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Resumo

Atualmente, o ciclo de consumo de GLP residencial no Brasil é predominantemente determinado
pelos consumidores, os quais identificam a necessidade de abastecimento e entram em contato
com agentes revendedores ou companhias distribuidoras para a compra do produto. Este estudo
propde uma metodologia de venda ativa, onde os fornecedores do produto entram em contato com
os consumidores imediatamente antes de sua necessidade de consumo. Através da aplicacdo de
tecnologias avancadas como Big Data e Redes Neurais Atrtificias, é possivel inferir, com elevado
grau de precisdo, a data exata de compra de um determinado consumidor, permitindo que a venda

seja realizada antes da concorréncia, e 0s consumidores nunca fiqguem desabastecidos.
Abstract

Currently, the consumption cycle of residential LPG in Brazil is predominantly triggered by
consumers, who identify the necessity of the product and initiate contact with resellers or
distributors to acquire gas. This study proposes a new methodology for active sales, in which
suppliers make contact with consumers immediately before their real necessity. Applying
advanced technologies such as Big Data Analytics and Artificial Neural Networks, it becomes
possible to infer, with reasonable precision levels, the exact date in which a certain customer shall
make a purchase, allowing the sales process to occur before competitors can reach the client, and

voiding shortage on consumer’s end.
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Introducéo

Ao longo das ultimas décadas, a oferta de gas liquefeito de petréleo para o mercado nacional se

deu predominantemente de trés formas distintas:

(i)  Passiva com autosservico, onde o cliente retira seu botijdo nas instala¢cdes do revendedor
conforme sua necessidade, abrindo mdo do servico de entrega em contrapartida a um preco

mais baixo - a chamada venda de Portaria;

(i)  Passiva com valor agregado, onde o cliente solicita o reabastecimento diretamente no
revendedor ou companhia distribuidora de sua escolha, através dos diversos canais de
comunicagdo disponiveis (i.e. telefone, conhecido como disk gas, e, mais recentemente,
WhatsApp, Facebook, aplicativos de celular, etc.), com o fornecedor fazendo a entrega do
produto no enderego do consumidor, agregando o valor do servico de entrega ao produto;

e

(iii)  Ativa com valor agregado, onde o fornecedor movimenta seu estoque cobrindo uma
determinada area de atendimento e se comunicando com os clientes através de notificagdes
sonoras, a exemplo dos dingles caracteristicos de cada uma das marcas de companhias
distribuidoras atuantes no mercado, e faz a venda concomitantemente a entrega ao

consumidor, na chamada venda automatica.

Neste Gltimo caso, o valor da entrega também é agregado ao produto, mas o custo logistico é
distribuido entre o servico de entrega ao consumidor e a atividade de comercializagdo através do

estoque em movimento.

Invariavelmente, em todos 0s casos apresentados acima e independentemente da agregacdo do
servico de entrega ao produto comercializado, a decisdo de consumo é tomada estritamente pelo
consumidor. Este, ao identificar a necessidade de abastecimento, toma a iniciativa de entrar em

contato com o revendedor ou com a companhia distribuidora, solicitando o produto.

Este estudo propde uma nova metodologia para enderecamento do mercado, de forma ativa e a
custo significativamente inferior aos adotados atualmente, através da aplicacdo de tecnologias
avancadas de predicdo de demanda, com técnicas de inteligéncia artificial. Nele, o
comportamento dos consumidores é avaliado tanto individualmente quanto em grupo, através da

analise de semelhantes, e a data exata de necessidade de cada consumidor é estimada com precisdo
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mensurada. Através de sua aplicacdo, tanto os agentes revendedores quanto as companhias
distribuidoras ganham a oportunidade de agregar valor adicional aos seus produtos e servicos,
bem como fidelizar sua base de clientes de forma mais assertiva. Além disso, a previsao da
demanda permite que a roteirizacdo das entregas seja realizada de forma mais eficiente, reduzindo

custos logisticos do servigo agregado de entrega.

Problema

Tendo o consumidor como Unico agente responsavel pela identificacdo da necessidade de
consumo, e considerando os métodos atuais de oferta, principalmente no caso da venda

automatica, observam-se 0s seguintes problemas estruturais:

(a) Para o consumidor, a necessidade de reabastecimento comumente ocorre quando 0
produto estd em uso, seja nas aplicagbes de cozimento de alimentos, seja na calefacéo de
agua para uso direto. Desta forma, o desabastecimento ocasiona problemas em seu
cotidiano, atrasando ou mesmo estragando refei¢fes, ou interrompendo atividades com

agua quente, como banho, por exemplo;
(b) Para os agentes revendedores, identificam-se dois problemas:

b.1 Comercial: a incapacidade de identificar previamente a necessidade de abastecimento
de seus clientes faz com que estes, no momento de sua deciséo de consumo, possam optar
por algum concorrente local, seja por estar mais facilmente disponivel no momento exato

da compra, seja por oferecer uma condi¢do comercial mais vantajosa;

b.2 Logistico: a movimentag&o de cargas cobrindo a area de atendimento através de rotas
comerciais, e ndo estritamente logisticas, faz com que o consumo de combustiveis e
desgaste de veiculos seja mais elevado em comparacdo a roteirizagdo realizada com

pontos de entrega de pedidos ja realizados e conhecidos.

Assim, a metodologia proposta por este artigo permite que tanto os agentes revendedores quanto
companhias distribuidoras, ao preverem a data de reabastecimento dos consumidores, agregue
valor ao seu servicgo, resolvendo problemas cotidianos de sua clientela, fidelizando sua base de
clientes, evitando abertura de oportunidades para que estes procurem alternativas aos seus

produtos, e otimizando os custos logisticos de abastecimento.
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Objetivo

O objetivo deste trabalho é propor uma nova metodologia de enderecamento do mercado
consumidor de GLP através da venda ativa remota, direcionada por algoritmos de recomendag6es
de consumidores-alvo com maior probabilidade de consumo. Com isso, 0s agentes revendedores
e companbhias distribuidoras ganham a oportunidade de elevar seu nivel de servico, fidelizar seus
clientes e ganhar market-share nas regides em que atuam, além de otimizarem seus custos

logisticos.

Métodos

Seguindo as metodologias padréo existentes no mercado para aplicacdo de ciéncia de dados (data
science) em sua forma mais ampla, o processo de desenvolvimento do trabalho é realizado em
trés etapas: (1) coleta de dados e informacdes, para a qual aplicam-se os métodos de computacédo
em nuvem, primordialmente para dados primarios, (2) tratamento dos dados e informacoes,
para o qual se aplicam métodos de agrupamento (clusterizacdo) através de tratativa de dados
massivos (Big Data), além da coleta de dados indiretos de diversas fontes publicamente
disponiveis, e (3) analise dos dados, para 0s quais aplicam-se técnicas de redes neurais artificiais,
a fim de se extrairem insights e conclusdes impossibilitadas pelos métodos tradicionais
alavancados na expertise humana. Abaixo apresenta-se 0 aprofundamento da metodologia

apresentada, em cada uma de suas esferas fundamentais:

1 — Coleta de informagdes via Computacdao em Nuvem (cloud computing): a tratativa analitica
do comportamento de consumo de GLP pela populagdo requer, por principio, que informacdes
individuais de cada consumidor, sejam estas estaticas, como informagdes cadastrais, ou
dindmicas, como métricas comportamentais, sejam levantadas, organizadas e acessiveis. Estas
informacGes sdo tanto tratadas de forma individual, para conhecimento do comportamento de um
consumidor em especifico, quanto agrupadas em conjuntos de consumidores de caracteristicas

semelhantes (clusters), para efeito de aumento de precisdo nas estimativas.

Para que esse conhecimento seja possivel, é necessario que 0s agentes que tratam diretamente
com o0s consumidores, sejam eles revendedores ou companhias distribuidoras, atuem de forma
profissionalizada, cadastrando sua base de clientes, apontando e acompanhando seus pedidos de
forma efetiva. Para tanto, a ahgas tecnologia® desenvolveu uma aplicacdo de relacionamento
com consumidores (CRM) especializada para o setor de GLP, operacionalizada completamente

em nuvem. Nela, tanto o cadastro dos consumidores quanto seu comportamento sdo levantados
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de forma simples e organizada, preparando grupos de informacfes massivas (data lakes) para

posterior tratativa e analise.

Abaixo a Figura 1 apresenta o layout das principais telas do CRM para cadastramento e

acompanhamento individual do comportamento de cada consumidor.

1. Cadastro 2. Administragdo 3. Acompanhamento

Figura 1: CRM para levantamento de tratamento de informagdes de consumidores

De forma complementar a0 CRM, mas ndo excluindo sua necessidade, a ahgas tecnologia®
também desenvolveu aplicativos de celular para que os consumidores possam fazer seus pedidos.
Desta forma, abre-se mais uma frente de levantamento de dados, e elimina-se parte do processo
manual realizado pelo agente comercializador, além de possibilitar a coleta de informacGes
secundarias a respeito do comportamento dos consumidores.  Este aplicativo é ofertado ao
mercado em sua configuragdo padréo, ou através da customizagédo de layout e parque revendedor
de atendimento, sendo aplicavel a qualquer agente do mercado, seja ele revendedor ou companhia
distribuidora. A Figura 2 mostra o layout padrdo do aplicativo desenvolvido para os

consumidores.
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Figura 2: Layout padréo do aplicativo dos consumidores (telas selecionadas).
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2 —Tratamento dos Dados (clusterizagdo via aplicacdo de big data):

Embora o conhecimento do comportamento individual de cada consumidor traga, por si s6, uma
rica gama de informacdes, a tratativa independente é naturalmente suscetivel a fatores externos
que acarretam erros significativos de previsdo, limitando o potencial da modelagem preditiva.
Ensaios preliminares mostram assertividade média de aproximadamente 12% nas estimativas
realizadas através da andlise individual do comportamento de cada consumidor, o que, embora

aceitavel, é passivel de maior enriguecimento.

Desta forma, para elevar o nivel de precisdo das estimativas, faz-se necessario o agrupamento de
consumidores que apresentem caracteristicas socio demograficas semelhantes, a fim de se
inferirem comportamentos de individuos baseados no comportamento em massa se Seus pares, e
ndo apenas em seu comportamento especifico, evitando a influéncia de outliers (i.e. pontos fora
da curva). Assim, para cada regido avaliada, sdo levantadas informag6es publicas a respeito dos

consumidores, e posteriormente agrupados em faixas de semelhantes (clusters).

Dentre as informacdes publicas levantadas para os consumidores de GLP, destacam-se, mas nao
se limitam a: faixa de renda, idade, género, escolaridade, posicao familiar, tamanho da familia,
adesdo a programas de fomento social (e.g. bolsa familia), profissdo, perfil de consumo, entre

outros.

Dada a extensa diversidade socio demogréfica da populagdo brasileira em sua vasta area
geogréfica, a definicdo dos clusters para segmentacdo das bases de consumo de GLP sdo
realizadas de forma regionalizada, chegando, em diversos casos, a serem adotadas
especificamente para cada municipio. Sendo assim, a fim de facilitar o entendimento do texto,

apresenta-se na Figura 3 um exemplo conceitual desta etapa do processo.
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Consumidor Conhecido
Varidveis:
» Ciclo de Compra
= Cesta de Produtos

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster n
+ Faixa Renda 1 = Faixa Renda 2 * Faixa Renda 3 + Faixa Renda n
+ Escolaridade 1 « Escolaridade 2 + Escolaridade 3 + Escolaridaden
+ Profisséo 1 = Profissdo 2 * Profisséo 3 + Profissaon
+ Perfil Consumo 1 = Perfil Consumo 2 * Perfil Consumo 3 + Perfil Consumon
+ Etc « Etc « Etc « Etc
Varidveis: Variaveis: Variaveis: Variaveis:
« Ciclo de Compra + Ciclode Compra + Ciclo de Compra + Ciclo de Compra
» Desvio Padréo + Desvio Padrao + Desvio Padrao + Desvio Padrdo
» Cesta de Produtos + Cesta de Produtos + Cesta de Produtos + Cesta de Produtos

Figura 3: Diagrama conceitual de clusterizagao de consumidores de GLP.

Gracas as tecnologias avangadas de tratamento de dados em massa (big data) e inteligéncia
artificial, conforme demonstradas mais adiante, é possivel que sejam criados quantos clusters
forem necessarios para se maximizar a precisdo nas estimativas de padrdo de consumo, e inferir

com maior assertividade a data da proxima aquisicdo de GLP realizada por um dado consumidor.

3 — Andlise via Inteligéncia Artificial (redes neurais artificiais):

As analises dos dados levantados e tratados, sejam para definir os clusters de segmentacéo, para
alocar um dado individuo a um determinado cluster, ou para inferir a data precisa de proxima
compra de um dado cliente, sdo realizadas através a aplicacdo de Redes Neurais Artificiais.
Embora esta técnica incorra em um custo computacional significativamente elevado dada a
quantidade de iteragcBes necessarias para se minimizar o erro das estimativas, ela permite que as
analises sejam realizadas sem interferéncia ou avaliacdo humana, o que traz ganhos de agilidade

e custo global das recomendages de data de compra para cada consumidor.

Estudos preliminares demonstram que, para esta aplicagdo especifica, a rede mais eficiente em
termos de custo computacional e precisdo de estimativas € o multilayer perceptron. Aqui,
utilizam-se redes com até dez variaveis de entrada, duas camadas intermediarias de oito
neurdnicos cada, e uma variavel de saida, a qual permite inferir a data exata de compra de cada
consumidor. A funcdo de ativacdo selecionada, também por critérios de performance e preciséo,

é a sigmoide, com aprendizado em batch. Como o objetivo deste trabalho ndo é esmiucar as
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tecnicalidades das aplicagGes, e sim apresentar seu estudo de caso, convida-se o leitor a visitar 0s

artigos selecionados na secdo Referéncias para maior detalhamento.

A Figura 4, abaixo, mostra o diagrama esquematico das redes neurais aplicadas a este trabalho,
com objetivo de inferir quantos dias faltam para a proxima compra de GLP de um determinado
consumidor.

Rede de Aprendizagem

X1

X3

; 5

0 6 o
00000000
00000000

Figura 4: Diagrama conceitual de aplicacdo de Rede Neural Artificial para estimativa de data de compra de
GLP por um dado consumidor.

Na figura acima, as varidveis de entrada X; a X,, representam as caracteristicas socio demograficas
dos consumidores, normalizadas por seu cluster, bem como inferéncias de consumo de GLP
adquiridas dos levantamentos de dados primarios. A variavel de saida Y representa a quantidade
de dias faltantes para aquele dado consumidor realizar sua proxima compra de GLP, considerando
a estimativa de seu consumo.

Através desta técnica, aplicada a cada cluster de individuos consumidores de GLP, e comparada
ao comportamento individual de cada consumidor, pode-se prever, com elevado grau de precisao,

a data exata de compra de gas realizada por cada consumidor.
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Aplicacdo

A aplicacdo da metodologia descrita na secdo anterior é completamente automatizada através de
algoritmos especificos e processada totalmente em nuvem, eliminando a necessidade de
interferéncia humana que ndo seja diretamente no cédigo fonte, para fins de melhoria e
aperfeicoamento continuo. Desta forma, o processo se torna automatico, o que eleva sua
performance em termos de agilidade de resposta e redugdo de custos, sendo este dltimo reduzido
ao custo de processamento e armazenagem de informacg6es, incorporada a depreciacdo dos
investimentos em pesquisa e desenvolvimento. Assim, a ferramenta pode ser aplicada a pregos
competitivos, respeitando a realidade econémica de todos os agentes de mercado, sejam

revendedores de Classe | a Classe Especial, sejam companhias distribuidoras de qualquer porte.

Mais ainda, os resultados do processamento sdo disponibilizados aos usuarios (comercializadores
de GLP em geral) no formato de relatério de recomendacdes de enderegamento de consumidores
especificos. Para tanto, cria-se uma ferramenta tecnol6gica de facil uso, com consultoria técnica
embutida. Nela, os operadores extraem a lista de recomendagdes de consumidores com maior
probabilidade de consumo nos préximos dias, e fazem a campanha de venda ativa pela midia que
julgarem mais adequada. Como exemplos de midias para enderegamento dos consumidores,
destacam-se o telefone, WhatsApp, SMS, e-mail, notificagcBes por push, entre outras, cada uma

com resultados e indicadores de performance distintos.

Por convencéo, os engajamentos sdo sempre realizados no primeiro horario da manha, evitando
que o cliente seja abastecido por outro agente do mercado ao longo do dia, e capturando os

melhores resultados das estimativas, conforme apresentados na proxima secgao.

A Figura 5, abaixo, apresenta o layout do relatério de previsdo de recompra conforme

disponibilizado para os agentes revendedores e companhias distribuidoras do mercado.
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Figura 5: Relatorio de previsdo de data de compra de cada consumidor de GLP

Nesta figura, apresentam-se o nome do cliente, o endereco de entrega e seu telefone, além do
resultado do processamento segundo metodologia apresentada anteriormente, indicando o dia em
gue o consumidor provavelmente ira realizar o pedido (se hoje, se amanhd, se em 2 dias, e assim
por diante). Além disso, em relatério semelhante, apresenta-se ao agente comercializador a lista
de clientes que deveriam ter realizados suas compras anteriormente, mas que ndo o fizeram. Esta
segunda opcao visa tanto possibilitar que sejam realizadas campanhas de recuperacédo de clientes
(retargeting), quanto retroalimentar os algoritmos preditivos para ganho continuo de preciséao e
assertividade. Por ultimo, o agente revendedor ou companhia distribuidora que tiver acesso a estes
resultados pode optar pela periodicidade de execucdo de suas campanhas de vendas, embora

recomenda-se que sejam realizadas diariamente para que se obtenham resultados mais efetivos.
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Resultados

A tecnologia apresentada neste trabalho esta atualmente implantada em aproximadamente 3 mil
agentes revendedores de GLP do mercado. O resultado de cada uma delas varia estritamente de
acordo com o nivel de engajamento de cada usudrio para realizar as campanhas de venda ativa do
GLP para seus consumidores, sendo observado padrdo acerca do resultado técnico de precisdo

nas estimativas, em todos 0s casos.

Para exemplificar casos de sucesso da implementagéo da tecnologia apresentada, foi selecionada
uma revenda piloto onde a aplica¢do da metodologia foi colocada em pratica seguindo critérios
pré-estabelecidos, tais quais enderecamento diario dos consumidores seguindo rigorosamente as
recomendacdes do algoritmo. Para tanto, avaliaram-se duas métricas de desempenho: (1) a taxa
de conversdo das campanhas de venda ativa, representada pela razdo entre a quantidade de
consumidores que realizaram a compra do GLP através da campanha e o total de consumidores
contatados segundo recomendagOes da ferramenta, e (2) o incremento de vendas no primeiro més
de aplicacéo da tecnologia, descontada a sazonalidade caracteristica do setor para aquele més,

com relacéo ao anterior. Os resultados seguem elencados abaixo:

(1) Taxa média de conversdo das campanhas de venda ativa segundo recomendacdes do

algoritmo apresentado;

Abaixo, a Figura 6 apresenta um exemplo de relatério de previsdo de consumo, conforme
ilustrado na Figura 5, mas apontando os eventos de sucesso nas estimativas. As linhas em cinza
indicam clientes que responderam a campanha de venda ativa, adquirindo o GLP, vis & vis todas

as recomendacdes realizadas pela ferramenta.

Este exercicio, exemplificado na Figura 6, foi repetido continuamente ao longo de 30 dias, para
aferi¢do precisa dos resultados da campanha, e para garantir tamanho significativo de amostra de
eventos de sucesso e de fracasso. Como resultado, observa-se, a intervalo de 95% de confianca,
uma taxa de conversdo de 0,343 + 0,021. Ou seja, pode-se assegurar, dentro do intervalo de
confianca, uma taxa de conversao entre aproximadamente 32% e 36%, o que significa, na pratica,
que a cada 3 consumidores enderecados através da campanha, seguindo as recomendacfes do

algoritmo, 1 cliente realizou a compra do GLP.

Este resultado é expressivo sobre qualquer técnica existente de marketing de impacto sobre
consumidores, ndo s6 no mercado de GLP, mas em qualquer outro. No caso do GLP, tamanha

expressdo pode ser explicada tanto pela robustez da metodologia aqui apresentada, quanto pelo

11
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comportamento relativamente padronizado de consumo das familias com relacdo a este produto.
Esta Gltima é uma caracteristica intrinseca deste mercado, e que é absorvida com exceléncia pelas

ferramentas e métodos aqui apresentados.
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Figura 6: Relatorio de previsdo de data de compra de cada consumidor de GLP, indicando eventos de sucesso
e eventos de fracasso como resposta as campanhas de venda ativa realizada por telefone.

Estes resultados demonstram um claro avanco da aplicacéo de tecnologias mais avangadas perante
a analise de histdrico individual de cada cliente, cuja taxa de conversdo das campanhas ativas era
de aproximadamente 12% (ou aproximadamente um engajamento assertivo a cada 8 tentativas)

conforme mencionado anteriormente.

(2) Incremento de vendas no primeiro més de aplicacdo da metodologia;

Nesta métrica, compara-se a performance global do dep6sito piloto ap6s a aplicacdo da tecnologia
apresentada neste artigo. Para tanto, é necessario primeiramente se descontar a sazonalidade
caracteristica do setor, a fim de se isolarem efeitos externos da avaliacdo. A sazonalidade
caracteristica considerada foi calculada a partir da média mensal de consumo de GLP dos Gltimos
10 anos na regido Sudeste do Brasil, onde esté localizada a revenda utilizada neste estudo piloto.
Assim, considera-se esperado crescimento de 3,8% em vendas, entre os meses de junho e julho,
periodo da analise. Com isso, a Figura 7, abaixo, mostra a evolucao do fluxo de caixa desta
revenda, no més imediatamente anterior a aplicacdo da ferramenta, comparado com o primeiro

més de sua utilizag&o.

12
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Figura 7: Fluxo de caixa comparativo de revenda-piloto no més imediatamente anterior a aplicagédo da

metodologia proposta, e no primeiro més de sua aplicagéo.

Avaliando a figura acima, fica nitido o aumento de movimentacdo financeira da revenda entre os
dois periodos analisados, elevando sua entrada de caixa, e logo sua capacidade de investimento,
e fazendo com que a revenda absorvesse maior tonelagem da companhia distribuidora, elevando

a eficiéncia global da cadeia de valor.

Para fins de discri¢do acerca das informagdes financeiras da revenda-piloto, e isolando fatores
externos da analise, tais quais a inflagdo no periodo, vamos apresentar os volumes processados

pela revenda em toneladas de GLP.

O giro de GLP, em toneladas, no més imediatamente anterior a aplicacdo da metodologia proposta
foi de 15,52. No seu primeiro més de aplicagdo, este volume subiu para 19,83, 0 que representa
um aumento total de 20,1%. Considerando o efeito de crescimento sazonal mencionado
anteriormente, pode-se inferir que a mudanca de comportamento da revenda, através da aplicagdo
da metodologia proposta, acarretou em incremento de 16,3% ante o més anterior, em toneladas
de GLP.

Esta evolugdo se d& primordialmente por esta revenda, a partir do primeiro més de implantagéo
da metodologia proposta, evitar a substituicdo de marca por parte de seus consumidores, algo
comumente observado nas diversas pragas do pais. Fidelizando sua clientela e elevando seu nivel
de servico, a revenda é capaz de crescer de forma estrutural e saudavel, absorvendo as trocas de
fornecedor por parte dos clientes para seu resultado proprio.  Assim, esperava-se que 0S
resultados apresentados neste piloto se repetissem nos meses subsequentes, tendo continuidade
de aplicacdo da metodologia aqui apresentada, e foi 0 que se observou no acompanhamento

continuo dos trabalhos da revenda.
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Concluséo

Este estudo apresentou uma nova metodologia de abordagem de mercado para oS
comercializadores de GLP. Através de algoritmos sofisticados de predicdo, os quais incluem
técnicas de Big Data e Redes Neurais Artificiais, é possivel se estimar, com precisao de 1 para 3,
a data exata de recompra de um determinado consumidor. Com isso, 0S agentes
comercializadores do mercado tém a oportunidade de enderecar seus clientes de forma ativa,
através das diversas midias disponiveis, contrapondo a cultura histérica, na qual se aguarda
iniciativa dos consumidores para se realizar a comercializacdo dos produtos. Com sua aplicagéo,
pdde-se observar incremento de aproximadamente 16% na tonelagem do deposito piloto. Este
ganho se deve devido a fidelizacdo de seus clientes, para os quais se passou a oferecer niveis de
servico mais elevados, evitando a substituicdo de fornecimento por outro agente do mercado.
Desta forma, o0 movimento natural de substituicdo de fornecimento por parte dos consumidores

passou a compor crescimento em seus resultados.

Extensbes

Como extensdo deste trabalho, estuda-se a automatizagdo do enderecamento dos consumidores
através das recomendacdes realizadas pelos algoritmos aqui apresentados. Desta forma, 0s
resultados incrementais dos depdsitos onde esta tecnologia é aplicada serdo observados sem
esforgos adicionais por parte dos agentes comercializadores de GLP, e fara com que a ferramenta
aqui discutida seja o primeiro CRM do mercado capaz de gerar vendas aos seus usuarios, além

dos demais beneficios intrinsecos a sua aplicagao.
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