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RESUMO

PALAVRAS CHAVE

Previsao de vendas; Aumento de vendas; Diminui¢ao de roturas

Resumo

A alta competitividade no setor de distribuicdo alimentar implica que a previsdao de
vendas seja importantissima na base do planeamento de todas atividades que dizem
respeito a tomada de decisGes, controlo das organizagdes e toda a estratégia envolvida.
Este projeto teve como objetivo a analise de quatro hipdteses de investigacdo numa
empresa de retalho, com o objetivo de melhorar o processo de gestao e atribuicdo de
mercadoria e, consequentemente, aumentar as vendas, reduzir as quebras e as roturas,
melhorando o apoio do departamento as lojas.

Identificaram-se oportunidades de investigacdao e melhoria nos processos relacionados
com as encomendas das lojas, gestdo/andlise de artigos e previsdo de vendas. Verificou-
se a existéncia de diferencas significativas entre os pedidos das lojas e as vendas das
mesmas; identificaram-se diferentes comportamentos das lojas e dos artigos
analisados; analisou-se o impacto significativo das promoc¢des nas vendas e testaram-se
diferentes métodos de previsdao em funcao da série temporal de cada artigo.

As solugdes propostas incluiram a criacdo de grupos de lojas com comportamentos
idénticos para andlise e previsdo, alteracdo do plano de encomenda dos artigos, criacdo
de um método mais eficiente para a realizacdo da encomenda de loja e, finalmente, uma
atualizacdo do layout dos artigos promocionais. A implementacdo das propostas tornou
todo o processo de trabalho mais assertivo e desenvolvido, resultando numa melhoria
do departamento.

Andlise e Previsdo de Vendas numa Empresa de Retalho PEDRO RENATO PEREIRA






ABSTRACT

KEYWORDS

Sales Forecasting, Sales Increase, Stock Break Decrease

ABSTRACT

In the food supply sector, there is a growing competitiveness between companies. For
this reason, predicting the overall sales is the most important aspect an organization can
account for, as it is in the center of its decision making process and is also responsible for
its global stategy. This dissertation analyzes five different aspects in a retail company,
with the objective of improving the process of managing and assigning merchandize in
addition to increasing the overall sales figures, reducing stock ruptures and reducing
damage goods.

These aspetcs analyse the product ordering, behavior and seasonality at stores and sales
forecasting. There were significant differences between the multiple store ordering
requests for its products and the resulting sales figures. Then, the multiple store
management behaviors and other analyzed products were taken into account. After this,
an analysis of the impact product discounts had on the overall sales was performed
which culminated into testing different tests forecasting methods depending on the time
series for each product.

Finally, this dissertation also includes solutions for grouping the stores with identical
behaviors with the objective of analyzing and predicting them, change the order plan of
products, creating a more efficient method for the process of creating a store product
order and an update of the layout of the products on sale. The implementation of these
solutions improved all of the work process; this resulted in an improvement at the sales
management department.
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INTRODUCAO

1 INTRODUCAO

Esta dissertacdo de mestrado encontra-se inserida na Unidade Curricular de
Dissertacdo/Estagio do Mestrado em Engenharia e Gestdo Industrial, do departamento
de Engenharia Mecanica, do Instituto Superior de Engenharia do Porto (ISEP).

Neste capitulo da-se a contextualizacdo do projeto, enumeram-se os objetivos
propostos, refere-se a metodologia de trabalho utilizada para o desenvolvimento do
projeto, refere-se a organizacao do relatério e da-se a apresentag¢ao da empresa onde
foi realizada a presente dissertagao.

1.1 - Enquadramento do Trabalho

O setor da Distribuicdo Alimentar evoluiu consideravelmente nos ultimos anos com o
objetivo de aumentar a oferta de produtos a populacdo geograficamente dispersa.
Como tal, este setor tornou-se cada vez mais competitivo, dai a andlise e previsdo de
vendas ser cada vez mais imprescindivel, ndo sé para ajudar a empresa a acompanhar
toda a dindmica competitiva, mas também para fazé-la crescer, (Jallais et al 1993; La
Londe 1993; Lindon et al 2004; Ratto 2008; Rosenbloom 2002; Rousseau 2008).

Tanto o aumento de vendas como a diminuicdo de roturas e quebras das lojas sdo
processos bastante complexos e flexiveis, pressupondo sempre diversos aspetos a
melhorar, com o intuito de se obter sempre melhores resultados.

A presente dissertacdo realizou-se na empresa Lidl & CIA, nomeadamente no
departamento de gestdo de ordem de mercadoria (GOM). Este departamento é
responsavel pela gestdao dos stocks do entreposto logistico, assim como, por toda a
analise e gestdo de atribuicdes da mercadoria para as lojas. O presente trabalho aborda
estudos estatisticos e previsdes das vendas de artigos e lojas selecionadas, tendo sido
utilizado o Software estatistico SPSS, como ferramenta de trabalho, neste projeto.

1.2 - Objetivos do Trabalho

Apds a apresentacado do departamento da empresa Lidl & CIA, que envolveram diversos
planos de formacao, definiram-se os seguintes objetivos de trabalho:

e Melhoria e otimizacdo de processos de gestdo e previsdo de vendas;
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e Anadlise de impacto de agGes promocionais;
e Anadlise de comportamento e sazonalidade de artigos e lojas;
e Andlise e investigacdo da relacdo entre os pedidos de loja e as vendas.

Paralelamente aos objetivos anteriores, pretende-se que toda a equipa do
departamento seja recetiva a partilha de conhecimento e aplicagdo de novas ideias.

1.3 - Metodologia de Trabalho

A metodologia utilizada foi desenvolvida no ambito do estdagio curricular, abordando as
seguintes fases:

e Revisdo bibliografica sobre métodos de previsdo;

Realizou-se, inicialmente, uma revisdo bibliografica que aborda os métodos de
previsio em diferentes contextos da industria, assim como outras analises
estatisticas e processos de melhoria no setor de distribuicdo alimentar. Esta
pesquisa/revisdo visa essencialmente adaptacdo de casos tedricos e exemplos
praticos a realidade da empresa Lidl & CIA.

e Mapeamento do processo de vendas das lojas e dos artigos da empresa;
Efetuou-se o mapeamento dos processos de vendas das lojas que constituem a
regional e dos artigos que constituem a area das carnes, com o intuito de conhecer
melhor todo o processo de gestdo e analise da mercadoria.

e Planeamento das hipéteses de investigacao;

Nesta fase planeou-se quais os cendrios e as respetivas hipdteses que se pretende
investigar, com o intuito de se desenvolver, posteriormente, um plano de melhoria,
gue surge em funcdo da necessidade das oportunidades identificadas.

e Implementacdo das a¢des e analise de resultados;

Nesta fase efetuou-se a implementacdo das acGes planeadas na fase anterior e
efetuou-se a andlise de avaliacdo dos resultados obtidos;

e Conclusoes e proposta de trabalhos futuros;

Nesta fase efetuou-se as conclusGes do projeto e apresentou-se as sugestdes de
melhoria para trabalhos futuros.
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1.4 - Apresentacao da empresa Lidl & CIA

Em Portugal, a distribui¢cdo alimentar caracteriza-se pela diminuigdo do peso relativo dos
espacos tradicionais (mercearias, pequenas lojas, ...) e pelo crescimento dos super e
hipermercados. Esta transformacao iniciou-se na década de 90, através de fatores como
a grande diversidade e variedade da oferta alimentar e nao alimentar, pregcos mais
baixos que nos espacos tradicionais, promocdes, horario alargado, entre outros,
conduzindo ao sucesso deste tipo de cadeia de distribuigao.

O projeto descrito nesta dissertacao foi realizado na empresa Lidl.

A Lidl € uma empresa alemd no ramo distribuicdo alimentar e encontra-se bem
implementada na Europa, estando presente em 30 paises com cerca de 10.000 lojas e
mais de 375.000 colaboradores.

A origem da empresa remonta aos
anos 30, quando fundada por Josef
Schwarz, no sul da Alemanha,
chamando-se inicialmente
Lebensmittel -
Sortimentsgrosshandlung.

O nome Lidl surge quando o filho de
Josef Schwarz, Dieter Schwarz,
compra os direitos de utilizagdo do e S
ape“do de um antigo parceiro de Figura 1- Loja Lidl em Portugal — Fonte: Lidl 2019
negécios do pai, Ludwig Lidl, por

1.000 marcos alemaes, assegurando

0 uso da marca desde entdo.

Apds a abertura das primeiras lojas na zona de Ludwigshafen, no inicio dos anos 70,
seguiu-se a expansao na Alemanha até ao final dos anos 80. A internacionaliza¢ao
comecou no inicio dos anos 90 e, atualmente, existem lojas Lidl em quase todos os
paises da Europa e também noutros continentes, nomeadamente nos Estados Unidos.
Chegou a Portugal em 1995, revolucionando-se o setor de distribuicdao alimentar.

Atualmente, conta com mais de 6500 trabalhadores e mais de 250 lojas espalhadas pelo
pais.

A Lidl pertence ao grupo Schwarz, um dos cinco maiores retalhistas a nivel mundial, do
gual também faz parte a cadeia Kaufland.
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1.5 - Conteudo e organizagdo da dissertacao

A presente dissertacdo encontra-se estruturada em 5 capitulos:

No primeiro capitulo, “Introducdo”, é efetuada a contextualizagdo do caso de estudo,
sendo definida a sua estrutura fisica e os seus objetivos. E definida também a
metodologia do trabalho, que serd a base para os capitulos seguintes. Neste capitulo
faz-se, também, uma introduc¢do a empresa “Lidl & CIA”, referindo-se um pouco da sua
historia e da sua dimensdo tanto no mercado portugués como no resto do mundo, no
ambito da distribuicdo alimentar.

No segundo capitulo, “Revisdo de Literatura E Enquadramento Tedrico”, é efetuada toda
a abordagem tedrica que pressupde a base de fundamentacgao das a¢des de investigacao
e analise do caso de estudo.

O terceiro capitulo, “Caso de Estudo”, inclui o enquadramento da area da empresa que
ird ser analisada e, seguidamente, sdo definidas as hipdteses de investigacdo.
Posteriormente, é feita uma selecdo de artigos e lojas que vao constar nas andlises
estatisticas do projeto. No final, sdo expostos e explicados os resultados da
investigagao.

Finalmente no quarto capitulo, “Conclusdes e Propostas de Trabalhos Futuros” sdo
apresentadas todas as conclusdes finais e reflexdes sobre o trabalho desenvolvido.
Neste capitulo sdo também mencionadas quais as principais dificuldades sentidas na
realizacdo do trabalho, e qual o plano de acbes que prevé a continuidade dos processos
de investigacdo no futuro e aplicacao pratica de medidas de melhoria na empresa.

E, também, mencionada toda a bibliografia citada ou consultada durante o projeto,
seguida dos apéndices inerentes ao mesmo.
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2 REVISAO DE LITERATURA E ENQUADRAMENTO TEORICO

2.1 - Introducdo

Atualmente as organizac¢des estdo inseridas num ambiente cada vez mais competitivo.
Como tal, a melhoria continua, de processos e produtos, torna-se essencial para as
empresas acompanharem a evolugao do mercado, pois um ano sem evoluir é um ano
ganho pela concorréncia (Juran, 1988).

No ramo de distribuicdo alimentar, é essencial definir uma previsdao de vendas. Esta
previsdo tem influéncia direta nos perfis de compras, por parte dos gestores, e é
preponderante para definir a estratégia de distribuicdo de mercadoria pelas lojas, com
o intuito de satisfazer ao maximo o cliente (Rousseau, 2008; La Londe, et al. 1993).

2.2 - Andlise e Melhoria de Processos e Previsao de Vendas

Inicialmente realizou-se uma pesquisa de literatura relacionada com o tema, onde foi
possivel encontrar diversos trabalhos no ambito de Analise e Melhoria de Processos,
assim como, Previsdo de Vendas, (ver Tabela 1), onde foram aplicados diferentes
métodos de previsao que permitiram prever e resolver casos distintos.

Tabela 1 - Revisdo de Artigos relacionados com Analise de Processos e Previsdao de Vendas

Referéncias Descri¢do do Trabalho

Bibliograficas

Neste trabalho foi realizado um estudo sobre vendas de automdveis nos Estados
Unidos, baseado na teoria da rad fervida. Este projeto conduziu a analises de
(Li, 2017) regressdo de séries temporais em 96 observagGes em 24 anos, o que de alguma
forma limitou a precisdo das previsGes do projeto devido a elevada variabilidade
presente na amostra e uma maior variancia estimada. Concluiu-se que os estudos
de previsdo das vendas de automdveis sado afetados por varidveis que apresentam

grande desfasagem, nomeadamente a taxa de desemprego.
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Neste trabalho foi realizado um estudo de previsdo de venda de veiculos elétricos
na China. Foram efetuadas previsdes, a curto e a longo prazo, de dois tipos de
veiculos: os elétricos (BEV's) e os hibridos plug-in (PHEV's). Fatores como o prego
de producdo, preco final do veiculo, preco do combustivel, entre outros, foram
contabilizados nos modelos de previsdo. Os resultados mostram que o modelo
vetorial autorregressivo é consideravelmente adequado para o caso em questao,
verificando-se uma tendéncia crescente das vendas mensais dos dois tipos de

veiculos, tanto a curto como a longo prazo.

(Zhang,  Zhong,
Geng, & liang,
2017)

(Doganis,
Alexandridis,
Patrinos, &

Sarimveis, 2006)

Neste trabalho foi apresentada uma estrutura completa para o desenvolvimento
de modelos de séries temporais. Trata-se de uma metodologia particularmente
util para produtos com prazos de validade curtos baseada no registo de vendas
reais. Os resultados demonstraram a eficiéncia do método, que combina redes
neurais e um algoritmo genético, em comparagdo com outros métodos de

previsao.

Neste trabalho sdo analisados fatores que tornam uma empresa na industria téxtil
competitiva no mercado. A forte sazonalidade de vendas, o grande nimero de
artigos e a falta de dados histdricos, sdo algumas das restricGes que sdo incluidas
nos métodos de previsdo especificos deste tipo de industria. Conclui-se que as
empresas devem, inicialmente, implementar um sistema de previsdo adequado
e, posteriormente, devem procurar reestruturar e repensar as suas ofertas, para
reduzir os prazos de entrega e as quantidades minimas de encomenda. Erros nas

previsdes iniciais pressupde aumentos do nivel de stock e a perda de vendas.

(Thomassey,
2010)

(Frank, Garg,
Raheja, &

Sztandera, 2003)

Neste trabalho foram analisadas duas abordagens de previsdo de vendas de
vestudrio feminino: modelagdo estatistica de séries temporais e redes neuronais
artificiais (RNA). Conclui-se que a andlise de séries temporais foi bastante eficaz
na previsdo de vendas. O modelo de trés pardmetros de Winters foi o que
apresentou melhores resultados em previsao de vendas. O modelo RNA foi o que
apresentou melhor resultado em termos de R2. Todos os modelos estudados

apresentam elevado nivel de ruido, devido a existéncia de varios outliers.

(Nogales,
Contreras,
Conejo, &
Espinola, 2002)

No ambito do mercado de eletricidade foi elaborada uma previsdo de pregos
realizando-se estudos baseados nos mercados da eletricidade em Espanha e na
California. Foram utilizados dois modelos de previsdo: regressdao dinamica e
fungdo de transferéncia. Conclui-se que o mercado espanhol apresenta maior
instabilidade devido a maior propor¢do de outliers e ao menor grau de

competicdo, revelando-se um mercado mais dificil de prever.

(Schneider, 2015)

Neste trabalho fez-se uma previsdo de vendas de produtos novos usando dados
numeéricos e textuais contidos nas avaliagdes de consumidores. O modelo aplicou-
se para prever vendas de uma semana de antecedéncia para computadores tablet
existentes e recém-introduzidos.

Os resultados mostram que o desempenho preditivo da abordagem proposta
para ambas as tarefas é forte e significativamente melhor do que qualquer um

dos modelos que ignoram o conteudo textual de avaliagdes de consumidores.
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Além disso, a abordagem ¢é facil de ser aplicada nas categorias de produtos e

prontamente escaldvel para conjuntos de dados muito maiores.

(Oladebeye
Ejiko, 2015)

&

Neste trabalho realizou-se o desenvolvimento dum método de previsdo de séries
de Fourier para prever o volume de vendas de uma empresa de manufatura. O
teste e a validagdo do modelo desmontaram grande correlagdo com as vendas
reais, apresentando, entdo, grande nivel de confiabilidade e eficicia. Conclui-se
também que o modelo pode ser adaptado a todo o tipo de empresas que

apresentam vendas com sazonalidade.

(Scherer, 2018)

Neste trabalho foi previsto o volume de vendas mensal dum produto téxtil. Para
a previsao foi utilizada uma rede neural feedforward. Os dados das vendas dos
meses anteriores foram utilizados para testar inicialmente o modelo. Conseguiu-
se previsdes de vendas muito eficazes conferindo grande nivel de confianga para

a gestdo da empresa.
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2.3 - Promocdo de Vendas e Baixas de Preco sem publicidade

Segundo Kotler & Keller (2006), as promoc¢des de vendas sdo uma estratégia de
marketing, projetada para estimular a compra mais rapida ou em maior quantidade por
parte do consumidor, com o intuito de atrair novos clientes e manter a satisfagdes dos
gue ja o sao.

Os consumidores efetivos sdo incentivados a compras em maiores quantidades, ja os
ndao consumidores sao incentivados a experimentar o produto com o intuito de se
fidelizarem com o mesmo.

Sao utilizadas ferramentas de incentivo como a reducdo de preco, cupdes, desconto de
quantidade, amostras, demonstraces, cartdes de fidelizagdo, entre outras, que
potenciam algumas vantagens, como o aumento de faturacdo, vantagem relativamente
a concorréncia, oportunidade de pesquisa de mercado e regularizacao de stock.

Os incentivos mencionados anteriormente s3ao maioritariamente a curto prazo
(Blattberg & Neslin, 1989; Crescitelli & Ogden, 2007).

Gedenk, Neslin, & Ailawadi (2006) referem que a atividade promocional se tornou um
elemento fulcral na estratégia, sendo eficaz quer no consumidor, quer no canal de
distribuicado.

Kotler & Keller (2006) referem também que o facto de uma promoc¢ao de vendas estar
inserida na estratégia, esta deve implicar que os objetivos sejam bem definidos e que
haja pré-selecio de ferramentas. Todo o projeto deve ser desenvolvido, testado,
controlado e avaliado antes da sua implementacdo. A ineficiéncia da concecdo de uma
promocdo pode comprometer o sucesso da mesma, isto €, nem sempre um grande
investimento implica o melhor retorno.

Por vezes a ma adaptacdo a altura do ano ou a regido sdo fatores que podem
comprometer uma promog¢ao no retorno desejado. Por outro lado, a simplicidade e
sintonia com as motivagdes comuns do publico estdo presentes nas promoc¢ées bem-
sucedidas.

O conceito de promoc¢ao é muitas vezes utilizado com o principal objetivo de divulgar
ou reforgar o valor da marca, tal como afirmam (Crescitelli & Ogden, 2007).

No entanto, nem sempre as baixas de preco envolvem acdes de divulgacdo ou
publicidade. Este tipo de redugdes espontaneas de preco sem publicidade, tém como
principal objetivo o escoamento de stock tanto nas lojas, como no entreposto. Trata-se
de uma tentativa pontual de evitar grandes quebras de mercadoria, que implicam
prejuizo para a empresa. Este conceito é fundamentalmente utilizado em artigos de
validade curta, como é o caso da carne, peixe, fruta e legumes.
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2.4 - Previsao

O crescimento do nivel de competitividade entre empresas e organizacdes é cada vez
mais acentuado. Por isso, as previsdes desempenham, cada vez mais, um papel de
grande importancia na gestao da cadeira de abastecimento. Wong & Guo (2010) chegam
mesmo a afirmar que a viabilidade de uma empresa é dependente da eficiéncia e da
precisdo das previsdes. Ja Enders (2010) e Pindyck & Rubinfeld (1998) defendem que as
previsoes permitem as empresas saberem quais os seus limites e barreiras, qual a forga,
a esperanca e as expectativas a depositar nas suas agdes da gestao.

No setor industrial, geralmente, a acdo de prever vendas ou procura, sdo, na pratica,
equivalentes, desde que as vendas n3o sejam limitadas pela falta de stock. E, portanto,
frequente referir-se tanto a vendas como procura da mesma forma, sendo estas
sindbnimos no contexto de estudo, atendendo a sua relagdo, (Armstrong & C.Green,
2005). Caiado (2016) afirma que a previsdo consiste na extrapolagdo dos
comportamentos futuros a partir dos dados histdricos do passado.

Os métodos de previsdao podem ser divididos em métodos de cardter quantitativo e
qualitativo.

Métodos Qualitativos

A abordagem qualitativa é utilizada em situagdes de inexisténcia ou irrelevancia de
dados, dispensando, portanto, dados quantificados, baseando-se em opinides de
pessoas com experiéncia e conhecimento na matéria. Estes métodos sdo importantes
no caso de novas industrias ou lancamento de novos produtos, onde a utilidade dos
métodos quantitativos é pouco relevante devido a inexisténcia de dados histoéricos.

A utilizagdo desta perspetiva pode ser considerada uma boa alternativa em caso de
existirem alteragbes bastante significativas no histérico de vendas.

Tal como referido anteriormente, esta abordagem de previsdo pode basear-se na
opinido de pessoas, nomeadamente, executivos e especialistas que se reinem, analisam
e tomam uma decisdo. Por outro lado, a opinido dos vendedores é também bastante
relevante, no sentido em que estes estdo, permanentemente, em contacto com os
clientes, tendo acesso direto as criticas, opinides e intuicdes.

Segundo Armstrong & C.Green (2005), os métodos qualitativos devem ser utilizados
seguindo uma padronizacdo bem definida, respeitando um conjunto de regras através
da utilizacdo de métodos como Delphi, simulagbes, analises conjuntas e analogias
estruturadas. A titulo de exemplo, as simulacdes sdo bastante Uteis na avaliacdo de
solucdes e cenarios futuros. Contudo, as indicacGes retiradas das simulacdes, ndo
dispensam o registo de alerta de possiveis erros ou incertezas, com o intuito de
possibilitar uma melhor calibragem do modelo.

Historicamente, sdo os métodos de previsdo mais utilizados (Mentzer & Cox Jr., 1984).
Ballou (2004) atenta ao facto de que, por ser um método de natureza nao cientifica é
dificil conseguir uma padronizacdo e validacdo em termos de rigor ou exatidao.
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Ainda assim, esta abordagem pode ser combinada com métodos estatisticos.
Métodos Quantitativos

Utiliza-se uma abordagem quantitativa quando existem dados histéricos numéricos
disponiveis ao ponto de possibilitar identificar padrdoes de comportamento no espaco
temporal.

Segundo Gongalves (2010), esta abordagem urge em identificar padrées nos dados
histéricos e transpor este padrao para o futuro.

Neste trabalho, serd utilizada a abordagem quantitativa, uma vez que sdo conhecidos
valores de vendas do passado de todas as lojas e artigos.

Os modelos quantitativos podem ser divididos em modelos causais e modelos de séries
temporais.

Métodos quantitativos causais

Nos métodos causais procura-se efetuar a relacdo entre a varidvel explicada, com base
nos dados histéricos, com uma ou mais varidveis relacionadas que possam definir o seu
comportamento. Sdo, normalmente, utilizadas técnicas de estatisticas de regressao.
Parte-se do principio da continuidade, no sentido em que quando ocorre alteracdo nas
varidveis independentes, a varidvel dependente ird ser afetada de uma forma previsivel.
Estas varidveis de previsdao descrevem as forgas que causam ou conduzem os valores da
varidvel de interesse. Um exemplo seria usar dados de vendas de casas como meio de
prever vendas de méveis, (Montgomery, Jennings, & Kulahci, 2008).

Ocorrem com frequéncia variagdes na variavel dependente que sao imprevisiveis, e que
ndo se podem explicar pelas variaveis independentes. Por isso, € incluido no modelo um
fator erro, para representar os efeitos aleatérios que ndo explicados pelas varidveis
independentes e que afetam a varidvel dependente.

Estes métodos sdao os mais adequados para definicdo de politicas e tomadas de decisdo.
Segundo Ballou (2004), deve-se utilizar métodos qualitativos juntamente com métodos
guantitativos, uma vez que as varidveis causais sao dificeis de serem encontradas, e
mesmo quando sdo, a previsdao tende em ser muito baixa.
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Figura 2- Representacgdo de valores observados entre duas varidveis X e Y, que
permitem estabelecer uma relagdo linear entre elas - FONTE: AA. Flambd (2010).
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2.4.1 - Modelo de séries temporais

Segundo Papadourakis, Spanoudakis, & Gotsias (1993), os modelos de séries temporais
buscam padrdes nas observagbes do passado de modo a projetar resultados do futuro,
ao contrario dos modelos de regressao.

Para a aplicacdo deste modelo é fundamental a existéncia de dados referentes ao
comportamento passado da variavel a prever.

O estudo de uma série temporal tem como objetivo identificar nos dados analisados,
um padrdo de comportamento. Murteira, Muller & Turkman (2000) identificam alguns
exemplos deste tipo de séries como a cotagdo didria de agdes, a venda semanal de um
produto, o lucro anual de uma empresa, a temperatura minima, maxima e média de
uma cidade.

Decomposi¢ao de séries temporais

Segundo Murteira et al. (2000), as séries temporais podem ser decompostas nas
seguintes componentes: Tendéncia, sazonalidade, ciclicidade e ruido branco.

Tendéncia (trend)

A tendéncia descreve-se como a inércia da sucessao, isto é, variacdao “em média” ao
longo do tempo, descrevendo movimentos que se manifestam suavemente e
consistentemente durante periodos longos, (Murteira et al., 2000).

Esta componente demonstra o comportamento da série (crescente, decrescente ou
constante), representando assim, um possivel crescimento, reducdo ou estabilidade, ao
longo do periodo de tempo. A figura 3 representa um exemplo de uma tendéncia
crescente.
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Figura 3 - Representacdo da tendéncia observada da populagdo residente em Portugal entre 1900 e 2001 — FONTE:
CENSOS (2001).

Sazonalidade

A sazonalidade corresponde as variagdes em torno da tendéncia que ocorrem com
periodicidade curta, (iguais ou inferiores a 1 ano), isto é, variacbes que se repetem
consecutivamente, durante o periodo temporal. Podem ter causas naturais (estacées do
ano) ou causas sociais (usos, costumes, tradicoes, disposicdes fiscais, etc.).

A figura 4, representa um exemplo de uma série sazonal.

MATE

2002 2004 2006 2008 2010
TIME

Figura 4 - Representa¢do de uma série sazonal referente a valores medidos de vapor de dgua integrado (IWV) em
fungdo do tempo - Fonte: Szafranek et al. (2014).
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Ciclicidade

A ciclicidade corresponde a variagbes com caracter periddico, no entanto, a
periodicidade nem sempre segue um padrao rigido. Podem ter causas naturais ou
causas sociais. As causas naturais associam-se quase sempre a estacdes do ano com
efeito significativo em areas como a agricultura, turismo etc. As causas sociais estdo
relacionadas com usos, costumes, tradi¢es sociais etc, (Murteira et al., 2000).

Os ciclos longos sdo dificeis de separar da tendéncia, enquanto os ciclos curtos sdo
dificeis de separar do ruido.

Ruido Branco

O Ruido Branco é uma componente de efeito aleatdrio e representa tudo o que ndo
pode ser atribuido as outras componentes. Apresenta um papel bastante importante
nos modernos modelos probabilisticos a introduzir oportunamente.

Decomposi¢cao de modelos

Pellegrini (2000) refere que uma série temporal pode ser representada separadamente
pelos seus componentes. A decomposicdo passa pela observacgao e separac¢do dos varios
padrdes existentes na série temporal (tendéncia, sazonalidade, ciclicidade e ruido
branco).

Podem enumerar-se duas cldssicas de decomposicdo: decomposicdo aditiva e
decomposicao multiplicativa.

Os métodos de decomposicdo, através da separacdao e analise individual dos
componentes da série temporal, permitem maior precisdo nas observacoes.

Modelo Aditivo

No modelo aditivo a série temporal resulta da soma das suas componentes, tal como
esta representado na seguinte equagao:

xt=Tt+St+Ct+€t (1)

Onde:

Xx; — representa o valor observado no instante t da série;
T; — representa a tendéncia da série;

S; —representa a sazonalidade da série;

C; —representa a ciclicidade da série;

& —representa o ruido branco da série.

Andlise e Previsdo de Vendas numa Empresa de Retalho PEDRO RENATO PEREIRA



REVISAO DE LITERATURA E ENQUADRAMENTO TEORICO 40

Neste modelo ndo existe interdependéncia das componentes, e admite-se que o ruido
branco tem média nula. A sazonalidade é estdvel relativamente a tendéncia.
As oscilacOes periddicas em torno da tendéncia estao estabilizadas.

Modelo Multiplicativo

O modelo multiplicativo resulta de uma modela¢do da série temporal como sendo um
produto das suas componentes, através da seguinte equacgao:

Xe = Te* Spx Ce* & (2)

Neste modelo, as componentes da série sdo interdependentes e admite-se que o ruido
branco é positivo e tem média de 1.

A sazonalidade é proporcional ao nivel da tendéncia e admite-se que as oscilagcdes
perioddicas em torno da tendéncia aumentam ou diminuem de amplitude consoante o
nivel da tendéncia.

2.4.2 - Métodos de Alisamento exponencial

Os métodos de alisamento exponencial, também designados por métodos de
amortecimento ou suavizagdo exponencial, utilizam combina¢des ponderadas das
observacOes do passado para efetuar previsdes. Segundo (Hyndman et al. (2002)
existem 15 métodos diferentes de alisamento exponencial.

Utiliza-se este método para técnicas de inventario, estimar consumos, planeamento de
producdo, vendas, etc, devido a sua simplicidade e precisao, (Pellegrini, 2000).

Diz-se alisamento exponencial devido ao facto do peso das observacdes ser
exponencialmente decrescente de acordo com a antiguidade das mesmas, isto é, quanto
mais recente for a observacdo, maior é o seu respetivo peso, (Caiado, 2011; Gardner,
2006; Hyndman & Athanasopoulos, 2012).

Outro fator caracteristico deste método é o facto de ser necessario atribuir valores
iniciais com estimativas sustentdveis.

De todos os métodos pode-se destacar o alisamento exponencial simples e o alisamento
exponencial Holt-Winters.
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Alisamento exponencial simples

O alisamento exponencial simples define-se como a combinagdo linear de todas as
observagdes conhecidas, prestando mais relevancia as observagGes mais recentes.
Utiliza-se este método para séries temporais sem sazonalidade e sem tendéncia.

A representacdo deste modelo é dada por (Makridakis & Spyros, 1998):

Fipp=alVi+ (1 - a)F; (3)

Na férmula:

- F;,, representa o valor previsto para o instante t+1;

- Y; representa o valor observado na série temporal no instante t;

- F; representa o valor da previsao realizada para o instante t;

- a é uma constante de alisamento que assume valores entre 0 e 1. Quando o & assume
valores perto de 1, o peso das observacdes mais recentes serd maior. Por outro lado,
guando a assume valores mais perto de 0, esta-se perante estimativas mais estaveis,
isto é, a nova previsao esta proxima da previsao anterior.

Pode-se calcular a fiabilidade da previsao através da expressao que define o erro
implicito associado:

et:Yt_Ft (4)

O valor da previsao sera mais preciso quanto menor for o erro calculado.

2.4.3 - Método de Holt Winters

O método de Holt-Winters é um método de alisamento exponencial que permite
elaborar previsdes baseado nas seguintes componentes: Tendéncia, sazonalidade e
crescimento, (Makridakis & Spyros, 1998).

Este método pode ser dividido em dois modelos que se diferem na componente da
sazonalidade: modelo aditivo e modelo multiplicativo.
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Modelo Aditivo

O modelo aditivo é utilizado quando se esta perante uma sazonalidade com variagao
constante ao longo do tempo, ou seja, a diferenga entre o maior e o menor valor da
procura mantém-se relativamente constantes, (Pellegrini, 2000).

Makridakis & Spyros (1998) definem o modelo com as seguintes equacdes:

Nivel: L; = a(Y; —S;—s) + (1 — a)(Li—q + be—1) (5)
Tendéncia: by = (L — Li_1) + (1 = B)bs_1 (6)
Sazonalidade: S; = y(Y; — L;) + (1 — y)S;—s (7)
Previsao para m periodos futuros: F;,,,, = L + bom + Si_sim (8)
Onde:

L, — Representa o nivel da série no instante ¢

b, — Representa o declive da tendéncia no instante t

S: — Representa o fator sazonal no instante t

a — Representa a constante de amortecimento do nivel, 0 < a <1

[ — Representa a constante de amortecimento da tendéncia, 0< <1

y — Representa a constante de amortecimento do fator sazonal, com0<y < 1

s —Representa o nimero de unidades de tempo incluidas em cada ciclo de sazonalidade
m — Representa o horizonte de previsao

Modelo Multiplicativo

No modelo multiplicativo, a amplitude sazonal aumenta ou diminui em funcdo do
tempo, (Pellegrini, 2000).

Tal como nos outros métodos de alisamento exponencial, é necessario a atribuicdo de
valores iniciais que devem ser considerados.

Makridakis & Spyros (1998) definem o modelo com as seguintes equacgdes:

Nivel: L, = «a (Sti) + (1= a)(Li—y + by_y) (9)
Tendéncia: Ty = f(L; — Li—1) + (1 — B)bs_q (10)
Sazonalidade: S, = y% + (1 —¥)S;_s (11)
Previsdo para m periodos futuros: F; ., = (L; + bym) * S;_s1m (12)
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As componentes das equag¢des do modelo multiplicativo sdo as mesmas do modelo
aditivo e ja se encontram explicadas acima.

A semelhanca de outros modelos de alisamento exponencial, as componentes da série
sdo estimadas em funcdo de observacdes passadas. Como referido anteriormente no
método de alisamento exponencial simples, as constantes de amortecimento de ambos
os modelos de Holt Winters atribuem maior peso as observacdes mais recentes.

2.4.4 - Modelos ARIMA

Os modelos de Box-Jenkins, que podem também ser denominados por Modelos
Autoregressivos Integrados de Média Mdvel (ARIMA), sao modelos quantitativos de
previsdo e apareceram em 1970, através de George Box e Gwilm Jenkins, (Box, Jenkins,
& Reinsel, 1994).

A semelhanca dos métodos anteriores, este possui apenas uma variavel e descreve o
comportamento da mesma com base nos seus valores passados, (Brockwell & Davis,
1991).

Os modelos ARIMA encontram-se representados por ARIMA (p, d, q). Neste contexto o
parametro p diz respeito ao niumero de termos autorregressivos, o parametro d estd
relacionado com o niumero de diferenciacdo a partir da qual a série se torna estacionadria
e 0 parametro q esta relacionado com o numero de médias méveis (Box et al., 1994;
Gilbert, 2005). Em suma, o modelo é composto pela juncdo de trés componentes: a
componente autorregressiva (AR), a componente da diferenciacdo (I) e ainda a
componente das Médias Moveis (MA), (Valipour, Banihabib, & Behbahani, 2013).

A estacionariedade duma série temporal apresenta média e variancia constantes e
covariancia sem variar com o tempo e depende apenas do desfasamento temporal.
Assim, a diferenciacdo utiliza-se para desfasar a série temporal num determinado
numero de instantes com o intuito de estabilizar a média da série, (Box et al., 1994).
Assim, representa-se a primeira diferenciagdo duma série temporal Y; , pela
diferenciacdo entre valores consecutivos: Y; e Y;_

AY, =Y, — Y, (13)
Para representacdo do modelo duma forma mais concisa é utilizado o operador de
atraso, B, o qual é responsdvel por atrasar as séries temporais em d instantes, ou seja:

B%Y, = Y,_g4, resultando a primeira diferenciacdo em AY, = (1 — B) Y,, (Gilbert, 2005).

Depois da primeira diferenciacdo, se a série ndo estiver estabilizada é necessario
diferenciar-se até que esta fique estacionaria. A diferenciacdo de 22 ordem é:

AZYt == AYt - AYt—l == Yt - 2Yt—1 + Yt_z == (1 - B)ZYt (14)
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Apés a diferenciagdo da série estacionaria (1 — B)4Y;, com d > 1, aplica-se o modelo
ARMA (p, q). A expressdao do modelo ARIMA (p, d, q) define-se por:

(1-¢@B—-—@,BP)(1-B),= u+(1-06,B—--—0,B8%)¢, (15)

@(B)(1 - B), = u+6(B)e

Na equagdo acima, 641,...,01q, sao os parametros de médias mdveis e g, representa os
erros do modelo, (Valipour et al., 2013).

Tal como mencionado anteriormente, os modelos ARIMA s3o representados pelos
parametros (p, d, g), no entanto, o modelo pode também ser descrito como ARIMA (p,
d, q) (P, D, Q)m. Assim, apesar dos parametros apresentarem o mesmo significado
individualmente, a parte minuscula corresponde a parte ndo sazonal e a parte maiuscula
a parte sazonal, (Box et al., 1994).

No caso de existéncia de um ou dois parametros nulos, o modelo é baseado na
componente que apresenta o valor diferente de zero, como por exemplo, o modelo
Auto-Regressivo, ARIMA (1,0,0), que é equivalente a um modelo Auto-Regressivo de 12
ordem ou AR (1), (Box et al., 1994).

Tal como Caiado (2011) afirma, a modelagao consiste em cinco pontos fundamentais: a
identificacdo de modelos, a estimacdo dos parametros dos modelos, a avaliacdo do
diagnostico, a selecdo do melhor modelo e, finalmente, a previsdo (se o modelo for
adequado).

2.4.5 - Modelos de Regressdo Linear

Os modelos de regressao consistem na relagao de uma variavel a partir das
outras. Existem dois tipos de modelos de regressao linear:
e Regressao linear simples: descreve a relagao entre uma varidvel independente
X e a uma varidvel dependente Y, nos seguintes termos descritos por Guimaraes
& Cabral (2010):

Y,=a+pB*X,—X)+¢, (16)

e Regressao linear multipla: onde a variavel dependente depende de duas ou mais
variaveis do processo.

Yn=a+.81*(X1n_)?1)+"'+IBI*(Xln_)?l)-l'gn (17)

Onde:

n: representa o indice das observagdes das variaveis Xy, ..., X; e Y (n=1, .., N)
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(X1n, -, XJn, Yy ): representa a n-ésima observagdo das varidveis X, ..., X;

v T . ras . N ~ . s S 1
X;: representa a média aritmética associada as observa¢des da varidvel X; (X; = = *

N
Zn X]n)

Qa, ... B ..., Bj: representa os parametros fixos da relagdo linear entre as variaveis X1, ...,
XjeY

£,: representa o erro aleatdrio associado ao valor observado da varidvel Y,

Pressupostos dos modelos de Regressao Linear

A validade dos modelos de regressdo linear assenta em varios pressupostos que se
descrevem de seguida.

Normalidade dos Residuos:

Os residuos &, apresentam uma distribuicao normal.
Este pressuposto pode ser verificado através dos testes de Shapiro-Wilk ou
Kolmogorov-Smirnov, em que a hipdtese nula é a seguinte:
HO= Os residuos tém distribuicao normal.
Esta condicdo também pode ser verificada usando um grafico de probabilidade normal.

Homocedasticidade:

Os residuos &, apresentam variancia o2 constante.
Para tal acontecer, ndo devem existir padrdes nos seguintes graficos:
e Residuos vs varidvel independente (x;, &;)
e Residuos vs valores preditos pelo modelo (¥;, &;)
Este pressuposto pode ser verificado pelo teste de heterocedasticidade de Breusch-
Pagan. em que a hipdtese nula é:
HO = a variancia dos residuos é constante (Homocedasticidade).

Independéncia dos residuos:
Os residuos &,sd0 mutuamente independentes (autocorrelagdo nula).
Este pressuposto pode ser verificado através do Teste de Durbin Watson ou Teste de

Breusch Godfrey, em que a hipdtese nula é:
Ho = os residuos sdo mutuamente independentes (p = 0)

Multicolinearidade:

Se no modelo estiverem presentes varias varidveis explicativas, elas devem ser
linearmente independentes, isto é, ndo deve existir multicolinearidade.
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2.4.6 - Critérios dos Métodos de Previsdo

O processo de selecdo dos métodos de previsao mais adequados a serie em questdo,
pressupde a andlise dos seguintes critérios: R Squared (R?), Root Mean Square Error
(RMSE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE), Normalized Bayesian information
criterion (BIC norm) e nos casos dos Modelos ARIMA e de Winters, o teste de Ljung-Box,
(Napolitano, Serinaldi, & See, 2011). O R? representa a propor¢do da variacdo total da
série que é explicada pelo modelo.

McCleary e Hay (1980), descrevem o RMSE como o fator expresso nas mesmas unidades
da série dependente, representando a raiz quadrada do erro quadratico médio. Esta
medida avalia até que ponto uma série dependente pode variar a partir do seu nivel
previsto pelo modelo. O fator RMSE representa-se pela equagdo abaixo, onde ©
representa o verdadeiro parametro a estimar e 6 o estimador.

RMSE(®) = /E[(G ~0)] (18)

O Bic Norm é uma medida de ajuste geral de um modelo que considera a complexidade
do mesmo. E um critério baseado no erro quadratico médio e inclui uma penalidade
para o numero de pardmetros no modelo e no comprimento da série. A vantagem
associada aos modelos com mais pardmetros é removida, tornando a estatistica mais
acessivel na comparacdo entre diferentes modelos da mesma série. Define-se pela
seguinte equacao:

Bic norm = x? + k.In(n) (19)

O MAPE representa o Erro Percentual Absoluto Médio. E uma medida de variagdo de
séries dependentes do nivel previsto pelo modelo. Por ser independente das unidades
utilizadas pode, entdo, ser utilizado para comparar séries com unidades diferentes,
(Berk, McCleary, & Hay, 1981; Box et al., 1994).

A andlise de teste dos métodos de previsdo consiste na tentativa de aumentar o valor
de Rge e diminuir os valores de RMSE, MAPE e Bic norm. (Clement, 2014).

No caso dos modelos ARIMA ou Holt-Winters sera realizado a estatistica de teste de
Ljung-Box para testar a independéncia dos residuos. Este método testa, ndo sé o
primeiro lag, como todas as autocorrelacées dos erros do modelo e é definido por:

s 2 (20)
k=1T — K

0 =T(T+2)z

T — Representa o niumero de observacgdes;

s- Representa o comprimento dos coeficientes para testar a autocorrelacgao;

1, — Representa o coeficiente de autocorrelagdo (para o lag k);

A hipotese nula desta estatistica de teste defende que ndo existe autocorrelacdo,
(Box et al., 1994; Clement, 2014; Ljung & Box, 1978).
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CASO DE ESTUDO

3 CASO DE ESTUDO

Este trabalho foi realizado no departamento de Gestao de Ordem de Mercadoria (GOM),
mais concretamente na area das Carnes Frescas da Regional Norte, da empresa LIDL &
CIA.
Tanto o numero de artigos nesta drea, como o numero de lojas da regional tem crescido
significativamente ao logo do tempo, tornando o processo de atribuicdo e distribuicdo
da mercadoria cada vez mais complexo.
A necessidade de conhecer, ao pormenor, o comportamento dos artigos e das lojas ao
longo do ano, é, entdo, cada vez mais importante para estabelecer o equilibrio entre o
aumento de vendas, reducao de quebras e reducdo de roturas de mercadoria.
Atualmente a Lidl conta com 77 lojas na regional norte de Portugal e com mais de 100
artigos na area das Carnes Frescas.
A metodologia de trabalho neste caso de estudo inicia-se pela selecdo de 5 artigos e de
5 lojas modelo, onde serdo analisadas as seguintes hipoteses de investigacao:
e Hipdtese 1: As promogdes provocam aumento do total de vendas semanais dos
artigos;
e Hipdtese 2: O comportamento e evolugdo das vendas dos artigos ao longo do
ano sofre alteracdes no Verdo;
e Hipodtese 3: Existem diferencas significativas entre a quantidade de mercadoria
pedida pela loja em compara¢dao com o que é efetivamente vendido;
e Hipdtese 4: O comportamento das vendas semanais dos artigos apresenta
sazonalidade com picos ao fim de semana.
Para a verificagao destas hipdteses serao graficos, modelos de séries temporais e testes
de hipdteses.

3.1 - Selecdo de Lojas modelo

O processo de selecdo das lojas modelo deu-se através da recolha de dados referentes
as vendas e quebras de mercadoria, nos primeiros 3 meses do ano corrente.

Através da Figura 5 consegue-se evidenciar os dados referentes as lojas selecionadas:
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Janeiro a Marco 2019
Valor de
Quebras
Loja Vendas sem
(unid.) Ajustes de
(Un./  Vendas preco Quebras
Kg.) |EJR| incluidas %
259 Braganca 144 467/ -2 420,84 -1,68
420 Braga - Av. R. Smith 49572 1447811 -2 622,14 -1,81
246 Porto - Rua Prof. J. Bastos 368651 108863 -3635,38 -3,34
267 Esposende I 26743 74 767 -2 894,94 -3,87
287 Castelo de Paiva I 19141 49 032 -3 459,26 -7,06
|[Regional: 92:DRN - Famalicéo [2 138 113] 5 906 033]-243 469,82  -4,12%)

Figura 5 - Registos da Vendas e Quebras das lojas selecionadas — Fonte: Autoria Prépria.

Analisando a tabela acima verifica-se que as lojas 259 e 420 apresentaram valores
elevados de vendas, sendo consideradas lojas muito fortes.

As lojas 246 e 267 apesar de n3ao serem tao fortes como as duas lojas referidas
anteriormente, sdao consideradas duas lojas modelo pelas suas localizagbes. A loja 246 é
uma loja de cidade, encontrando-se localizada no interior da cidade do Porto, ja a loja

267 é uma loja localizada perto da praia.

A loja 287, tal como a tabela indica, é considerada uma loja fraca em vendas.

3.2 - Selecdo de Artigos para analise

Na figura 6 encontra-se a drea das carnes do Lidl dividida em subcategorias:

2200 BIFINHOS DO LOMBO DE PORCO
2240 LOMBINHO DE PORCO INTEIRO
2300 BIFANAS DE PORCO
2400 BIFINHOS DO CACHACO
2450 COSTELETAS DO CACHACO
2510 ROJOES DE PORCO
2600 ENTREMEADA DE PORCO
2650 CARNE DE PORCO PICADA
2652 BIFE DE HAMBURGUER DE PORCO
2710 SALSICHA BRASILEIRA
2720 SALSICHAS FRESCAS DE PORCO
2800 ESPETADAS DE PORCO
3613 PREP. DE CARNE PICADA MISTO
7960 ENTRECOSTO DE PORCO FATIADO
5901858 LOMBO DE PORCO
5902034 METADES ENTRECOSTO
5902186 CACHAGO DE PORCO
5903797 Preguinho de Porco
5903802 TIRINHAS DA BARRIGA

2550 PICANHA

3510 BIFE DA VAZIA DE NOVILHO

3520 BIFE DE ALCATRA DE NOVILHO

3590 JARDINEIRA DE NOVILHO

3600 HAMBURGER DE BOVINO

3610 CARNE PICADA DE BOVINO

3611 ALMONDEGAS DE BOVINO
5902404 PREGUINHO DE NOVILHO
5902628 BIFE DO REDONDO DE NOVILHO
5903848 Bife da Vazia Novilho
5903849 Bife de lombo Novilho
5904831 BIFE LOMBO NOVILHO ACORES
5904832 BIFE VAZIA NOVILHO AGORES
5904833 ESCALOPES NOVILHO ACORES
5904834 POSTA ALCATRA NOVILHO ACORES
5904835 JARDINEIRA NOVILHO ACORES
5904836 HAMBURGUER NOVILHO DOS ACORES
5904967 PICANHA FATIADA
6500782 COSTELETA DE BOVINO

5903805 Escalopes cachago porco

Peixe

5903886 CARNE DE PORCO PRETO
5905683 MISTO/ABANICO/BIF. PORCO PRETO
Queijos
2102 REQUEIJAO O
2728 MONTIQUEIJO QUEIJO FRESCO

136007 POSTA SALMAO

136008 LOMBOS DE SALMAO

136009 SUPREMAS DE SALMAO
5704688 MSC FILETES PESCADA PANADOS
5903573 CAMARAO COZIDO 40/60

5902675 QUEIJO FRESCO MEDIO

Borrego / Coelho

5902680 REQUEIJAO FRESCO
5902683 QUEIJO FRESCO PEQUENO

5902530 COELHO INTEIRO FRESCO
5905684 COSTELETA DE BORREGO

1530 FRANGO FRESCO COM M|

1660 ESPETADAS PERU

1710 BIFES PERU

1910 ASAS FRANGO

7981 Frango fresco 2 unds
5900412 STROGONOFFDE PERU
5900416 PERNINHA DE PERU
5900451 CHURRASCO 2 UNDs
5900961 FRANGO ASSADO [ 1+ 1/3
5902469 HAMBURGUER DE FRANG
5902470 LOMBINHOS DE FRANGO
5902473 BIFINHOS DA PERNA DE P
5902709 FRANGO PARA CHURRASC]
5902710 CHURRASCO TEMPERADO]
5902711 BIFE DE FRANGO
5902712 STROGONOFF DE FRANG(
5902713 PERNA DE FRANGO
5902714 COXAS DE FRANGO
5902743 PEITO DE FRANGO

5902747 LOMBINHOS DE PERU
5903738 ESPETADAS PEITO DE PER
5903741 COXAS DE FRANGO s/ Pel
5903743 PERNA FRANGO MARINAQ]
5903745 PERNA FRANGO MAR.ALH
5905445 JARDINEIRA DE PERU

5905446 JARDINEIRA DE FRANGO

FAMILIA DAS CARNES
Porco Vaca Aves Saladas
2150 COSTELETAS LOMBO PORCO 1579 CARNE PICADA DE BOVINO 1KG 1100 PERNINHA DE FRANGO 4211 C. VERDE XXL

9116 SOPA PORTUGUESA
9121 SALADA IBERICA
9135 COENTROS EMBALADA
9136 SALSA EMBALADA
9141 RUCULA SELVAGEM
9143 SALADA COENTROS
9564 SOPA DE AGRIAO/ESPINAFRES
9802 SALADA CAMPONESA
9817 CALDO VERDE
9828 SALADA GOURMET
9831 AGRIAO EMBALADO
5704324 SALADA PRIMAVERA
5704327 SALADA CESAR
5900212 ESPINAFRES
5900903 ESPINAFRES XXL
5902790 BROCULOS/COUVE-FLOR CORTA.
5904211 WRAPS FRANGO / ATUM
5904217 SANDUICHES
5904356 CANONIGOS

5904393 HORTELA
5904442 SALTEADO ASIATICO/GOURMET

5904553 SALTEADO MEDITERRANEO/PORT.

5904559 ALFACE FRISADA BABY/ICEBERG

5904602 NABICAS EMBALADAS
5905730 PICADINHOS

5906346 SALADA VERAO

5905447 MEIO FRANGO PEDACOS

5906578 PERNINHA DE PERU

5903584 CAMPAINHA QUEIJO FR. CABRA

Figura 6 - Lista de Artigos da Familia das Carnes — Fonte: Autoria Prépria.
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Os artigos representados na tabela acima sdo designados por artigos de sortido, ou seja,
sao artigos que se encontram permanentemente a venda na loja.

As campanhas de promocdo de vendas podem ser divididas em dois tipos: promogdes
ou apresentacdo de artigos de acao.

As promogdes representam uma baixa de pre¢o temporaria em artigos de sortido.

A apresentacdo de Artigos de Acdo representa a apresentacdo de um artigo que nao
estd presente na lista de sortido. Normalmente aparecem como uma substituicdo ao
sortido em formatos ou dimensdes diferentes. A figura 7 representa dois exemplos de
acoes:

Artigo de Sortido Artigo de Agdo Diferencas para a Acdo
1710 - Bife de Perti | 5900521 - Bife de Peri XXL| Unidades do Artigo com maior dimensdo
9817 - Caldo Verde| 4211 - Caldo Verde XXL A embalagem passa de 250g para 500g

Figura 7 - Exemplo de Artigos de Agdao em fungao do sortido — Fonte Autoria Prépria.

Nem sempre uma campanha de Acdo implica que sejam anuladas as encomendas dos
artigos de sortido relacionados diretamente com a campanha. Opta-se por garantir
disponibilidade para o cliente dos dois tipos de artigo.

Procurou-se selecionar artigos de dreas diferentes, que apresentassem ao longo do ano
historico de promogdes ou campanhas diretas de Artigos de A¢ao concorrentes.

A figura 8 representa os artigos selecionados para serem analisados:

Codigo Artigo Familia do Artigo
1100 Perninha de Frango Aves
5902711 Bife de Frango Aves
2450 Costeletas do Cachaco Porco
9136 Salsa Embalada Saladas

Figura 8 - Artigos selecionados para analise — Fonte Autoria Prépria.

3.3 - Andlise e investigacdo pratica
Hipétese 1 - As promogdes provocam aumento do total de vendas semanais dos
artigos.

Para a analise da hipdtese seguinte, é realizado um teste de t para duas amostras
independentes onde é analisada a média de vendas do artigo “Perninha de Frango” nas
semanas em que existe, ou nao existe, promocgao.

Teste t para comparar média de duas amostras independentes
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Inicialmente é realizado o teste de Levene para se verificar se as variancias sado iguais
nos dois grupos.

Loja: 259 Artigo: 1100 — Perninha de Frango
Teste Levene:

HO: As variancias sao homogéneas.

H1: As variancias ndo sdao homogéneas.

A estatistica de teste obtida no teste de Levene para as vendas semanais deste artigo na
loja 259 é Z = 3.824 e P = 0.056 > 0.05, logo nao se rejeita HO, podendo-se considerar
que as variancias sao iguais nos dois grupos.

Sendo assim faz-se o teste t para igualdade de médias, considerando as variancias iguais.
HO: A média de vendas ndo varia com as promocgdes.
H1: A média de vendas varia com as promocdes.

Obteve-se como estatistica de Teste, t = -8.560, sendo p-valor = 0.000 < 0.05, logo
rejeita-se a HO, existindo diferencas significativas na média de vendas quando ha
promocdes e quando ndo ha.

Como Xvendas com Promogoes > Xvendas sem Promogoes’ isto € 29.192 > 18578, entao pode—
se concluir que as vendas aumentam significativamente quando ha promogdes.

Os mesmo testes foram feitos analogamente nas restantes lojas, cujos resultados
encontram-se na tabela 2:

Tabela 2 - Teste t para 2 amostras independes do artigo 1100 nas 5 lojas selecionadas

Teste T para

Teste de Levene igualdade de

Loja médias Xpromogio Xsem promogao
z Sig t sig

259 3.824 0.056 -8.560 0.000 29.192 18.578

420 1.127 0.293  -9.647 0.000 43.192 25.706

287 32.516 0.000 -5.987 0.000 15.817 8.094

267 0.087 0.769 -4.734 0.000 21.702 13.925

246 0.074 0.787  -6.985 0.000 20.327 13.781
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Através da analise da tabela acima, verifica-se que apenas na loja 287, o teste de Levene
apresenta P = 0.000 < 0.05 logo, rejeita-se HO, considerando que as variancias ndo sao
iguais nos dois grupos.

Conclui-se também queem todas as Iojas, Xvendas com Promogodes > Xvendas sem Promogoes*
A tabela 3 representa o aumento de vendas referente a cada loja.

Tabela 3 - Representagdo do aumento de caixas vendidas (%), referente as promogdes

_ _ Aumento de Vendas

Loja Xvendas com Promogses Xvendas sem Promocoes (%)
259 29.192 18.578 57
420 43.192 25.706 68
287 15.817 8.094 95
267 21.702 13.925 56
246 20.327 13.781 48

Verifica-se que o aumento, em média, do nimero de caixas vendidas do artigo 1100,
numa promogao variou entre 0s 56% e o0s 95%.

Hipdétese 2: O comportamento e evolugao das vendas dos artigos ao longo do ano sofre
alteragdes no Verao

Nas figuras abaixo consta uma representacao grafica das caixas pedidas e vendidas dos
artigos, por cada uma das 5 lojas selecionadas, ao longo das 53 semanas analisadas.

Costeletas Cachago - 259 Costeletas Cachago - 420

CQuantidade de caixas do Artigo

15
10

13 5 7 9 1113 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 53 13 5 7 9 1113 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 53

Semanas em andlise Semanas analisadas

—Pedido  =—Vendido e Pelidl  sm—Vendido

Figura 9 - Representacgado grafica das caixas pedidas e vendidas das Costeletas Cachago, pelas lojas 259 e 420—- Fonte
Autoria Propria.
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Costeletas Cachago - 287 Costeletas Cachago - 267

" N " w
& 8 & 8

Quantidade de Caixas do Artigo
£y

Quantidade de caixas do Artigo

w

o
=)

o3 om0 IS s 119 2L 23 25 2029 31 93 95 2) 39 41 49 45 4149 51 59 13 5 7 9 111315 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 53

Semanas analisadas Semanas analisadas

e——Pedity = Vendido —Pedidn  s—endido

Figura 10 - Representagdo grafica das caixas pedidas e vendidas das Costeletas Cachago, pelas lojas 287 e 267 —
Fonte Autoria Propria.

Costeletas Cachago - 246

™
B

®

Quantidade de caixas do Artigo
s =

0
1 3 5 7 9 1113 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 53

Semanas analisadas

———Padido =——Vvendido

Figura 11 - Representagdo grafica das caixas pedidas e vendidas das Costeletas Cachaco, pela Loja 246 — Fonte
Autoria Propria.

Através da andlise das figuras 9, 10 e 11verifica-se que as lojas apresentam um suave
crescimento na primeira metade do ano.

Com a chegada das semanas mais quentes, denota-se uma impulsdo das vendas, sendo
aloja 267 a que apresenta o crescimento mais evidente, devido ao facto de ser uma loja
localizada perto da praia. No entanto, no final do verao verifica-se uma quebra de
vendas acentuada na loja 267, ao contrario das restantes lojas, que mantém o
crescimento das vendas até ao final do ano.

Os picos nos graficos representam apresenta¢des com publicidade ao artigo.
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Bife de Frango - 259 Bife de Frango - 420

Quantidade de Caixas do Artigo
Quantidade de Caixas do Artigo

5
0 0
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 53 1 3 5 7 9 1113 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 53
Semanas analisadas Semanas analisadas
e Podlidly  w—Vendido e Polid  s—Vendido

Figura 12 - Representacgdo grafica das caixas pedidas e vendidas do Bife de Frango, pelas lojas 259 e 420 — Fonte
Autoria Propria.

Bife de Frango - 287 Bife de Frango - 267

Quantidade de Caixasdo Artigo
Quantidade de Caixas do Artigo

0 0
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 53 1 3 5 7 9 1113 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 53
Semanas analisadas Semanas analisadas
=——Pedido  =——=Vendido e——pedido  =——Vendido

Figura 13 - Representagdo grafica das caixas pedidas e vendidas do Bife de Frango, pelas lojas 287 e 267 — Fonte
Autoria Prépria.

Bife de Frango - 246

Quantidade de Caixas do Artigo

0
13 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 53

Semanas analisadas

e—pedido  ==——Vendido

Figura 14 - Representagdo grafica das caixas pedidas e vendidas do Bife de Frango, pela Loja 246 — Fonte Autoria
Prépria.

Observando as figuras 12, 13 e 14 pode-se evidenciar uma subida ligeira de vendas entre
as semanas 33 e 41 na loja 267, devido ao “fator Verao” nas lojas de praia. Verifica-se
também um aumento gradual das vendas na loja 287, na fase final do ano.

O artigo teve um aumento definitivo do PVP a partir da semana 11, de 2.49€ para 2.59€,
no entanto nao se verificou quebras de vendas com a subida em questao.
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Nas restantes lojas o consumo é uniforme ao longo do ano.

Os picos nos graficos estdo relacionados com promogdes do artigo a 2.39€.

Bife de Alcatra de Novilho - 259 Bife de Alcatra de Novilho - 420

a Y ® s =
5

Quantidade de Caixas do Artiga

Quantidade de caixas do Artigo
@«

o

13 5 7 9 1113 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 53 13 5 7 9 1113 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 53
Semanas analisadas Semanas analisadas
=——Pedide == Vendido ——Podido =——=Vendido

Figura 15 - Representagdo grafica das caixas pedidas e vendidas do Bife de Alcatra de Novilho, pelas lojas 259 e 420
— Fonte Autoria Propria.

Bife de Alcatra de Novilho - 287 Bife de Alcatra de Novilho - 267

3

Y
s

EN—

IS

Quantidade de Caixasdo Artigo
Quantidade de Caixas do Artigo

~

o
o

1 3 5 7 9 111315 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 13 5 7 9 1113 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 53
Semanas analisadas Semanas analisadas
——rPedido = Vendido ———Pedido = Vendido

Figura 16 - Representagdo grafica das caixas pedidas e vendidas do Bife de Alcatra de Novilho, pelas lojas 287 e 267
— Fonte Autoria Prdpria.

Bife de Alcatra de Novilho - 246

Quantidade de Caixas do Artigo
o % B oo =

5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 53

Semanas analisadas

——Pedida  =——Vendido

Figura 17 - Representacgdo grafica das caixas pedidas e vendidas do Bife de Alcatra de Novilho, pela Loja 246 — Fonte
Autoria Propria.

Analisando as figuras 15, 16 e 17 verifica-se que o artigo “Bife de Alcatra de Novilho”
apresenta diferentes comportamentos ao longo do ano, tendo em conta a loja.

O artigo, nas lojas 246 e 420, apresenta um padrao constante a nivel de vendas. As lojas
localizadas no interior das cidades apresentam, em alguns casos, padrdes inversos nas
semanas de Verdo. Isto dd-se devido a movimentacao da populacdo das cidades para o
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litoral ou para as zonas do interior geralmente consideradas como destinos de férias,
como Braganca, Mirandela, etc.

Nas restantes lojas verifica-se um crescimento significativo das vendas na época de
Verao.

Os picos nos graficos representam apresentacdes com publicidade do artigo.

Salsa Embalada - 259 Salsa Embalada - 420
12 18
16
& 10 g
b= E 14
< <
S8 S
2 £
2 E 10
S S
k1 S 8
@ 2
E . k-
= =
E H
g 5 4
S s
g 2 (=]
2
0 0
13 5 7 9 1113 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 53 13 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 53
Semanas analisadas Semanas analisadas
——Pedido = Vendido ——rPedido ——Vendido

Figura 18 - Representagdo grafica das caixas pedidas e vendidas da Salsa Embalada, pelas lojas 259 e 420 — Fonte
Autoria Propria.

Salsa Embalada - 287 Salsa Embalada - 267
45 7
4
6
& ]
£ 35 E
= -4
9 4 s
2 ]
g 8
4
3 8
= 2 %
2 =]
£15 2
) 5’
5 i
=4 g,
05
0 0
13 5 7 9 1113 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 53 103 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 53
Semanas analisadas Semanas analisadas
—Pedido ———Vendido ——Pedido =——Vendido

Figura 19 - Representagdo grafica das caixas pedidas e vendidas da Salsa Embalada, pelas lojas 287 e 267 — Fonte
Autoria Propria.

Salsa Embalada - 246

asdo Artigo
5

-
@
=
5
S
=]

13 5 7 9 11 1315 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 53
Semanas analisadas

—Pedidn  =—endido

Figura 20 - Representagdo grafica das caixas pedidas e vendidas da Salsa Embalada, pela Loja 246 — Fonte Autoria
Prépria.

As figuras 18, 19 e 20 sdo referentes ao artigo “Salsa embalada”. Este artigo nas lojas
246 e 287 apresenta um comportamento constante em vendas. Na loja 420 verifica-se
um aumento das vendas na fase final do ano.
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Nas lojas 267 e 259 nota-se o comportamento sazonal semelhante aos artigos
anteriores, sendo que a loja 259 apresenta também um final do ano transato forte em
vendas.

Perninha de Frango - 259 Perninha de Frango - 420
20 60
35 .
E) 8%
< 13
< 30 <
3 3 0
T H
2 2
z =
3 s
O 20 U 30
pr v
2 3
i v
$1s 2
= )
g 10 g
5 s
=} 310
5
0 o
103 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 a5 47 49 51 53 103 5 7 9 1113 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 53
Semanas analisadas Semanas analisadas
——Pedido ——Vendido ——Pedido ——Vendido

Figura 21 - Representagdo grafica das caixas pedidas e vendidas da Perninha de Frango, pelas lojas 259 e 420 —
Fonte Autoria Propria.

Perninha de Frango - 287 Perninha de Frango - 267

=
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Quantidade de Caixas do Artiga
5

Quantidade de Caixas do Artigo
o

0 0
1 3 5 7 9 1113 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 53 13 5 7 9 1113 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 53
Semanas analisadas Semanas analisadas
—redidy  =——Vendito —redido =——Vendido

Figura 22 - Representagdo grafica das caixas pedidas e vendidas da Perninha de Frango, pelas lojas 287 e 267 —
Fonte Autoria Propria.

Perninha de Frango - 246

Quantidade de Caixas do Artigo

w

0
13 5 7 9 1113 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 53

Semanas analisadas

e Pl e Vendides

Figura 23 - Representacdo grafica das caixas pedidas e vendidas da Perninha de Frango, pela loja 246 — Fonte
Autoria Prépria.

Analisando as figuras 21, 22 e 23, verifica-se que o artigo “Perninha de Frango”, para
além dos picos de vendas relativos as baixas de preco de 2,65€ para 2,19€, apresenta
um comportamento constante ao longo de praticamente todo o ano. No entanto, é
possivel verificar-se um aumento gradual de vendas, na loja 267, a partir da semana 33.
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Hipotese 3: Existem diferencas significativas entre a quantidade de mercadoria pedida
pela loja em comparagao com o que é efetivamente vendido

Apenas através da observacdo dos graficos anteriores, percebe-se que os pedidos de
loja sdo, no modo geral, inferiores as vendas. Adivinha-se, entdo, a existéncia de
diferencas significativas entre o pedido de loja e o vendido.

Para analisar esta hipdtese de investigacdo é usado um teste t para 2 amostras
emparelhadas.

Loja: 259 Artigo: 2450

HO: A quantidade média pedida é igual a quantidade média vendida.

H1: A quantidade média pedida é diferente da quantidade média vendida.

Estatistica de teste:

t=-16.135 p =0.000, logo < 0.005, rejeita-se HO.

Como o valor de p é inferior a 5%, rejeitamos a hipdtese nula, ou seja, conclui-se que a
guantidade média de caixas pedidas do artigo 2450, ndo é igual a quantidade média de
caixas vendidas do mesmo artigo, na loja 259.

Xpedido = 9491

Xvendido = 19981

Como Xguantidade vendida > Xquantidade pedidar 15t0 € 19.981 > 9.491, entdo pode-se
concluir que a loja vende mais do dobro da mercadoria que pede. A quantidade de
mercadoria que corresponde a ampliacdo do pedido de loja é realizada pelos gestores
de mercadoria do departamento.

Os mesmo testes foram feitos analogamente nas restantes lojas, cujos resultados
encontram-se na tabela 4.
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Tabela 4 - Resultados do Teste t para 2 amostras emparelhadas dos artigos em cada uma das 5 lojas

Loja Artigo Xpedido Xyendido ET p-valor Conclusdo
259 2450 9.491 19.981 -16.135 0.000 Rejeitar HO
259 1100 16.302 21.182 -4.290 0.000 Rejeitar HO
259 3520 5.208 6.443 -3.206 0.002 Rejeitar HO
259 9136 5.189 7.253 -7.071 0.000 Rejeitar HO
259 5902711 20.660 23.456 -2.658 0.010 Rejeitar HO
420 2450 11.415 13.554 -4.860 0.000 Rejeitar HO
420 1100 19.340 29.995 -5.933 0.000 Rejeitar HO
420 3520 12.264 10.495 2.879 0.006 Rejeitar HO
420 9136 7.849 12.186 -13.915 0.000 Rejeitar HO
420 5902711 29.358 31.562 -2.485 0.016 Rejeitar HO
287 1100 5.340 9.988 -6.585 0.000 Rejeitar HO
287 2450 2.906 6.240 -10.049 0.000 Rejeitar HO
287 3520 1.635 2.524 -3.556 0.001 Rejeitar HO
287 9136 1.868 1.978 -0.945 0.349 :20 Rejeitar
287 5902711 10.943 13.448 -4.014 0.000 Rejeitar HO
267 1100 7.887 15.833 -8.947 0.000 Rejeitar HO
267 2450 6.302 10.986 -8.828 0.000 Rejeitar HO
267 3520 5.736 6.179 -1.407 0.165 Rejeitar HO
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267 9136 2.094 2.783 -4.228 0.000 Rejeitar HO
267 5902711 12.774 13.953 -2.842 0.006 Rejeitar HO
246 1100 11.057 15.387 -5.478 0.000 Rejeitar HO
246 2450 3.717 6.132 -9.993 0.000 Rejeitar HO
N3ao Rejeitar

246 3520 7.547 7.434 0.274 0.785 Ho

246 9136 5.472 9.329 -11.063 0.000 Rejeitar HO
246 5902711 13.585 16.429 -4.149 0.000 Rejeitar HO

Analisando a tabela acima, verifica-se que em todos os casos existem diferencas
significativas entre o pedido e o vendido pelas lojas, exceto no artigo 9136 da loja 287 e

do artigo 3520 da loja 246. Nesses dois casos pode-se concluir que a loja ajusta
corretamente o seu pedido de loja a quantidade que efetivamente consegue vender,
nao existindo diferencas significativas entre as duas variaveis.

Hipotese 4: O comportamento das vendas semanais dos artigos apresenta

sazonalidade com picos ao fim de semana.

Utilizou-se o modelo multiplicativo da decomposicdo sazonal e obtiveram-se os indices
sazonais para cada dia da semana. Seguidamente estardo representados os indices

sazonais para os artigos analisados, da loja 420:

Dia da semana Fator sazonal (%)
Segunda 98,7
Terga 91,9
Quarta 91,7
Quinta 101,7
Sexta 94,4
Sabado 118,1
Domingo 103,5

Fator Sazonal (%)

Comportamento semanal do artigo 1100 -

Boe
N 222883
o o o © O [=J=]

98,7

Segunda Terga

Loja 420

118,1 103.5

017 1017

Quarta Quinta Sexta Sdbado  Domingo

Dia da Semana

Figura 24 - Representagdo dos Fatores Sazonais do Artigo 1100 da Loja 420 — Fonte: Autoria Prépria.

Analisando a figura 24 verifica-se que os dias da semana mais fortes em vendas sdo a
Quinta-Feira, o Sdbado e o Domingo, observando-se na loja de Braga, um aumento de
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18% ao Sabado nas vendas do produto “Perninha de Frango” e um decréscimo de 8% a
Terga e Quarta-Feira.

Comportamento semanal do artigo 2450 -

Loja 420
Dia da semana Fator sazonal (%) o 128 1074
Segunda 96,5 o 8 94,9 91,7 97,2 _9%/-—-—-_.
Terca 94,9 g . -
Quarta 91,7 § .
Quinta 97,2 g 20
Sexta 99,5 £
Sabado 112,8 0
Domingo 107,4 Segunda  Terga  Quarta  Quinta Sexta  Sabado  Domingo

Diada Semana

Figura 25 - Representagdo dos Fatores Sazonais do Artigo 2450 da Loja 420 — Fonte: Autoria Propria.

Relativamente ao artigo 2450, verifica-se, na figura 25, o mesmo comportamento do
artigo analisado anteriormente, ou seja, o fim de semana como os dias mais fortes em

vendas.

Comportamento semanal do artigo 3520 -

- Loja 420
Dia da semana Fator sazonal (%) 129
140 114,2
Segunda 88,5 120 13 1067
Terca 81,2 f100 885 812 79,1
Quarta 79,1 g =
Quinta 101,3 .
Sexta 106,7 g0
20
Sabado 129 5
Domingo 114,2 Segunda Terga Quarta Quinta Sexta Sébado  Domingo

Dia da Semana

Figura 26 - Representagdo dos Fatores Sazonais do Artigo 3520 da Loja 420 — Fonte: Autoria Prépria.

No artigo 3520, verifica-se, na figura 26, que a Quarta-Feira é o dia mais fraco da semana
registando um decréscimo de 20.9%, e a partir desse dia as vendas tendem a crescer até
Sabado (dia mais forte). Domingo é tendencialmente o segundo dia mais forte.

Comportamento semanal do artigo 9136 -

Loja 420
Dia da semana Fator sazonal (%)
140 126,2
Segunda 90,5 o . e
Terca 94,3 Tao 905 94,3 88,8 ,
Quarta 88,8 E 80
Quinta 103,8 8 &
Sexta 97,7 k] 22
Sabado 126,2 .
Domingo 98,6 Segunda  Terca Quarta  Quinta Sexta Sabado  Domingo

Dia da Semana

Figura 27 - Representagdo dos Fatores Sazonais do Artigo 9136 da Loja 420 — Fonte: Autoria Prépria.
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Na figura 27 verifica-se que o artigo 9136 apresenta claramente o Sdbado como o dia
tendencialmente mais forte em vendas. Os restantes dias da semana apresentam
comportamento mais uniformes, no entanto, pode-se identificar a Quinta-Feira e o
Domingo como os dias mais fortes a seguir ao Sdbado, e Quarta-Feira como o dia
tendencialmente mais fraco em vendas.

5902711 - Loja 420

Dia da semana Fator sazonal (%) o 105,9

Segunda 96,1 105 0 102,6
Terca 105 § 100 g1

Quarta 105,9 8 o

Quinta 102,6 § 90
Sexta S0 £ 85

Sabado 101,5 %0

Domingo 99 Segunda Terca Quarta Quinta Sexta Sdbado  Domingo

Dia da Semana

Figura 28 - Representagdo dos Fatores Sazonais do Artigo 5902711 da Loja 420 — Fonte: Autoria Prépria.

Relativamente ao artigo 5902711 verifica-se, na figura 28, uma tendéncia de
comportamento diferente dos artigos anteriores. Quarta-Feira destaca-se como o dia
tendencialmente mais forte da semana e Sexta-Feira como o mais fraco em vendas.
Verifica-se que o artigo apresenta maior indice de vendas entre Terca-Feira e Quinta-
Feira do que propriamente ao fim de semana.

Foi realizada a decomposicao sazonal pelo método multiplicativo aos restantes artigos
das restantes lojas. As respetivas tabelas referentes aos fatores sazonais obtidos
encontram-se representadas nas figuras 29, 30, 31 e 32, abaixo. Os graficos encontram-
se em anexo.
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Dia da semana

Fator sazonal (%)

Dia da semana

Fator sazonal (%)

Segunda
Terga
Quarta
Quinta
Sexta
Sdbado
Domingo

93,4
97,1
90,2
94,8
99,4
130,9
94,2

Segunda
Terga
Quarta
Quinta
Sexta
Sdbado
Domingo

104,7
106,3
93,4
94
94,8
100,5
106,2

Dia da semana Fator sazonal (%) Dia da semana Fator sazonal (%) Dia da semana Fator sazonal (%)

Segunda 98,1 Segunda 1133 Segunda 81,8

Terca 98,6 Terca 105,9 Terga 101,5
Quarta 91 Quarta 90,9 Quarta 83,5
Quinta 109,2 Quinta 1043 Quinta 95,2

Sexta 102,2 Sexta 92,8 Sexta 86,8
Sabado 112,5 Sabado 108,6 Sabado 129,8
Domingo 88,4 Domingo 84,3 Domingo 121,55

Figura 29 - Representagdo dos Fatores Sazonais da Loja 246 — Fonte: Autoria Propria.

Dia da semana Fator sazonal (%) Dia da semana Fator sazonal (%)
Segunda 91,3 Segunda 94,3
Terca 89,4 Terca 107,1
Quarta 88,5 Quarta 97,8
Quinta 98,8 Quinta 107,2
Sexta 108,6 Sexta 105,3
Sabado 120,9 Sabado 101,5
Domingo 102,5 Domingo 86,7

Dia da semana Fator sazonal (%) Dia da semana Fator sazonal (%) Dia da semana Fator sazonal (%)

Segunda 106,1 Segunda 107,3 Segunda 82

Terga 102 Terga 104,1 Terca 88,6
Quarta 99,4 Quarta 98,2 Quarta 82,1
Quinta 101,9 Quinta 100,8 Quinta 97,2

Sexta 112,8 Sexta 113,7 Sexta 140,1
Sabado 104,9 Sabado 95,5 Sabado 107,9
Domingo 72,8 Domingo 80,5 Domingo 102

Figura 30 - Representagdo dos Fatores Sazonais da Loja 259 — Fonte: Autoria Propria.
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Dia da semana

Fator sazonal (%)

Dia da semana

Fator sazonal (%)

Segunda
Terca
Quarta
Quinta
Sexta
Sabado
Domingo

Figura 31 - Representagdo dos Fatores Sazonais da Loja 267 — Fonte: Autoria Propria.

Dia da semana

80,1
84,5
87,2

100,6

112,2

131,2

104,2

Fator sazonal (%)

Segunda
Terca
Quarta
Quinta
Sexta
Sabado
Domingo

Dia da semana

97,1
91,5
92,5
97,4
94,3
121
106,2

Fator sazonal (%)

Dia da semana Fator sazonal (%) Dia da semana Fator sazonal (%) Dia da semana Fator sazonal (%)

Segunda 93,3 Segunda 88,3 Segunda 69,6

Terca 89,7 Terca 79,5 Terca 77,7

Quarta 78,4 Quarta 82,4 Quarta 90,9

Quinta 111,1 Quinta 90,9 Quinta 101

Sexta 113,5 Sexta 105,5 Sexta 1116
Sabado 126,5 Sabado 139,3 Sabado 135,5
Domingo 87,4 Domingo 114,1 Domingo 113,6

Dia da semana

Fator sazonal (%)

Segunda
Terca
Quarta
Quinta
Sexta
Sabado
Domingo

Dia da semana

88,3
100,7
81,3
109,1
1219
115,3

83,4

Fator sazonal (%)

Segunda
Terca
Quarta
Quinta
Sexta
Sabado
Domingo

Dia da semana

80,5

91,1

88,7

76,1
1187
1223

122,5

Fator sazonal (%)

Segunda
Terga
Quarta
Quinta
Sexta
Sabado
Domingo

Figura 32 - Representagdo dos Fatores Sazonais da Loja 287 — Fonte: Autoria Propria.

95,8
107,6
87
1003
122,2
116,7

70,4

Segunda
Terga
Quarta
Quinta
Sexta
Sabado
Domingo

94,9
96,3
102,1
96,6
110,5
105,9

93,7
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162
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Com base no histdrico recolhido dos artigos selecionados de cada loja, testaram-se
diferentes métodos de previsdo com o intuito de se conhecer quais se adequavam
melhor aos artigos em questdo. Nesse teste utilizou-se o software SPSS e obtiveram-se

os valores representados nas figuras 33, 34, 35 36 e 37 abaixo:

Cédigo Modelo Utilizado  |Arima (0.0.2){0,0.0)Arima (0.0.3)({0.0.0§Arima {1.0.2){0,0.0§Arima (0.0,1)({0.0,0)
RN2 0,181 0,186 0,183 0,159
RMSE 1,027 1,027 1,028 1,041
1100 MAPE 45,858 47,039 47,097 4746
Bic Morm 0,117 0,148 0,152 0,143
Ljung-Box - Sig 0,365 0,438 0,382 0,041
Medelo Utilizado Sazonal Simples |Arima (0,0,3){0,0.0Arima (1,0,2){0,0,0§Arima (0,0,1){0,0,0)
RA2 0,686 0,052 0,068 0,006
RMSE 0,091 0,46 0,456 0,47
2450 MAPE 56,244 59,026 58,366 50,571
Bic Morm -1,573 -1,457 -1,473 -1,447
Ljung-Box - Sig 0,002 0,071 0
Modelo Utilizado Sazonal Simples |Arima (0,0.3)(0,0,0§&rima (1,0,2)(0,0,044rima (0,0,1)(0,0,0)
RN2 0,722 0,02 0,013 0,001
RMSE 0,591 0,616 0,612 0,614
3520 MAPE 55,78 £0,848 58,525 60,946
Bic Morm -1,018 -0,875 -0,886 0,911
Ljung-Box - Sig 0,226 0,519 0,288
Medelo Utilizado Sazonal Simples [Arima (0,0,3)(0,0,0§Arima (1,0,2){0,0,04Arima (0,0,1)(0,0,0)
RN2 0,745 0,006 0,006 0,001
RMSE 0,428 0,351 0,351 0,351
9136 MAPE 26,172 27,982 27,987 28,368
Bic Morm -1,665 -1,453 -1,453 -1,485
Ljung-Box - Sig 0,082 0,082 0,158
Modelo Utilizado Sazonal Simples |Arima (0,0,3)(0,0,0§Arima (1,0,2){0,0,0§Arima (0,0,1)(0,0,0)
RA2 0,666 0,125 0,136 0,055
RMSE 0,111 0,862 0,857 0,894
5002711 MAPE 33,978 33,972 32,703 33,485
Bic Norm -0,259 0,2 0,213 0,161
Ljung-Box - Sig 0,317 0,43 0

Figura 31 - Teste de Modelos de Previsdo aos artigos da Loja 246 — Fonte: Autoria Prdpria.
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Cadigo Modelo Utilizado  |Arima (1,0,0){0,0,0fArima {1,0,1)(0,0,0)Arma (2,0,2)(0.0.0§Arima (0,0,1)(0,0,0
R"2 0,237 0,237 0,237 0,244
RMSE 1,347 1,351 1,351 1,345
1100 MAPE 39,219 39,214 39,2 39,267
Bic Norm 0,644 0,681 0,681 0,689
Ljung-Box - Sig 0,314 0,251 0,242 0,471
Maodelo Utilizado Sazonal Simples |Arima (1.0,1)(0.0,00Arima (2,0,2)(0.0,00Arima (0.0,1){0,0.0
R"2 0,73 0,15 0,06 0,097
RMSE 0,922 0,967 1,017 0,998
2450 MAPE 30,221 32,11 34,24 33,257
Bic Norm -0,13 0,013 0,113 0,091
Ljung-Box - Sig 0,091 0 0,001
Medelo Utilizado Aditivo de Winters|Arima (1.0,1)(0,0,0)Arima (2,0,2)({0,0,0§Arima (0,0,1)(0,0,0
RA2 0,747 0,079 0,016 0,023
RMSE 0,596 0,615 0,636 0,635
3520 MAPE 56,008 56,898 59,191 59,379
Bic Narm -0,987 -0,891 -0,825 -0,814
Ljung-Box - Sig 0,944 0,956 0,001 0,016
Medelo Utilizado Sazonal Simples |Arima (1.0,1)(0,0,0§Arima (2,0,2)(0,0,0fArima (0,0,1)(0.0,0
RA2 0718 0,033 0,012 0,014
RMSE 0,419 0,434 0,438 0,439
9136 MAPE 38,613 40,243 41,77 41,555
Bic Norm -1,706 -1,581 -1,57 -1,553
Ljung-Box - Sig 0,117 0,032 0,019
Modelo Utilizado Sazonal Simples |Arima (1,0,1)(0.0,00Arima (2,0,2){0,0,0)Arima (0,0,1){0,0,0
R"2 0,632 0,111 0,102 0,109
RMSE 1,242 1,238 1,245 1,241
5002711 MAPE 30,241 40,187 40,639 40,375
Bic Norm 0,465 0,507 0,518 0,528
Ljung-Box - Sig 0,615 0,257 0,526

Figura 32 - Teste de Modelos de Previsdo aos artigos da Loja 259 — Fonte: Autoria Propria.

Codigo Modelo Utilizado [Arima (1,0,2)(1,0,1§Arima (1,0,3)(1,0,1)4rima (1,0,2)(2,0,2)&rima (2,0,3)(3,0,3)
R2 0,329 0,328 0,332 0,347
RMSE 1,146 1,152 1,15 1,143
1100 MAPE 53,079 53,205 53,264 50,794
Bic Norm 0,369 0,427 0,439 0,491
Ljung-Box - Sig 0,44 0,236 0,227 0,177
Modelo Utilizado Sazonal Simples Arima (1,0.3)(1,0,1)Arima (1,0,2)(2,0,2)Arima (2,0,3)(3,0,3)
Rn2 0,707 0,552 0,552 0,579
RMSE 0,614 0,635 0,636 0,619
2450 MAPE 43,556 46,501 46,479 46,343
Bic Morm -0,944 -0,766 -0,746 -0,735
Ljung-Box - Sig 0,256 0,236 0,211
Modelo Utilizado Aditivo de Winters|Arima (1,0,3)(1,0,1fArima (1,0,2){2,0,.2)Arima (2,0,3)(3.0.3)
R2 0,712 0,262 0,265 0,23
RMSE 0,294 0,558 0,558 0,574
3520 MAPE 60,436 50,056 58,514 51,729
Bic Morm -1,198 -1,022 -1,009 -0,B87
Ljung-Bax - Sig 0,453 0,581 0,664 0,036
Modelo Utilizado Sazonal Simples JArima (1,0,3)(1.0,1}Arima (1,0,2)(2,0,2)}Arima (2,0,3)(3.0,3)
R2 0,754 0,31 0,291 0,333
RMSE 0,219 0,225 0,229 0,223
9136 MAPE 61,015 63,207 63,417 62,517
Bic Norm -3,003 -2,836 -2,79 -2,776
Ljung-Baox - Sig 0,097 0,002 0,01
Modelo Utilizado Sazonal Simples Arima (1.0.3)(1,0,1)Arima (1.0,2)(2,0,2)Arima (2.0,3)(3.0,3)
RM2 0,635 0,205 0,19 0,235
RMSE 0,821 0,824 0,833 0,814
5902711 MAPE 54,005 52,345 52,236 51,966
Bic Norm -0,363 -0,243 -0,206 -0,188
Ljung-Box - Sig 0,075 0,255 0,135

Figura 33 - Teste de Modelos de Previsao aos artigos da Loja 267 — Fonte: Autoria Prépria.
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Codigo Modelo Utilizado [Arima (0,0,2)(1,0,044&rima (0,0,1)(1,0,0§4&rima (0,0,3)(1,0,0)&rima (0,0,1)(2,0,0)
Rn2 0,316 0,306 0,319 0,306
RMSE 0,817 0,823 0,818 0,824
1100 MAPE 79,401 79,191 78,747 79,195
Bic Norm -0,324 -0,31 -0,291 -0,291
Ljung-Box - Sig 0,803 0,446 0,805 0,394
Modelo Utilizado Sazenal Simples JArima (0.0.1)(1,0,04Arima (0,0.3)(1,0,0)Arima (0.0,1)(2,0,0)
RA2 0,769 0,092 0,097 0,12
RMSE 0,433 0,481 0,481 0,474
2450 MAPE 58,306 68,795 68,586 67,303
Bic Norm 1,644 -1,1384 -1,353 -1,398
Ljung-Box - Sig 0 0 0
Modelo Utilizado Aditive de Winters|arima (0,0,1)(1.0,04Arima (0,0,3)(1.0.04Arima (0,0,1)(2,0.0)
RAZ 0,749 0,021 0,026 0,024
RMSE 0,358 0,375 0,376 0,376
3520 MAPE 44 643 44 703 43,649 44 521
Bic Norm 2,004 -1,879 -1,847 -1,863
Ljung-Bax - Sig 0,453 0,163 0,26 0,217
Modelo Utilizado Sazonal Simples Arima (0,0,1)(1,0,04&rima (0,0,3)(1,0,0)Arima (0,0,1)(2,0,0)
RA2 0,787 0,003 0,031 0,012
RMSE 0,175 0,179 0,177 0,179
9136 MAPE 54177 61,286 59,365 60,467
Bic Norm -3,459 -3,355 -3,347 -3,346
Ljung-Bax - Sig 0,017 0,107 0,038
Modelo Utilizado Sazonal Simples Arima (0,0,1)(1,0,04&rima (0,0,3)(1,0,0)Arima (0,0,1)(2,0,0)
RA2 0,708 0,053 0,091 0,069
RMSE 0,747 0,774 0,76 0,768
5902711 MAPE 59,896 59,508 58,673 59,16
Bic Norm -0,55 -0,432 -0,437 -0,431
Ljung-Bax - Sig 0 0,018 0

Figura 34 - Teste de Modelos de Previsdo aos artigos da Loja 287 — Fonte: Autoria Prépria.

Cédigo Modelo Utilizado  |arima (3.0.0)(0.0,0§Arima (2,0,0)(0,0,0§Arima (2,0,1)(0,0,04Arima (1,0,0)(0.0,0)
RA2 0,354 0,307 0,316 0,307
RMSE 1,888 1,858 1,948 1,955
1100 MAPE 42,449 43,9 4444 43,87
Bic Norm 1,335 1,423 1,429 1,404
Ljung-Box - Sig 0,267 0 0 0
Medelo Utilizado Sazonal Simples |Arima (2,0,0){0.0,0fArima (3,0,0){0.0,0)Arima (1,0,0){0.0,0)
A2 0,726 0,056 0,057 0,028
RMSE 0,654 0,679 0,68 0,688
2450 MAPE 32,192 33,708 33,651 34,465
Bic Morm 0,818 -0,694 -0,676 0,684
Ljung-Box - Sig 0,004 0,02 0
Modelo Utilizado Sazonal Simples |Arima (2,0,0)(0.0,04Arima (3,0,0)(0,0,044&rima (1,0,0)(0.0.0)
RA2 0,78 0,001 0,001 i}
RMSE 0,707 0,752 0,753 0,752
3520 MAPE 48,752 56,107 56,009 56,083
Bic Norm -0,5663 -0,489 0,471 -0,507
Ljung-Box - Sig 0 0 0
Medele Utilizado Aditive de Winters|Arima (2,0,0)({0,0,0§Arima (3.0,0)(0,0,0)§Arima (1,0,0)(0,0,0)
RM2 0,722 0,008 0,014 0,007
RMSE 0,54 0,589 0,588 0,528
9136 MAPE 36,619 41,285 41,229 41,377
Bic Morm -1,186 -0,979 -0,966 -0,997
Ljung-Box - Sig 0,178 0,005 0,005 0,007
Modelo Utilizade  [Arima (2,0,0)({0,0,00Arima (3,0,0){0.0,00Arima (3,0,1){0,0,0)Arima (1,0,0){0.0,0)
RA2 0,229 0,23 0,23 0,176
RMSE 1,562 1,567 1,569 1,616
5002711 MAPE 36,502 36,558 36,551 38,008
Bic Norm 0,939 0,995 1,013 1,024
Ljung-Box - Sig 0,681 0,624 0,553 0,01

Figura 35 - Teste de Modelos de Previsdo aos artigos da Loja 420 — Fonte: Autoria Prépria.
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Nas hipdteses de investigagao anteriores verificou-se que os artigos apresentam
comportamentos com tendéncia e sazonalidade diferentes, por isso, testaram-se
diferentes métodos de previsdo, no SPSS, com o intuito de se descobrir qual se adequa
melhor a cada artigo.

Este processo de selecdo do modelo adequado comparou cinco parametros estatisticos:
R2, RMSE, MAPE, BIC Norm e Ljung-Box. Os testes experimentais dos modelos baseiam-
se em tentar maximizar o pardmetro R? e minimizar as restantes medidas de erro RMSE,
MAPE e BIC normalizado. O teste de Ljung Box permite validar os modelos ARIMA
guando se obtém um p-valor superior a 5%.

Na loja 246, com excecdo do artigo 1100, verificou-se que o método sazonal simples é o
mais adequado, entdo, conclui-se que os artigos ndo apresentam tendéncia mas
apresentam sazonalidade semanal. Para o artigo 1100 verificou-se que o método que
apresenta melhores parametros é o ARIMA (0,0,2)(0,0,0), ou seja, um modelo de médias
moveis de ordem 2, onde ndo existe sazonalidade e, ao prever valores atuais da série,
sdo considerados os desvios do valor médio das séries dos ultimos periodos. A série ndo
indica sazonalidade.

Na loja 259 o método de Sazonal Simples apresentou-se como o ideal para os artigos
2450, 9136 € 5902711. Para o artigo 3520, verificou-se que o método Aditivo de Winters
apresentou os melhores valores, dai conclui-se que a série apresenta tendéncia e
sazonalidade. Relativamente ao artigo 100, o método que melhor se ajustou foi o ARIMA
(2,0,2)(0,0,0), dai concluir-se a ndo existéncia de sazonalidade.

Na loja 267, o método de Sazonal Simples apresentou-se como o mais assertivo para os
artigos 2450, 9136 e 5902711. Relativamente ao artigo 1100, verificou-se que o método
ARIMA (1,0,2)(1,0,1), confirma a existéncia de tendéncia e sazonalidade na série. Para o
artigo 3520, verificou-se, novamente, que o método Aditivo de Winters apresentou os
melhores valores, entdao concluiu-se que a série apresenta tendéncia e sazonalidade.
Na loja 287, verificou-se que as séries temporais correspondentes a cada um dos artigos,
apresentavam os mesmos resultados que a loja anterior. Os artigos 2450, 9136 e
5902711 apresentam sazonalidade, os artigos 1100 e 3520 apresentam tendéncia e
sazonalidade semanal.

Na loja 420, verificou-se que o artigo 9136 apresentou os pardmetros mais assertivos
com o modelo Aditivo de Winters, pressupondo a existéncia de tendéncia e
sazonalidade da série. Os artigos 1100 e 5902711 ajustaram-se melhor com modelos
ARIMA sem sazonalidade. Os artigos 2450 e 3520 apresentam sazonalidade, tendo sido
o método de Sazonal Simples o que apresentou melhores parametros.

3.4 - Discussdo de Resultados

Neste capitulo sdo discutidos os resultados obtidos na anadlise e investigacdo pratica.

Relativamente a primeira hipdtese de investigacdo, onde sdo analisados os efeitos das
promocgdes nas vendas dos artigos, verificou-se que existe um aumento significativo de
vendas em todas as lojas analisadas. Analisou-se uma promocao correspondente a uma
baixa de PVP de 17.4%, (de 2.65€ para 2.19€), no artigo Perninha de Frango. O
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crescimento em vendas foi evidente nas 5 lojas, com destaque na loja 287, onde a média
de vendas praticamente duplicou, comparativamente com a média de vendas do artigo
ao prego sem promogao.

A segunda hipdtese de investigacdao envolveu a esquematizac¢do grafica das vendas dos
artigos analisados, ao longo de 53 semanas. Verificou-se que as lojas ndo apresentam o
mesmo comportamento ao longo do ano relativamente as vendas, sendo que em alguns
casos até se verificou comportamentos inversos. A loja 267 — Esposende, por se
encontrar perto da praia, apresenta um aumento de vendas significativo na época de
Verdo. A loja 259 esta situada em Braganca que, a semelhanca de Esposende, é um local
que apresenta um aumento de populagdo no Verao, dai verificar-se um comportamento
sazonal a loja 267, ainda que ndo tdo evidente. As restantes lojas sdo consideradas lojas
de cidade, apesentando um comportamento mais uniforme. Em alguns casos verifica-se
até uma ligeira perda de vendas na altura de verdo, devido a movimentagdo das pessoas
para fora das cidades.

A representacdo grafica permitiu, também, evidenciar que as promocdes e as
apresentacdes com publicidade dos artigos, influenciam significativamente as vendas.

A terceira hipdtese de investigacdo comparou a quantidade de mercadoria que é pedida
pela loja, e a quantidade que efetivamente é vendida. E possivel verificar-se que as lojas
pedem significativamente menos mercadoria do que aquilo que vendem, apenas pela
analise visual dos graficos utilizados na segunda hipdtese de investigacdo. Contudo,
quando realizados os testes estatisticos entre as duas amostras emparelhadas, isto é,
guantidade de mercadoria pedida e quantidade de mercadoria vendida, confirmou-se
gue efetivamente existem diferencas significativas entre as duas amostras.

A quarta hipotese de investigacdo analisa o comportamento semanal dos artigos.
Verificou-se que os primeiros trés dias da semana (segunda-feira, terca-feira e quarta-
feira) tendem a ser os dias mais fracos em vendas. Verificou-se, também, que as vendas
tendem a crescer até ao fim de semana. Pode-se evidenciar o Sabado como,
maioritariamente, o dia mais forte da semana em vendas, contudo, destaca-se também
a quinta-feira como um dia forte, devido ao facto de ser um dia de arranque de
promocodes do folheto semanal.

Finalmente, verificou-se que os métodos de previsao que melhor se adequam aos
artigos sdo, maioritariamente, modelos adequados a séries temporais com
sazonalidade. No entanto, verificou-se que o artigo 3520, apresentou melhores
parametros com modelos adequados a séries temporais com tendéncia e sazonalidade
(Aditivo de Winters).
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4 CONCLUSOES E PROPOSTAS DE TRABALHOS FUTURQOS

Esta dissertacdo foi desenvolvida no ambito do Curso de Mestrado em Engenharia e
Gestdo Industrial do Instituto Superior de Engenharia do Porto e foi realizado em
contexto de estdgio curricular numa empresa de distribuicdo alimentar.

Concluiu-se através de testes t que as promoc¢des tém um efeito nas vendas semanais
dos artigos em todas lojas, verificando-se um aumento significativo nas vendas nas
semanas em que ha promog¢do. O comportamento das vendas ao longo do ano foi
analisado para uma selecdo de 5 produtos e 5 lojas, confirmando-se que existem
alteragdes no Verado, havendo um aumento nas lojas de praia e diminui¢ao nas lojas de
cidade, devido ao turismo e movimento das populacdes nessa altura do ano.
Comprovou-se ainda que na maioria das lojas analisadas a quantidade de mercadoria
vendida é significativamente superior a mercadoria pedida, o que significa que os
pedidos das lojas estdo desajustados ao potencial de vendas. Aqui se revela que o Dep.
GOM tem um papel importantissimo na decisdo do envio de mercadorias para ndo se
perder o potencial de vendas das lojas.

4.1 - Principais contributos do trabalho

Os principais contributos do trabalho realizado para a empresa, no Departamento de
Gestdo de Ordem de Mercadoria, sdo:

e Criagdo de grupos de lojas com comportamentos idénticos para anadlise e previsao de
vendas separadas;

e Alteracao do plano de encomenda dos artigos;
e Criacdo de um método mais eficiente para as lojas realizarem a sua encomenda;
e Alteracdo da base de dados da area de trabalho;

e Atualizacdo do /ayout dos artigos promocionais.

Na tabela 5 encontra-se a explicagcdo detalhada das solucdes descritas anteriormente.
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Tabela 5 — Enumeracao, descri¢dao e estado de implementagdo das solugdes de melhoria apresentadas.

Solugao

Descri¢dao da Solugao

Estado de
Implementagao

Criagdo de grupos
de lojas com
comportamentos
idénticos para
analise e previsdo
de vendas
separadas

Agruparam-se as 77 lojas da regional com
comportamentos e sazonalidades idénticas. Este processo
permitiu aplicar o fator de crescimento/decrescimento de
vendas, no ato da andlise, de forma mais assertiva a loja
em questao.

Parcialmente
implementado

Alteracdo do
plano de
encomenda dos
artigos

Inicialmente o responsavel de loja ao fazer a encomenda
das carnes, apenas introduzia a quantidade que pretendia
encomendar, e era o proprio a fazer os calculos
mentalmente, com base nos valores referentes ao
histérico do artigo, que o dispositivo apresentava. Essa
quantidade era  posteriormente analisada pelo
departamento. O novo plano de encomenda passa pelo
responsavel de loja introduzir o stock real que possui do
artigo, e, posteriormente, colocar a quantidade que
pretende encomendar.

Implementado em
todas as lojas da
regional norte

Criagdo de um
método mais
eficiente para as
lojas realizarem a
sua encomenda

O dispositivo sugere, automaticamente, um valor de
encomenda com base no histérico do artigo. O
representante de loja tem acesso ao histérico e pode
decidir se aceita a proposta virtual. Esta proposta virtual
apresenta valores assertivos e permite ao utilizador que faz
a encomenda, economizar tempo na realizagdo da mesma

Implementado em
todas as lojas da
regional norte

Alteracdo da base
de dados da drea
de trabalho

Inicialmente eram importados os pedidos de loja para a
base de dados de andlise e o sistema calculava o stock
tedrico do artigo na loja, com base no histérico da mesma.
Atualmente o processo de célculo do stock tedrico da loja
foi substituido pelo valor do stock real, que a loja introduz
ao realizar a encomenda.

Implementado em
todas as lojas da
regional norte

Atualizagdo do
layout dos artigos
promocionais

Os artigos promocionais geralmente sdo movidos para o
topo da arca das carnes com o intuito de ser proporcionada
maior visibilidade e maior destaque a campanha. No
entanto, opta-se por manter alguma mercadoria do artigo
na localizagdo habitual, para proporcionar, maior conforto

e disponibilidade ao cliente.

Parcialmente
implementado
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CONCLUSOES E PROPOSTAS DE TRABALHOS FUTUROS

4.2 - Valor acrescentado da dissertacdo para o departamento de Gestdao de
Ordem de Mercadoria

O processo de investigacdo e as analises de comportamento dos artigos e das lojas
permitiu propor solugdes simples e eficientes ao departamento na melhoria de alguns
processos criticos como o novo plano de encomenda das carnes, que permitiu as lojas
encomendar valores mais assertivos consoante o que estdo efetivamente a vender, para
além de economizarem tempo na realizagdo da mesma.

A aplicacdo de dupla localizagdao nos artigos promocionais permitiu maior visibilidade e
destaque dos artigos promocionais e maior disponibilidade para o cliente. A aplicacao
do stock real de loja no processo de andlises de encomendas permitiu contabilizar alguns
fatores que ndo eram incluidos no calculo do stock teérico, nomeadamente as quebras
de artigos.

Finalmente, a criacdo de grupos de loja com base em comportamentos e sazonalidades,
permitiu melhorar o processo de anadlise e previsdo das vendas porque nem todas as
lojas apresentam o mesmo comportamento, algumas apresentam até sazonalidade
inversa.

4.3 - Proposta de trabalhos futuros

A proposta de trabalhos futuros passa pela melhoria continua.

O ato de analise de previsdao de vendas é bastante dinamico e pode ser influenciado por
diversos fatores, como tal, é necessario garantir histéricos fidveis para uma base de
trabalho sélida e credivel.

E fundamental uniformizar todos os procedimentos, ferramentas e ideias de trabalho, e
enraizar no departamento que é sempre possivel alcancar melhores resultados.

Inovar em alguns processos fundamentais passou a ser, ainda mais, estratégia da
empresa na busca dessa mesma melhoria.

E fundamental impulsionar o trabalho em equipa e promover uma cultura em que se
valoriza, respeita e aceita as diferentes opiniGes de todos, com o intuito de se alinhar os
pensamentos e as ideias. Dito isto, coloca-se a comunica¢do, como uma das melhorias
implementadas neste projeto, tendo sido abrangidos varios setores da empresa.
Embora tenha-se presenciado crescimentos e melhorias diversas, ha sempre aspetos que
podem ser otimizados e aperfeicoados por todos, persistindo sempre na busca da perfeicdo.
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