfeita).

No contexto atual de Marketing, esses principios se mostram parcialmente
presentes, ainda que em aspectos diferentes. A ideia de inexisténcia de influéncias
externas, trazida no primeiro principio, evidencia um fato improvavel, dado o cenério
do mercado atual. A globalizacdo trouxe uma integracéo na qual a interdependéncia

entre as empresas representa um fator de sobrevivéncia e adaptabilidade no mercado.

No outsourcing, por exemplo, parte dos produtos e servigos que sao utilizados
por uma empresa em sua cadeia produtiva € adquirida a partir de uma empresa
externa, de forma que a empresa-cliente possa se concentrar em sua competéncia
principal, definida como core competence (ARNOLD, 2000). Praticas como essa estao
se tornando cada vez mais presentes na realidade das empresas e representam um
relacionamento de interdependéncia mutua e de uma estreita colaboracao,
evidenciando que, atualmente, o fator “influéncias externas” adquiriu outro valor para

as empresas.

Assim, o segundo principio se mostra particularmente inaplicavel no contexto
de mercado atual. As empresas, mesmo que de mesmo porte e ramo de atuacao,
possuem diversificadas fontes de informacdes e dispdem da utilizacdo de ferramentas
diferenciadas, possibilitando assim que algumas empresas se destaguem com relacéo

as outras no mercado.

Neste cenario, 0 terceiro principio aplicar-se-ia ndo a uniformidade das

condi¢cbes naturais da terra, mas sim, de forma equivalente, a igualdade de condicdes
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necessarias a permanéncia no mercado. Impostos governamentais, sazonalidades na
producgéo, bem como variagdes de necessidades dos clientes ou consumidores sao,
por exemplo, algumas das circunstancias as quais, em geral, as empresas estao

igualmente sujeitas.

Considerando-se as alteracfes trazidas pelos avancos tecnoldgicos, o quarto
principio se mostra ainda verdadeiro, no sentido de que as empresas dispdem das
mesmas opg¢oes de transporte. Assim, os fatores que definirdo o tipo de transporte a
ser utilizado serdo, dentre outros, as restricdes orcamentdrias da empresa, as

caracteristicas do produto a ser transportado, bem como o prazo a ser cumprido.

Por fim, tem-se que o0 quinto e ultimo principio apresentado ainda hoje se faz
presente no contexto de mercado atual. As empresas, ainda que ndo estejam
inseridas no formato de concorréncia perfeita, buscam os meios necessarios para que

possam obter o maior lucro no mercado.

Todos esses principios refletem a forma atual com que as empresas buscam
se inserir no mercado. No caso de restaurantes japoneses, bem como no de outros
ramos de negdécio, 0s gestores procuram instalar seus estabelecimentos de forma a
satisfazer essas condi¢oes, buscando sempre atingir o melhor desempenho dentro de
seu mercado. Estar localizado préximo a seu fornecedor, por exemplo, pode ser uma
boa estratégia de minimizacdo de custo de transporte e desperdicio, tendo em vista

principalmente a alta perecibilidade dos produtos em questéao.

Além de Thiner, outros grandes autores desenvolveram, posteriormente,

teorias que se remetem de alguma forma a esséncia tedrica do Geomarketing.

Diferentemente de Von Thinen, que procura responder quais atividades
deverdo se localizar em uma determinada regiéo, Alfred Weber (1957) busca predizer
em sua “Teoria da Localizacdao Industrial” onde se localiza uma dada atividade

industrial.

Segundo essa teoria, uma industria esta localizada onde os custos de
transporte com matérias-primas e produto final sdo minimos. Essa teoria envolve uma

série de simplificaces, especificamente:
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l. alocalizac&o é definida em uma regiéo isolada, sem influéncias externas
e composta de apenas um mercado;
. o0 espaco € isotropico, ou seja, sem varia¢cdes nos custos de transporte;
lll.  os mercados estédo localizados em um numero especifico de centros
urbanos e;
IV. o mercado possui concorréncia perfeita, ou seja, existe um alto nimero
de empresas e de clientes, onde ambos detém perfeito conhecimento

das condi¢cbes do mercado.

Weber (1957) define entéo, trés fatores que influenciam na localizacdo de uma
industria: (1) custos de transporte, (2) custos de mao-de-obra e (3) economias de
aglomeracdo. O primeiro fator é considerado o elemento mais importante desse
modelo, tendo em vista que o0s outros fatores sao considerados apenas para efeitos
de ajuste. Deve-se, portanto, encontrar a localizacdo que forneca o menor custo de
transporte para, entdo, ajustar essa localizacdo de forma a considerar 0os custos de

mao-de-obra e economias de aglomeragao.

Rodrigue (2013) ilustra a questédo de minimizagdo dos custos de transporte a
partir da “Localizagdo Triangular”, utilizada por Weber (1957) com o intuito de

determinar a localizacao industrial 6tima, conforme apresentado na Figura 3.

Nessa figura, considera-se um produto de w(M) toneladas a ser vendido no
mercado M, onde sdo necessarias w(S1) e w(S2) toneladas de material provenientes
de S1 e S2, respectivamente. O problema consiste em encontrar a localizagcéo

industrial 6tima P situada nas respectivas distancias d(M), d(S1) e d(S2).
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Figura 3 — Triangulo Locacional de Weber
Fonte: Rodrigue (2013)
Weber (1957) ressalta também alguns fatores que podem influenciar os custos
de transporte, tais como o tipo e a extensdo do sistema de transporte utilizado, as
condi¢cBGes naturais da regido e os tipos de estrada, a prépria natureza dos bens, ou

seja, as qualidades que, além do peso, determinam a facilidade de transporte.

Por fim, outro autor que merece destaque no que diz respeito a sua contribuicao
para o surgimento das ideais essenciais que compde o Geomarketing é Christaller
(1966) e sua “Teoria do Lugar Central”. Essa teoria € uma tentativa de explicar e
identificar padrdes no arranjo espacial, tamanho e nimero de centros comerciais em
um sistema urbano. Para o desenvolvimento de sua teoria, Christaller (1966) fez

algumas consideracdes:

Consumidores: assume-se que todos os consumidores possuem igual
influéncia e tamanho, de forma que apenas um unico consumidor sozinho
nao seja suficiente para causar grandes impactos no mercado. Além disso,
todos os consumidores sao racionais, possuem o mesmo nivel de

informacgao e buscam sempre a maximizacao de sua utilidade;

Fornecedores: assim como 0s consumidores, assume-se que O0S
fornecedores séo igualmente racionais, afluentes, possuem o mesmo nivel

de informacdo e buscam sempre a maximizacdo de seu lucro.
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Adicionalmente, considera-se também que todos os fornecedores possuem
0s mesmos custos de producdo e que nao existem barreiras de entrada no

mercado;

Geografia: assume-se que todo o espaco seja homogéneo, onde 0s custos
de transporte ndo variem, independentemente da direcdo escolhida. Além
disso, pressupde-se a uniforme distribuicdo no mercado de todos os
consumidores e fornecedores. J& no que diz respeito ao comportamento
geografico dos consumidores, considera-se que todos eles adquiram um

Unico produto no local mais préximo.

Tendo como bases as condicbes simplificadoras citadas, € possivel fazer
algumas conclusdes com relagao a “Teoria do Lugar Central” de Christaller (1966). Os
constantes aumentos nos custos de transporte fazem com que a demanda por certo
tipo de produto reduza a medida que a distancia entre o0 mercado consumidor e 0

fornecedor aumente.

A partir de determinada distancia, a demanda por este produto sera igual a
zero. Essa distancia é conhecida como “area de influéncia” ou “amplitude” do bem, ou
seja, é a distdncia maxima que o consumidor se disp6e a percorrer para obter
determinado produto. Cria-se entdo uma hierarquia de localiza¢des, conforme ilustra

a Figura 4.
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Fronteiras

Figura 4 — Teoria do Lugar Central
Fonte: Adaptado de The Wolf at the Door



31

Na Figura 4 apresentada, as fronteiras demarcam o limite das areas de
influéncia. Nas areas residenciais (sub-centros), onde a maioria das pessoas vive,
existem apenas servi¢os basicos, tais como padaria, lojas de maquinarios e servigos
de carpintaria. Nos centros consumidores (pequenos centros), que sao cercados de
areas residenciais, estariam concentrados outros servigcos tais como médicos,
dentistas, veterinarios, fabricantes de roupas, Vvidraceiros, comerciantes
especializados e assim por diante. JA os centros urbanos (centros intermediarios)
mantém as fabricas, industrias, como mineracao de carvao e siderurgia, universidades
e centros de lazer. Por fim, no topo da hierarquia, esta o mercado central (grande

centro) que oferece a maior variedade de bens possivel.

A abordagem desses autores com suas teorias econdmico-geogréaficas
representa uma contribuicdo de fundamental importancia para o surgimento e
desenvolvimento do que hoje é conhecido como Geomarketing. Ainda hoje, o preco
de areas urbanas e o0s custos de transporte estdo inversamente relacionados a

distancia até o centro.

Assim, pode-se observar que com o desenvolvimento e integracdo dos
mercados, o0 processo de escolha da localizacdo geogréafica foi adquirindo cada vez
mais importancia com o passar do tempo. Feita a andlise das origens do

Geomarketing, passemos agora para sua definicao.

2.2.2 Conceituacado do Geomarketing

Diferentemente do conceito apresentado anteriormente no histérico do
Geomarketing, que define seu surgimento a partir da unido entre a economia e a
geografia, Yrigoyen (2003) defende que a geografia introduziu no campo do marketing
a dimenséo espacial dos fendmenos socioecondmicos do mercado em que analisa.
Por isso, segundo a mesma autora, o termo Geomarketing nasce da confluéncia entre

geografia e marketing.

Tal definicdo néo invalida as ideias anteriormente apresentadas, tendo em vista
gue, segundo Chauvel (2002), os primeiros estudos de marketing surgiram somente
no pos-guerra, por volta dos anos 40, ou seja, quase 100 anos depois dos primeiros
estudos relacionando localizac&o e rentabilidade.
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Entretanto, a introducdo da dimensdo espacial as decisGes de marketing
envolve, segundo Cliquet (2006), pelo menos trés dominios do marketing: (1)
comportamento do consumidor, (2) local de varejo e (3) gestdo de marketing. O
primeiro dominio esta mais relacionado com o comportamento espacial ou geografico
do consumidor o que, segundo o mesmo autor, advém essencialmente da geografia

e da economia.

Levando em consideracao esses dominios, Cliquet (2006) define Geomarketing
como sendo um “conjunto de técnicas que permite a manipulacdo de dados
geocodificados”. Porém, Cliquet (2006) ressalta que essas técnicas somente
adquirem o entendimento de marketing espacial quando as informacfes geograficas
obtidas sao aplicadas em areas do marketing suscetiveis aos efeitos desses tipos de
dados geocodificados, tornando-se assim uma ferramenta util para desenvolvimento

de estratégias e tomada de deciséao.

No contexto do presente trabalho, esses dominios se mostram presentes em
diferentes fases. O dominio de “comportamento do consumidor” seria uma analise
prévia que orientaria o segundo e terceiro dominios: “local de varejo” e “gestdo de
marketing”. O primeiro dominio comtempla n&o apenas as caracteristicas
comportamentais do consumidor, mas principalmente suas caracteristicas

sociodemogréficas, como género, idade, renda, etc.

Com base nas informacd@es obtidas a partir do primeiro dominio, nortear-se-a o
desenvolvimento de estratégias de marketing especificas para o publico identificado
(gestédo de marketing). Definir-se-4 também a melhor localizacao para a instalacao do
estabelecimento, tendo em vista as caracteristicas observadas no primeiro dominio

(local de varejo).

Dessa forma, os estudos de marketing espacial buscam compreender de que
maneira a analise geoespacial pode ser utilizada para melhorar os aspectos
operacionais e estratégicos do marketing (SMITH, 2007). Nesse contexto, o
Geomarketing surge com intuito principal de fornecer aos gestores ferramentas que
permitam compreender como funciona a organizacdo dos mercados em termos

espaciais.
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Partindo desse principio, Yrigoyen (2003) define Geomarketing como sendo um
conjunto de técnicas que permite analisar a realidade socioeconémica sob um ponto
de vista geografico, através de instrumentos cartograficos e ferramentas de estatistica

espacial.

Outro conceito trazido por Latour e Le Floc’h (2001) define o termo
Geomarketing como um sistema integrado por programas de processamento de
dados, métodos estatisticos e representacbes graficas destinadas a produzir
informacdes Uteis para a tomada de decisdes, através de instrumentos que combinam

cartografia digital, graficos e tabelas.

Analisando o conceito sob um ponto de vista mais socioldgico, Alcaide et al.
(2012) argumentam que Geomarketing é a area do Marketing que tem como objetivo
o conhecimento global do cliente, bem como as necessidades e comportamentos do
cliente dentro de uma determinada area geogréfica. Toda essa informacgdo ajuda a
empresa a ter uma visdo mais completa de seus clientes e a identificar suas

necessidades.

Por fim, Baviera-Puig et al. (2013) sugerem que o Geomarketing pode ser
definido como a disciplina que se utiliza de Sistemas de Informacao Geogréafica como
uma ferramenta para analise e tomada de decisdo em marketing, visando conciliar as

necessidades e desejos do cliente de uma maneira lucrativa para a empresa.

Dessa forma, pode-se dizer que o Geomarketing envolve basicamente os
seguintes elementos: base de dados, informacfes cartograficas e Sistemas de
Informacao Geogréfica, ou simplesmente SIG, que € responsavel por relacionar os

dois primeiros elementos.

Tomando como base todos o0s aspectos suscitados nas definicbes
apresentadas, considerar-se-a neste trabalho, para efeitos de conceituacédo, a
seguinte definicAo de Geomarketing: € um conjunto de técnicas que permite a
visualizagdo e analise de informagbes de mercado relevantes sob uma oOtica
geografica, através da utilizacao de ferramentas especificas para o processamento de
dados geocodificados, auxiliando os gestores na elaboragéo de estratégias, na leitura

espacial de mercado e, consequentemente, na tomada de decisoes.



34

E importante ressaltar como a introducdo dessa dimens&o espacial na analise
social e econdmica de um mercado permite a uma empresa um melhor conhecimento
do mercado em que atua, além de prover informacdes de extrema relevancia para o
Marketing, tais como: quem compra, quando compra, com que frequéncia se da esse

consumo e, o foco maior deste trabalho, onde compra.

A visualizacdo dessas informacfes sob a forma de mapas geogréficos
apresenta uma vantagem consideravel no que diz respeito a interpretacdo das
informacdes obtidas. A analise da distribuicdo e da relacdo entre variaveis se torna
mais facil devido a possibilidade de se trabalhar com varias “camadas de informagao”
simultaneamente, além de permitir a agregacédo espacial de dados que geralmente
séo dispostos em tabelas, onde as relagdes entre essas variaveis e o espaco no qual
estdo inseridas nem sempre séo percebidas. A Figura 5 ilustra bem essa ideia:

iy B2

clientes

terrenos

elevacdes

ocupacdo do solo

mundo real

Figura 5 — Sistemas de Informacdo Geografica
Fonte: Adaptado de The University of Chicago

O desenvolvimento de mapas que fornegcam a visualizagc&o sobreposta dessas
“‘camadas de informagao” permite que empresa obtenha uma melhor compreensao
sobre a realidade do mercado. Assim, é possivel verificar a influéncia que uma
determinada localizagcdo exerce tanto sobre seus clientes, quanto sobre seus

concorrentes de mercado.
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Nesse contexto, 0 Geomarketing é capaz de prover um melhor desempenho
operacional por meio da adaptacédo do marketing-mix da empresa de acordo com
segmento de mercado a ser atingido, permitindo assim a identificacdo dos locais que
possuam maior potencial de consumo para determinado produto ou servico, conforme

veremos mais adiante.

2.3 Geomarketing e Segmentacédo de Mercado

Desde o surgimento das primeiras organizacoes as empresas sentem a
necessidade de separar seus mercados por areas distintas, reconhecendo as
caracteristicas especificas de cada regido. Ortigoza (1997) ressalta como o avango
no processo de globalizacéo reforgou ainda mais a importancia da escolha do local
ideal para a abertura de um negdcio.

Nota-se, portanto, que a pratica do Geomarketing esta muitas vezes implicita
na estratégia da organizacdo, embora nem sempre de uma maneira formal e
sistematizada. Atualmente, muitas empresas ainda utilizam como base apenas as

fronteiras fisicas delimitadas entre regides.

Entretanto, esse tipo de segmentacdo de mercado baseada apenas em
definigcbes geograficas pré-determinadas, sem a devida fundamentacao metodoldgica,
pode provocar uma leitura errébnea do mercado. O reconhecimento dessa falha mostra
a necessidade de uma abordagem mais precisa no processo de segmentacao de

mercado.

Segundo Richers e Lima (1991), além do fator geogréfico, existem diversos
outros aspectos que influenciam a segmentacdo de mercado, tais como fatores
demograficos, socioeconémicos, padrdes de consumo, beneficios procurados, estilos

de vida, personalidade e caracterizacdo econdmica do setor, conforme apresentado

no Quadro 2:
FATORES CRITERIOS
Extensdo do mercado potencial, concentragédo
Geogréfico geogréfica, transporte e acesso, polarizacao,

bairros e ruas, trdfego, centros de compras.
Idade, género, domicilio, familia, ciclo de vida
(jovem, adulto, idoso).

Classe de renda, instrugcéo, ocupacéo, status,
migracdo, mobilidade social.

Demografico

Socioeconbémico
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Frequéncia de compra, local de compra, lealdade a
marcas, Heavy & Light Users, curva ABC.
Satisfacdo sensual, prestigio social, emulacéo-
Beneficios Procurados preco favoravel, qualidade/durabilidade, reducao
de custos, atendimento/servicos.

Expectativas de vida, uso do tempo, interesses
predominantes, participacdo em eventos e
agrupamentos sociais, uso do dinheiro, amizades e
relacdes pessoais.

Bases culturais, atitudes e valores, lideranca,
agentes de mudancas.

Setor de atividade, tamanho das empresas,
atuacao dos concorrentes, acessibilidade, usos e
aplicacdes, unidade de decisdo de compra,
demanda derivada.

Quadro 2 — Fatores de Segmentacdo de Mercado

Fonte: Richers e Lima (1991).

Padrées de Consumo

Estilos de Vida

Personalidade

Caracterizacdo Econémica

Dentre os fatores apresentados no Quadro 2, os principais fatores a serem
considerados no processo de segmentacdo de mercado deste trabalho serdo os
fatores geografico, demografico, socioecondmico e caracterizacdo econdmica do
setor. Assim, realizou-se por meio da utilizacdo do Geomarketing, a identificacéo e
delimitacdo geografica dos segmentos de mercado, de acordo com critérios

previamente estabelecidos.

De acordo com Douard (2006), os objetivos do Geomarketing podem ser
sintetizados em quatro pontos fundamentais: (1) gerenciamento de informacdes
multiplas; (2) dominio mercadoldgico de territérios; (3) adaptacdo aos clientes e; (4)

predicdo de evolugdes.

Ja Yrigoyen (2003) define que a missao do Geomarketing consiste em abordar
0s quatro elementos do marketing-mix (produto, comunicacao, distribuicdo e preco)
sob a perspectiva espacial subjacente a todos eles. De certa forma, a pratica do
Geomarketing envolve, direta ou indiretamente, a consideracdo desses fatores no

processo de segmentacéo de mercado.

Isso se deve ao fato de que a dimensao espacial € evidente em todo esse
processo. O produto, seja um bem ou servico, dever ser comunicado ao publico-
alvo através de meios promocionais, como por exemplo um outdoor, bem como
distribuido em um meio de transporte para sua comercializagdo em um ponto de
venda, com um pre¢co muitas vezes condicionado a questdes locacionais (um bairro,

um centro comercial, uma cidade, etc), conforme ilustra a Figura 6.
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Produto

Distribuicio
{Praga)

Figura 6 — Marketing-Mix
Fonte: Elaborado pela autora.
Dessa forma, a segmentacédo de mercado descreve a divisdo de um mercado
heterogéneo em grupos homogéneos, os quais responderdo de forma diferente aos
estimulos do mercado, tais como promocfes, comunicacdes, propagandas, preco

entre outras variaveis do marketing-mix.

Cada grupo, ou segmento, estd sujeito aos efeitos de um marketing-mix
diferente, tendo em vista que os segmentos sao criados justamente para minimizar as
diferencas inerentes aos individuos dentro de cada segmento, bem como maximizar
as diferencas entre um segmento e outro. Uma vez identificado o segmento de
mercado em questao, qualquer solucéo personalizada pode ser, consequentemente,
implementada e testada de forma a prover a uma melhor utilizacdo do servico

proposto.

De fato, o Geomarketing tem progressivamente se tornado o novo elemento do
marketing-mix, permitindo a melhora do conhecimento e compreenséao dos mercados

(DOUARD, 2006). Sobre Geomarketing, o mesmo autor afirma ainda que:

“O Geomarketing fornece as chaves para decodificar o significado que
o territério contém. De agora em diante, no marketing-mix, as
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empresas devem progressivamente integrar esse, ainda pequeno,
componente geografico. Uma melhor compreensdo das conexdes
entre os clientes e o0 espacgo fornece a possibilidade de abordagens de
marketing inovadoras, localmente adaptadas e provendo, portanto,
vantagem competitiva”. (DOUARD, 2006, p. 100)

Nesse contexto, é notavel a contribuicio do Geomarketing para um melhor
aproveitamento das informac¢des de mercado obtidas. A incorporacao de informacgdes
geograficas ao marketing-mix permite a obtencdo de informa¢des mais ricas do ponto

de vista espacial, possibilitando a formulacédo de estratégias de acdo mais precisas.

Do ponto de vista do gestor, essas informacdes georreferenciadas permite o
desenvolvimento de estratégias de marketing, produtos ou servigos especificos,
orientados as necessidades dos consumidores. A longo prazo, essas informacdes
podem trazer grandes economias, na medida em que canaliza a utilizacdo dos
insumos disponiveis, evitando assim o0s desperdicios proveniente de uma ma

alocacdao de recursos.

Entretanto, Aranha e Figoli (2001) defendem que, devido a evolucdo da
informatica e ao barateamento dos bancos de dados, a segmentacao tradicional esta
se tornando obsoleta. Atualmente, o conhecimento das caracteristicas e
comportamento de compra de cada individuo esta mais viavel do ponto de vista
econdmico, permitindo assim uma segmentacdo de mercado mais detalhada do que

era feito anteriormente.

Assim, os Sistemas Geograficos de Informacao (SIG) estdo, segundo Aranha
e Figoli (2001), possibilitando uma nova abordagem do mercado, substituindo as
amplas estratégias de segmentacdo de mercado atuais. Essa nova abordagem
geografica de mercado é definida pelos mesmos autores como “micromarketing” ou

“marketing de vizinhancga”.

A justificativa dessa nomenclatura se deve ao fato de que as pessoas que
residem no mesmo local (ou vizinhanga) tendem a ser, de alguma forma, parecidas,
seja sobre aspectos culturais, econdmicos ou historicos. Dessa forma, Aranha e Figoli
(2001) explicam que o micromarketing é capaz de tornar esses dados em informagodes
mais precisas, permitindo, por meio da utilizacdo de ferramentas estatisticas e bancos
de dados, a fragmentagdo do publico em grupos menores e uniformes, também

chamados de clusters.
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Partindo-se do principio de que a localiza¢do da residéncia de um consumidor
possui parcial responsabilidade sobre seu comportamento de consumo, Cardoso
(2011) afirma que o perfil do consumidor ideal pode ser obtido a partir da sobreposicao
das vendas de determinada area as informacdes sobres os consumidores que

residem nessa regiao.

Dessa forma, torna-se possivel a adaptacdo da oferta local de acordo com o
perfil identificado de seus consumidores, permitindo assim a visualizagcdo do

desempenho de determinados ramos de negocio que atuam nessa regiao.

Outro agente do marketing-mix positivamente afetado pelas leituras de
mercado que o Geomarketing oferece é o fornecedor, que podera analisar o melhor
local para seu ponto de distribuicdo, baseando-se no perfil do publico local e no

namero de vendas de determinados produtos, conforme enfatiza Cardoso (2011).

Analisando sob o ponto de vista da concorréncia, o Geomarketing fornece
meios para a identificacdo do posicionamento dos concorrentes no mapa, fazendo
com gque a empresa tenha uma visdo mais ampla do mercado local, evitando assim,

por exemplo, a fixacdo em locais ja saturados por outras empresas do mesmo ramo.

A grande vantagem advinda da utilizacdo dessa abordagem de micro
segmentacdo consiste na identificacdo de padrbes de consumo especificos que,
quando conhecidos, podem orientar o emprego dos recursos disponiveis,
potencializando os resultados estratégicos da empresa. Reforcando esta ideia,
Cardoso (2011) afirma que:

“Uma das bases estruturais para o desenvolvimento do Geomarketing
consiste na procura de um conhecimento e compreensao precisos
sobre os mercados, que se manifestam através de segmentacdes
mais precisas baseadas na andlise comportamental. Esta mesma
segmentacdo de mercado, é baseada na cada vez maior
fragmentacdo da populacdo e na necessidade de definir a
diferenciacdo estratégica para as empresas num contexto cada vez
mais competitivo”. (CARDOSO, 2011, p. 28)

Dessa forma, o cruzamento entre as informacdes sobre o consumidor (tais
como idade, renda, género, despesas) e os padrdes de consumo identificados, tornara

possivel a segmentacdo da base de dados, permitindo elaborar estratégias
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especificas e, consequentemente, obter resultados mais efetivos para a compreensao

do fendbmeno de consumo dos consumidores.

Embora a relevancia dessa compreensao seja notavel, Cardoso (2011) ressalta
que existem diferentes formas para se avaliar o potencial econémico de um
determinado territorio. O estilo de vida adotada pelo consumidor, a mobilidade e as
caracteristicas geogréficas da regido, sdo variaveis que vém se tornando cada vez
mais presentes como dimensdes do Marketing e por isso devem ser levadas em

considera¢cdo no momento de definir a localizagdo comercial de um negdcio.

O crescimento da mobilidade entre os consumidores é um fato inegavel, seja
devido a maior viabilidade econbmica de acesso aos mais variados tipos de
transporte, seja pela diminuicdo das barreiras politicas, culturais ou sociais que antes
segregavam os espacos. Atualmente, segundo Cliquet (2006), as pessoas percorrem
uma distancia 10 vezes maior do que era percorrido a cerca de 30 anos atras. Esse
crescimento na mobilidade dos consumidores revela uma nova realidade que deve

ser considerada pelas empresas ao segmentarem um mercado.

Nesse contexto, Douard (2006) ressalta que o desenvolvimento de bases de
dados de comportamento, oferecendo multiplos dados sobre o comportamento de
consumo, permite, gracas ao Geomarketing, a realizacdo de uma nova abordagem de
clientes. Esse fendmeno € duplamente facilitado por dois fatores: (1) desenvolvimento
de softwares de cartografia mais completos e de mais facil utilizagdo que se tornaram
possiveis devido ao (2) desenvolvimento de tecnologias baseadas em Sistemas de

Informacédo Geogréfica (SIG).

Tal fato faz com que, segundo 0 mesmo autor, as empresas passem a integrar
cada vez mais as ferramentas do Geomarketing a seus departamentos de pesquisa.
Assim, dentre as mais frequentes aplicagdes do Geomarketing, Douard (2006) frisa

as seguintes:

I. adaptar a oferta comercial do estabelecimento, otimizando seu
desempenho;
II.  trabalhar em micro mercados;
lll.  reestruturar a rede;

IV. determinar uma nova localizagao;
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V. fixar objetivos de forma relacional ao potencial,

VI. identificar os clientes ideais por meio de campanhas especificas;
VII.  otimizar investimentos em marketing direto;
VIIl.  assistir as vendas;

IX. analisar a competitividade.

Baviera-Puig et al. (2013) trazem outra aplicagcdo do Geomarketing a partir da
utilizacdo de Sistemas de Informacdo Geogréfica. Para definir as areas de consumo
em potencial, os autores se utilizaram de dois conceitos. O primeiro diz respeito a
geodemanda (geodemand), definida como sendo a localizagdo em mapas digitais dos

consumidores de um produto ou servico em um mercado especifico.

J& o segundo conceito trata sobre a geocompeticao (geocompetition), definida
como a localizacdo em mapas digitais dos concorrentes de mercado, bem como o

delineamento de suas areas de alcance (trade area) em um mercado especifico.

Dessa forma, a partir da intersec¢éo desses dois mapas, o autor define as areas
de consumo em potencial como sendo aquelas areas onde a geodemanda nédo se
encontra com a geocompeti¢cao, ou seja, sao as areas onde existem simultaneamente

um alto indice de demanda e um baixo indice de oferta.

E notavel, portanto, que todas as aplicacdes e utilizacbes do Geomarketing até
aqui apresentadas tém em comum a busca das respostas as mesmas questdes: onde
estdo os clientes, onde vivem, quais sdo suas caracteristicas, quando e com que
frequéncia compram, onde compram, onde estdo meus concorrentes, onde posso
encontrar novos mercado, dentre outros questionamentos pertinentes a dimensao

espacial do consumo.

Assim, torna-se visivel a importancia do papel do Geomarketing no que diz
respeito ao refinamento do marketing-mix de forma direcionada para os diferentes

segmentos de mercado geograficamente delimitados.

Essa delimitacdo geografica em mapas, cruzada as informacbes de
comportamento e compra dos consumidores gera, por sua vez, segmentos
significativamente mais especificos do que a simples segmentacao feita com base em

meras divisdes politicas ou geograficas.
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Constata-se, portanto, a expressiva importancia do Geomarketing como uma
ferramenta de auxilio tanto na definicdo de produto, preco e promocfes a serem
aplicadas, quanto na percepcao da localizacdo geografica ideal. Tais informacdes
servirdo de base para definir onde determinado produto possuira maior aceitacdo do
mercado, constituindo um fator de enorme vantagem competitiva para a empresa que

0 adotar.

2.4 Maquinas de Suporte Vetorial

A implementacdo do Geomarketing implica, conforme visto anteriormente, na
selecdo e processamento de dados sobre o consumidor, fornecendo assim uma
segmentacdo de mercado mais precisa. Uma ferramenta que pode ser util nesse
processo de classificacdo de dados sdo as Maquinas de Suporte Vetorial, ou

simplesmente SVM, do inglés Support Vector Machines.

As Méaquinas de Suporte Vetorial, cujo objetivo principal consiste na separacao
de dados pertencentes a classes distintas, constituem uma técnica de aprendizado de
maquina que tem como principal fundamentagao tedrica a “Teoria do Aprendizado

Estatistico” desenvolvida por Viadimir Vapnik (1995).

Para efeitos de delimitacdo operacional, conceituou-se de forma sistematica
cada um dos termos anteriormente apresentados, fornecendo assim um suporte
tedrico para um melhor entendimento e compreensao sobre a aplicacdo dessas

técnicas no ambito do Geomarketing.

2.4.1 Aprendizado de Maquina

Segundo Mitchell (1997), uma perspectiva de grande utilidade em aprendizado
de maquina envolve a procura de um amplo espacgo de possiveis hipoteses, a fim de
determinar aquela que melhor se adapta aos dados observados ou a qualquer outro

critério tido como prioritario pelo usuario.

As técnicas de aprendizado de maquina utilizam o principio da inferéncia
indutiva, definido por Angluin e Smith (1983) como sendo o processo de hipotetizar

uma regra geral para um conjunto especifico de exemplos ou dados. Assim, o
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aprendizado em inferéncia indutiva é dividido em dois paradigmas: o aprendizado

supervisionado e 0 ndo supervisionado.

O supervisionado envolve a participacdo de um professor no processo de
aprendizado. Segundo Haykin (1999) esse professor fornecera o conhecimento sobre
o ambiente, por meio de um conjunto de entrada e saida de exemplos (dados)

representados nesse ambiente.

A ideia é que o Aprendizado de Maquina (AM) crie, utilizando esses exemplos,
uma representacao que produza saidas corretas para cada nova entrada de dados
gue nao estavam incluidos nos exemplos fornecidos pelo professor, conforme ilustra
a Figura 7:
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—-

Figura 7 — Aprendizado de Maquina Supervisionado
Fonte: Elaborado pela autora.

Ja no aprendizado n&o supervisionado ou auto-organizado ndo existe a figura
externa de um professor para intervir no processo de aprendizado. A previsao é feita
de forma independente, de maneira que o AM aprenda a identificar e classificar uma
nova entrada de dados, com base nos parametros utilizados na representacao obtida
(HAYKIN, 1999), conforme ilustra a Figura 8.
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Figura 8 — Aprendizado de Maquina Nao Supervisionado
Fonte: Elaborado pela autora.

Uma vez que a rede tenha se adaptado as regularidades estatisticas da entrada
de dados, ela desenvolve a habilidade de formar representagdes internas para
codificar as caracteristicas da entrada de dados, criando assim novas classes de
forma automética (BECKER, 1991 apud. HAYKIN, 1999).

Essas técnicas, segundo Lorena e Carvalho (2007) sdo mais utilizadas quando
0 objetivo principal for a identificacdo de padrdes ou tendéncias que possam orientar

na compreensao dos dados.

Neste trabalho, considerou-se a aprendizagem supervisionada, ou seja, ha
um professor como agente conhecedor do ambiente. Dessa forma, suponha um
conjunto de dados onde x; represente um vetor dado e y; represente a classe a qual

esse dado pertence, usualmente codificadas como +1 e —1.

Deve-se, portanto, produzir um modelo classificador (ou hipotese) que seja
capaz de predizer a classes a qual os novos dados pertencerdo. Esse processo de
estimar uma classificagdo com base em um conjunto especifico de dados € conhecido
como treinamento (KE-LIN e SWAMY, 2014).

Além do conjunto de dados de treinamento, que farA com que a maquina
aprenda o algoritmo, existem outros dois conjuntos. O conjunto de validacéo sera
utilizado tanto para a verificagdo da capacidade de generalizag&o do algoritmo quanto
para o ajuste dos parametros. Apés o treinamento e os devidos ajustes do algoritmo,

0 conjunto de teste é aplicado com o intuito de avaliar o desempenho de

generalizacdo da maquina de aprendizado.

Nesse contexto, segundo Baranauskas et al. (2001), as classes desses dados
podem ser consideradas como a descrigcdo propriamente dita do fenbmeno sobre o

qual se tem interesse. Em outras palavras, as classes representam o evento de
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interesse sobre o0 qual se deseja que a maquina aprenda (treine) para que seja capaz

de realizar previsoes.

No contexto deste trabalho, o fendmeno de interesse seria justamente a
propensdo ao consumo de comida japonesa. Assim, as classes representadas seriam
(1) individuo propenso ao consumo de comida japonesa e (2) individuo ndo propenso
ao consumo de comida japonesa. Com o aprendizado, a maquina devera ser capaz
de predizer, para cada entrada de um novo dado, a qual dessas duas classes esse
novo dado (individuo) pertencera.

Dessa forma, segundo Mitchell (1997), as classes podem assumir dois tipos de
valores: discretos (1, 2, 3, ..., n) ou continuos. Quando as classes apresentam valores
discretos, trata-se de um problema de classificacdo. Entretanto, se elas
apresentarem valores continuos, o problema em questdo sera denominado como

sendo de regresséao.

Com relacédo aos problemas de classificacdo, eles podem ser caracterizados
de duas formas: se as classes assumirem apenas dois valores, ou seja, n = 2, ele é
denominado como um problema de classificacdo binario. Se ele possuir mais de duas
classes, ou seja, n > 2, ele sera considerado como um problema de classificacao
multiclasse (VAPNIK, 1998).

Cada um desses exemplos, também denominados de casos, registros ou
dados, possui determinadas caracteristicas ou aspectos que o representam dentro do
conjunto. Baranauskas e Monard (2003) denominam essas caracteristicas descritivas

como um atributo do dado.

Segundo 0s mesmos autores, existem ainda dois tipos de atributos: o nominal
e o0 continuo. O primeiro tipo é caracterizado pela ndo existéncia de ordem entre 0s
valores obtidos, como por exemplo, género feminino e masculino. Ja o segundo tipo
caracteriza-se justamente pela existéncia de ordem entre os valores apresentados,
como por exemplo, idade € R. A Figura 9 sintetiza o0s conceitos até entdo

apresentados:
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Aprendizado
Indutivo

Aprendizado Aprendizado Ndo
Supervisionado Supervisionado

Bindrio

Multiclasse

Figura 9 — A hierarquia do Aprendizado
Fonte: Adaptado de Baranauskas e Monard (2003)
Dessa forma, dispde-se de um embasamento tedrico suficiente para realizar a
classificagdo do problema de pesquisa do presente trabalho, de acordo com os

conceitos sobre aprendizado de maquina anteriormente apresentados.

Primeiramente, tem-se que o atual problema de pesquisa trata-se de um
aprendizado indutivo, pois objetiva-se a identificacdo de padrdes, bem como o
fornecimento de predigbes de comportamento para cada novo dado entrante, que

nesse caso sao os individuos consumidores de comida japonesa.

Posteriormente, pode-se definir o problema como sendo de aprendizado
supervisionado, devido ao fato da existéncia de uma figura externa, denominada
como professor, que fornece as representacdes de conhecimento sobre o ambiente

estudado, com exemplos de previsdes corretas.

Com relacdo a andlise do problema de pesquisa, no que diz respeito a natureza
de suas classes, pode-se defini-lo como sendo um problema de classificacao, tendo
em vista a existéncia de apenas duas classes de valores discretos possiveis: individuo
propenso ao consumo de comida japonesa ou individuo ndo propenso ao consumo
de comida japonesa.
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Por fim, tem-se que o presente problema de pesquisa apresenta um formato de
classes binéario, por possuir, como dito anteriormente, somente duas classes
possiveis: individuo propenso ou ndo propenso ao consumo de comida japonesa, ou

seja, n = 2.

No que diz respeito aos atributos observados nos dados (aqui considerados
como sendo os consumidores), tem-se uma variedade de caracteristicas descritivas,
tais como género, idade, renda, despesas, local de residéncia, gastos com

alimentacao fora do domicilio, dentre outros.

Assim, apds as analises apresentadas, tem-se que a classificacdo final do
problema pode ser definida como sendo de aprendizado indutivo, com um problema

de classificacao binario.

2.4.2 Teoriado Aprendizado Estatistico

A Teoria do Aprendizado Estatistico € a principal fundamentacdo das Maquinas
de Suporte Vetorial. Segundo Vapnik (1998), essa teoria explora as diversas maneiras

possiveis de estimar a dependéncia funcional de um determinado conjunto de dados.

Vapnik (1998) afirma ainda que a Teoria do Aprendizado Estatistico foi
desenvolvida para pequenas amostras de dados (finitas), que ndo dependem de
informacdes prévias para a resolucdo dos problemas, diferentemente da estatistica
classica, que foi desenvolvida para amplas amostras e baseada no uso de diversos
tipos de informacdes prévias.

Em vez disso, segundo o mesmo autor, a Teoria do Aprendizado Estatistico
(TAE) considera a estrutura do conjunto de fun¢ées implementado pela maquina de
aprendizado, onde as medidas de capacidade do subconjunto estdo especificamente

definidas (aprendizado preditivo).

Dessa forma, o problema de treinamento supervisionado consiste em encontrar
um classificador f, dentro de um conjunto F de todos os possiveis classificadores que
o aprendizado de maquina pode gerar, que durante o processo de aprendizado utilize
o conjunto T (onde estédo contidos todos os dados de treinamento) para fornecer um

classificador especifico.
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O conjunto de dados de treinamento T € composto de n dados, onde x; € 0
conjunto de dados propriamente dito e y; € a classe a qual esses dados pertencem.
Assim, o conjunto T devera ser utilizado para gerar esse classificador especifico f, de

maneira que f € F.

Tomando como base 0s conceitos apresentados, considere o conjunto de

dados de treinamento T representados na Figura 10:

F Y h
« " . e . . [ . [
L] ¢ - ¢ - ¢ - ¢
L ] a
L ] L] - L]
a L] L] L]
a . [ ] .
L I LI
L ] L]
a L]
L] e L] [ ] M L]
> 1 > >
Hipdtese 1 Hipotese 2 Hipdtese 3

Figura 10 — Classificadores no Processo de Aprendizado

Fonte: Adaptado de Stanford University

Nesse caso, o principal objetivo do processo de aprendizado €, a partir da
utilizacdo do conjunto T que contém todos os dados da amostra, fornecer um
classificador que seja capaz de separar esses dados, dividindo-os entre as classes

“vermelho” e “verde”.

Na primeira hipétese, observa-se um classificador de excelente desempenho,
capaz de separar corretamente todos os dados do conjunto T, inclusive os outliers,
também conhecidos como ruidos. Entretanto, por apresentarem tamanha
especificidade para o conjunto de dados em questdo, esse classificador pode
apresentar erros quando inseridos novos dados. Esse fenébmeno é chamado de
overfitting e representa um super ajustamento do classificador aos dados do conjunto

de treinamento T (EVERITT e SKRONDAL, 2002).

Em contrapartida, a terceira hipotese evidencia um classificador que por sua
vez desconsidera alguns dados que pertencem a classes divergentes, por estarem
muito proximos uns dos outros. Portanto, € notavel como a hipotese 3 esta suscetivel

a muitos erros, até mesmo com 0s proprios dados do conjunto de treinamento. Esse
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fenbmeno é conhecido como underfitting e representa o0 sub-ajustamento do

classificador aos dados do conjunto T.

Por fim, temos a segunda hipétese. O classificador apresentado nessa hipotese
se mostra como um intermediario entre as hipoteses anteriores. Assim, esta fungéo f
apresenta um bom nivel de generalizagéo, classificando de forma correta a maioria
dos dados da amostra. Este seria, portanto, o classificador adequado para o conjunto

T apresentado.

Reforcando essa ideia de variagdes nos processos de classificacdo, Semolini
(2002) afirma que a viabilidade do treinamento supervisionado estd intimamente
relacionada com o conjunto T, tendo em vista que o treinamento depende da
guantidade de informacdo contida na amostra. Caso essa quantidade nao seja

suficiente, o classificador ndo sera capaz de fornecer uma generalizacdo confiavel.

Portanto, pode-se constatar que a Teoria do Aprendizado Estatistico tem como
objetivo auxiliar no processo de escolha de um classificador especifico f a partir de
um conjunto de treinamento T, visando o estabelecimento de condicdes matematicas
gue levam em consideracao tanto o desempenho do classificador nesse conjunto,
guanto sua complexidade, a fim de se obter um desempenho de igual capacidade
também na classificacdo de novos dados entrantes (LORENA e CARVALHO, 2007).

Apbs exposicdo dos topicos essenciais sobre aprendizado de maquinas,
necessarios a compreensao tedrica da técnica de aprendizado em Maquinas de
Suporte Vetorial, seréo apresentados a seguir 0s principais conceitos, aplicacdes e
ideias centrais que envolvem o uso dessa técnica, bem como sua relacdo com o

Geomarketing.

2.4.3 MAaquinas de Suporte Vetorial em Marketing

Muitos problemas de marketing exigem precisdo ao se prever resultados ou
estados futuros. Nas ultimas duas décadas, previsdes sobre o comportamento do
consumidor tem atraido muita atencdo. Entretanto, a previsdo de outros fendbmenos
de mercado desempenha um papel fundamental na pratica do marketing moderno,
além de ser essencial para atingir os objetivos mais profundos na ciéncia do marketing
(CUI e CURRY, 2005).
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Cui e Curry (2005) ressaltam ainda que uma previsdo precisa, embora
essencial, € muitas vezes dificultada pelas complexas relacbes entre o agente
previsor, as variaveis-alvo e uma falta de embasamento tedrico para orientar a

identificacdo do modelo.

Nesse contexto, as Maquinas de Suporte Vetorial podem prever de forma
precisa tais ambientes. Assim, as principais caracteristicas que tornam a utilizacao de
Maquinas de Suporte Vetorial tdo atrativa sdo, segundo Smola et al. (1999 apud
LORENA e CARVALHO, 2007), as seguintes:

|. Boa capacidade de generalizacao;
II. Robustez em grandes dimensdes;
lll.  Convexidade da funcéo objetivo;

IV.  Fundamentacao tedrica bem definida;

A capacidade de generalizacdo de um classificador pode ser mensurada por
meio da andlise de sua eficacia ao se classificar outros dados cujos conjuntos de
origem sejam diferentes do conjunto de dados de treinamento utilizado no processo
de aprendizado. Os classificadores gerados por Maquinas de Suporte Vetorial
apresentam baixo indice de overfitting, fazendo com que esses classificadores

apresentem um bom desempenho de generalizagéo (VAPNIK, 1995).

Com relacao a robustez, os classificadores gerados por Maquinas de Suporte
Vetorial apresentam um melhor desempenho diante de um conjunto de dados de
grandes dimensdes do que outros métodos de aprendizado de maquina, os quais
frequentemente apresentam incidéncia de overfitting quando confrontados com dados
dessa natureza (SEMOLINI, 2002).

Outra vantagem advinda da utilizacdo de Maquinas de Suporte Vetorial
consiste na existéncia de somente um minimo global, pois se trata da otimizacdo de
uma funcdo quadratica, diferentemente do que ocorre com outros métodos
inteligentes, como as Redes Neurais Artificiais, que podem apresentar mais de um
valor (CHEN e ODOBEZ, 2002).

As Maquinas de Suporte Vetorial apresentam também uma fundamentacao

tedrica muito bem estabelecida, tanto no campo da matematica quanto no da
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estatistica. Segundo Hearst (1998), o algoritmo de suporte vetorial pode ser

considerado como o ponto de interseccao entre o aprendizado prético e tedrico.

Ainda, segundo a mesma autora, o algoritmo de suporte vetorial alcanga tanto
os fatores que precisam ser levados em consideracdo para um aprendizado de
sucesso, precisamente definidos pela teoria de aprendizado estatistico; quanto os

complexos modelos e algoritmo usualmente aplicados no mundo real.

Com as variadas demandas e o ambiente dindmico, encontrados no contexto
de marketing, a segmentacdo de mercado tem se tornado um conceito central tanto
na teoria do marketing, quanto em sua pratica (HUANG et al., 2007). Segundo 0s
mesmos autores, a segmentacdo de mercado pode ser descrita como sendo o
processo de dividir um amplo mercado em pequenos grupos de consumidores que

possuem desejos e necessidades semelhantes, chamados de clusters.

As semelhancas entre cada segmento indicam comportamentos de compra
semelhantes. As informacdes sobre 0os segmentos sao Uteis para a que os tomadores
de decisdo possam alcancar todos os consumidores de forma efetiva com um
marketing-mix basico (ANDERSON e VINCZE, 2000).

Huang et al. (2007) destacam alguns beneficios que podem ser obtidos a partir
da implementacédo de uma estratégia de segmentacéo de mercado. Um dos principais
beneficios diz respeito ao fato de que os tomadores de decisdo podem utilizar um
marketing-mix especifico para classificar pequenos mercados com uma melhor
precisdo, permitindo aos gestores aplicarem seus recursos de forma mais efetiva e

eficiente.

Outro beneficio advindo dessa pratica é que a segmentacédo de mercado prové
uma relacdo mais proxima e intima entre os consumidores e a empresa. Além disso,
os resultados de uma segmentacdo de mercado podem ser utilizados para que os
tomadores de decisdes determinem estratégias competitivas especificas (AAKER,
2001).

Assim, tendo em vista o0 alto valor estratégico agregado ao processo de
segmentacgdo de mercado, torna-se notavel a necessidade de utilizar ferramentas que

possuam um bom desempenho nessa atividade. Huang et al. (2007) propbem a
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utilizacao de uma técnica de andlise de cluster denominada Support Vector Clustering
(SVC).

Essa técnica € utilizada para particionar um conjunto de dados em k grupos, de
forma que cada grupo seja homogéneo em certos atributos, baseado em um critério
especifico previamente estabelecido. Essa proposta fez com que, baseado em
resultados numéricos, a técnica SVC se tornasse uma ferramenta apropriada para a
segmentacao de mercado e até mesmo superasse outros métodos de segmentacéo
(HUANG et al., 2007).

Entretanto, SVC nada mais € do que uma técnica de agrupamento de conjunto
de dados baseado na teoria de Support Vector Machines (SVM) desenvolvida por
Vapnik (1995, 1998). SVM utiliza o principio da Minimizacdo do Risco Estrutural para
obter um melhor desempenho de generalizacdo do que os métodos de aprendizado
de méquina convencionais, que utilizam o principio de Minimizag¢&o do Risco Empirico.
No caso do SVC, os autores estenderam o entendimento de SVM com o intuito de

considerar também o problema de segmentacéo, denominado clustering.

A fim de demonstrarem a proposta desse método comparada a outras, Huang
et al. (2007) desenvolveram em seu trabalho um estudo de caso envolvendo 40
consumidores em potencial de uma empresa de bebidas. O conjunto de dados contém
quatro atributos de estilo de vida: (1) nivel de socializagéo, (2) tempo de lazer, (3)
conhecimento obtido e (4) realizagéo.

Para comparar o desempenho dos trés diferentes métodos os autores
utilizaram como parametro o valor dos atributos e o erro-padrdo gerado por cada
método, representando-os em uma tabela. Concluiu-se que o SVC pdde separar bem
cada segmento (cluster) com base na diferenca de média entre os atributos. No que
diz respeito ao erro-padrdo, o SVC superou os outros métodos, pois agrupou 0s

clusters de uma forma mais homogénea.

Shin e Cho (2006) apresentam uma abordagem semelhante. Parte-se do
principio de que o marketing estd preocupado em identificar consumidores em
potencial para determinados produtos ou servigos, promovendo-0S aos potenciais

clientes por meio de varios canais (SHIN e CHO, 2006). Dentre esses canais,
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podemos citar como exemplo os componentes do marketing-mix, conforme visto

anteriormente.

Nesse contexto, Shin e Cho (2006) propdem o conceito de modelo-resposta,
cujo objetivo consiste em prever a probabilidade desse consumidor responder as
promocdes e ofertas. A partir desse modelo, pode-se identificar, dentro do conjunto
de dados, um subconjunto de consumidores mais propensos a resposta do que outros

consumidores.

Um modelo-resposta mais preciso obtera um maior nimero de respondentes e
um baixo nimero de nao-respondentes, ou seja, um menor numero de pessoas que
nao responderam aos estimulos promocionais desenvolvidos pela empresa. A
implementacdo deste método pode reduzir significativamente o custo global de

marketing, sem sacrificar as oportunidades (SHIN e CHO, 2006).

Os mesmos autores ressaltam ainda que, varios métodos de aprendizado de
maquina foram propostos como um modelo-resposta para esses problemas de
marketing. Entretanto, as Support Vector Machines (SVM) se destacaram na
comunidade de aprendizado de maquina por possuir uma teoria solida e um
desempenho prético (SHIN e CHO, 2006).

Assim, as SVM buscam posicionar uma fronteira de decisdo de forma a
maximizar a margem entre as duas classes. No caso do presente trabalho, essa
fronteira sera estabelecida entre as classes “individuos propensos” e “individuos nédo
propensos” ao consumo de comida japonesa, provendo assim um modelo que auxilie

na tomada de decisdo do gestor.

7

O adequado posicionamento dessa fronteira € crucial para um bom
desempenho do método. Métodos convencionais, tais como as Redes Neurais,
utilizam o principio de Minimizagédo do Risco Empirico e tendem a se super ajustar
(overfit) ao conjunto de dados de treinamento, resultando em uma ma generalizagéo,

como visto anteriormente.

O fato das SVM se utilizarem de outro principio, denominado principio de
Minimizacdo do Risco Estrutural, permite que as SVM minimizem o erro no conjunto

de dados de treinamento e, consequentemente, apresentem um melhor desempenho
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de generalizacdo, que é o principal objetivo em aprendizado estatistico (SHIN e CHO,
2006).

Entretanto, a aplicagdo de SVM como uma forma de modelo-resposta do
meétodo apresenta, segundo Shin e Cho (2006), algumas dificuldades. Primeiro, o
treinamento por SVM pode se tornar computacionalmente intratavel. Geralmente os
gestores mantém grandes quantidades de dados sobre seus clientes, adicionando

registros de novos clientes sem o devido tratamento.

Segundo, o modelo-resposta tende a apresentar um grave problema de
desequilibrio de classes, tendo em vista que a taxa de resposta dos consumidores é
geralmente muito baixa. Dessa forma, a maioria dos consumidores pertenceriam a
classes dos “ndo-respondentes”, enquanto que apenas alguns consumidores estariam
na classe de “respondentes”, fazendo com que o modelo ndo se comporte bem (SHIN
e CHO, 2006).

A terceira dificuldade diz respeito as probabilidades. O modelo deve encontrar
alguma maneira de estimar scores ou probabilidades a partir do SVM (SHIN e CHO,
2006). Dado que os recursos de marketing sao limitados, os gestores de marketing
visam maximizar o retorno ou receita total. Para tanto, faz-se necessario saber, dentre
o total de individuos considerados, quais sdo aqueles mais provaveis a consumir

determinado produto ou servigo.

Nesse contexto, o0 modelo-resposta computa, de cada individuo, sua propensao
ou probabilidade de responder a estimulos de consumo especificos de um produto ou
servico. Esses valores séo, entdo, usados para classificar os consumidores em uma
ordem decrescente (SHIN e CHO, 2006).

Assim, os gestores de marketing podem direcionar seus recursos apenas aos
individuos que possuem um maior score de consumo, Ou Seja, uma maior
probabilidade consumir aquele produto. Porém, os classificadores de SVM retornam

saidas (outputs) binarias, e ndo continuas.

Para solucionar esses problemas, Shin e Cho (2006) apresentam em seu
trabalho algumas solugdes. Para o problema de intratabilidade computacional, eles

apresentaram um algoritmo de selecdo padrédo que reduz o conjunto de dados de
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tratamento sem perda de precisdo. O algoritmo seleciona apenas o0s padroes

proximos a fronteira de decisdo, com base nas propriedades da vizinhancga.

Para o problema de desequilibrio de classes, os autores mostram como
incorporar os diferentes custos de erros de classificagcdo na funcéo objetivo. Por fim,
para o problema de probabilidades, os autores demonstram como a distancia entre
um padréao de consumo observado e o hiperplano de deciséo pode ser utilizada como

um score de consumo.

Cada individuo possui desejos e necessidades especificos e para que seja
possivel agrupa-las, € necesséario dividr o mercado em partes menores e
significativas, denominadas segmentos. Os trabalhos aqui apresentados evidenciam
o crescimento da utilizacdo de ferramentas de inteligéncia artificial para lidar com o
problema de segmentagdo, bem como a importancia da utilizacdo de um método
adequado e eficaz para se obter uma segmentacdo de mercado mais precisa. Como
resultado, os gestores estardo mais aptos a desenvolver planejamentos e estratégias
de marketing e de posicionamento de seus produtos adequadas ao perfil de consumo

de seus clientes e consumidores.
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3 METODO

Como principal fonte de dados, foram utilizadas a Pesquisa de Or¢gamentos
Familiares (POF) 2008-2009 e o Censo Demografico de 2010, ambos realizados pelo
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE). Como visto, a POF tem por
objetivo fornecer informacfes sobre a composicdo dos orcamentos domeésticos das
familias brasileiras, a partir da investigacdo dos habitos de consumo, da alocacédo de
gastos e da distribuicdo dos rendimentos, segundo as caracteristicas dos domicilios e

das pessoas.

A fim de determinar a localizacdo mais vantajosa para a abertura do negacio,
este trabalho se utilizou de duas areas distintas para trabalhar os dados:
Geomarketing e Aprendizado de Maquina, conforme visto anteriormente no

Referencial Tedrico deste trabalho.

Latour e Le Floc’h (2001) definem o termo Geomarketing como sendo um
sistema integrado por programas de processamento de dados, métodos estatisticos e
representacdes graficas destinadas a produzir informacdes Uteis para a tomada de
decisbes, através de instrumentos que combinam cartografia digital, gréficos e

tabelas.

Nessa perspectiva, as técnicas utilizadas pelo Geomarketing tém o propdsito
inicial de avaliar a atividade econdmica de uma determinada regido e analisar seus
respectivos dados sociodemograficos, traduzindo-os em acdes estratégicas que
podem ser mensuradas, planejadas e entdo implementadas pela empresa. Assim, é
possivel definir as areas real e potencialmente propensas ao consumo de determinado

produto ou servigo.

Por outro lado, faz-se necessario também uma selecéo precisa do publico alvo
a ser atingido pela empresa. Do contrario, de nada valera todo o esfor¢co para o

mapeamento de areas em potencial.

No presente trabalho, tem-se que a populacdo (universo) sdo todos 0s
restaurantes de comida japonesa localizados no Distrito Federal, bem como todos os

individuos que consomem comida japonesa e residem no Distrito Federal.
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Para a amostra, foram selecionadas 39 unidades de franquias de fast-food de
comida japonesas que atuam no Distrito Federal e apenas os individuos consumidores

de comida japonesas que foram identificados na POF 2008-2009.

E necessaria também a correta segmentacdo do mercado. Para tanto, este
trabalho se utilizou de técnicas especificas da area de Aprendizado de Maquina, mais
especificamente da técnica conhecida como Maquinas de Suporte Vetorial (SVM, do

inglés Support Vector Machine).

Conforme visto anteriormente, as Maquinas de Suporte Vetorial (SVM)
constituem uma técnica de aprendizado de maquina onde, a partir de um conjunto
particular de exemplos, sdo obtidas conclusées genéricas. A Teoria de Aprendizado
Estatistico desenvolvido por Vapnik (1995) € o fundamento principal que sustenta a
técnica de aprendizado baseada em suporte vetorial. Essa teoria estabelece uma
série de técnicas de aprendizado de maquina que devem ser seguidas para se possa
obter classificadores que sejam capazes de prever corretamente a classe de novos

dados do mesmo dominio, ou seja, maximizar a capacidade de generalizacao.

Considerando entdo os dados sociodemograficos obtidos a partir da Pesquisa
de Orcamentos Familiares (POF) dos anos de 2008 a 2009, o SVM teria o intuito de
reconhecer padrées no conjunto de dados, que nesse caso seriam 0s consumidores
de comida japonesa, e poder assim prever para cada nova entrada de dados, a classe

a qual os novos dados pertenceréo.

Assim, as técnicas de suporte vetorial atuariam como um classificador de uma
amostra de dados, que nesse caso seria 0 conjunto de consumidores. O classificador
obtido pode ser interpretado como uma funcgéo f, a qual recebe um conjunto de dados
x e fornece uma predigcao y. No contexto desse trabalho, o conjunto de dados x
representa o conjunto de consumidores e a predicdo y diz respeito a previsdo de
consumo ou ndo consumo de comida japonesa por parte do conjunto de consumidores

analisado.

Nessa sessao, prosseguiu-se com a apresentacao dos principais conceitos e
definicdes necessarios a compreensao das técnicas de coleta e analise de dados a

serem executadas neste trabalho.
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3.1Elaboracéo da Cesta

Para a elaboragéo da Cesta de Produtos a ser utilizadas nessa pesquisa, foram
selecionados, dentre todos os itens listados no Cadastro de Produtos da Pesquisa de
Orcamentos Familiares (POF) 2008-2009, apenas os produtos especificos da culinaria

japonesa.

Com intuito de compor uma cesta mais precisa, ndo foram incluidos na Cesta
de Produtos Japoneses desta pesquisa 0s itens considerados apenas ingredientes, e

néo especificos da culinaria japonesa.

Assim, foram retirados da cesta todo e qualquer produto que, mesmo sendo
utilizado como insumo para o preparo de pratos tipicamente japoneses, ndo podem
ser considerados como um produto especifico apenas desta culinaria, como por

exemplo, legumes, frutos do mar, verduras e frutas.

Dessa forma, apds essa selecdo de produtos a cesta final gerada, aqui
denominada Cesta de Produtos Japoneses (CPJ), apresentou em sua composicao

um total de 25 itens, relacionados no Quadro 3.

CEREAIS E 1802 ARROZ JAPONES ESPECIAL
LEGUMINOSAS 1801 ARROZ ESPECIAL JAPONES
HORTALICAS
FOLHOSAS, 6001 NIRA
FRUTOSAS E
OUTRAS 3102 MOYASHI
3604 SHOYO
3607 MOLHO SHOYU
3605 TSUQUEMONO
CADERNETA DE
DESPESA 3601 MOLHO DE SOJA
3603 MOLHO JAPONES
SAIS E 3606 SAKURO
CONDIMENTOS 6801 MISSO
10503 MOLHO JAPONES LIGHT
5502 KATSUOBUSHI (PEIXE EM PO)
10505 TSUQUEMONO LIGHT
10506 SAKURO LIGHT
10504 SHOYO LIGHT
5901 KANI KAMA
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1406 YAKISSOBA (SOPA DE
LEGUMES DESIDRATADA)
4402 ALGA EM CONSERVA
EgLNASTéARDVOASSE YAKISSOBA (SOPA DE
6106 LEGUMES DESIDRATADA)
LIGHT
4401 ALGAS EM CONSERVA
LATICINIOS 3402 TOFU
BEBIDAS
ALCOOLICAS 2302 SAQUE
ALIMENTOS 9201 YAKISSOBA PARA VIAGEM
PREPARADOS OU 4201 SUSHI PARA VIAGEM
SEMI 4202 SUSHI PRONTO PARA VIAGEM
PREPARADOS 9401 FAMILIA FELIZ PARA VIAGEM
(COMIDA JAPONESA)

Quadro 3 — Cesta de Produtos Japoneses

Fonte: Elaborado pela autora a partir da Pesquisa de Orcamentos Familiares 2008-2009 (IBGE,2010).
Durante a realizacdo da POF 2008-2009, alguns desses itens foram descritos

de diferentes formas pelos pesquisados. Entretanto, esses itens se referem ao mesmo

produto, conforme veremos mais adiante.

Vale ressaltar que a selecdo dos produtos que compde essa cesta nao
envolveu a utilizacdo de técnicas aprofundadas. Os produtos aqui listados foram
selecionados basicamente por meio de pesquisas a respeito da origem cultural e
gastronémica desses alimentos, bem como pela analise qualitativa dos produtos ja

cadastrados na POF.

3.2Selecéo das Variaveis

Apés a elaboracdo da Cesta de Produtos Japoneses, prosseguiu-se com a
selecd@o das variaveis que possam explicar ou influenciar o consumo dos alimentos

anteriormente apresentados.

Na revisdo de literatura realizada, ndo foram encontrados estudos que
indiquem relagdo entre as caracteristicas sociodemograficas dos individuos e o

consumo de comida japonesa.

Os poucos estudos encontrados relacionavam a alimentagdo de uma forma
geral com comportamentos psicolégicos e antropoldgicos dos individuos, foco este

gue nao seria de muita utilidade para o presente trabalho.
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Dessa forma, com intuito de identificar quais variaveis poderiam explicar o
consumo de comida japonesa, optou-se por prosseguir com a analise dos dados

constantes na Pesquisa de Orcamentos Familiares.

Primeiramente, realizou-se uma analise qualitativa de todas as bases de
consumo fornecidas pela POF 2008-2009, a fim de se identificar qual dessas bases
contém os produtos que compde a Cesta de Produtos Japoneses (CPJ). Apos essa
andlise, foi identificado que a base de consumo CADERNETA DESPESA apresentava
todos os produtos da CPJ.

Definida a base de consumo a ser investigada, prosseguiu-se com a leitura e
andlise dos dados. Para tanto, foram utilizados dois softwares distintos para se

trabalhar os dados: o RStudio e o Microsoft Excel 2010.

O primeiro software, RStudio, foi utilizado principalmente para selecionar,
dentro da base de dados CADERNETA DESPESA, apenas aqueles individuos que
consumiram os produtos que compde a CPJ, de acordo com critérios de selecdo

previamente estabelecidos.

Programou-se a leitura da referida base, de forma que o software gerasse outra
base, denominada CONSUMO OBSERVADO, com os dados de todos os individuos
qgue durante o periodo de realizacdo da pesquisa, consumiram no Brasil produtos

relacionados a culinéria japonesa, aqui representados pela CPJ.

Com a base de dados CONSUMO OBSERVADO, deu-se inicio a utilizacdo do
segundo software, o Microsoft Excel. Foram feitas analises qualitativas, em busca de
padrdes de consumo nos dados observados. E importante frisar que nem todas as
variaveis sociodemograficas aqui apresentadas foram utilizadas na etapa de previséao

da maquina de aprendizado.

O objetivo principal a partir da analise dessas variaveis consiste em obter uma
melhor compreensédo do fendmeno de consumo de comida japonesa, identificando
possiveis caracteristicas que possam vir a influenciar o consumo desse tipo de
alimento. As informacdes obtidas serdo descritas a seguir, de acordo com as variaveis

selecionadas.
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3.2.1 Unidade da Federacéo

No que diz respeito a Unidade da Federacao, foi observado que as maiores
concentracdes de consumidores de comida japonesa encontram-se no Parana e em
Sdo Paulo, com 13,37% e 12,54% do total de respondentes de todo o Brasil,

respectivamente.

Os outros estados classificados de forma subsequente aos anteriores foram,
nessa ordem, Mato Grosso do Sul, Minas Gerais, Para, Ceara, Pernambuco, Santa

Catarina, Espirito Santo e Mato Grosso.

Com relacdo ao Distrito Federal, foram observados apenas 19 individuos que
consumiram algum dos produtos que compdem a CPJ, o que representa cerca de

apenas 3,17% do total de respondentes da amostra selecionada.

As diferencas observadas nesse percentual se devem, principalmente, a
guantidade de pessoas pesquisadas em cada Unidade da Federacdo. Sabendo-se
gue esse numero deve ser proporcional ao numero de setores censitarios que

compdem cada Estado, € natural que os estados mais populosos apresentem 0s

maiores percentuais.

Portanto, considera-se que ndo existe, necessariamente, um padrdo de
consumo associado a regido na qual o individuo se encontra. Sendo assim, assumiu-
se nesse trabalho que o padrdo de consumo para comida japonesa observado em
territério nacional sera 0 mesmo em qualquer estado do Pais, inclusive no Distrito

Federal.

3.2.2 Idade

Levando-se em consideragdo a variavel idade, pode-se observar um consumo
de comida japonesa significativamente maior na faixa etaria entre os 10 e 29 anos de
idade. Juntos totalizam 221 individuos, o que representa cerca de 36,95% do total de

consumidores identificados.

A segunda faixa etaria mais consumidora desses produtos se concentra nos
individuos que possuem entre 30 e 49 anos de idade, representado 29,93% dos

entrevistados. J& com relacdo ao publico idoso, individuos com mais de 70 anos de
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idade representam apenas 5,18% dos consumidores de comida japonesa para a

amostra selecionada.

Dessa forma, € possivel visualizar uma maior predominancia do publico jovem
no consumo de comida japonesa. Tal constatacdo fornece insumos para que 0s
gestores desenvolvam uma estratégia de marketing mais direcionada, utilizando-se,
por exemplo, de meios de comunicagdo que sejam mais presentes no cotidiano do

publico identificado, tais como a web e redes sociais.

3.2.3 Geénero

Com relacdo a variavel género, foi observada uma ligeira predominancia de
mulheres no consumo de comida japonesa, que juntas representam cerca de 55,18%

dos total de consumidores dessa amostra.

Sendo assim, pode-se afirmar com base nos dados analisado, que ndo existe
predominéncia de género no que diz respeito ao consumo de comida japonesa. Do
ponto de vista do gestor, tem-se que, considerando o contexto analisado, essa nao
seria uma variavel tao relevante para o desenvolvimento de estratégias de marketing

especificas para o publico masculino ou feminino.

3.2.4 Escolaridade

No quesito grau de escolaridade, quase 40% dos individuos da amostra
selecionada néo informaram seu nivel instrucional. Entretanto, dentre os individuos
gue optaram por responder, 0s que possuem Ensino Médio representam 25,54%
desse grupo, enquanto que o Nivel Superior (Graduacao) representa cerca de 23,90%

do total de respondentes.

Considerando a alta porcentagem de individuos ndo respondentes sobre o grau
de escolaridade, ndo é possivel afirmar que exista alguma predominancia relevante
para esse quesito no que diz respeito ao consumo de comida japonesa. Dessa forma,
para que seja possivel desenvolver estratégias de mercado mais confiaveis no ambito
do nivel de escolaridade, deve-se investigar outras fontes que oferecam dados mais

precisos.
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3.2.5 Ragca

A variavel raga apresentou entre os consumidores de comida japonesa uma
nitida prevaléncia de individuos que se auto declaram brancos, representando 56,52%
do total da amostra. Na sequéncia, seguem os individuos que se declaram Pardos,

com 32,10% de representacéo.

Por fim, os individuos da raca amarela ocupam a terceira poSiCdo nesse
cenario, representando cerca de 8,86% da amostra. Os individuos declarados como
negros, indigenas ou que declararam ndo saber sua cor ou raga, juntos somam

apenas 2,50% do total de consumidores da amostra.

Do ponto de vista gerencial, pode-se afirmar que a varidvel raca possui uma
nitida influéncia no consumo de comida japonesa. Consequentemente, identificar as
regides nas quais os individuos que se auto declaram brancos se concentram pode

representar um fator diferencial no negaocio.

3.2.6 Cartao de Crédito

Possuir ou ndo possuir cartdo de crédito se mostrou ser uma variavel de pouca
influéncia no consumo de comida japonesa. Do total de consumidores observados na
amostra, 41,47% afirmaram néo ter cartdo de crédito, 35,78% declarou possuir cartao

de crédito e os outros 22,74% restantes ndo forneceram essa informag&o na pesquisa.

Apesar dos resultados obtidos na analise, é importante ressaltar que, do ponto
de vista do gestor, possuir cartdo de crédito como forma de pagamento pode ser um
diferencial. Segundo Ikeda e Wang (2005) o mercado de cartbes de crédito é um dos

gue obtiveram maior lucro e expansao no Brasil nos ultimos dez anos.

3.2.7 Renda

O consumo de comida japonesa mostrou-se ser influenciavel pela variavel
renda. Um total de 76,58% dos consumidores da amostra possui uma renda per capita
de até R$ 3000,00. Dentre esse grupo, cerca de 44,97% possui uma renda per capita
de até R$ 1000. Os individuos que possuem uma renda per capita acima de R$ 6000

somam apenas 1,003% da amostra.
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A predominancia dessa faixa de renda pode trazer informacgdes relevantes para
o gestor. De acordo com Rodrigues et al. (2014) essa é justamente a faixa de renda
que compde a denominada “nova classe média” que, segundo os mesmos autores,
corresponde a mais da metade da populacdo brasileira. Reforcando a ideia do
crescimento do uso de cartdo de crédito apresentada anteriormente, Rodrigues et al.
(2014) cita ainda que 0 62% dos cartdes de créditos atualmente disponiveis no Brasil

se concentra justamente nessa classe social.

3.2.8 Produtos Consumidos

O produto japonés mais consumido pelos brasileiros no referido periodo foi o
Molho Shoyu, representando 72,40% dos produtos consumidos. Tal produto foi
descrito de quatro diferentes formas pelos pesquisados: (1) Molho de Soja, (2) Molho
Shoyu, (3) Shoyo e (4) Molho Japonés. Apesar dessas definices, todos esses itens
se referem ao mesmo produto, aqui denominado apenas de Molho Shoyu. O Gréfico
2 a seguir ilustra a representacao percentual de cada um dos produtos na Cesta de

Produtos Japoneses.
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Produtos da Culinaria Japonesa
Consumidos na POF 2008-2009

B MOLHO SHOYU
B YAKISSOBA

u TOFU

B SUSHI

B KANI

B ARROZ JAPONES
m SAQUE

B TSUQUEMONO
m MISsSO

B SAKURO
HALGA

u NIRA
B MOYASHI

Grafico 2 — Produtos Japoneses Consumidos na POF 2008-2009
Fonte: Elaborado pela autora a partir da Pesquisa de Orcamentos Familiares
2008-2009 (IBGE, 2010).

Depois do Molho, o segundo produto mais consumido foi o Yakissoba, com
7,69% de representacdo. Os itens “YAKISSOBA (SOPA DE LEGUMES
DESIDRATADA)” e “YAKISSOBA PARA VIAGEM” também foram considerados como

sendo apenas Yakissoba.

O mesmo aconteceu para os itens “ARROZ ESPECIAL JAPONES”, “ARROZ
JAPONES ESPECIAL” e “SUSHI PARA VIAGEM”, “SUSHI PRONTO PARA
VIAGEM”, “FAMILIA FELIZ PARA VIAGEM (COMIDA JAPONESA)” que foram
considerados como sendo apenas Arroz Japonés e Sushi, respectivamente.
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3.2.9 Valor Gasto

Com relacéo ao valor dispendido no consumo desses produtos, cerca de
92,15% dos consumidores da amostra gastaram até R$ 10,00. Enquanto isso, apenas

0,34% dos pesquisados gastaram mais de R$ 30,00.

O principal motivo que pode justificar a prevaléncia do baixo valor dispendido
no consumo desses produtos diz respeito ao fato de que, como visto anteriormente, 0
produto japonés mais consumido pelos brasileiros foi o Molho Shoyu, que possui um
baixo valor monetario. O preco médio do frasco de 150ml da marca mais consumida
deste produto, gira em torno de R$ 3,00 a unidade. Considerando que o Molho Shoyu
representou cerca de 72% dos produtos japoneses consumidos, € natural que o valor
dispendido seja baixo, podendo nédo representar fielmente a realidade de consumo

atual.

3.3Treinamento da Maquina

Apés a selecdo das variaveis sociodemograficas que podem influenciar o
consumo de comida japonesa, prosseguiu-se com a aplicacdo de Maquinas de
Suporte Vetorial, com o intuito de realizar uma previsdo de consumo dos individuos

identificados.

Para essa etapa foi utilizado o Censo Demogréfico de 2010, também realizado
pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), a fim de determinar a
localizacdo geogréafica na qual os individuos com alta propensdo de consumo se
encontram, mais especificamente o0 setor censitario ao qual esses individuos
pertencem. Segundo o IBGE (2010), um setor censitario pode ser definido como

sendo:

[...] “a unidade de controle cadastral formada por area continua, de
caracteristica totalmente urbana ou totalmente rural, com dimenséo e
namero de domicilios, ou de estabelecimentos, que permitam o
levantamento das informag6es por um Unico agente” e [...] “a menor
unidade territorial, com limites fisicos identificaveis em campo, com
dimensédo adequada a operacéo de pesquisas e cujo conjunto esgota
a totalidade do Territorio Nacional, o que permite assegurar a completa
cobertura do Pais”. (IBGE, 2010, P. 34)
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Ainda sobre os setores censitarios, o IBGE (2010) afirma que:

[...] “seus limites devem respeitar os limites territoriais legalmente
definidos e os estabelecidos pelo IBGE para fins estatisticos. Séo
definidos, preferencialmente, por pontos de referéncia estaveis e de
facil identificacdo em campo, de modo a evitar que um agente omita a
coleta na area sob sua responsabilidade, ou invada a unidade
territorial de responsabilidade de outro agente”. (IBGE, 2010, p. 34)
E importante citar também que cada setor censitario, dependendo do seu tipo,
urbano ou rural, pode possuir de 250 a 350 domicilios; ou de 150 a 250 domicilios ou

de 100 a 200 estabelecimentos agropecuarios, respectivamente.

Como ja mencionado anteriormente, a base de dados utilizada para esta etapa
do trabalho foi a CADERNETA DESPESA da POF, por conter todos os produtos da
CPJ. Dessa forma, prosseguiu-se com a importacdo dessa base para o software
RStudio. A partir dessa base, foram selecionados apenas os produtos definidos na
CPJ, cujos numeros quadro variavam de 63 a 69. Dentro desses quadros, cada
produto possuia um numero de cddigo item individual, conforme visto anteriormente

no Quadro 3.

Apbs a selecdo desses produtos, foi atribuido a cada individuo (observacéo)
um valor referente ao gasto com consumo de comida japonesa. Dessa forma, quem
consumiu algum dos produtos da CPJ recebe o valor consumido e quem nao

consumiu nenhum desses produtos recebe o valor zero.

Obtidos os valores de gasto com comida japonesa, procedeu-se para a
aplicacao do peso no valor gasto, multiplicando-se o gasto pelo fator de expansao da
POF com o intuito de se obter um valor mais aproximado da realidade. ApGs a
ponderacéo, calculou-se o gasto total com comida japonesa por pessoa. Dessa forma
foi possivel visualizar as observagfes de consumo no Distrito Federal por setor

censitario, que totalizaram 4.690 setores.

Para a proxima etapa foi utilizada outra base de dados da POF, denominada
MORADOR. Essa base contém todas as informacdes sociodemograficas de cada um
dos individuos identificados na POF. Para esta etapa foram consideradas como
variaveis de caracteristica a idade, o género, a renda, a alfabetizacéo e a raca dos
individuos. Para as varidveis numéricas (idade e renda) foram criados intervalos de

valor especificos. Todas as variaveis foram ponderadas com o fator de expanséo.
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ApGs a criacdo e ponderacao das variaveis acima citadas, os resultados obtidos
foram agregados aos setores censitarios. Assim, procedeu-se com a uniao entre as
bases de gasto com comida japonesa e dos setores censitarios agregados as
variaveis descritas. O resultado dessa unido foi uma nova base de dados onde consta
0 consumo de comida japonesa por setor censitario, agregado as variaveis
sociodemogréficas. Com essa nova base de dados iniciou-se a anélise por meio de

Maquinas de Suporte Vetorial.

Como visto anteriormente, a maquina de aprendizado funciona como uma
ferramenta com a capacidade de realizar uma andlise dos dados provenientes do
mundo real e classifica-los. E justamente essa classificacéo correta dos dados que a
maquina tenta aprender. Assim, cada possivel classificacdo que a maquina prevé para

os dados é denominada uma hipétese.

Nesse contexto, o principal objetivo que se busca com a aplicacao da maquina
de aprendizado é que ela seja capaz de gerar a hipétese que mais se aproxima da
realidade dos dados. Para tanto, € necessario que a maquina utilize em seu

treinamento exemplos de dados que ja foram classificados da forma correta.

Assim, a etapa de treinamento tem o intuito de fazer com que a maquina defina
0 padrao a ser utilizado para classificar os dados. Apos o treinamento da maquina é
necessario executar a validacdo do classificador, utilizando-se para tal um novo
conjunto de dados que, apesar de ter a mesma origem, € constituido de dados
diferente dos utilizados na amostra de treinamento. A etapa de validacao visa ajustar
o classificador, aperfeicoando-o. Por fim, a etapa de teste é aplicada com o intuito de
avaliar o desempenho de generalizacdo da maquina de aprendizado, por meio da

classificacdo de novos dados.

Por meio da criagdo de uma variavel binéria, a base de dados utilizada nesta
etapa do trabalho foi separada nas duas partes: treinamento e validagédo. A parte de
treinamento corresponde a 70% dos dados da base, enquanto que a parte de
validacéo corresponde aos 30% restantes dos dados da base.

De forma suscinta, 0 método pode ser descrito da seguinte maneira: considere
um conjunto de dados de treinamento T = {(x;, vx)}+-,, de tal forma que o x, é o dado

entrante do k-ésimo padrdo de classificacéo e y, € o “rotulo” da classe pertencente
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ao k-ésimo padrdo de classificacdo. Assim, o objetivo do método é encontrar o
classificador que separe os dados do conjundo de treinamento T com 0 menor erro
possivel, de forma a maximizar a capacidade de generalizacdo da maquina, ou seja,
maximizar a margem que separa as classes dos dados, conforme visto anteriormente
na Figura 10. Criadas as bases de treinamento e validagdo, procedeu-se para a
criacao da lista de parametros a ser utilizada para o aprendizado da maquina. S&o

eles os parametros C e Sigma (o).

Ambos os parametros sao definidos pelo usuario do método. O parametro C,
também conhecido como parametro de regularizacdo, determina, em maior ou menor
grau, a importancia dos erros de classificacdo gerados pelo algoritmo aprendido pela
maquina. J& o pardmetro ¢ esta relacionado com a qualidade da previsao feita pela
maquina. Dessa forma, é possivel perceber a existéncia de um trade-off no processo
de selecdo dos parametros no que diz respeito a complexidade do método. Se
apresentarmos um baixo valor do parametro de qualidade ¢ e um alto valor do
parametro de erro C, o classificador se super ajustara aos dados do conjunto de
treinamento, causando, como ja visto anteriormente, o fenbmeno denominado
overfitting. Em contrapartida, se o valor do pardmetro ¢ for alto e o do pardmetro C
for baixo, o classificador se sub ajustarda aos dados do conjunto de treinamento,
tornando-se suscetivel a muitos erros, causando o chamado underfitting. Dessa
forma, utilizou-se para cada par de parametros, aquele cujo Erro Quadratico Médio

(EQM) apresentasse o menor valor.

O EQM consiste no somatério do quadrado diferencas entre o valor que foi
previsto (y;) pela maquina e o valor real observado dos dados (¥;), ponderados pelo

namero de termos observados (n), conforme descrito na equacao a seguir.
 — A. 2
EQM = Z i —9)
- n
4

A obtencdo dos parametros de menor EQM visa diminuir a diferenga entre o
estimador gerado pelo aprendizado da maquina e o verdadeiro valor da quantidade
estimada, fazendo com que a maquina seja capaz de realizar uma previsdo mais

préxima possivel da realidade.
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De uma forma mais objetiva, a aplicacdo do método e a descricdo dos
procedimentos metodologicos utilizados neste trabalho podem ser apresentadas de

maneira sintética, conforme ilustra a Figura 11.

o1
Aprendizado Aphegcto
Maquina
Pesquisa de Orgamento Censo Demogriéfico de .
Familiar de 2008-2009 2010 Gasto Estimado
para o Distrito
Federal
Brasil
Varidveis
@ Genero [@ Genero]
@ Escolaridad (@ Escolaridade |
SR [ 0 Escolaridade _u Demanda Muito Alta
@ Gasto (Despesa) fowee: (0 crininin €3 Gasto (Despesa)

Figura 11 — Procedimentos Metodolégicos
Fonte: Elaborado pela autora.

Primeiramente, é possivel verificar na Figura 11 que a maquina se utilizou de
duas bases de dados distintas para os processos de aprendizado e de aplicacdo do
método, conforme ja visto anteriormente. Para a etapa de aprendizado da maquina,
utilizou-se como fonte de dados a Pesquisa de Orcamentos Familiares de 2008-2009,
em um nivel de abrangéncia nacional, com o intuito de identificar padrées no consumo
de comida japonesa no Brasil. Como dito anteriormente, 70% da base de dados da
POF foi destinada ao treinamento da maquina, enquanto que os 30% restantes foram
destinados a validacdo do método. J4 para a aplicacdo do padréo aprendido pela
maquina, utilizou-se outra base de dados, proveniente do Censo Demogréafico de
2010. E importante ressaltar que ambas as pesquisas possuem abrangéncia nacional.
No entanto, na etapa de aplicagéo, este trabalho se utilizou apenas dos dados do
Censo Demografico de 2010 para o Distrito Federal, que € a regido alvo de estudo
deste trabalho. Com base na ilustracdo da Figura 11, é possivel notar que ambas as
bases de dados possuem variaveis em comum, tais como raga, idade, renda, género,

escolaridade, entre outras.
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Existem, porém, algumas variaveis que sao especificas a apenas uma das
bases, como é o caso da variavel gasto, que esta presente apenas na Pesquisa de
Orcamentos Familiares. O gasto, também conhecido como despesa, diz respeito a
destinacao que um individuo da a seus recursos, ou seja, 0 que € consumido por este
individuo. No contexto deste trabalho, para cada individuo identificado, atribuiu-se na
variavel gasto o valor em reais (R$) dispendido pelo individuo com comida japonesa
neste periodo e o valor zero caso o individuo ndo tenha consumido nenhum dos
produtos da Cesta de Produtos Japoneses. Dessa forma, foram considerados para o
processo de treinamento da maquina, apenas aqueles individuos que consumiram

pelo menos um dos produtos que compde a cesta de produtos japoneses.

Assim, a etapa de aprendizado consiste em fazer com que a maquina
identifigue padrdes no consumo de comida japonesa, com bases nos individuos
consumidores destes produtos identificados no Brasil, ou seja, individuos que
apresentaram na variavel gasto um valor diferente de zero. Dessa forma, na etapa de
aplicacdo do método, o principal objetivo consiste em fazer com que a maquina seja
capaz de predizer para o Distrito Federal, por meio do padrdo de consumo nacional
identificado, aquela variavel que ndo € comum as bases, ou seja, 0 gasto com comida
japonesa. O resultado dessa previsdo fornece um gasto estimado em valores
padronizados, tornando possivel a identificacdo da demanda por comida japonesa
para cada um dos 4.690 setores censitarios que compde o Distrito Federal, conforme

veremos mais adiante.

3.4Aplicacdo do Método para a amostra do Distrito Federal

ApoOs o aprendizado da maquina, a proxima etapa envolveu a criacdo de uma
nova base de dados. Essa nova base sera utilizada para que a maquina possa
predizer, por meio de valores padronizados, o gasto com comida japonesa em cada

um dos setores censitarios do Distrito Federal.

Conforme dito anteriormente, considerou-se que o padrao de consumo para
comida japonesa observado em territorio nacional sera o mesmo em qualquer estado
do Pais, inclusive no Distrito Federal. Dessa forma, a maquina predira, com base no

padrao de consumo nacional observado, a demanda por comida japonesa nos setores
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censitarios do Distrito Federal, utilizando-se para tal o Censo Demografico de 2010,
também elaborado pelo IBGE.

Essa nova base foi constituida por meio da unido das classes criadas para cada
uma das variaveis citadas anteriormente, a saber — alfabetizacdo, idade, género,
renda e raca. As variaveis foram divididas em varias classes, conforme ilustra o
Quadro 4.

VARIAVEL CLASSE

Alfabetizacéo Pessoas Alfabetizadas
Pessoas de 0 a 9 anos de idade
Pessoas de 10 a 19 anos de idade
Pessoas de 20 a 29 anos de idade

Idade Pessoas de 30 a 39 anos de ?dade
Pessoas de 40 a 49 anos de idade
Pessoas de 50 a 59 anos de idade
Pessoas de 60 a 69 anos de idade
Pessoas de 70 anos de idade ou mais

Género Homens
Mulheres
Renda 1: Domicilios particulares com rendimento nominal mensal domiciliar
per capita de até 1/8 salario minimo (R$ 63,75)
Renda 2: Domicilios particulares com rendimento nominal mensal domiciliar
per capita de mais de 1/8 a 1/4 salario minimo (R$ 63,76 até R$ 127,50)
Renda 3: Domicilios particulares com rendimento nominal mensal domiciliar
per capita de mais de 1/4 a 1/2 salario minimo (R$ 127,51 até R$ 255,00)
Renda 4: Domicilios particulares com rendimento nominal mensal domiciliar
per capita de mais de 1/2 a 1 salario minimo (R$ 255,01 até R$ 510,00)

Renda Renda 5 Domicilios particularg; com rgndimento nominal,mensal domiciliar
per capita de mais de 1 a 2 salarios minimos (R$ 510,01 até R$ 1.020,00)
Renda 6: Domicilios particulares com rendimento nominal mensal domiciliar
per capita de mais de 2 a 3 salarios minimos (R$ 1.020,01 até R$ 1.530,00)
Renda 7: Domicilios particulares com rendimento nominal mensal domiciliar
per capita de mais de 3 a 5 salarios minimos (R$ 1.530,01 até R$ 2.550,00)
Renda 8: Domicilios particulares com rendimento nominal mensal domiciliar
per capita de mais de 5 a 10 salarios minimos (R$ 2.550,00 até R$ 5.100,00)
Renda 9: Domicilios particulares com rendimento nominal mensal domiciliar
per capita de mais de 10 salarios minimos (acima de R$ 5.100,00)
Branca
Preta

Raca Amarela
Parda
Indigena

Quadro 4 — Classes das Variaveis
Fonte: Elaborado pela autora a partir do Censo Demografico de 2010 (IBGE, 2011).

Vale ressaltar que, diferentemente da Pesquisa de Orcamentos Familiares, o
Censo Demografico fornece apenas o numero de pessoas alfabetizadas por setor
censitario, e ndo fornece o niumero de pessoas analfabetas. Por consequéncia, o
numero de pessoas analfabetas € o igual ao total de pessoas identificadas naquele

setor, subtraidas as pessoas alfabetizadas.
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Outra ressalva diz respeito a variavel renda. As classes de renda do Censo
Demogréfico sédo baseadas no salario minimo do ano no qual a pesquisa é realizada.
De acordo com a Lei n® 12.255, de 15 de junho de 2010 o salario minimo estabelecido
no ano foi no valor de R$ 510,00. Este foi o pardmetro utilizado para classificar as

faixas de renda.

Os dados foram agrupados de forma a identificar a quantidade de individuos
com determinada caracteristica, como por exemplo individuos entre 10 e 19 anos de
idade, dentro de cada setor censitario. Assim, todas as variaveis e suas respectivas

classes possuem em comum a coluna com o geocoédigo do setor.

Dessa forma, tem-se que a base de dados do Distrito Federal € constituida das
26 classes de variaveis identificadas acima, a saber — Cédigo do Setor Censitario,
Alfabetizados, Idade 0 a 9, Idade 10 a 19, Idade 20 a 29, Idade 30 a 39, Idade 40 a
49, |dade 50 a 59, Idade 60 a 69, Idade 70 acima, Homem, Mulher, Renda 1, Renda
2, Renda 3, Renda 4, Renda 5, Renda 6, Renda 7, Renda 8, Renda 9, Branca, Preta,
Amarela, Parda e Indigena — para cada um dos 4.690 setores censitarios do Distrito

Federal.

Com a base de dados do Distrito Federal pronta, é possivel prever o gasto com
comida japonesa no DF por meio da maquina de aprendizado constituida na secéo
anterior. Para tanto, serdo utilizadas a base de dados do Distrito Federal e a base de

validacdo do método.

Ambas as bases foram programadas para possuirem as mesmas 26 classes
de variaveis citadas anteriormente. A base de dados do Distrito Federal apresenta as
observacfes identificadas em cada setor censitario do Distrito Federal por meio do
Censo Demografico de 2010, enquanto que a base de validacdo apresenta os dados
de validacdo referentes ao padrédo de consumo observado no Brasil por meio da

Pesquisa de Orgamentos Familiares 2008-2009.

Dessa forma, base de dados final gerada nesta etapa apresenta 27 variaveis:
as 26 classes ja citadas anteriormente e mais 1 variavel, denominada aqui de Gasto
Padronizado (GP). Esta varidvel é obtida por meio da diferenca entre o Gasto

registrado no referido setor censitario (G) e o Gasto Médio registrado no Distrito

Federal (5) ponderada pelo desvio-padrao (o), fornecendo valores padronizados que
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representam a demanda por comida japonesa para cada um dos 4.690 setores
censitarios do Distrito Federal, conforme descrito na equacao:

_ (6 -G)

GP

A ideia de estabelecer uma escala de valores padronizados € a de que, quanto
mais préximo de zero o valor do gasto padronizado for, mais préximo ele estari da

meédia de gasto observada no Distrito Federal.

Para uma melhor analise espacial dos gastos padronizados obtidos nesta etapa
do trabalho, optou-se por selecionar intervalos de valores especificos, que possuem
suas respectivas classificacdes e cores a serem exibidas nos mapas, conforme

demostra as informacdes apresentadas no Quadro 5.

N° | COR INTERVALO DE VALORES CLASSIFICACAO
1 -0.7418 até -0.0796 Demanda Muito Baixa

2 -0.0796 até 0.1202 Demanda Baixa

3 0.1202 até 0.3722 Demanda Média

4 0.3722 até 0.8787 Demanda Alta

5 0.8787 até 1.9196 Demanda Muito Alta

Quadro 5 — Classificagédo do Gasto Padronizado
Fonte: Elaborado pela autora.

Um valor de gasto padronizado que esteja contido no primeiro intervalo de
valores, representa um setor censitario onde o consumo de comida japonesa foi muito
abaixo da média de consumo observada no Distrito Federal. J& um gasto padronizado
cujo valor esteja contido no segundo intervalo, diz respeito a um setor censitario onde
0 consumo observado foi um pouco abaixo da média do Distrito Federal. Um setor
censitario cujo valor do gasto padronizado esteja contido no terceiro intervalo,
representa uma demanda média, ou seja, o consumo identificado neste setor foi
préximo do consumo meédio observado no Distrito Federal. J& um valor de gasto
padronizado que esteja contido no quarto intervalo de valores, representa um setor
onde a demanda pode ser considerada como sendo alta, pois apresenta um gasto
acima do observado no Distrito Federal. Por fim, um gasto padronizado cujo valor
esteja contido no quinto e ultimo intervalo, representa um setor censitario onde o gasto
padronizado observado foi muito acima da média do Distrito Federal, ou seja, um setor

censitario que apresenta uma alta demanda por comida japonesa.
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Nesse contexto, serdo considerados como sendo oportunidade de negdcio,
todas as regibes em que for observada uma baixa oferta de comida japonesa, levando-
se em consideracdo a amostra de 39 unidades de franquias utilizada neste trabalho,
mas que apresentem uma alta concentracdo de individuos com gasto padronizado
elevado para o consumo de comida japonesa, ou seja, individuos considerados como
sendo consumidores em potencial. Na proxima secdo foram definidos, de maneira
mais especifica, todos os critérios que devem ser cumpridos para que um local seja

considerado uma oportunidade de negécio.
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4 RESULTADOS

4.11dentificacédo de Oportunidades de Negocio

ApGs a obtencéo do gasto padronizado para cada um dos setores censitarios
do Distrito Federal, procedeu-se para o georreferenciamento dos dados, com intuito
de identificar quais sao as regides no Distrito Federal mais propensas ao consumo de
comida japonesa, ou seja, regides que possuem um gasto padronizado alto, mas que

nao possuem restaurantes de comida japonesa proximos.

De maneira geral, foi estabelecido para o presente trabalho que uma regiéao
sera considera como sendo uma oportunidade de nego6cio caso cumpra,

concomitantemente, 0s seguintes critérios:

I. Estar localizado em um setor censitario do tipo urbano;
II.  N&ao estar localizado em uma regido residencial;
[ll.  N&o estar proximo a nenhuma das franquias da amostra em um raio de
pelo menos 1 km;
IV.  Estar dentro ou préximo de centros comerciais;
V. Possuir facil acesso por meio de transporte publico ou particular;
VI.  Estar dentro, ou a no maximo 500 metros de distancia, de um setor
censitario cujo gasto padronizado possua um valor acima de 0.3722;
VII. O subdistrito analisado deve possuir uma quantidade minima de trés

setores censitarios que cumpram o critério anterior.

Outra forma de interpretar o sexto critério pode ser descrita da seguinte
maneira: o valor do gasto padronizado deve estar contido no quarto ou quinto
intervalos, que representam, respectivamente, uma demanda alta e uma demanda

muito alta, conforme visto no Quadro 5.

Para esta etapa do trabalho, foi utilizado outro software livre chamado Quantum
GIS (QGIS) 2.4, que é um Sistema de Informag¢do Geografica (SIG). No QGIS é
possivel inserir, visualizar, gerenciar, georreferenciar, editar e analisar os mais

diversos dados, bem como compor mapas.

Primeiramente, foi feito o mapeamento das 39 franquias de fast-food de comida

japonesa utilizadas como amostra neste trabalho. Para tanto, foram obtidas as
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coordenadas geograficas de cada franquia por meio de seus respectivos CEPs

(Codigo de Enderecamento Postal), disponiveis para consulta nos proprios sites das
franquias.

Para obter as coordenadas geogréficas das franquias, inseriu-se os CEPs no
Google Maps e posteriormente utilizou-se a fungéo “O que ha aqui?”, clicando com o
botdo direito do mouse sobre o ponto indicado no mapa. Essa funcdo fornece as

coordenadas geograficas no formato de grau decimal, conforme ilustra a Figura 12.
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Figura 12 — PrintScreen Google Maps
Fonte: Google Maps.

ApoOs a obtencdo das 39 coordenadas geograficas, criou-se um arquivo no
Excel no formato CSV (Comma Separated Value), formato este que permite a

decodificagdo e georreferenciamento pelo QGIS. O arquivo criado com todas as
coordenadas ¢€ ilustrado no Quadro 6.
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1 | Sushiloko Aguas Claras Av. Araucarias -15.839.574 -48.018930
2 | Sushiloko Aguas Claras Av. Castanheiras -15.830300 -48.037122
3 | Sushiloko 213 Norte -15.744461 -47.886885
4 | Sushiloko 306 Norte -15.768456 -47.887164
5 | Sushiloko Conjunto Nacional -15.791155 -47.883085
6 | Sushiloko 213 Sul -15.830479 -47.915906
7 | Sushiloko 406 Sul -15.818113 -47.895875
8 | Sushiloko Pétio Brasil -15.795733 -47.892281
9 | Sushiloko Gama -16.014693 -48.068384
10 | Sushiloko Guara Il -15.839377 -47.977919
11 | Sushiloko Jardim Botanico -15.856995 -47.835516
12 | Sushiloko Lago Norte -15.720955 -47.881831
13 | Sushiloko Lago Sul -15.836972 -47.867309
14 | Sushiloko Gilberto Saloméao -15.846405 -47.894953
15 | Sushiloko Grande Colorado -15.690321 -47.863538
16 | Sushiloko Octogonal -15.803598 -47.941206
17 | Sushiloko Sobradinho -15.654941 -47.811472
18 | Sushiloko Sudoeste -15.792522 -47.919221
19 | Sushiloko Taguatinga Norte -15.819228 -48.061872
20 | Sushiloko Taguatinga Sul -15.840853 -48.046873
21 | Sushiloko Vicente Pires -15.798902 -48.054287
22 | Sushiloko Samambaia -15.862337 -48.088220
23 | Sushiloko Taguatinga Centro -15.835511 -48.056402
24 | Sushiloko Ceilandia JK Shopping -15.803874 -48.098005
25 | Koni Aguas Claras -15.842125 -48.022089
26 | Koni Guara Il -15.839704 -47.969468
27 | Koni Lago Sul -15.835506 -47.868070
28 | Koni Posto Altana -15.704002 -47.889698
29 | Koni Sudoeste -15.801420 -47.924294
30 | Koni Taguatinga Shopping -15.841827 -48.044788
31 | Koni 201 Norte -15.783458 -47.878566
32 | Koni 109 Norte -15.759752 -47.887750
33 | Koni Park Shopping -15.833174 -47.955470
34 | Koni 209 Sul -15.822521 -47.904916
35 | Koni Brasilia Shopping -15.786702 -47.888989
36 | Koni JK Pier Sul -15.871724 -47.909286
37 | Koni Pier 21 -15.818136 -47.874954
38 | Koni Taguatinga Pistédo Sul -15.862973 -48.035887
39 | Koni Vicente Pires -15.809465 -48.051680

Quadro 6 — Coordenadas Geogréficas da Amostra
Fonte: Elaborado pela autora.
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Vale ressaltar que foram consideradas nessa amostra inclusive as unidades
que ainda ndo foram entregues, mas que ja estdo em construcao e possuem CEP
disponivel no site, que totalizaram duas unidades, a saber — Sushiloko Aguas Claras

Av. Castanheiras e Sushiloko Ceilandia JK Shopping.

Tal consideracdo se deve ao fato de que, independentemente da data de
entrega do empreendimento, j4 é certo que havera um ponto de venda de comida
japonesa naquela regido. Dessa forma, invalida-se a possibilidade de que essa
localidade venha a se tornar uma oportunidade de negdécio, conforme os critérios aqui

estabelecidos.

Obtidas as coordenadas geograficas de cada franquia da amostra, procedeu-
se para o mapeamento dessas franquias no mapa do Distrito Federal. Optou-se por
posicionar todos os mapas na secado dos Apéndices, mais especificamente no
apéndice intitulado como “Apéndice B — Mapas formados no QGIS”, em orientagdo no
formato paisagem, permitindo-se assim uma visualizacdo mais detalhada das
informacBes contidas nos mapas. Assim, tem-se como resultado o primeiro mapa
construido no software QGIS, onde é possivel observar a distribuicdo geografica das

franquias da amostra pelo Distrito Federal, conforme representado pelo Mapa 1.

Observa-se uma grande concentracao principalmente nas regides proximas ao
centro de Brasilia, como é o caso do Plano Piloto, conforme ilustrado de maneira mais

detalhada pelo Mapa 2.

7

Entretanto, € notavel também uma presenca dessas franquias em cidades
satélites, tais como Guard, Taguatinga, Aguas Claras e Samambaia, conforme

ilustrado de maneira mais detalhada pelo Mapa 3.

Feito o mapeamento das franquias da amostra no QGIS, procedeu-se para a
importacao da base de dados gerada na sec¢éo anterior deste trabalho, onde constam
as estimativas de gasto com comida japonesa para cada setor censitario do Distrito
Federal. Essa base de dados foi inserida como uma camada vetorial no mapa do
Distrito Federal, mapa este disponivel no site do IBGE no formato de arquivo

especifico para georreferenciamento, o shapefile.

Por meio do mapeamento das franquias ja realizado neste trabalho, juntamente

com a insercao e unido da base de dados referente ao gasto padronizado, foi possivel
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constituir um novo mapa com o cruzamento desses dados, capaz de fornecer a
localizacdo das franquias no espaco geografico e as respectivas demandas

identificadas em cada setor censitario do DF, conforme ilustra o Mapa 4.

Assim, serdo considerados como sendo oportunidade de negécio, todas as
regides em que for observada uma baixa oferta de comida japonesa, mas que
apresentem uma alta concentracdo de individuos com gasto padronizado elevado
para o consumo de comida japonesa, ou seja, individuos considerados como sendo

consumidores em potencial.

Para a identificacdo das oportunidades de negdcios, foi realizada uma analise
qualitativa, de acordo com os critérios previamente estabelecidos. Para fins de
adequacao aos critérios, a demanda da regido analisada deve ser acima da demanda
média do Distrito Federal. Sendo assim, a faixa de gasto padronizado a ser
considerada para a andlise das oportunidades devera estar acima de 0.3722, ou seja,

estar inclusa em um dos dois ultimos intervalos do gasto padronizado.

Naturalmente, um maior gasto padronizado sera identificado em regides
residenciais, devido ao fato de que sdo essas as regides nas quais 0s consumidores
em potencial residem. Dessa forma, serdo selecionadas as regides mais proximas

possiveis das residéncias do publico-alvo.

A andlise de oportunidades de negécio foi feita individualmente, por meio de
uma andlise qualitativa, com os 19 subdistritos que compde o Distrito Federal

identificados no Censo Demografico de 2010.

Vale ressaltar que os 19 subdistritos em conjunto cobrem toda a extensdo
geografica do Distrito Federal. Entretanto, nem todas as Regides Administrativas do
Distrito Federal séo descritas individualmente. Isso se deve ao fato de que o0 mesmo

subdistrito pode abranger mais de uma Regido Administrativa.

Optou-se por trabalhar com o modelo de subdistritos por se tratar de uma
definicdo geografica, diferentemente do modelo de Regides Administrativas, € uma
definicdo politica e pode sofrer alteragbes no decorrer do tempo. Seguem 0s

resultados obtidos para cada subdistrito.
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4.1.1 Subdistrito Brasilia

Considerando-se o0s critérios estabelecidos para que uma regido seja
considerada como uma oportunidade de negdcio, tem-se que, para o subdistrito de
Brasilia, foram identificadas cinco possiveis oportunidades de negoécio, conforme

ilustra o Mapa 5.

Apesar de Brasilia ser um dos subdistritos que mais possuem franquias a
saber, onze franquias, ele € também um dos subdistritos onde foram identificadas uma
das maiores demandas por comida japonesa. Além disso, o subdistrito de Brasilia esta
privilegiadamente localizado no centro econdmico e politico do Distrito Federal, o que
contribui para um maior fluxo de pessoas na regido. Nao obstante, Brasilia possui uma
das maiores extensbes de areas comerciais do Distrito Federal, o que também

contribui para a identificacdo de oportunidades de negdcio.

Como dito anteriormente, foram identificadas cinco oportunidades de negdcio.
Iniciando-se a contagem no sentido Sul-Norte do mapa, a primeira esta localizada na
altura da Quadra comercial 202 Sul, abaixo do Eixo L Sul. A segunda esta localizada
na altura da Quadra comercial 303 Sul, proxima a Via W1 Sul. A terceira oportunidade
identificada se encontra no Comércio Local Norte (CLN), na altura da Quadra 405
Norte. As Ultimas duas oportunidades de negdcio identificadas em Brasilia se
encontram no final da Asa Norte, uma na altura da Quadra 513 Norte, proximo a Via
W3 Norte, e a outra no Comércio Local do Setor De Habitacdes Coletivas e
Geminadas Norte (SHCGN), na altura da Quadra 715 Norte.

Todas as cinco oportunidades identificadas no subdistrito de Brasilia se
encontram em &rea comerciais, estdo a mais de 1km de distancia das franquias
identificadas no subdistrito, estdo dentro ou préximas a centros comerciais, com
estacionamento e facil acesso ao transporte publico, além de estarem dentro ou a no
maximo 500 metros de distancia de setores censitarios cujo valor do gasto

padronizado tenha sido superior a 0.3722.

4.1.2 Subdistrito de Brazlandia

Para o subdistrito de Brazlandia, foi identificada apenas uma oportunidade de

negocio, no comércio local da Quadra 04 Conjunto C, proximo ao centro da cidade. A
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oportunidade identificada se encontra proxima diversos pontos de 6nibus e possui
disponibilidade de estacionamento. O Mapa 6 ilustra o subdistrito de Brazlandia, onde
apesar de ser observada a existéncia de apenas quatro setores censitarios que
possuem um gasto padronizado acima de 0.3722, ndo possui nenhuma franquia

localizada neste subdistrito.

4.1.3 Subdistrito Candangolandia

Para o subdistrito de Candangolandia, apenas uma localidade foi identificada
como sendo uma possivel oportunidade de negécio. Essa oportunidade se mostra
viavel, principalmente devido ao fato de que ndo foram identificadas franquias
concorrentes nessa regido. Além disso, a oportunidade identificada esta localizada no
Setor de Postos de Motéis Sul (SPMS) Conjunto E, bem préxima as areas residenciais
e também préxima a uma das vias mais movimentadas que cruzam o Distrito Federal,
a Via DF-003, também conhecida como EPIA (Estrada Parque Indastria e

Abastecimento). O Mapa 7 ilustra as informagdes apresentadas.

4.1.4 Subdistrito Ceilandia

Para o subdistrito de Ceilandia, duas localidades foram identificadas como
sendo uma oportunidade de negdcio, conforme ilustra o Mapa 8. Iniciando-se a
contagem no sentido Norte-Sul do mapa, a primeira oportunidade esta localizada no
Setor O, entre as Quadras 15 e 13 e a segunda se encontra no Setor M, entre as
Quadras 12 e 18. Apesar de nao haver franquias concorrentes identificadas nesse
subdistrito propriamente dito, é possivel notar a presenca delas nas proximidades do
subdistrito (vide Mapa 4). Além disso, grande parte dos setores censitarios desse
subdistrito que possuem a demanda acima da média sdo areas residenciais,
inviabilizando a possibilidade de identificacdo de uma oportunidade de negdcio na
maior parte da extensdo geografica do subdistrito. Ambas as oportunidades
identificadas se encontram em area comerciais, estdo dentro ou préximas a centros
comerciais, possuem estacionamento e facil acesso ao transporte publico,
especialmente as estacfes de metrd, além de estarem dentro ou a no maximo 500
metros de distancia de setores censitarios cuja demanda tenha sido acima da média

identificada no Distrito Federal. O Mapa 8 ilustra essas informagdes.
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4.1.5 Subdistrito Cruzeiro

Apesar de o subdistrito Cruzeiro apresentar trés unidades de franquias
concorrentes, essa regido possui um gasto padronizado considerado alto, o que
facilita a insercdo de novos estabelecimentos de comida japonesa na regido. Dessa
forma, foram identificadas duas oportunidades de negocio, conforme os critérios
anteriormente estabelecidos. Iniciando-se a contagem no sentido Oeste-Leste, a
primeira oportunidade se encontra no Comeércio Local do Cruzeiro Velho 2, de frente
a uma das principais vias de acesso a cidade, além de estar cercada de regifes
residenciais, o que facilita 0 acesso tanto de pessoas que estdo passando por aquela
regido, quanto de pessoas que ja residem nas proximidades. O fluxo nessa regido
também tende a ser alto por estar proxima a uma das vias mais movimentadas do
Distrito Federal, a via DF-003, também conhecida como EPIA (Estrada Parque

Industria e Abastecimento).

Além disso, a regido também esté localizada préximo a um dos maiores centros
comerciais do Distrito Federal, o Setor de Industria e Abastecimento, conhecido como
SIA, onde se encontra um grande fluxo de pessoas devido ao forte comércio local,
que oferece os mais diversos tipos de produtos e servigos, e abriga também uma das
feiras mais movimentadas do Distrito Federal, conhecida como Feira dos Importados.
A segunda oportunidade identificada esta localizada no Comércio Local proximo a
Avenida das Jaqueiras, uma das principais avenidas da XXII Regido Administrativa do
Distrito Federal, conhecida como Sudoeste, que também esté incluida no subdistrito
do Cruzeiro. Além disso, € um dos subdistritos mais proximos do centro do Distrito
Federal e possui facil acesso por transporte publico. O Mapa 9 demonstra as

informacgdes apresentadas.

4.1.6 Subdistrito Gama

O subdistrito Gama ja possui uma franquia em seu principal centro comercial.
Entretanto, devido ao alto gasto padronizado identificado na regido do subdistrito,
duas novas localidades foram identificadas como sendo uma oportunidade de
negocio, conforme ilustra o Mapa 10. Iniciando-se a contagem no sentido Norte-Sul,
a primeira oportunidade esta localizada entre as Quadras comerciais 6 e 7, enquanto

gue a segunda estéa localizada entre as Quadras 41 e 42 do Gama.
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Ambas as oportunidades identificadas se encontram em area comerciais, estdo
dentro ou proximas a centros comerciais, com estacionamento e facil acesso ao
transporte publico, especialmente pontos de 6nibus, além de estarem dentro ou a no
maximo 500 metros de distancia de setores censitarios cujo valor do gasto

padronizado identificado tenha sido superior a 0.3722.

4.1.7 Subdistrito Guara

J& existem, nesse subdistrito, trés franquias concorrentes. Uma delas esté
localizada no maior shopping do Distrito Federal, conhecido como Park Shopping.
Entretanto, todas se concentram no mesmo lado da regido. Dessa forma, foram
identificadas duas possiveis oportunidades de negécio nas outras regides do Guara,

conforme representado pelo Mapa 11.

Iniciando-se a contagem no sentido Norte-Sul, a primeira oportunidade de
negocio se encontra no Setor Residencial, Industria e Abastecimento (Sria) | Quadra
Externa (QE) 7 do Guara I, no principal centro comercial da regido. Essa area dispde
de estacionamento amplo e facil acesso ao transporte publico, especialmente énibus.
A segunda oportunidade esta localizada no Sria Il Quadra Externa (QE) 13, na saida
do Guara Il, proximo a duas estacdes do metrd6 e possui estacionamento publico
disponivel, além de estar exatamente na area comercial que faz fronteira com a area

residencial da regido.

4.1.8 Subdistrito Lago Norte

Para o subdistrito Lago Norte, foi identificada uma oportunidade de negécio,
localizada no Setor de HabitacGes Individuais Norte (SHIN) QI 9, ao lado da Estrada
Parque do Lago Norte (EPPN). Esta oportunidade possui uma localizacdo comercial
privilegiada, pois esta cercada de quadras residenciais. Além disso, o local dispde de
um amplo estacionamento publico e possui um posto policial a poucos metros de
distancia. Esta oportunidade esta localizada em setor censitario do tipo urbano, em
uma area comercial distante a mais de 1 km das franquias identificadas neste
subdistrito e possui um gasto padronizado acima da média do Distrito Federal,

conforme ilustra o Mapa 12.
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4.1.9 Subdistrito Lago Sul

Para o subdistrito Lago Sul, ndo foram identificadas localidades oportunas para
0 negocio em nenhum setor censitario. Como pode ser visto no Mapa 13, j4 existem
cinco franquias na regido, e todos 0s outros setores censitarios restantes que
apresentaram um valor de gasto padronizado acima de 0.3722 e que se encontram a
pelo menos 1 km de distancia das cinco franquias, estdo ou localizados em areas
residenciais, ou 0 comércio mais proximo estd a mais de 500 metros de distancia.
Além disso, esses setores censitarios restantes ndo possuem facil acesso por meio

de transporte publico.

4.1.10 Subdistrito NuUcleo Bandeirante

Esse é o subdistrito que se mostra mais promissor para a inser¢do de novos
estabelecimentos de comida japonesa. Como pode ser observado no Mapa 14, néo
existe nenhuma franquia concorrente na regido. Além disso, esse é o subdistrito de
maior gasto padronizado com comida japonesa do Distrito Federal. Dessa forma, foi
identificada uma possivel oportunidade de negdcio no centro comercial do Nucleo
Bandeirante, mais especificamente na Avenida Central. Estd oportunidade esta
localizada préxima a principal via de acesso a cidade e também uma das mais
movimentas do Distrito Federal, a Via DF-075, também conhecida como EPNB
(Estrada Parque Nucleo Bandeirante). A néo identificacdo de outras oportunidades de
negdécio ao longo da regido se deve ao fato de que a maior extensao geogréafica desse

subdistrito abriga areas residenciais, regido conhecida como Park Way.

4.1.11 Subdistrito Paranoa

A maior parte da extensdo geografica desse subdistrito abriga zonas rurais,
como pode ser visto no Mapa 15. Dessa forma, foi identificado apenas um setor
censitario que possui um gasto padronizado acima de 0.3722, ou acima da demanda
média do Distrito Federal. Levando-se em consideracdo os critérios previamente
estabelecidos neste trabalho, especialmente o dltimo critério, a saber, o subdistrito
analisado deve possuir uma quantidade minima de trés setores censitarios que
possuam um gasto padronizado acima da média, tem-se que o subdistrito Paranoa

nao possui nenhuma oportunidade de negaocio.
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4.1.12 Subdistrito Planaltina

Assim como o Paranod, o subdistrito de Planaltina apresenta uma vasta
extensdo territorial em zonas rurais. Observando-se de maneira mais proxima, €
possivel identificar uma oportunidade de negécio no centro da cidade, localizada na
Via NS 1 Quadra 1 Conjunto 4, conforme ilustra o Mapa 16. O local dessa
oportunidade dispde de um amplo estacionamento publico e possui um grande fluxo
de pessoas por estar localizado a poucos metros da Feira de Planaltina, um dos
principais centros comerciais da regido. Além disso, dispde também de facil acesso

por transporte publico, possuindo diversas paradas de 6nibus nas proximidades.

4.1.13 Subdistrito Recanto das Emas

O subdistrito Recanto das Emas apresentou o gasto padronizado minimo
estabelecido nos critérios de selecao deste trabalho em apenas um setor censitario
do subdistrito, conforme representado pelo Mapa 17. Dessa forma, tem-se que o
empreendimento de um estabelecimento de comida japonesa nesse subdistrito é
contra indicado, devido ao fato da regido por possuir uma baixa demanda desse tipo
de produto. Portanto, de acordo com o sétimo e ultimo critério de selecédo, ndo foram

identificadas oportunidades de negdcios nessa regiao.

4.1.14 Subdistrito Riacho Fundo

Da mesma forma do subdistrito anterior, o subdistrito Riacho Fundo né&o
apresentou oportunidades de negdécio possiveis na regido, considerando-se 0s
critérios de selecdo de oportunidades previamente estabelecidos neste trabalho.
Foram observados apenas dois setores censitarios onde o gasto padronizado
observado foi acima da média registrada no Distrito Federal, como pode ser

observado no Mapa 18.

4.1.15 Subdistrito Samambaia

Assim como os subdistritos Planaltina e Paranoa, o subdistrito de Samambaia
possui uma vasta extensdo territorial de zonas rurais e ja possui uma franquia

localizada préximo ao principal centro comercial da cidade, conforme ilustra o Mapa
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19. Entretanto, foi identificada uma oportunidade de negdcio na regidao que cumprem
0s critérios previamente estabelecidos. Esta oportunidade esta localizada proximo ao
subdistrito de Taguatinga, mais especificamente entre o Setor L Norte Quadra 616 e
a Avenida Leste Quadra 416. Esta localizado também préximo ao Hospital de
Samambaia e possui estacionamento publico disponivel, além do facil acesso ao
transporte publico, dispondo de varias paradas de 6nibus ao seu redor.

4.1.16 Subdistrito Santa Maria

Assim como os subdistritos Paranoa, Recanto das Emas e Riacho Fundo, o
subdistrito de Santa Maria sO apresentou o gasto padronizado minimo estabelecido
nos critérios deste trabalho em apenas dois setores censitarios, conforme
representado pelo Mapa 20. Dessa forma, ndo foram identificadas oportunidades de

negocio nessa regiao.

4.1.17 Subdistrito Sao Sebastiao

A oportunidade de negdcio encontrada nesse subdistrito se encontra proximo
ao centro comercial da cidade, mais especificamente na Avenida Comercial, e dispde
de diversos pontos de 6nibus ao longo de toda sua extensdo. Apesar do subdistrito
de S&o Sebastido possuir setores censitarios que apresentam um valor de gasto
padronizado correspondente a uma demanda considerada muito alta, a identificacao
de apenas uma oportunidade de negécio se deve ao fato de que a maior extensao
territorial desse subdistrito corresponde a setores censitarios do tipo rural, composto
por diversos nucleos rurais, ou estd contido em areas residenciais que nhao
apresentam comércio nas proximidades, como € o caso do condominio residencial

Jardins Mangueiral, em S&o Sebastido, conforme ilustra o Mapa 21.

4.1.18 Subdistrito Sobradinho

No subdistrito de Sobradinho, onde esta localizada apenas uma franquia, foi
identificada uma oportunidade de negdécio proxima ao centro da cidade, como pode
ser observado no Mapa 22. Ela esta localizada entre as Quadras 10 e 11 de

Sobradinho e esta proxima a biblioteca publica de Sobradinho e a diversas quadras
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esportivas. Além disso, a regido dispde de estacionamento publico e facil acesso por
meio de transporte publico, especificamente 6nibus.

4.1.19 Subdistrito Taguatinga

O subdistrito de Taguatinga abrange em sua extenséo as cidades de Aguas
Claras e Vicente Pires. Nessa regido, foi registrada a presenca onze franquias no total,
0 que representa pouco mais de 25% da amostra utilizada neste trabalho, conforme
pode ser observado no Mapa 23. Apesar da alta concorréncia, a regido apresenta um
elevado gasto padronizado e algumas localidades ainda ndo atendidas pelas

franquias atuais, o que levou a identificacdo de duas possiveis oportunidades de

negacio.

Iniciando-se a contagem no sentido Oeste-Leste, a primeira oportunidade esta
localizada no Setor J Norte de Taguatinga, no comércio local entre as Quadras 3 e 9
e dispbe de estacionamento publico. A segunda oportunidade esta localizada no
comércio local da Rua numero 4, na cidade de Vicente Pires. O local disp6e de um
amplo estacionamento publico e possui um posto policial a poucos metros de
distancia.

Assim, considerando os critérios de selecdo previamente estabelecidos, tem-
se que para toda a extensao geografica do Distrito Federal, foram identificadas 23

oportunidades de negécio, representadas em conjunto no Mapa 24.

Com a conclusdo da etapa de identificacdo de oportunidades, foi possivel
constatar a aplicacdo do conceito de Geomarketing estabelecido anteriormente no
Referencial Teorico deste trabalho, onde Geomarketing foi definido como sendo um
conjunto de técnicas que permite a visualizacdo e analise de informacdes de mercado
relevantes sob uma 6tica geografica, atraves da utilizagdo de ferramentas especificas
para o processamento de dados geocodificados, auxiliando os gestores na elaboragao
de estratégias, na leitura espacial de mercado e, consequentemente, na tomada de

decisoes.

Analisando de forma mais detalhada este conceito no contexto deste trabalho,
temos que (1) a visualizagdo e analise de informacdes de mercado relevantes sob

uma Otica geografica se deu justamente por meio da obtencéo do gasto padronizado
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observado para cada setor censitario do Distrito Federal, (2) através da utilizacdo de
ferramentas especificas para o processamento de dados geocodificados, que no
contexto deste trabalho foi o software QGIS 2.4, (3) auxiliando o0s gestores na
elaboracdo de estratégias, na leitura espacial de mercado e, consequentemente, na
tomada de decisdes por meio principalmente das oportunidades de negoécio que foram
identificadas neste trabalho.

Baviera-Puig et al. (2013) apresentaram em seus estudos, conforme visto
anteriormente, os conceitos de geodemand e geocompetition, ou, em traducao livre,
geodemanda e geocompeticdo, respectivamente. A geodemanda (geodemand) é
definida como sendo a localizacdo em mapas digitais dos consumidores de um
produto ou servico em um mercado especifico. Ja a geocompeticdo (geocompetition)
é definida como sendo a localizagcdo em mapas digitais dos concorrentes de mercado,
bem como o delineamento de suas areas de alcance (trade area) em um mercado

especifico.

De maneira analoga, o presente trabalho apresenta como sua geodemanda
justamente o gasto padronizado identificado em cada setor censitario do Distrito
Federal, enquanto que a geocompeticdo, por sua vez, refere-se ao mapeamento das
unidades de franquias utilizadas como amostra. A area de alcance considerada neste
trabalho foi de 1 km de distancia, conforme estabelecido nos critérios para a selecéo
de uma oportunidade de negdcio. Assim, foram identificadas oportunidades de
negdécio justamente nas regides que apresentavam, simultaneamente, um alto nivel

de geodemanda e um baixo nivel de geocompeticéo.

Dessa forma, é possivel constatar que este estudo apresenta consonancia com
a literatura revisada. A principal diferenca entre o presente trabalho e os demais
estudos analisados diz respeito, especialmente, ao método empregado para a
obtencdo dos dados georreferenciados referentes ao perfil de consumo local dos
individuos. O presente trabalho se baseou na proposicdo de uma nova abordagem
gue pudesse viabilizar a obtenc&o de dados mais precisos, por meio da utilizagao de

Maquinas de Suporte Vetorial aplicadas ao Geomarketing.
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5 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

5.1Principais Conclusfes do Estudo

Como principal concluséo deste trabalho, tem-se a confirmagdo de que é
possivel construir uma ferramenta quantitativa que possa auxiliar a Tomada de
Decisdo do Gestor quanto ao local de abertura de seu negécio utilizando Maquinas
de Suporte Vetorial e dados secundérios. Para se atingir tal conclusédo, fez-se
necessario o cumprimento de etapas especificas que comprovem a possibilidade de

construcdo dessa ferramenta.

A primeira etapa envolveu a escolha do ramo de mercado a ser utilizado como
objeto de estudo. O presente trabalho utilizou para a aplicacdo do método o mercado
de comida japonesa, por ser um dos mercados com um maior crescimento no
segmento da alimentacdo nos ultimos anos no Brasil, conforme visto anteriormente

na introducao deste trabalho.

Posteriormente, para uma melhor compreensdao técnica e tedrica do trabalho,
foram apresentados 0s principais conceitos, histérico e no¢des introdutdrias sobre os
campos de estudo do Geomarketing e de Aprendizado de Maquina, que sédo os
campos pilares para o desenvolvimento do trabalho. Foram apresentadas também as
principais definigdes e metodologia da Pesquisa de Orgcamentos Familiares, realizada
pelo IBGE, cujos resultados constituiram-se como principal fonte de dados deste

trabalho.

Nos procedimentos metodolégicos, selecionaram-se 0s produtos que
compuseram a Cesta de Produtos Japoneses e, posteriormente foram selecionadas
as variaveis que poderiam influenciar o consumo de comida japonesa. Feito isso,
procedeu-se para o treinamento da maquina e posterior aplicacdo do método no
mercado de comida japonesa do Distrito Federal. Ap6s o cruzamento dos dados
obtidos referentes ao gasto padronizado por setor censitario, bem como o
mapeamento das franquias que ja atuam na regido, foram identificadas 23 possiveis
oportunidades de negdcio para o mercado de comida japonesa no Distrito Federal. O
Quadro 7 resume a metodologia utilizada e as informacdes obtidas, de acordo com 0s

objetivos especificos propostos neste trabalho.
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OBJETIVO ESPECIFICO

METODO

RESULTADO

Elaborar uma cesta com os
produtos relacionados a
culinaria japonesa identificados
na Pesquisa de Orcamentos
Familiares 2008-2009.

Selecéo dos principais
produtos utilizados na culinaria
japonesa que foram
identificados na base de dados
CADERNETA DESPESA, que
compde parte dos resultados
da Pesquisa de Orcamentos
Familiares 2008-2009

Cesta de Produtos onde
constam apenas produtos
especificos da culinaria
japonesa que foram
consumidos pelos brasileiros
no periodo compreendido entre
2008 e 2009.

Selecionar, a partir da
Pesquisa de Orcamentos
Familiares 2008-2009, as
variaveis que estariam
relacionadas com o consumo
de comida japonesa.

Andlise das caracteristicas
sociodemograficas dos
individuos que consumiram os
alimentos que comp@e a Cesta
de Produto Japoneses.

Relacéo de variaveis
sociodemograficas que
influenciam ou estéo
relacionadas ao consumo de
comida japonesa no Brasil.

Programar a leitura dos dados
da Pesquisa de Orgcamentos
Familiares 2008-2009 e a
construgdo de Maquinas de
Suporte Vetorial a ser utilizada
para amostra do Distrito
Federal.

Programacéo, utilizando o
software RStudio, da leitura
dos dados da Pesquisa de
Orgcamentos Familiares 2008-
2009 e da construgéo de
Maquinas de Suporte Vetorial.

Constituicdo do método de
aprendizado de maquina capaz
de predizer, com base na
Pesquisa de Orcamentos
Familiares 2008-2009, a
demanda por comida japonesa
no Distrito Federal.

Aplicar o método proposto ao
mercado de comida japonesa
do Distrito Federal para a
identificacdo das regifes mais
propensas ao consumo desses
produtos.

Aplicacdo do método
constituido, no mercado de
comida japonesa do Distrito
Federal para prever, com base
nos dados do Censo
Demogréfico de 2010, o gasto
padronizado em cada setor
censitério.

Previsdo dos gastos
padronizados que refletem a
demanda por comida japonesa
em cada um dos setores
censitarios do Distrito Federal.

Estimar a demanda por comida
japonesa para cada setor
censitario do Distrito Federal
por meio da previsdo de
valores de gasto padronizado
gerada pelo aprendizado de
maquina;

Utilizacao dos gastos
padronizados obtidos na etapa
anterior para classificar a
demanda por comida japonesa
em cada setor censitario do
Distrito Federal, atribuindo-se
um nivel de demanda de
acordo com intervalos de
valores especificos de gasto
padronizado.

Visualizacdo espacial dos
niveis de demanda por comida
japonesa no mapa do Distrito
Federal em cada setor
censitario, considerando-se o
gasto padronizado médio
observado no Distrito Federal.

Identificar os locais com
oportunidades de negdécio no
Distrito Federal a partir da
andlise da localizagdo das
franquias utilizadas como
amostra, dos resultados
obtidos pela Maquina de
Suporte Vetorial e dos dados
da Pesquisa de Orcamentos
Familiares 2008-2009

Mapeamento, por meio de
coordenadas geogréficas, das
franquias utilizadas na amostra
deste trabalho e aplicag&o dos
gastos padronizados previstos
para cada setor censitario no
mapa do Distrito Federal,
utilizando para ambas as
acOes o software QGIS.

Cruzamento das informacdes
obtidas a partir da localizacao
das franquias e do gasto
padronizado previsto,
identificando regides que nao
possuam franquias proximas,
mas que possuam uma alta
demanda por comida japonesa,
ou seja, regides caracterizadas
neste trabalho como sendo
oportunidades de negdcio.

Quadro 7 — Quadro Resumo dos Objetivos Especificos

Fonte: Elaborado pela autora.

Dessa forma, tem-se que a justificativa tedrica proposta inicialmente para o

desenvolvimento deste trabalho, a saber — contribuir cientificamente para um campo

de estudo pouco explorado, especialmente no Brasil — foi alcancada por meio,
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principalmente, da reviséo de literatura e dos procedimentos metodolégicos realizados
neste trabalho. A justificativa préatica proposta, a saber — propor uma abordagem capaz
de auxiliar os gestores na tomada de deciséo no que diz respeito a localizacédo de seu
negocio — também foi contemplada, na medida em que o gestor dispbe das

informacdes necessarias a execucao dessa abordagem.

Primeiramente, o gestor deve dispor de dados sociodemogréficos referentes a
regido na qual pretende atuar e investigar quais sdo as variaveis que podem justificar
0 consumo do produto ou servico que pretende ofertar. No caso deste trabalho, os
dados sociodemograficos utilizados referentes ao Distrito Federal foram provenientes
do Censo Demogréfico de 2010, realizado pelo IBGE. Além disso, € necessario
também possuir uma base de dados referente ao consumo do produto ou servi¢o o
qual o gestor pretende ofertar. No caso deste trabalho, a base de dados utilizada para
obter as informacdes referentes ao consumo de comida japonesa no Brasil e,
posteriormente, no Distrito Federal, foi Pesquisa de Orcamentos Familiares de 2008-
2009, também realizada pelo IBGE. Além disso, é importante também obter o maximo
de informacdes possiveis sobre aos concorrentes diretos do produto ou servigo a ser
ofertado. No contexto deste trabalho foram obtidas informacdes referentes aos fatores
demograficos, socioecondmicos, padrbes de consumo, caracterizacdo econémica do
setor e localizacbes geograficas das franquias concorrentes. Entretanto, outras
informacdes tais como beneficios procurados, estilos de vida, personalidade,
estratégias de divulgacao, publico-alvo, promocdes e feedback de clientes, também
sdo alguns fatores relevantes que podem colaborar para a elaboracdo de uma
pesquisa de mercado mais completa. Uma vez que o gestor dispde desses dados, é
possivel, por meio das técnicas aqui apresentadas, adapta-las ao seu contexto e
construir uma ferramenta que o auxilie na tomada de decisdo no que diz respeito a

localizacé@o de seu negécio.

5.2LimitacOes do Estudo e Sugestdes para Trabalhos Futuros

Uma das principais limitacdes desse estudo diz respeito ao fato de que a
amostra de franquias considerada é limitada. Apesar de serem as duas maiores
franquias de fast-food de comida japonesa atuantes no Distrito Federal, existe a
possibilidade de que haja outros restaurantes de comida japonesa que nao foram

considerados na amostra desse estudo, o que poderia comprometer os resultados.
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Dessa forma, para que os resultados obtidos tornem-se mais confiaveis,
sugere-se que os trabalhos futuros nessa area levem em consideragdo ndo apenas
as franquias de comida japonesa, mas também os restaurantes de comida japonesa

gue atuam no Distrito Federal.

Outra limitacdo do estudo diz respeito a Cesta de Produtos Japoneses, que se
apresentou muito restrita para o Distrito Federal na POF de 2008-2009. Tal restricdo
pode ser justificada pelo fato de que durante os anos de realizagdo da POF 2008-
2009, uma das franquias utilizada na amostra era recém-chegada a Brasilia, enquanto

gue a outra franquia, que é brasiliense, havia sido criada no ano anterior, em 2007.

De uma forma geral, durante os anos de 2008 e 2009 o mercado de comida
japonesa ainda estava conquistando seu espaco no mercado brasileiro de
alimentacdo. Dessa forma, os dados da POF 2008-2009 podem néo refletir de forma
fidedigna a realidade atual de consumo de comida japonesa.

Vale ressaltar que até o presente momento, esta € a Pesquisa de Orgcamentos
Familiares mais recente disponibilizada pelo IBGE. Uma Pesquisa de Or¢camentos
Familiares mais recente foi realizada nos anos de 2012 e 2013, mas sem previsdo de

divulgagéo até o momento.

Dessa forma, outra sugestéo para trabalhos futuros diz respeito justamente a
utilizacdo de uma base de dados mais atualizada, que possa representar de uma

maneira mais fiel a realidade de consumo atual no mercado de comida japonesa.

Outra limitagdo importante a ser considerada envolve as oportunidades de
negocio apresentadas nos resultados. Nao foram avaliados neste estudo as questées
relacionadas a viabilidade econémica ou fisica de implementacdo de um novo
estabelecimento de comida japonesa nas regifes sugeridas. Como a analise
envolvida nesta etapa foi qualitativa, com base nos dados fornecidos pelo Google
Maps e pelo Google Satellite, é possivel que a regido indicada como uma
oportunidade de negdcio esteja indisponivel. Portanto, deve-se considerar nesses
casos a possibilidade de implementacédo em outra regido que esteja disponivel e mais

proxima possivel do local indicado.
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APENDICES

Apéndice A — Programacao utilizada no RStudio

#Limpa o workspace
rm(list=1s())

#Local dos arquivos
setwd ("C:\\Users\\Camila\\Dados")

#Importa os dados
consumo.df<-read.csv("T CADERNETA DESPESA S.csv")

#Primeiras observacdes
head (consumo.df)

#Guarda a base na memoria
attach (consumo.df)

#Confere o quadro
table (NUM_QUADRO)

#Lista de produtos de comida japonesa
japonesa<-paste (PROD NUM QUADRO GRUPO PRO,COD ITEM,sep = "'")

#Quem consumiu ganha o valor, quem ndo consumiu ganha zero
gastocomidajaponesa<-
ifelse(japonesa%in%c("631802","859201","703604","703607","8323
0o2","703605","703601","793402","703603","775901","854201","859
401"™,"771406","854202","703606","706801","631801","774402","67
6001","673102","705502","776106","7010506","7010503","7010504"
,"7010505","774401") , VAL DESPESA CORRIGIDO, 0 )

#Estatisticas descritivas do gasto de comida Jjaponesa no
Brasil

summary (gastocomidajaponesa[which (gastocomidajaponesa>0)],weig
ht=FATOR EXPANSAOQIL)

hist (gastocomidajaponesa[which (gastocomidajaponesa>0)1])
boxplot (gastocomidajaponesa[which (gastocomidajaponesa>0)1])

#Aplica o peso no gasto
gastocomidajaponesaponderado<-

gastocomidajaponesa*FATOR EXPANSAOL

#Calcula o gasto total com comida japonesa por pessoa
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Jjaponesa.df<-
aggregate (gastocomidajaponesaponderado,by=list (COD UF,NUM SEQ,
NUM DV), sum)

#Remove a base da memoria
detach (consumo.df)

#D4& nome as colunas
colnames (japonesa.df)<-c("COD UF","NUM SEQ","NUM DV","GASTO")

#Primeiras observacdes da base por Setor Censitario (4690
setores)
head (japonesa.df)

#Cria as varidvels de caracteristica do Setor Censitdrio com
base no arquivo de morador

#Importa os dados
morador.df<-read.csv ("T MORADOR S.csv'")

#Primeiras observacdes
head (morador.df)

#Guarda a base na memoria
attach (morador.df)

#Cria as variéaveis
idadeOa9<-ifelse (IDADE ANOS>=0 &

IDADE ANOS<9, 1, 0) *FATOR EXPANSAOL

idadel0alo<k- ifelse(IDADE ANOS>=10 &

IDADE ANOS<19 1, O)*FATOR EXPANSAO1
1dade20a29< 1felse(IDADE ANOS>=20 &

IDADE ANOS<29 1, O)*FATOR EXPANSAO1
idade30a39<- ifelse (IDADE ANOS>=30 &
IDADE_ANOS<39 1, O)*FATOR_EXPANSAOl
idade40a49<—ifelse(IDADE_ANOS>=4O &

IDADE ANOS<49,1,0)*FATOR EXPANSAOL
idade50a59<-ifelse (IDADE ANOS>=50 &

IDADE ANOS<59, 1, 0) *FATOR EXPANSAOL
idade60a69<- ifelse(IDADE ANOS>=60 &

IDADE ANOS<69 1, O)*FATOR EXPANSAO1
idade70acima<- ifelse (IDADE ANOS>=7/0 &
IDADE_ANOS<99 1, O)*FATOR_EXPANSAOl
homem<—ifelse(COD_SEXO==1,l,O)*FATOR_EXPANSAOl
mulher<-ifelse (COD SEXO==2,1,0)*FATOR EXPANSAO1
RENDA_PERCAPITA<—aS.numeric(RENDA_PERCAPITA)
renda1<—ifelse(RENDA_PERCAPITA>=63.75,l,O)*FATOR_EXPANSAOl
renda2<- ifelse(RENDA PERCAPITALG3 .75 &

RENDA PERCAPITA>=127.5,1, O)*FATOR EXPANSAO1
renda3< 1felse(RENDA PERCAPITALI? 7.5 &
RENDA_PERCAPITA>—255 1, O)*FATOR_EXPANSAOl
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rendad4<-ifelse (RENDA PERCAPITAL255 &
RENDA_PERCAPITA>=5IO,1,0)*FATOR_EXPANSAOl
renda5<—ifelse(RENDA_PERCAPITA<5IO &
RENDA_PERCAPITA>=IOZO,l,O)*FATOR_EXPANSAOl
renda6<-ifelse (RENDA PERCAPITAKI0Z0 &
RENDA_PERCAPITA>=15BO,l,O)*FATOR_EXPANSAOl
renda/<-ifelse (RENDA PERCAPITALI530 &
RENDA_PERCAPITA>=2550,l,O)*FATOR_EXPANSAOl
renda8<—ifelse(RENDA_PERCAPITA<255O &
RENDA_PERCAPITA>=5IOO,l,O)*FATOR_EXPANSAOl
renda9<-ifelse (RENDA PERCAPITA<5100,1,0)*FATOR EXPANSAO1
alfabetizado<—ifelse(COD_SABE_LER==1,l,O)*FATOR_EXPANSAOl
analfabeto<-ifelse(COD SABE LER==2,1,0)*FATOR EXPANSAOL
branca<-ifelse (COD COR RACA==1l,1,0)*FATOR EXPANSAOL
preta<-ifelse (COD COR RACA==2,1,0)*FATOR EXPANSAOIl
amarela<-ifelse (COD _COR RACA==3,1,0)*FATOR EXPANSAOlL
parda<-ifelse (COD COR RACA==4,1,0)*FATOR EXPANSAOIl
indigena<-ifelse (COD COR RACA==5,1,0)*FATOR EXPANSAOl
naosaberaca<-ifelse (COD COR RACA==9,1,0)*FATOR EXPANSAOL

#Remove a base da memoria
detach (morador.df)

#Agrega os resultados para as varidveis criadas

setores.df<-

aggregate (cbind(idadela9, idadel0al9, idade20a29, idade30a39, idad
e40a49,idade50a59,1dade60a69, idade’/70acima, homem, mulher, RENDA P
ERCAPITA, rendal, renda?2, renda3, renda4, rendab, renda6, renda’, rend
a8, renda9,alfabetizado,analfabeto,branca,preta,amarela,parda, i
ndigena,naosaberaca),by=1list (morador.df$COD UF,morador.df$NUM
SEQ, morador .df$NUM DV), sum)

#D& nome as colunas

colnames (setores.df)<-

c("COD UF","NUM SEQ","NUM DV","IdadeOa9","Idadel0Oal9","Idade20
az29","Idade30a39","Idaded40ad49","Idade50a59", "Idade6c0a69", "Idad
e70a99", "Homem", "Mulher", "RENDA PERCAPITA", "Rendal", "Rendaz2","
Renda3", "Rendad", "Renda5", "Rendaoc", "Renda7", "Renda8", "Rendad",
"alfabetizado", "analfabeto", "branca", "preta", "amarela", "parda"
,"indigena", "naosaberaca")

#Une as bases
tudo.df<-merge (japonesa.df, setores.df, by=c
("COD UF","NUM SEQ","NUM DV"))

#Retira quem naosaberaca, RENDA PERCAPITA e analfabeto
tudo.df<-tudo.df[,-32]
tudo.df<-tudo.df[,-15]
tudo.df<-tudo.df[,-25]

head (tudo.df)
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### Comeca a andlise SVM ###

#habilita o pacote kernlab
library(kernlab)

### Separa a base em duas partes: Treinamento (70%) e
Validacdo (30%) ###

#Fixa a semente
set.seed(23238)

#Cria a dummy para separar a base
sorteio<-rbinom(nrow(tudo.df),1,0.7)

#Retira as varidveils de controle
tudoLimpa.df<-tudo.df[,-c(1:3)]

#Base de treinamento
treina.df<-tudoLimpa.df[which (sorteio==1), ]
treina.df<-scale(treina.df)

#Retira as Rendas de 2 a 8
treina.df<-treina.df[,-c(13:19)]

#Base de Validacéao
valida.df<-tudoLimpa.df[which(sorteiol!=1),]
valida.df<-as.data.frame(scale(valida.df))

#Retira as Rendas de 2 a 8
valida.df<-valida.df[,-c(13:19)]

#Cria a lista de pardmetros para a busca

listaC<-seqg(0.01, 10, length.out = 50)

listaSigma2<- c(seg(0.01, 10, length.out = 25),seg(0.01, 10,
length.out = 25))

parms <- expand.grid(C = listaC, sigma =listaSigmaZ2)

#str(valida.df)

#Para cada par de pardmetros pegue aquele com o menor EQM
apply pb <- function(X, MARGIN, FUN, ...)
{

env <- environment ()

pb Total <- sum(dim(X) [MARGIN])

counter <- 0

pb <- txtProgressBar(min = 0, max = pb Total,

style = 3)

wrapper <- function(...)

{

curVal <- get("counter", envir = env)



assign("counter", curVal +1 ,envir= env)
setTxtProgressBar (get ("pb", envir= env),
curVal +1)
FUN(...)
}
res <- apply (X, MARGIN, wrapper, ...)
close (pb)
res

}

EQM<-apply pb(parms, !, function(x){ svm<-

ksvm (GASTO~.,data=treina.df, kernel="rbfdot", type="eps-svr",
kpar=list (sigma=as.numeric(x[2])),C=as.numeric(x[1]),scaled
=FALSE) ; mean((valida.df$GASTO-predict (svm,valida.df)*2))})

#Junta todos os resultados
parms$EQM<L-EQM

#Obtém os pardmetros de menor valor
summary (parms$EQM)

hist (parms$EQM)

iMin<-which (parms$EQM==min (parms$EQM) )

#Resultado final

parms[iMin[1],]
C<-as.numeric(parms[iMin[1],1[1])
sigma<-as.numeric(parms[iMin[1],1[21)
#sigma<-ceiling (sigma)

#C<-1

#sigma<-0.01

library(kernlab)

svm<-ksvm (GASTO~.,data=treina.df, kernel="rbfdot", type="ecps-
svr'", kpar=list(sigma=sigma),C=C,scaled =FALSE)

#Cria a matriz de pontos

library (reshape?2)

z<-dcast (parms,parms[, I ]~parms[, 2],value.var="EQM")
z<-as.matrix(z[,-11)

#Faz o grafico

library(plot3D)

library (grDevices)

M <- mesh(listaC,listaSigmaZ2)

surf3D(M$x, M$y, z, colvar = z, facets = FALSE,
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bty="b2", main="Erro Quadratico Médio",phi = 30, theta

= =30,

xlab="Parametro C",ylab= "Parametro
sigmaz2",zlab="EQM",

colkey = list(length = 0.2, width = 0.4, shift = 0.05,
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cex.axis = 0.8, cex.clab = 0.85),
clab = c("Valor do EQM"))
bmp (filename = "Graficol.bmp",width = 480, height 480, units

= "px", pointsize = 12,bg = "white'")

#Faz os graficos
par (mfrow = c(3, 3), mar = c(0, 0, 0, 0))
surf3D(M$x, M$y, z, colvar = z,bty="b2", facets
30, theta = -30,

xlab="Parametro C",ylab= "Parametro
sigma2",zlab="EQM")
surf3D(M$x, M$y, z, colvar = z,bty="b2", facets
20, theta = =20,

xlab="Parametro C",ylab= "Parametro
sigma2",zlab="EQM")
surf3D(M$x, M$y, z, colvar = z,bty="b2", facets
10, theta = -10,

xlab="Parametro C",ylab= "Parametro
sigma2",zlab="EQM")
surf3D(M$x, M$y, z, colvar = z,bty="b2", facets
60, theta = =60,

xlab="Parametro C",ylab= "Parametro
sigma2",zlab="EQM")
surf3D(M$x, M$y, z, colvar = z,bty="b2", facets
40, theta = =40,

xlab="Parametro C",ylab= "Parametro
sigma2",zlab="EQM")
surf3D(M$x, M$y, z, colvar = z,bty="b2", facets
50, theta = =50,

xlab="Parametro C",ylab= "Parametro
sigma2",zlab="EQM")
surf3D(M$x, M$y, z, colvar = z,bty="b2", facets
60, theta = =60,

xlab="Parametro C",ylab= "Parametro
sigma2",zlab="EQM")
surf3D(M$x, M$y, z, colvar = z,bty="b2", facets
40, theta = -40,

xlab="Parametro C",ylab= "Parametro
sigma2",zlab="EQM")
surf3D(M$x, M$y, z, colvar = z,bty="b2", facets
50, theta = =50,

xlab="Parametro C",ylab= "Parametro
sigma2",zlab="EQM")

bmp(filename = "Grafico2.bmp",width = 480, height
= "px", pointsize = 12,bg = "white")
dev.off ()

#Remove o que ndo interessa
#rm(list= 1Is () [!(1ls() %in%

FALSE, phi

FALSE, phi

FALSE, phi

FALSE, phi

FALSE, phi

FALSE, phi

FALSE, phi

FALSE, phi

FALSE, phi

480, units

c('parms', 'tudoLimpa.df', 'treina.df', 'valida.df'))])
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#Salva os resultados
save.image ("Resultados10092014.RDhata")

#CENSO
setwd ("C:\\Users\\Camila\\CENSO 2010\\Base informacoes
setores2010 universo DE\\CSV")

#Cria a base para previsao.
censo.df<-data.frame ()

#Verifica quantas variadveis tem na base
scan("Pessoall DF.csv'",sep=';"', what="character" , nlines=l )

#Cria a classe cada variavel
class<-rep("character", 88)

#Importa os dados
alfabetizado<-read.csv2("Pessoall DI.csv'",colClasses=class )
alfabetizado<-alfabetizadol[,c(l,3:79)]

#Cddigo do Setor Censitéario
SETOR<L-alfabetizadol[, 1]

#Funcédo para conversdo de character para numeric

asNumeric <- function(x) as.numeric(as.character(x))
charNumeric <- function(d) modifyList(d, lapply(d[, sapply(d,
is.character)], asNumeric))

factorsNumeric <- function(d) modifyList(d, lapply(d[,
sapply(d, is.factor)], asNumeric))

#Alfabetizacdo
alfabetizado<-rowSums (charNumeric(alfabetizadol[,”2:78]),na.rm =
T)

#Junta
censo.df<-as.data.frame (SETOR)
censo.df$alfabetizado<-alfabetizado
str (censo.df)

#Verifica quantas variadveis tem na base
scan("Pessoal3 DF.csv'",sep=';", what="character" , nlines=l )

#Cria a classe cada variavel
class<-rep("character",137)

#Importa os dados
idade<-read.csv2 ("Pessoal3 DF.csv'",colClasses=class )

#Co6digo do Setor Censitéario
SETOR<L-idadel[, 1]
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#Idade

idade0a9<-rowSums (charNumeric(idade[,c(24:45)]),na.rm = T)
idadel0al9<-rowSums (charNumeric(idade[,c(46:55)]),na.rm = T)
idade20a29<-rowSums (charNumeric (idadel[, c( )]),na.rm = T)
idade30a39<-rowSums (charNumeric (idade[, c( Y1), na.rm = T)
idade40a49<-rowSums (charNumeric (idade[, c( )]),na.rm = T)
idade50a59<-rowSums (charNumeric (idade[, c( )]),na.rm = T)
idade60a69<-rowSums (charNumeric (idade[,c (96: Y1), na.rm = T)
idade70acima<-rowSums (charNumeric (idade[, c( : )]),na.rm =
T)

temp<-as.data.frame (SETOR)

temp$idadela9<-idadela?

temp$idadelOal9<-idadel0al?

temp$idade20a29<-idade20a29

temp$idade30a39<-idade30a39

temp$idaded0ad9<-idaded0ad 9

temp$idade50a59<-idade50a5b9

temp$idade60a69<-idade60a69

temp$idade70acima<-idade70acima

str (temp)

#Junta com a base censo.df
censo.df<-merge (censo.df, temp, by="SETOR")

#### Homem

#Verifica quantas variaveis tem na base

scan("Pessoall DF.csv",sep=';"', what="character" , nlines=l )

#Cria a classe cada variavel
class<-rep("character", )

#Importa os dados
homem<-read.csv2("Pessoall DF.csv",colClasses=class )

#Co6digo do Setor Censitéario
SETORL-homem[, 1]

#Idade
homem<-rowSums (charNumeric (homemI[, : 1) ,na.rm

T)
temph<-as.data.frame (SETOR)

temph$homem<-homem

#Junta com a base censo.df
censo.df<-merge (censo.df, temph, by="SETOR")
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#### Mulher
#Verifica quantas variaveis tem na base
scan("Pessoal2 DF.csv'",sep=';"', what="character" , nlines=l )

#Cria a classe cada variavel
class<-rep("character",137)

#Importa os dados
mulher<-read.csv2("Pessoal? DF.csv'",colClasses=class )

#Coddigo do Setor Censitario
SETORL-mulher[, 1]

#Idade
mulher<-rowSums (charNumeric (mulher[,24:136]),na.rm = T)
tempm<-as.data.frame (SETOR)

tempm$mulher<-mulher

#Junta com a base censo.df
censo.df<-merge (censo.df, tempm, by="SETOR")

#### Renda

#Verifica quantas varidveis tem na base
scan("DomicilioRenda DF.csv",sep=';', what="character" ,
nlines=1 )

#Cria a classe cada variavel
class<-rep("character",17)

#Importa os dados
renda<-read.csv2 ("DomicilioRenda DF.csv'",colClasses=class )

#Codbdigo do Setor Censitéario
SETOR<L-rendal, 1]
temp<-as.data.frame (SETOR)

rendal<-rendal, 7]
renda2<-rendal[, 8]
renda3<-rendal[, 9]
rendad4<-rendal[, 10]
rendab<-rendal[, 11]
renda6<-rendal[, 12]
renda’/<-rendal, 13]
renda8<-rendal[, 14]
renda9<-rendal, 15]

temp$rendal<-rendal

#tempSrenda2<-renda?
#tempSrenda3<-renda3
#tempSrendad<-rendai
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#temp$Srendab<-rendab
#tempSrenda6<-rendab
#tempSrenda7<-renda’
#tempSrenda8<-rendas
temp$renda9<-renda?

#Junta com a base censo.df
censo.df<-merge (censo.df, temp, by="SETOR")

### Raca

#Verifica quantas varidveis tem na base
scan("Pessoal3 DF.csv'",sep=';", what="character" , nlines=l )

#Cria a classe cada variavel
class<-rep("character",254)

#Importa os dados

raca<-read.csv2("Pessoal3 DF.csv",colClasses=class )
branca<-racal, 4]

preta<-racal, 5]

amarela<-racal, 6]

parda<-racal, 7]

indigena<-racal, 8]

#Cdbdigo do Setor Censitéario
SETOR<L-racal[, 1]
temp<-as.data.frame (SETOR)

temp$branca<-branca
temp$preta<-preta
temp$amarela<-amarela
temp$parda<-parda
temp$indigena<-indigena

#Junta com a base censo.df
censo.df<-merge (censo.df, temp, by="SETOR")
#Nomes nas bases iguais

names (valida.df)

names (censo.df)

names (censo.df)<-
c("SETOR", "Idade0a9", "Idadel0al9", "Idade20a29","Idade30a39", "I
daded40a4d9o",

"Idade50ab9", "Idade60a69","Idade70a99", "Homem", "Mulher", "Renda
1","Renda9","alfabetizado", "branca", "preta", "amarela",
"parda", "indigena")



#Converte as variaveils para numeric
censo.df$Rendal<-as.numeric (censo.df$Rendal)
#censo.dfSRenda2<-as.numeric (censo.dfSRenda?2)
#censo.dfS$SRenda3<-as.numeric (censo.dfSRenda3)
#censo.dfSRendad4<-as.numeric (censo.df$Rendad)
#censo.dfSRendab<-as.numeric (censo.dfSRendab)
#censo.dfSRenda6<-as.numeric (censo.df$Rendab)
#censo.dfSRenda’7<-as.numeric (censo.df$Renda’)
#censo.dfSRenda8<-as.numeric (censo.dfSRenda8)
censo.df$Renda9<-as.numeric (censo.df$Renda?)
censo.df$alfabetizado<-as.numeric(censo.df$alfabetizado)
censo.df$branca<-as.numeric (censo.df$branca)
censo.df$preta<-as.numeric (censo.df$Spreta)
censo.df$amarela<-as.numeric (censo.df$amarela)
censo.df$parda<-as.numeric (censo.df$parda)
censo.df$indigena<-as.numeric (censo.df$indigena)
censo.df[is.na(censo.df)] <- 0

#Faz a previsdo do gasto com comida Jjaponesa
str (censo.df)

temp<-scale (censo.df[,-11)
censoNorm.df<-data.frame (censo.df$SETOR, temp)

censoNorm.df$GASTOL-predict (svm, censoNorm.df)
summary (censoNorm.df$GASTO)

#censo.df$GASTO<-predict (svm, censo.df)
#4444 ANALISE ESPACIAL ####+#

setwd ("C:\\Users\\Camila\\Dados")

#Faz o mapa

library (maptools)

library(rgdal)

#L& as malhas

bsb <- readOGR(".","BSB")

setor <- readOGR(".","SETOR")

#Faz o merge
setor.spdf <-
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merge (setor, censoNorm.df,by.x="CD GEOCODI",by.y="censo.df.SETO

R")
names (setor.spdf)

#Pinta o mapa
library(RColorBrewer)

#Pinta o MAPA
gasto <- setor.spdf$GASTO
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gasto[is.na(gasto)] <- 0O

#Definindo o numero de classes:
nClasses <- 5

#Definindo as cores do mapa
tCores = brewer.pal (nClasses, "Spectral")

#Gera os intervalos
library(classInt)
classe<-classIntervals (gasto,nClasses,style="quantile")

#Atribuindo cada cor a sua respectiva classe
colcode <- findColours(classe, tCores)

#Pinta o mapa

plot(setor.spdf, col=colcode, border ="NA", axes = TRUE)
plot (bsb, col=NA, border=grey(.5), lwd=1l, add=TRUE)
title(main="Gasto com Comida
Japonesa',xlab="Longitude",ylab="Latitude")

#Define a rosa dos ventos
source ("Legenda e Rosa dos Ventos.r")
northarrow(c(2,3),0.5)

#Legenda

legend (10,15, legend=names (attr (colcode,
"table")),fill=attr(colcode, "palette"), cex=0.6,bty="n",
title="Quantil do Gasto")

#Salvando o mapa
windows ()

savePlot (filename = "MapaGasto",type = c("bmp"), device
=dev.cur (), restoreConsole = TRUE)
library(shapefiles)

write.shp(setor.spdf, 'MapaGasto.shp')
#write.csv (setor.spdf, file = 'MapaGasto.csv')
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Apéndice B — Mapas formados no QGIS



@©
S
Q
©
(<H)
LL
@]
4=
=
+—
N
(@]
@]
c
(2]
8
>
(on
c
@®©
S
LL

Mapa 1

SOLE)ISUR)) 810195 [ ]

|elspad 0j11SId
seinbuely @

ejsowy

epuaba




Mapa 2 — Franquias no Plano Piloto
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Mapa 10 — Oportunidades de Negécio no Gama
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Mapa 15 — Oportunidades de Negécio no Paranoa
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Mapa 17 — Oportunidades de Negdcio no Recanto das Emas
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Mapa 21 — Oportunidades de Neg6cio em S&o Sebastido
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Oportunidades de Negdcio em Sobradinho
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ANEXOS

Anexo A - Bloco de Consumo Alimentar Pessoal

Ministério do Planejamento, Orgamento e Gestao

Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica

Diretoria de Pesquisas
Coordenacao de Trabalho e Rendimento
Geréncia da Pesquisa de Orgamentos Familiares

Pesquisa de Orgamentos Familiares 2008 - 2009

POF 7 - Bloco de Consumo Alimentar Pessoal

70 IDENTIFICAGAO E CONTROLE DO QUESTIONARIO

01 IDENTIFICACAO GERAL

SUBDIS- NG DE ORDEM

UF MUNICIPIO TRITO SETOR NA LISTAGEM
02 | IDENTIFICAGAO POF

2 cODIGODO PERIODO  PERIODO N° DA N2 DO

UF SEQUENCIAL DV DOMICILIO  TEORICO REAL UC  INFORMANTE
03 | NOME DO INFORMANTE
04 | TOTAL DE DIAS PESQUISADOS | |
05 | REGISTROS FEITOS PELO PROPRIO INFORMANTE? 1 [ ]sm 3] ] wo

Prezado(a) senhor(a),

A sua colaboracao no preenchimento deste bloco representa uma efetiva contribuicao
para o sucesso da Pesquisa de Orgamentos Familiares. Recordamos que as
informacoes prestadas serdo usadas exclusivamente para fins estatisticos e serao
mantidas em sigilo, conforme estabelecido na lei 5.534 de 14/11/1968.

Muito obrigado por sua colaboracgao.

O modo de viver e consumir
da familia “
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71 | 1 patar _17__/_06__/_2008 |papopora: _ _T_ _ |piaDAsemana: _ _ _ Terca-feira _ _ _|1“ DIA (CONTINUA)
2 SITUAGAO DO QUADRO
1 PESQUISADO COM REGISTRO 3 |:| PESQUISADO SEM REGISTRO 5 |:| NAO-PESQUISADO

INTRUGOES PARA PREENCHIMENTO DO QUADRO

1 - Registre a quantidade de todos os alimentos consumidos por vocé, no domicilio ou fora, conforme exemplo de
preenchimento desta pagina.

D = Domicilio: o alimento consumido é proveniente do seu domicilio.

F = Fora: o alimento é adquirido e também consumido fora do seu domicilio.
2 - Procure descrever separadamente todos os itens consumidos. Se n&o for possivel, registre junto, conforme o seguinte
exemplo: 1 pdo francés com manteiga.
3 - Escolha dois dias da semana, com um intervalo de pelo menos um dia entre eles, para registrar seu consumo.

—— utiliza com freqiiéncia: D Acucar Adogante D Acucar e Adogante I:l Nao utiliza

oMo |HorARIO DESCRIGAO DO ALIMENTO CONSUMIDO
(3) (4) (5)
D ___72_ 1 copo médio de café
I —"—
I S
I B (2. 00
2 L
. e . m_
I e el
e
-
I .
IR A .
I U .. . W
I N .
i ] OO
P S
TR ——~
____D______z‘l’é.
DU S
E 23h 1 lata de 350 ml de cerveja
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PESQUISA DE ORCAMENTOS FAMILIARES 2008-2009

Anexo auxiliar do POF 7 - Bloco de Consumo Alimentar Pessoal

Para facilitar o preenchimento deste instrumento de coleta, utilize os exemplos abaixo.

MEDIDAS
Asa Copo de cafezinho Gomo Prato de sobremesa
Bago Copo de requeijao Grama Prato fundo
Banda Copo grande Latade __ ml Prato raso
Barra Copo médio Litro Quilo
Bife Copo tulipa Mago Ramo
Bisnaga Costela Metade Rodela
Bola Coxa Mililitros Saché
Cacho Cumbuca Pacote Saco
Caneca Dose Pedago Sobrecoxa
Caneco Escumadeira Pegador Tablete
Casquinha Espetinho Peito Taga
Colher de arroz / servir Espeto Pescogo Tigela
Colher de café Espiga Pires Unidade
Colher de cha Fatia Ponta de faca Unidade pequena
Colher de sobremesa Filé Porgao Xicara de café
Colher de sopa Folha Punhado Xicara de cha
Concha Garfada Posta
Copo americano Garrafade ____ml Pote

PREPARAGOES

Cru(a)

Cozido(a)
Grelhado(a)/brasa/churrasco
Assado(a)

Frito(a)

Empanado(a)/a milanesa
Refogado(a)

Molho vermelho

Molho branco

Ao alho e dleo

Com manteiga/éleo
Ao vinagrete
Ensopado(a)
Mingau

Sopa
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I 1° DIA (CONTINUA)

71 | 1 DATA ____/____/____l DIADOPOF3: _ _ _ _ [DIADASEMANA: _ _ _ _ _ _ _ _ _ __
2 SITUAGAO DO QUADRO
1 |:| PESQUISADO COM REGISTRO 3 D PESQUISADO SEM REGISTRO 5 D NAO-PESQUISADO

INTRUCOES PARA PREENCHIMENTO DO QUADRO

1 - Registre a quantidade de todos os alimentos consumidos por vocé, no domicilio ou fora, conforme exemplo de
preenchimento desta pagina.

D = Domicilio: o alimento consumido é proveniente do seu domicilio.

F = Fora: o alimento ¢ adquirido e também consumido fora do seu domicilio.

2 - Procure descrever separadamente todos os itens consumidos. Se néo for possivel, registre junto, conforme o seguinte

exemplo: 1 pao francés com manteiga.
3 - Escolha dois dias da semana, com um intervalo de pelo menos um dia entre eles, para registrar seu consumo.

utiliza com freqiiéncia: D Agtcar I:l Adogante DAt;ﬂcar e Adot;ante[:I Nao utiliza

FONTE DO A
ALMENTO  |HORARIO DESCRIGAO DO ALIMENTO CONSUMIDO
®) 4) ®)

—— e e —_———




71 1% DIA (CONCLUSAOQ)
e | HORARIO DESCRIGAO DO ALIMENTO CONSUMIDO
®) (4) (%)
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IZ" DIA (CONTINUA)

72| 1 DATA ____’____/____l DIADOPOF3: _ _ _ _ |DIADASEMANA: _ _ _ _ _ _ _ _ _ _ _
2 SITUAGAO DO QUADRO
i |:| PESQUISADO COM REGISTRO 3 D PESQUISADO SEM REGISTRO 5 D NAO-PESQUISADO

INTRUGOES PARA PREENCHIMENTO DO QUADRO

1 - Registre a quantidade de todos os alimentos consumidos por vocé, no domicilio ou fora, conforme exemplo de
preenchimento desta pagina.

D = Domicilio: o alimento consumido é proveniente do seu domicilio.

F = Fora: o alimento é adquirido e também consumido fora do seu domicilio.

2 - Procure descrever separadamente todos os itens consumidos. Se néo for possivel, registre junto, conforme o seguinte

exemplo: 1 pao francés com manteiga.
3 - Escolha dois dias da semana, com um intervalo de pelo menos um dia entre eles, para registrar seu consumo.

oS [HORARIO DESCRIGAO DO ALIMENTO CONSUMIDO
(3) (4) (5)




72| 2 DIA (CONCLUSAO)
FONTE DO
et |HORARIO DESCRIGAO DO ALIMENTO CONSUMIDO
(3) 4) (5)

L e e —_— e ————— i —— — —— —— — ——— — |
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