
Maximizando o desempenho Empresarial
com o ERP SAGE: Business Intelligence e
Análise de Dados

ANA RITA GONÇALVES PATRÍCIO
Junho de 2023



 

 

MAXIMIZANDO O DESEMPENHO EMPRESARIAL COM O 

ERP SAGE: BUSINESS INTELLIGENCE E ANÁLISE DE DADOS 

Ana Rita Gonçalves Patrício 

2023 

Instituto Superior de Engenharia do Porto 

Departamento de Engenharia Mecânica 

  



 

 



 

 

MAXIMIZANDO O DESEMPENHO EMPRESARIAL COM O 

ERP SAGE: BUSINESS INTELLIGENCE E ANÁLISE DE DADOS 

Ana Rita Gonçalves Patrício 

Estudante n.º 1180903 

 

Dissertação apresentada ao Instituto Superior de Engenharia do Porto para cumprimento dos 

requisitos necessários à obtenção do grau de Mestre em Engenharia e Gestão Industrial, 

realizada sob a orientação da Doutora Susana Claúdia Nicola De Araújo e coorientação do Doutor 

Telmo Manuel Sampaio Pinto Matos e do Mestre Joaquim Augusto Gonçalves Moreira  

2023 

Instituto Superior de Engenharia do Porto 

Departamento de Engenharia Mecânica 

  



 

 

 



 

 

AGRADECIMENTOS 

À Professora Doutora Susana Nicola, orientadora académica do Instituto Superior de Engenharia 

do Porto, bem como ao Professor Doutor Telmo Matos pela disponibilidade e pela orientação na 

realização do presente projeto. Queria também agradecer ao Professor Doutor Manuel Pereira 

Lopes, diretor do curso de Mestrado em Engenharia e Gestão Industrial, pelas indicações fornecidas 

durante o primeiro semestre, fundamentais para a realização deste trabalho. À Liderteam e a toda 

a equipa que permitiram a realização deste estudo, pelo tempo disponibilizado a auxiliar-me com 

qualquer questão, pelas sugestões de melhoria e pelos recursos fornecidos. Ao CEO da empresa 

Alberto Costa, orientador por parte da empresa, pela disponibilidade e pela oportunidade, ao Eng. 

Ernesto Vinha pela formação e ajuda ao longo do desenvolvimento de todo o projeto, e a todos os 

colegas na empresa que me fizeram sentir parte da equipa. À minha família e amigos, pelo 

constante apoio durante todo o percurso, em especial aos meus pais e ao meu irmão, que sempre 

acreditaram e orgulharam das minhas conquistas. Um especial agradecimento também à minha 

segunda família, ligada ao desporto, por estarem sempre presentes nas minhas conquistas e 

motivarem-me todos os dias a ser a melhor versão de mim mesma.  Também um agradecimento 

aos amigos que fiz durante todo o meu percurso académico que tornaram esta caminhada mais 

leve e prazerosa. Por último, a todos os que em algum momento da minha vida me ajudaram na 

minha formação como estudante e como pessoa, e me permitiram ser aquilo que sou hoje. 

  



 

 
 

página propositadamente em branco 

 



RESUMO I 

MAXIMIZANDO O DESEMPENHO EMPRESARIAL COM O ERP SAGE: BUSINESS INTELLIGENCE E ANÁLISE DE DADOS 

RESUMO 

Neste projeto era pretendida análise e investigação de dados organizacionais com vista a identificar 

áreas de melhoria e a corrigir.  

Assim, este foi desenvolvido com recurso a uma análise exploratória extensa e com base em 

indicadores de desempenho. Foram desenvolvidos, também, dashboards com base nas análises 

efetuadas e conforme as necessidades do utilizador, tendo em conta aspetos como a complexidade 

visual e a pertinência dos dados apresentados. 

Por outro lado, foi estudada a implementação de um algoritmo de previsão de vendas, analisando 

métodos como o método de Holt-Winters Aditivo, bem como o método SARIMA, dada a avaliação 

da estacionariedade da série temporal considerada e a presença de sazonalidade nos dados.  

Por fim, tendo isto foi possível identificar algumas falhas relativas à inserção dos dados 

considerados, que é efetuada no ERP organizacional. Por outro lado, verificou-se, também, que 

existe alguma falta de planeamento de produção, provocando sobrecarga em determinados 

centros de carga. 

Estes resultados são importantes por um lado porque o conhecimento que se pode adquirir através 

da análise de dados está inteiramente ligado à qualidade dos mesmos, pelo que deve ser promovida 

uma cultura organizacional que valorize este tipo de atividades de controlo do desempenho da 

organização, já que é delas que este depende. 

Por outro lado, a identificação da sobrecarga de centros de trabalho permite alertar os responsáveis 

pelo planeamento da produção sobre esta falha, uma vez que condiciona tanto a qualidade e prazos 

de entrega dos artigos ou serviços, bem como a motivação dos colaboradores. 
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ABSTRACT III 

MAXIMIZANDO O DESEMPENHO EMPRESARIAL COM O ERP SAGE: BUSINESS INTELLIGENCE E ANÁLISE DE DADOS 

ABSTRACT 

In this project, the aim was to analyze and investigate organizational data in order to identify areas 

for improvement and adjustments.  

Therefore, extensive exploratory analysis was conducted, based on performance indicators. 

Additionally, dashboards were developed to meet user needs, taking into account aspects such as 

visual complexity and the relevance of the presented data. 

Furthermore, the implementation of a sales forecasting algorithm was studied, considering 

methods such as the Additive Holt-Winters method and the SARIMA method. This analysis was 

performed considering the stationarity evaluation of the time series data and the presence of 

seasonality in the data. 

Finally, based on these findings, some flaws were identified regarding the data input process in the 

organizational ERP. Moreover, it was observed that there is a lack of production planning, leading 

to overload in certain work centers. 

These results are significant for several reasons. Firstly, the knowledge obtained through data 

analysis is directly linked to the quality of the data. Therefore, an organizational culture that values 

such performance monitoring activities should be promoted, as organizational performance 

depends on them. 

On the other hand, identifying workload overload in work centers enables alerting production 

planning managers about this issue, as it affects the quality and delivery deadlines of products or 

services, as well as employee motivation. 
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1. INTRODUÇÃO 19 
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1. INTRODUÇÃO 

Neste capítulo introdutório é feita uma breve apresentação do contexto em que se irá realizar o 

projeto, bem como a pertinência do tema, tendo em conta o tema da análise de dados, bem como 

a aplicação do Business Intelligence, cada vez mais presente nas empresas, acompanhando o 

desenvolvimento da indústria.  De seguida, é referida a questão e quais os objetivos de 

investigação, assim como as opções metodológicas adotadas. 

Por fim existe ainda uma breve apresentação da empresa em estudo, bem como da estrutura deste 

trabalho. 

1.1. Enquadramento e pertinência 

Fundada em 2004, a LIDERTEAM conta com cerca de 30 profissionais especializados, atuando em 

diferentes áreas e setores de negócio. Esta é uma empresa focada na implementação de soluções 

de gestão, trabalhando, nomeadamente, com ERPs como o SAGE e PHC. A LIDERTEAM pretende, 

então, responder às necessidades e características dos seus clientes, concebendo soluções à 

medida de cada um, para além de desenvolver soluções complementares (LIDERTEAM, n.d.-a, n.d.-

b). 

Neste contexto, surgem as ferramentas Business Intelligence (BI), uma vez que, através da 

mineração e análise de dados, neste caso, diretamente provenientes do ERP organizacional, é 

possível identificar tendências e indicadores que permitam à organização distinguir-se e melhorar 

o seu desemprenho. Estas ferramentas consideram-se de elevada importância, pois oferecem 

suporte à tomada de decisão tornando assim as organizações mais competitivas nesse sentido 

(Mitrovic, 2020; Negash & Gray, 2008).  

Com isto, o principal foco da LIDERTEAM é garantir o sucesso dos seus clientes e isto passa também 

pela aplicação de Business Intelligence (BI) adaptado a cada um dos seus clientes. Como tal, 

agregado ao seu ERP Sage, é utilizada uma ferramenta BI, Sage Enterprise Intelligence (SEI). O SEI, 

permite a análise de indicadores chave de desempenho (KPIs) da organização (SAGE PT, n.d.-a). 

Contudo, primeiramente é necessário defini-los e avaliá-los, de forma que estes consigam uma 

representação fidedigna da performance de organização. 

Assim sendo, a solução apresentada pretende responder às necessidades dos clientes, permitindo-

lhes otimizar o seu desempenho com base nos KPIs definidos, bem como, definir possíveis 

indicadores chave de desempenho gerais, conforme a indústria e o tipo de organização. 

1.2. Questão e objetivos de investigação 

Tendo por base o problema enunciado, o presente trabalho pretende dar resposta à seguinte 

questão de investigação: Qual é a necessidade de uma ferramenta de Business Intelligence/apoio 

de tomada à decisão numa organização e quais os seus benefícios? 

Esta questão pode ser suportada por outras, sendo elas: 

− Qual é o papel dos KPIs em Business Intelligence?  
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− Como podem os KPIs ajudar as organizações a tomar melhores decisões com base na análise 

de dados? 

− Quais são alguns dos desafios e limitações associados à utilização de KPIs em Business 

Intelligence? 

− De que forma podem as empresas comunicar eficazmente e apresentar os seus resultados de 

com base em KPIs aos seus stakeholders? 

O projeto tem como principal objetivo a utilização de uma ferramenta Business Intelligence, SEI 

(SAGE Enterprise Intelligence) com vista ao auxílio à gestão, principalmente financeira. Pretende-

se também a análise e definição de KPIs, com vista a melhoria do desempenho empresaria, indo de 

encontro com as necessidades dos clientes. 

Assim sendo, o objetivo geral passará pelos seguintes passos: 

− Formulação do problema e definição dos objetivos; 

− Familiarização com o ERP SAGE e a plataforma SEI; 

− Estudo dos projetos em análise; 

− Definição de KPIs; 

− Aplicação de técnicas de mineração e análise de dados; 

− Elaboração de relatórios; 

− Avaliação dos KPIs definidos. 

1.3. Opções metodológicas 

Dado a natureza do trabalho e o meio em que se enquadra, decidiu-se que a melhor metodologia 

para o mesmo seria a metodologia Action Research.  

Esta metodologia visa a alteração de três aspetos: práticas, a compreensão das mesmas por parte 

de quem as pratica e as condições em que as praticam (Kemmis, 2009).  

Por outro lado, esta estabelece a ligação entre a investigação e a prática.  Assim sendo, rejeita-se a 

ideia de um processo dividido em duas fases, isto é, uma etapa inicial de pesquisa que fornece 

conhecimento para a segunda fase de aplicação pratica. Como tal, integram-se ambas etapas, 

salientando-se ainda que, com diferença a outras metodologias, a fase de investigação teórica não 

se dissocia da prática, bem como as equipas responsáveis por cada uma delas (Kemmis et al., 2014; 

Somekh, 2006). 

Apesar de existirem diversas aplicações desta metodologia existem alguns pontos em comum entre 

elas. Assim, segundo Kemmis et al. (2014), esta metodologia apresenta duas características: 

− As pessoas envolvidas no contexto do estudo são capazes de participar ativamente no processo 

de investigação, de uma forma geral; 

− O estudo está orientado para a melhoria das práticas e do seu contexto, promovidas pelos 

próprios participantes. 

Como tal, dado que o projeto é desenvolvido em contexto empresarial verifica-se a necessidade de 

interligação entre a investigação teórica com a prática. Aquando da investigação pratica do projeto, 

podem ser melhorados e aprofundados diversos aspetos, associando, então, a parte de análise de 

dados e Business Intelligence propriamente dita com investigação teórica e fundamentada, 

consoante as necessidades do mesmo. 
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1.4. Apresentação da empresa 

Por intermédio da empresa onde foi efetuada a dissertação, foi possível a utilização de dados reais 

pertencentes a uma organização terceira. Por motivos de confidencialidade, não serão 

mencionados elementos que possam identificar a mesma, contudo, serão apresentados fatores 

relevantes para melhor contextualização da atividade desta. 

Assim, o presente estudo teve em vista a análise de dados organizacionais de uma empresa 

enquadrada no setor dos transportes, que pretende criar soluções personalizadas para veículos de 

baixa e média tonelagem, atuando dentro e fora do contexto europeu. Esta organização para além 

de desenvolver fabricar os seus produtos, é responsável também por serviços de manutenção e 

reparação. 

1.5. Estrutura do trabalho 

Para além deste capítulo introdutório, este estudo encontra-se distribuído segundo os seguintes 

capítulos: “Revisão Bibliográfica”, dos “Métodos e Aplicação”, dos “Resultados e Discussão” e da 

“Conclusão”. 

Assim sendo, na “Revisão Bibliográfica” pretende-se uma contextualização científica tendo em vista 

o estudo que viria a ser desenvolvido. Este capítulo torna-se bastante crucial, na medida em que 

todos os resultados e ilações retiradas dependeriam de uma boa fundamentação teórica, feita 

previamente bem como à medida que o trabalho foi sendo desenvolvido, de forma a aprimorar e 

garantir o seu rigor. 

No capítulo “Métodos e Aplicação” serão descritos todos os passos necessários para a o 

desenvolvimento do estudo, bem como as ferramentas necessárias. Desta forma, serão abordados 

conceitos práticos da ferramenta de BI utilizada dado que são específicos da mesma.  

Já no capítulo referente aos “Resultados e Discussão”, serão abordadas análises a referentes a 

diversas áreas da organização em estudo, assim com a exposição dos dashboards desenvolvidos 

com base em KPIs chave, que se consideraram mais vantajosos para a empresa. Por fim, é proposto 

um modelo de previsão de vendas, recorrendo ainda à comparação analítica de dois métodos 

diferentes, bem como, diversas parametrizações. 

Por fim, no capítulo relativo à “Conclusão”,  
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2. REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 

Com vista à fundamentação teórica do presente trabalho, considerou-se relevante a abordagem de 

determinados temas cruciais para a realização do mesmo.  

Assim sendo, primeiramente, seria pertinente uma contextualização relativamente a tópicos como 

o Data Analytics e Data Analysis, uma vez que estes constituem a base daquilo que é a Análise de 

Dados, que viria a ser o tema e a abordagem central deste projeto. 

Aliado também a estes dois temas, surge o Business Intelligence, que combina a Análise de Dados 

com os objetivos e metas organizacionais, pretendendo potenciar o desempenho empresarial. 

Tendo isto, seria de particular importância aprofundar alguns conceitos implicados neste grande 

tópico, tais como Data Mining, Data Visualization, Cubos OLAP e Dashboards. Uma particularidade 

do BI, nem sempre aplicável, que também foi tida em conta foi a possível interligação do mesmo 

com um sistema integrado de gestão empresarial, isto é, um ERP. 

Por outro lado, considerou-se relevante a abordagem de conceitos referentes à previsão de séries 

temporais, uma vez que viria a ser uma das atividades desenvolvidas neste projeto, tendo-se 

aprofundado métodos de previsão como o Método de Holt-Winters e o Método SARIMA, assim 

como tópicos inerentes aos mesmos e à avaliação de métodos de previsão. 

Por fim, tendo em consideração a menção de conceitos específicos ao longo das análises efetuadas, 

considerou-se importante uma breve contextualização relativa à gestão de stocks. 

2.1. Data Analytics 

Com a evolução da indústria e a introdução da Indústria 4.0, para além da necessidade de direcioná-

la para uma era mais “inteligente”, de forma que as empresas se mantenham competitivas, é 

necessário também o desenvolvimento sobre a forma como os dados são utilizados, tendo em 

conta que este contexto está bastante ligado ao conhecimento e informação e que com a 

automatização e utilização de IoTs existem cada vez mais dados gerados (Cattaneo et al., 2018; Ge 

et al., 2017; Janković et al., 2022; Lee et al., 2019). 

Este aspeto é importante uma vez que, no futuro, as ditas empresas “inteligentes” irão tomar 

partido da partilha de dados e informação em diversos departamentos, nomeadamente, 

produtivos, logísticos, fornecedores, entre outros. Por outro lado, verifica-se também a 

possibilidade de uma melhor gestão de recursos, com a disponibilidade de informação em tempo 

real sobre consumos, preços, entre outros (Shrouf et al., 2014). Desta forma, as empresas serão 

capazes de se adaptar, quase em tempo real, às exigências do mercado e tecnologias, por exemplo. 

Por fim, este é também um aspeto importante a considerar já que permite também um 

conhecimento mais avançado das necessidades dos clientes e, eventualmente, integrá-los no 

processo de design do produto (Shrouf et al., 2014), algo que é importante na área da conceção de 

ERPs. 

O termo data analytics é considerado, muitas vezes na literatura, equivalente à análise de dados. 

Contudo, torna-se num termo mais abrangente relativamente à mineração de dados, já que 

incorpora para além desta área multidisciplinar, os modelos estatísticos para fins desde a limpeza 
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de dados até à validação dos mesmos. Por sua vez, a mineração de dados corresponde à extração 

de informação presente nos dados recolhidos (Cattaneo et al., 2018).  

Assim sendo, o principal objetivo da mineração e análise de dados passa por extrair informação 

pertinente dos dados processados e construir conhecimento de forma a poder utilizá-lo no dia-a-

dia das organizações, como por exemplo, em questões de tomadas de decisão (Ge et al., 2017; 

Janković et al., 2022). 

Desta forma, os principais procedimentos para a aplicação da mineração de dados e data analytics 

passam por preparação dos dados, pré-processamento de dados, seleção do modelo a utilizar, 

treino dos dados, avaliação do desempenho do modelo e, por fim, mineração e analytics com base 

no modelo selecionado (Ge et al., 2017). 

Chegando, então, a estas duas últimas fases, o modelo definido poderá responder a diversos 

propósitos como clustering de dados, redução de dimensionalidade, visualização de dados, análise 

de tendências, monitorização de processos, diagnóstico e classificação de falhas e previsão da 

qualidade, entre outros (Ge et al., 2017). 

Após a análise de dados efetuada, esta deverá ser utilizada, como já foi referido anteriormente, 

para apoiar tomadas de decisão e, eventualmente, definir estratégias e praticas de forma a 

melhorar o desempenho da empresa (Shrouf et al., 2014). 

2.2. Data Analysis 

A análise de dados é definida como o processo de tratamento e modelação de dados de forma a 

poder extrai informação útil dos mesmos, a qual servirá de apoio à tomada de decisão (Islam, 2020). 

Assim sendo, passaram a ser enunciados os tipos de analise de dados segundo Taherdoost (2020). 

 

Tipos de analise de dados 
 
Com base em Taherdoost (2020), tem-se os seguintes tipos de análises de dados: 

 

 
Figura 1 - Tipos de Análises de Dados segundo Taherdoost (2020)  
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Análise Descritiva: este é o primeiro tipo de análise e é o que requer menos esforço. Pode ser 

utilizado para grandes quantidades de dados e geralmente, aqui são criados os datasets 

(Taherdoost, 2020) Consiste em descrever, agregar e descobrir aspetos estatísticos de interesse 

(Bhattacherjee, 2012). 

Análise Exploratória: Este método é utilizado para encontrar possíveis relações nos dados e definir 

a estrutura dos dados e possivelmente questões às quais que se pretende responder (Taherdoost, 

2020). 

Análise Inferencial: Este método parte de uma pequena amostra que serve para concluir sobre uma 

população maior. Geralmente os datasets que podem utilizados para este método são conjuntos 

de dados para observação, retrospetivos e em estudos de tempo transversal (Taherdoost, 2020). 

Esta difere da análise descritiva na medida em que é utilizada para efetivamente testar hipóteses 

(Bhattacherjee, 2012).  

Análise Preditiva: Este método utiliza dados históricos e atuais para prever dados futuros. Também 

pode prever dados de uma determinada área ou assunto com base em dados de outras áreas, caso 

estes se relacionem (Taherdoost, 2020). 

Análise Explicativa ou Causal: Este método tenta justificar as alterações de determinada variável, 

com base noutra, com recurso a datasets criados aleatoriamente (Taherdoost, 2020). 

Análise Mecanicista: Este método pretende determinar com exatidão quais são as variações em 

determinadas variáveis que geram a mudança noutras, com recurso a datasets criados 

aleatoriamente. Assim, neste método pretende-se a obtenção de resultados precisos, minimizando 

os erros obtidos (Taherdoost, 2020). 

2.3. Business Intelligence 

Nos dias de hoje, cada vez mais as organizações optam por ter as suas próprias tecnologias de 

Business Intelligence (BI), especialmente tecnologias que sejam baseadas em análise de dados, de 

forma a poder manipular os seus dados e construir indicadores chave de desempenho (Xia & Gong, 

2014). 

Business Intelligence (BI) combina a aquisição e armazenamento de dados e gestão do 

conhecimento com análise que fornece as informações necessárias ao processo de decisão, 

contribuindo também para a competitividade da empresa, respondendo à estratégia e metas 

definidas pela organização. Este sistema destaca a análise de grandes volumes de dados sobre a 

empresa e as suas operações, incorporando aspetos como mineração e visualização de dados 

(Mitrovic, 2020; Negash & Gray, 2008; Shao et al., 2022). 

Aplicações de Business Intelligence podem incluir sistemas de apoio à decisão (DSS), processamento 

analítico online (OLAP), Sistema de Informação Executiva (EIS), isto é, sistemas que têm como 

objetivo facilitar o acesso a informação de apoio à decisão à administração de uma empresa 

(Watson et al., 1991), e mineração de dados (Mitrovic, 2020). 

De forma a poder aplicar uma solução de BI será necessário ter e conta alguns aspetos. Como tal, 

será necessário numa fase inicial definir quais os elementos-chave que permitem analisar o 

desempenho económico da empresa e possíveis elementos que podem influenciar o negócio e 
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devem incluir o modelo para eventuais propósitos de previsão e análise de cenários. Outro aspeto 

importante será o objetivo atingir bem como os aspetos mais técnicos da solução de BI (Mitrovic, 

2020). 

Seguidamente os dados devem ser recolhidos, nomeadamente sobre a forma de indicadores 

(Mitrovic, 2020). 

Após a aquisição dos dados, estes devem ser tratados de forma a poderem integrar a solução de BI 

desenvolvida. Estes dados devem ser disponibilizados também noutra base de dados ou repositório 

de forma a ser possível uma análise e resolução de diversos problemas económicos (Mitrovic, 

2020). 

Tendo isto, então, surgem os dashboards e scorecards baseados na análise de KPIs (key 

performance indicators) como forma de expressar visualmente a analise dos dados adquiridos. Este 

aspeto do Business Intelligence permite, além de analisar os valores ao longo do tempo, monitorizar 

o comportamento destes indicadores e compará-los com valores previstos ou ideais, investigando 

possíveis desvios e identificar pontos críticos, em tempo real (Mitrovic, 2020). 

O Business Intelligence é composto por diversas componentes, como se verifica na figura 2, sendo 

que nesta revisão será feito destaque às vertentes de Data Mining, OLAP, nomeadamente cubos 

OLAP, e visualização de dados como se verificará nos seguintes subcapítulos. 

 

Figura 2 - Componentes de Business Intelligence (Negash & Gray, 2008) 

2.3.1. Data Mining 

A mineração de dados pode ser definida como um conjunto de regras, processos e algoritmos que 

são desenvolvidos com o objetivo de fornecer ao utilizador uma perspetiva sobre os dados, extrair 

padrões, e identificar relações a partir de um determinado conjunto de dados com vista a aquisição 

de informação importante (Fayyad et al., 1996; Gullo, 2015; Morabito, 2016). Ao contrário de 

métodos de pesquisa tradicionais, a mineração de dados pretende adquirir informação e 

desenvolver conhecimento sem quaisquer suposições explicitas, isto é, sem pesquisa prévia (Yang 

et al., 2020).  

Assim sendo, as técnicas de mineração de dados podem ser de duas naturezas: preditiva e 

descritiva. Por conseguinte, cada um destes ramos subdivide-se em diferentes tipos de técnicas 
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podendo ser eles de classificação, regressão, previsão, clustering, regras de associação, entre 

outros (Morabito, 2016). 

 

Figura 3 - Técnicas de Mineração de dados (Morabito, 2016) 

 

Mineração de dados Preditiva 

Classificação 

Este método parte de um conjunto de dados, conjunto de treino, composto por um conjunto de 

atributos em que um deles determina a classe de dados. O objetivo é encontrar o modelo que 

melhor define a classe desse atributo, com base nos valores dos restantes. Este modelo é, então, 

posteriormente utilizado para prever a classe do atributo-alvo de registos não observados (Gullo, 

2015). 

Foram desenvolvidos diversos métodos de classificação, aplicáveis em áreas como machine 

learning, estatística, bases de dados, redes neuronais e conjuntos aproximativos (rough sets). Este 

método tem sido muito utilizado na segmentação de clientes, modelos de negócios e análise de 

créditos (C. Zhang & Zhang, 2002). 

Contudo, existem algumas limitações aquando da utilização de modelos deste tipo. A informação 

de cada atributo deve ser conhecida e a variável dependente deve integrar-se nas respetivas 

categorias discriminadas. Quando a variável dependente é do tipo categórica e existem várias 

variáveis de resposta do tipo categórico ou a variável dependente (categórica) possui muitas 

classes, as estatísticas clássicas não são aplicáveis, pelo que as ferramentas de machine learning 

são mais adequadas para o processamento de dados complexos e a acurácia é melhor (Yang et al., 

2020). 

Seguidamente, então, apresentam-se alguns exemplos de modelos de classificação.  

 

Árvores de Decisão 

As arvores de decisão são ideais quando é necessário identificar quais os fatores a considerar numa 

tomada de decisão e descobrir de que forma cada um desses fatores pode influenciar os resultados 

com base em dados históricos (C. Zhang & Zhang, 2002). Cada nó de uma árvore de decisão 

representa um atributo numa instância e os seus ramos representam os valores que cada nó pode 

assumir. As instâncias são classificadas pelo nó inicial, onde se encontra o atributo que melhor 
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divide o conjunto de treino, e são distribuídas conforme o valor dos atributos (Kotsiantis et al., 

2007). 

O produto deste método pode ser expresso através de um diagrama de árvore ou por um conjunto 

de regras que indicam a previsão relativa a cada registo, o que torna o modelo mais fácil de 

entender e assimilar (C. Zhang & Zhang, 2002).  

Este método pode ser considerado tanto preditivo como descritivo e, apesar de ser mais utlizado 

como método de classificação, também pode ser utilizado como ferramenta de regressão para 

prever um valor específico (C. Zhang & Zhang, 2002).  

 

Naive-Bayes 

O método de Naive-Bayes é uma técnica de classificação que pode ser considerada tanto preditiva 

como descritiva. Este método pretende analisar a relação entre cada variável independente e a 

variável de resposta, de forma a obter a probabilidade condicional de cada uma das relações. Na 

análise de um novo registo, a previsão é calculada com base nos efeitos combinados de cada 

variável independente no resultado (C. Zhang & Zhang, 2002).  

Em teoria, a previsão resultante deste método é correta apenas quando as variáveis independentes 

não apresentam dependências entre si, o que nem sempre acontece. Quando isto não acontece, a 

variável responsável pela correlação entre variáveis terá um peso acrescido relativamente às 

demais (C. Zhang & Zhang, 2002). 

Apesar destas limitações, este método produz bons resultados, e a sua simplicidade e rapidez fazem 

deste um modelo ideal para modelação e investigação de relações simples. Outro aspeto 

importante que torna o modelo eficiente relativamente à mineração de dados é o facto de requerer 

uma única passagem pelo conjunto de treino (C. Zhang & Zhang, 2002). 

Contudo, é importante ter em conta que este modelo não assume variáveis continuas e dados 

sequenciais pelo que se deve proceder à “classificação” desses dados consoante o seu valor. Apesar 

deste processo ser simples, pode ter impacto na qualidade do modelo de previsão (C. Zhang & 

Zhang, 2002). 

 

Vizinho mais próximo 

Ao contrário de outras técnicas, o conjunto de treino não é verificado nem processado para criar o 

modelo uma vez que este já constitui o modelo em si. De forma a analisar novos registos, o 

algoritmo analisa o conjunto de dados de forma a encontrar o subconjunto que mais se adequa. 

Tendo isto, já é possível efetuar a previsão do resultado (C. Zhang & Zhang, 2002). 

Existem dois aspetos a ter em conta nesta ferramenta. Primeiramente será o número de “vizinhos” 

mais próximos dos dados que se está a analisar, dando nome ao algoritmo de kNN (k vizinhos mais 

próximos), e qual é a métrica que define o conceito de distância entre os vizinhos. Qualquer que 

seja a métrica utilizada, esta será arbitraria e extremamente importante, na medida em que não 

existe uma regra que defina qual a melhor métrica, mas afeta bastante as previsões obtidas. Como 

tal, de forma a obter o melhor resultado possível deve recorrer-se a um especialista de negócio 

para definir a métrica a utilizar (C. Zhang & Zhang, 2002). 
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Por fim, para classificar, então, um determinado novo registo, o algoritmo calcula a distância do 

mesmo aos restantes dados históricos. Assim sendo, a previsão resultará numa classificação 

semelhante à dos k vizinhos mais próximos (C. Zhang & Zhang, 2002). 

 

Redes Neuronais 

As redes neurais baseiam-se num modelo inicial da função cerebral humana. Apesar de serem 

descritas como “redes”, uma rede neural consiste numa função matemática que calcula uma saída 

com base num conjunto de valores de entrada. A estrutura em “rede” promove a decomposição da 

função maior num conjunto de subfunções relacionadas, e permite uma variedade de algoritmos 

de aprendizagem que podem estimar os parâmetros das subfunções (C. Zhang & Zhang, 2002). 

A utilização deste modelo requer um tratamento prévio dos dados, já que este admite unicamente 

valores numéricos, pelo que valores não numéricos devem ser convertidos (C. Zhang & Zhang, 

2002). 

O output de uma rede neuronal é puramente preditivo, tornando o modelo difícil de interpretar, 

sendo muitas vezes o motivo da não utilização do mesmo (C. Zhang & Zhang, 2002). 

As redes neuronais apresentam duas características muito importantes: efetuam processamento 

paralelo da informação e aprendem e generalizam com a experiência (G. P. Zhang, 2009). 

Uma rede neuronal multicamadas consiste num elevado número de “neurónios”, unidos num 

padrão de conexões, que geralmente estão divididos em três classes: entrada, que recebe a 

informação a ser processada; saída, correspondente aos resultados; e os “neurónios” escondidos, 

que se encontram entre os de entrada e de saída (Kotsiantis et al., 2007).  

Uma desvantagem deste problema tem que ver com a determinação da camada “escondida”, já 

que um número reduzido de neurónios pode conduzir a uma aproximação fraca e à generalização 

relativa a determinados atributos, enquanto neurónios em excesso pode levar a um modelo 

sobreajustado, podendo tornar a procura do ótimo global mais difícil (Kotsiantis et al., 2007). 

 

Regressão 

Este é um dos métodos mais comuns para estudar conjuntos de dados correlacionados. A sua 

vantagem reside no facto de ser possível adquirir conhecimento qualitativo relativo às relações 

entre os atributos e a variável de resposta. No entanto, se não houver conhecimento prévio sobre 

o estudo, é necessário descobrir a função mais provável por método de tentativa-erro, o que pode 

resultar num esforço demorado (C. Zhang & Zhang, 2002). 

Por outro lado, as redes neuronais feedforward não necessitam da correção de funções para se 

ajustarem aos dados, apresentando bons resultados na representação de funções não lineares. 

Contudo, como já foi referido anteriormente, os resultados de redes neuronais são de difícil 

compreensão (C. Zhang & Zhang, 2002). 
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Análise de Séries Temporais 

O objetivo da análise de séries temporais na generalidade, passa por compreender ou modelar o 

mecanismo estocástico que dá origem a uma determinada série observada e/ou prever os valores 

futuros com base em dados históricos e, eventualmente, outros conjuntos de dados ou fatores que 

tenham relação com o estudo (Cryer & Chan, 2008). 

 

Mineração de dados Descritiva 

Clustering 

Este é um dos métodos mais importantes da análise de dados, e consiste em agrupar dados com 

propriedades semelhantes (Berkhin, 2006; Venkatkumar & Shardaben, 2017).pode ser utilizado de 

forma independente como forma de descobrir características intrínsecas do conjunto de dados, ou 

como etapa de pré-processamento, sendo aquilo que resulta do clustering utilizado noutras tarefas 

de analise de dados, tais como classificação, previsão, análise de correlação, e deteção de 

anomalias (Berkhin, 2006).  

 

Sumarização 

A sumarização é um processo de criação de uma versão concisa, mantendo a informação 

importante, dos dados originais. Os termos concisos e informativos são bastante genéricos e 

dependem dos domínios de aplicação. O grau de síntese dependerá, então, do motivo da sua 

utilização, pelo que pode ser necessário conservar mais dados e informação nuns casos e menos 

noutros (Ahmed, 2019). 

 

Regras de Associação 

As regras de associação, para as quais existem diversas técnicas de mineração de dados, são um 

método de mineração de dados que procuram associações interessantes e/ou relações de 

correlação entre conjuntos determinados em conjuntos de dados, demonstrando determinadas 

condições que ocorrem frequentemente nos mesmos (S. Zhang & Wu, 2011).  

2.3.2. Data Visualization 

A visualização de dados ou, em inglês, Data Visualization, é o processo de entender a importância 

dos dados visualmente. Este processo faz parte do Data Analytics e existem diversas técnicas 

associadas a este processo tais como gráficos de barras, histogramas, tabelas, matrizes, entre 

outros tipos de visualização de dados (Bhargava et al., 2018). 

A análise visual combina a visualização da informação com capacidades de exploração de dados. 

Permite aos utilizadores explorar e analisar conjuntos desconhecidos (em termos de semântica e 

estrutura) de informação, descobrir correlações e causalidades não percetíveis num primeiro 

estudo, e dar uma perspetiva sobre os dados que poderia não ser tão clara em casos de análise 

quantitativa e mineração de dados. Estes aspetos adquirem uma importância acrescida aquando 

da análise de grandes quantidades de dados, como revelam as grandes tendências (Po et al., 2020). 
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Assim sendo, serão apresentadas a seguir algumas ferramentas de Business Intelligence e 
visualização de dados que são utilizadas atualmente. 
 

Ferramentas de visualização 

Primeiramente, então, apresenta-se, a título de exemplo, um diagrama onde é possível observar 

diversas ferramentas de visualização, distribuídas com base no quadrante mágico de Gartner, em 

2017 (figura 3). 

 

Figura 4 – Quadrante Mágico de Gartner – Ferramentas de Visualização (Aptude, 2019)  

Tableau 

O Tableau é uma ferramenta de visualização de dados interativa focada em Business Intelligence 

que oferece uma ampla gama de opções de visualização. Esta ferramenta fornece a opção de criar 

visualizações personalizadas (Ali et al., 2016). Por outro lado, é rápida e flexível, suportando 

diversos formatos de dados e permitindo a conexão a diversos servidores (Tableau, n.d.). Possui 

uma interface intuitiva, existem uma variedade de gráficos disponíveis. Para cálculos e estatísticas 

simples não são necessárias competências de programação, contudo, para análises mais avançadas 

é possível executar modelos em R e, em seguida, importar os resultados para o Tableau. Este tipo 

de tarefas pode exigir mais capacidades de programação, dependendo do tipo de analise 

pretendida (Ali et al., 2016). 

 

POWER BI 

Power BI é uma ferramenta de business analytics baseada na cloud, com a possibilidade de 

visualização de dados interativa. O Power BI combina ferramentas da Microsoft, como, por 

exemplo, Office, SharePoint e SQL Server. A característica que distingue esta ferramenta de outras 

é o facto de poder utilizar linguagem “natural” para consultar os dados, não necessitando de 
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conhecimentos aprofundados de programação, contudo, é possível executar scripts em R (Ali et al., 

2016). Para além disso é possível a fusão de várias fontes de dados, destacando-se, no caso, as 

plataformas Microsoft (Microsoft Learn, n.d.). 

 

Plotly 

Plotly, ou Plot.ly, é uma ferramenta que recorre ao Python e à framework Django que permite 

analisar e visualizar dados. Apesar de ter uma versão gratuita, para aceder a todas as 

funcionalidades é necessária a adesão a uma subscrição profissional. É possível criar gráficos e 

dashboards online, contudo, também é possível ser utilizada offline dentro do Ipython notebook, 

jupyter notebook e panda (Ali et al., 2016).  

 

Excel 

O Microsoft Excel para além de poder ser utilizado para uma grande quantidade de dados e análises 

estatísticas, também se revela uma poderosa ferramenta de visualização. Esta ferramenta é capaz 

de lidar com dados semiestruturados. Para além disso, as suas funcionalidades de visualização e 

gráficos, interativos e dinâmicos, permitem que esta ferramenta consiga apresentar alguma 

concorrência no universo de ferramentas de visualização (Ali et al., 2016). 

 

Sage Enterprise Intelligence (SEI) 

O SEI é uma ferramenta de Business Intelligence integrada no sistema de gestão de negócios Sage. 

Tem também alguns KPIs e modelos predefinidos de forma a agilizar o processo de customização 

para o cliente, visualização extensiva de dados, suplemento do Microsoft Excel, entre outras 

funcionalidades (SAGE PT, n.d.-a). 

Um dos pontos positivos, e, em alguns casos, determinante para a utilização desta ferramenta, é o 

facto o ERP da organização não necessitar de softwares completamente externos ao sistema, 

permitindo aceder aos dados, integrá-los totalmente e analisá-los de uma forma mais facilitada e 

rápida (SAGE PT, n.d.-a). 

2.3.3. OLAP Cubes 

OLAP, ou, Online Analitical Processing, é uma categoria de ferramentas de software de negócio que 

permite o apoio à decisão a partir de análises multidimensionais dos dados. Assim sendo, a analise 

multidimensional é feita com recurso a cubos OLAP, definindo-se as dimensões que pretendemos 

estudar (Jensen et al., 2001; Niemi et al., 2001; Singh et al., 2002), sendo duas delas a distribuição 

temporal e os indicadores definidos, como é possível observar na figura 4. 
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Figura 5 – Exemplo de Cubo OLAP (Tvrdíková, 2007) 

 

2.3.4. Dashboards 

Aquando da conceção de um dashboard é necessário ter em conta determinadas propriedades, 

nomeadamente, propriedades visuais e funcionais. 

 

Propriedades visuais 

Aquando da conceção de dashboards é importante ter em conta o equilíbrio entre a pertinência da 

informação bem como a complexidade visual, uma vez que esta última pode afetar negativamente 

as tomadas de decisão, bem como a apetência para a utilização desta ferramenta (Nadj et al., 2020; 

Yigitbasioglu & Velcu, 2012). Como tal, é também importante a distribuição de cores, a distribuição 

e formatação de dados numéricos bem como a utilização de padrões. A utilização de cores 

indicativas e de alerta, como vermelho, amarelo e verde, que muitas vezes servem como sinalização 

e podem representar uma vantagem aquando da análise de determinados fatores de interesse 

(Nadj et al., 2020). 

Estas propriedades são, então, especificamente destinadas a auxiliar o utilizador a processar 

detalhes de maneira mais eficiente, que de outra forma exigiria um maior esforço cognitivo 

(Franklin et al., 2017; Nadj et al., 2020). 

 

Propriedades Funcionais 

As propriedades funcionais estão associadas indiretamente com as propriedades visuais e são 

responsáveis pelo que um dashboard pode oferecer (Nadj et al., 2020; Yigitbasioglu & Velcu, 2012). 

Uma destas propriedades é a capacidade de “drill-down” e “roll-up”, interativamente. Esta 

funcionalidade permite, em diversos tipos de gráficos que o utilizador, mediante a seleção de um 

atributo de determinada categoria, a observação do mesmo tipo de gráfico com base na categoria 
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seguinte, tendo por ase esse atributo. Esta funcionalidade permite não só uma observação mais 

detalhada de dados de interesse, como a identificação de dados e relações relevantes, não 

observáveis desde um ponto inicial, potenciando tomadas de decisão mais assertivas (Nadj et al., 

2020; Resnick, 2003; Yigitbasioglu & Velcu, 2012).  

Outra propriedade funcional dos dashboards é a capacidade de filtragem dos dados mediante 

certos parâmetros. Esta funcionalidade permite estudar os dados mediante categorias especificas 

de interesse bem como a identificação de padrões ou relações mediante esses mesmos filtros 

(Franklin et al., 2017; Nadj et al., 2020).  

Graças a este tipo de propriedades é possível alertar o utilizador da necessidade de tomar medidas 

corretivas a mais cedo possível (Nadj et al., 2020). 

 

Tipos de dashboards 

Dashboards estáticos são geralmente utilizados para resumir informação em gráficos facilmente 

interpretáveis, mas também para propósitos de análise mais avançados, organização dos dados, 

tomadas de decisão, planeamento, entre outros (Pauwels et al., 2009). Dependendo do objetivo e 

do contexto a atualização destes gráficos pode ocorrer periodicamente ou até em tempo real, 

sendo capazes de dar resposta a mercados em constante e rápida mudança, oferecendo suporte 

em tempo real e permitindo o acompanhamento de métricas de performance chave (KPIs), com 

base em dados históricos. Contudo este tipo de dashboards não englobam o utilizador no processo 

de visualização dos dados e apresentam limitações no tratamento de dados complexos e 

multidimensionais (Nadj et al., 2020). 

No entanto, os dashboards interativos apresentam já algum envolvimento do utilizador no processo 

de análise. Dashboards interativos consideram não só as propriedades visuais, mas também 

propriedades funcionais, tais como as previamente mencionadas (Yigitbasioglu & Velcu, 2012). 

Estas propriedades permitem ao utilizador efetuar análise mais elaboradas. Por fim, este tipo de 

dashboards possibilita a análise de dados de natureza mais complexa e multidimensional. Contudo, 

esta capacidade pode aumentar o esforço cognitivo de quem pretende analisar os dados, 

requerendo ainda tempo de análise manual, podendo aumentar o atraso de decisões e possíveis 

erros (Nadj et al., 2020). 

2.3.5. Enterprise Resource Planning (ERP) 

Sistemas ERP (Enterprise Resource Planning) são programas utilizados pelas empresas como forma 

de integrar e coordenar informação em todas as áreas do negócio. Os ERPs auxiliam as organizações 

na gestão de processos do negócio, recursos, informação, entre outros, ao longo de toda a 

empresa, utilizando uma base de dados e ferramentas de gestão comuns (AlMuhayfith & Shaiti, 

2020; Kallunki et al., 2011; Monk & Wagner, 2012). 

Contudo um sistema ERP pode apresentar diversas limitações que podem englobar: tarefas de 

orçamentação e previsão, gestão e utilização de informação que resultam no desperdício da 

mesma, e por fim, a heterogeneidade dos dados de diferentes setores da organização podem gerar 

dados não consistentes com desvios significativos (Zhou, 2012). 
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Como foi referido previamente, os sistemas ERP permitem o controlo de diversas secções de uma 

empresa. Assim, em particular o Sage X3, ERP utilizado aquando do desenvolvimento do presente 

projeto, possui quatro módulos principais, com alguns exemplos, presentes na Figura 6. 

 
Figura 6 - Esquema adaptado de (SAGE PT, n.d.-b) 

A ferramenta de BI utilizada no presente estudo foi o Sage Business Intelligence, que se encontra 

integrado com Sage X3. O BI aliado ao ERP de uma empresa permite, para além da criação de um 

grande conjunto de dados, a transformação imediata dos mesmos em dados analíticos, passiveis 

da extração de informação para tonada de decisões, bem como a identificação de erros de inserção 

de dados, potenciando uma utilização mais eficiente dos recursos da empresa.  

 
Figura 7 – Relação complementar entre o BI e o ERP (Zhou, 2012) 

 
Assim sendo, como está demonstrado na Figura 7, esta integrabilidade entre os dois sistemas é 

bastante vantajosa, relativamente a outros métodos de aquisição de dados. Como tal, aquando do 

processo produtivo de uma empresa e geração de dados retidos pelo ERP, estes serão armazenados 

na base de dados da empresa, servido de input para a ferramenta de Business Intelligence, tal como 

se encontra esquematizado na Figura 8. 

Gestão Financeira
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Figura 8 - Processo desde a obtenção de dados a partir do ERP até à ferramenta de BI 

Posteriormente, proceder-se-á à análise dos dados adquiridos nesta ferramenta e, assim, poderão 

ser definidos planos estratégicos, perante uma comparação entre resultados atuais e pretendidos, 

e terão consequências em futuras aquisições de dados. 

2.4. Previsão de Séries Temporais 

A previsão com base em series temporais pode representar uma tarefa bastante importante para 

o desempenho empresarial já que poderá influenciar a forma como os seus recursos serão 

utilizados e geridos. Nomeadamente, previsão de vendas, aplicada no presente estudo, pode 

condicionar diversos departamentos da organização, particularmente, a gestão dos stocks, por 

exemplo, podendo, no caso de ser mal-executada, provocar stocks desnecessários ou eventuais 

ruturas, pelo que deve-se ter em atenção à eficácia dos métodos de previsão utilizados.  

Assim sendo, tendo em conta fatores que serão explicitados no Capítulo 4, optou-se pela proposta 

de utilização de modelos como o Método de Holt-Winters Aditivo e o Método SARIMA. 

2.4.1. Método de Holt-Winters 

O método de previsão de Holt-Winters surgiu a partir da demostração de Charles Holt que a fórmula 

da média movel poderia ser desenvolvida de tal forma que permitiria a previsão de diversos 

componentes em diversas combinações (Holt, 2004b). Assim sendo, o novo modelo, introduzido 

por Charles Holt seria capaz de lidar com sazonalidades e tendências aditivas e multiplicativas e 

desvios padrões (Holt, 2004a; Sahai et al., 2020). 

Este método é, portanto, capaz de gerar previsões baseadas no amortecimento exponencial, onde 

os pesos associados às médias ponderadas de dados históricos vão diminuindo exponencialmente 

à medida que as observações se vão tornando mais antigas (Hyndman & Athanasopoulos, 2018). 

O método de Holt-Winters possui duas variantes, sendo elas o método multiplicativo e o método 

aditivo, tendo em conta se o fator sazonal é independente ou proporcional à tendência da série 

temporal (Gardner, 1985; Lawton, 1998). 

Como tal, dada a natureza dos dados que serão apresentados no desenvolvimento deste projeto, 

o método de Holt-Winters aditivo mostrou-se ser o mais adequado. 

Assim sendo, tem-se que, para este modelo (Gardner, 1985; Hyndman & Athanasopoulos, 2018), 

Nível, lt 𝑙𝑡 = 𝛼(𝑦𝑡 − 𝑠𝑡−𝑚) + (1 − 𝛼)(𝑙𝑡−1 + 𝑏𝑡−1) Equação 1 

Tendência, bt 𝑏𝑡 = 𝛽(𝑙𝑡 − 𝑙𝑡−1) + (1 − 𝛽) 𝑏𝑡−1 Equação 2 

Sazonalidade, st 𝑠𝑡 =  𝛾(𝑦𝑡 − 𝑙𝑡−1 + 𝑏𝑡−1) + (1 − 𝛾) 𝑠𝑡−𝑚 Equação 3 

ERP
Base de 
Dados

Business 
Intelligence
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Previsão, yt+h 
𝑦𝑡+ℎ|𝑡 = 𝑙𝑡 + ℎ𝑏𝑡 + 𝑠𝑡+ℎ−𝑚(𝑘+1) Equação 4 

 

Onde 𝛼, 𝛽 e 𝛾 representam as constantes de amortecimento de nível, tendência e sazonalidade, 

respetivamente, contidas entre 0 e 1 (Gardner, 1985). 

2.4.2. Método SARIMA 

O método ARIMA (autoregressive integrated moving average) é utilizado para a previsão de series 

temporais estacionárias (Aditya Satrio et al., 2021; Sahai et al., 2020). Por outro lado, o método 

ARIMA sazonal (SARIMA) é utilizado de forma a ter em conta o efeito sazonal da série em estudo 

(Permanasari et al., 2013). Assim sendo, a metodologia SARIMA tem as seguintes componentes 

(Narasimha Murthy et al., 2018): 

− p – Termo não sazonal associado à ao modelo de autorregressão (AR); 

− d – Termo não sazonal relativo à diferenciação da série (I); 

− q – Termo não sazonal associado à média movel (MA). 

− P – Termo sazonal associado à ao modelo de autorregressão (AR); 

− D – Termo sazonal relativo à diferenciação da série (I); 

− Q – Termo sazonal associado à média movel (MA). 

 

Os termos p e P, correspondem à regressão de uma variável específica sobre ela mesma para prever 

a variável de interesse, os termos q e Q, baseiam-se nos termos dos erros da previsão num intervalo 

de tempo anterior para prever uma variável num intervalo de tempo posterior. 

Desta forma, serão apresentadas as equações responsáveis pela modelação matemática deste 

método, segundo Box et al. (2015), Moeeni et al. (2017) e Deretić et al. (2022) 

Como tal, os polinómios não sazonais e sazonais do modelo autorregressivo (AR) de ordem p e P, 

respetivamente, podem ser demonstradas pela Equação 5 e Equação 6: 

 

𝜙𝑝(𝐵) = 1 − 𝜙1𝐵 + 𝜙2𝐵2 − ⋯ − 𝜙𝑝𝐵𝑝 Equação 5 

𝛷𝑃(𝐵𝑠) = 1 − 𝛷1𝐵𝑠 + 𝛷2𝐵2𝑠 − ⋯ − 𝛷𝑃𝐵𝑃𝑠 Equação 6 

 

Os polinómios não sazonais e sazonais de ordem q e Q referentes ao modelo da média móvel (MA) 

são representados pela Equação 7 e Equação 8: 

𝜃𝑞(𝐵) = 1 − 𝜃1𝐵 + 𝜃2𝐵2 − ⋯ − 𝜃𝑞𝐵𝑞 Equação 7 

𝛩𝑄(𝐵𝑠) = 1 − 𝛩1𝐵𝑠 + 𝛩2𝐵2𝑠 − ⋯ − 𝛩𝑃𝐵𝑄𝑠 Equação 8 

 

Por outro lado, o operador de diferenciação não sazonal de ordem d utilizado para eliminar 

tendências polinomiais é representado pela Equação 9: 
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(1 − 𝐵)𝑑 

 

(1 − 𝐵)𝑑 Equação 9 

 

Analogamente, o operador de diferenciação de ordem D utilizado para eliminar padrões sazonais é 

representado pela Equação 10: 

(1 − 𝐵𝑠)𝐷 Equação 10 

 

Por fim, B é o operador de desfasamento, cujo efeito numa série sazonal yt pode ser representado 

pela Equação 11: 

𝐵𝑑𝑌𝑡 = 𝑌𝑡−𝑑 Equação 11 

 

Assim sendo, o modelo 𝑆𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(𝑝, 𝑑, 𝑞) × (𝑃, 𝐷, 𝑄)𝑠 para uma série 𝑌𝑡 é generalizado com base 

na Equação 12: 

 

𝜙𝑝(𝐵)Φ𝑃(𝐵𝑠)(1 − 𝐵)𝑑(1 − 𝐵𝑠)𝐷𝑌𝑡 = 𝜃𝑞(𝐵)Θ𝑄(𝐵𝑠)𝜀𝑡 Equação 12 

 

onde 𝑠 representa o tamanho da periodicidade (sazonalidade) e 𝜀𝑡 é o processo de ruido branco. 

 

Assim sendo, para a aplicação deste modelo, é necessário ter em conta vários aspetos. 

Primeiramente, deve-se avaliar as variáveis em estudo e determinar a estacionariedade do modelo. 

Seguidamente, devem ser estimados e avaliados diversos modelos e selecionar aquele que se 

mostra mais eficaz. Por conseguinte, é avaliada a precisão do modelo e apontadas eventuais 

melhorias. Tendo isto, é possível, então proceder à previsão de dados futuros (Shoaga et al., 2022). 

2.4.3. Estacionariedade 

O primeiro passo para aplicar o modelo ARIMA (ou SARIMA) consiste em verificar se a série 

temporal é estacionária, uma vez que este apresenta melhores resultados quando os dados têm 

uma aparência estável ao longo do tempo, pelo que a variância e a média dos dados devem 

permanecer constantes (Aditya Satrio et al., 2021).  

Para tal, deverão ser utilizadas métricas como a média móvel e o desvio padrão móvel. 

A média móvel é uma técnica utilizada na análise de séries temporais, que consiste no cálculo da 

média de um conjunto de valores consecutivos de outra série temporal (Hyndman, 2010). Supondo, 

então, que se tem uma série temporal original dada por 𝑦1, … , 𝑦𝑛, então a média móvel bilateral 

da série em estudo é obtida com base na Equação 13 (Hyndman, 2010): 
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𝑧𝑡 =
1

2𝑘 + 1
∑ 𝑦𝑡+𝑗

𝑘

𝑗=−𝑘
, 𝑡 = 𝑘 + 1, 𝑘 + 2, … , 𝑛 − 𝑘 Equação 13 

Onde 𝑧𝑡 dá origem a uma nova série temporal baseada nas médias dos valores observados na série 

temporal original. De forma semelhante, é possível determinar a média móvel unilateral segundo 

a Equação 14 (Hyndman, 2010). 

𝑧𝑡 =
1

𝑘 + 1
∑ 𝑦𝑡−𝑗

𝑘

𝑗=0
, 𝑡 = 𝑘 + 1, 𝑘 + 2, … , 𝑛 Equação 14 

 

Desta forma, o termo "média móvel deve-se ao fato de que cada média é calculada excluindo-se a 

observação mais antiga e incluindo-se a observação seguinte. Tendo isto, a média "desloca-se", 

portanto, ao longo da série temporal até que o valor de 𝑧𝑡 tenha sido calculado e tenham sido 

utilizados todos os valores incluídos na série temporal (Hyndman, 2010). 

De forma análoga, o desvio padrão móvel bilateral pode ser calculado segundo a Equação 15 

(Scholkmann et al., 2010). 

𝑠𝑡 =
1

2𝑘 + 1
[∑ 𝑦𝑡+𝑗

2
𝑘

𝑗=−𝑘
−

1

2𝑘 + 1
(∑ 𝑦𝑡+𝑗

𝑘

𝑗=−𝑘
)]

1
2

, 𝑡 = 𝑘 + 1, 𝑘 + 2, … , 𝑛 − 𝑘 Equação 15 

 

Como tal, quando os dados apresentam uma tendência ascendente ou descendente e possuem 

sazonalidade, comprovadas tanto visualmente como com recurso a técnicas como a média e o 

desvio padrão moveis, isso indica que a série não é estacionária (Aditya Satrio et al., 2021). 

Para tal podem ser utilizados testes como os gráficos ACF e PACF, bem como, um teste mais 

concreto como o teste de Dickey-Fuller para averiguação da estacionariedade de uma série (Cheung 

& Lai, 1995). 

 

ACF e PACF 

ACF (Autocorrelation Function) mede a correlação de um valor da série temporal com outros 

valores da mesma série temporal em diferentes defasagens, assim como o PACF (Partial 

Autocorrelation Function). Contudo, o PACF ignora valores relativos a diferentes defasagens 

quando calcula a correlação para um valor de defasagem específico (Flores et al., 2012).  

Tendo isto, se o ACF não apresentar nenhum valor significativo após algumas defasagens ou se o 

PACF apresentar um corte abrupto após o valor inicial, então a série em análise é estacionária 

(Hyndman & Athanasopoulos, 2018). 

 

Teste Dickey-Fuller 

O teste de Dickey-Fuller (ADF - Augmented Dickey-Fuller) é um teste estatístico utilizado para 

determinar se uma série temporal é estacionária ou não, com base na hipótese da existência ou 

ausência de uma raiz unitária (Harris, 1992). O conceito de raiz unitária vai de encontro ao facto de 

os dados da série temporal possuírem tendência ao longo do tempo (Sarker & Khan, 2020). 
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Assim, o teste ADF estima um modelo de regressão que inclui defasagens da própria série temporal 

e testa a hipótese nula de que esta não é estacionária, com base na presença de uma raiz unitária 

(Harris, 1992; Sarker & Khan, 2020). Caso o p-value associado ao teste for menor que um 

determinado nível de significância escolhido (por exemplo, 5%), então a hipótese nula é rejeitada 

e conclui-se que a série é estacionária. Por outro lado, se o p-value for maior que o nível de 

significância, a hipótese nula não é rejeitada, indicando que a série não é estacionária. 

2.4.4. Avaliação de modelos de previsão 

A avaliação de modelos de previsão depende da comparação dos dados resultantes dos modelos 

de previsão com os dados de referência. Como tal, a acurácia da previsão tem sido frequentemente 

estudada com base em medidas como o Erro Quadrático Médio (Root Mean Squared Error – RMSE), 

o Erro Absoluto Médio (Mean Absolute Error - MAE) e o Erro Médio (Mean Bias Error – MBE) 

(Dobreva et al., 2020). 

Segundo Chai & Draxler (2014) e Hoff et al. (2013), comparando o MAE e o RMSE, apesar de o 

primeiro ser de mais fácil computação, o segundo apresenta mais sensibilidade a outliers, pelo que, 

se possível, deve-se dar preferência ao mesmo. 

Outro aspeto importante é o facto de os erros MAE e RMSE se tratarem de medidas que avaliam a 

magnitude do erro, o MBE, deve ser tratado como uma medida que avalia a direção dos erros. Isto 

é, como os dois primeiros tratam unicamente valores absolutos, não é possível avaliar se a 

divergência dos valores previstos se encontra mais ou menos abaixo dos valores reais. Contudo, no 

caso do MBE, dado que este trata unicamente o desvio entre o valor real e o valor absoluto, é 

possível compreender qual o seu sentido, positivo ou negativo (Antonanzas et al., 2016; Dobreva 

et al., 2020; J. Zhang et al., 2015).  

Assim sendo, para aplicação de cada uma das métricas de avaliação dos modelos de previsão, tem-

se as equações presentes nas equações Equação 16Equação 17 Equação 18, da Tabela 1 (Diebold, 

1998; Dobreva et al., 2020): 

Tabela 1 - Métricas de avaliação de modelos de previsão 

MAE 
1

𝑛
∑ |𝑀𝑖 − 𝑃𝑖|

𝑛

𝑖=1
 Equação 16 

RMSE √
1

𝑛
∑ (𝑀𝑖 − 𝑃𝑖)

2
𝑛

𝑖=1
 Equação 17 

MBE 
1

𝑛
∑ (𝑀𝑖 − 𝑃𝑖)

𝑛

𝑖=1
 Equação 18 

 
 
Seleção de modelos de previsão com base em critérios de informação (AIC e BIC) 

A literatura científica oferece várias ferramentas para identificar o "melhor modelo" entre um 

conjunto de opções. Dois dos critérios mais utilizados na seleção de modelos são o critério de 

informação de Akaike (AIC) (Akaike, 1974) e o critério de informação bayesiano (BIC), também 

conhecido como critério de informação de Schwarz (Rossi et al., 2020; Schwarz, 1978).  

O AIC é um indicador baseado na teoria da informação, que quantifica essencialmente a quantidade 

de informação perdida por um modelo específico. Portanto, o AIC parte do princípio de que quanto 
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menos informação um modelo perde, melhor é sua qualidade. O critério BIC, por sua vez, é 

fundamentado na teoria bayesiana e procura maximizar a probabilidade condicionada de um 

modelo dado o conjunto de dados (Rossi et al., 2020).  

Para melhor compreensão destes modelos, é pertinente abordar o conceito de Maximum 

Likelihood Estimation (MLE), em português, Estimativa da Máxima Verosimilhança. Assim sendo, a 

MLE é uma técnica que permite identificar os valores dos parâmetros que maximizam a 

probabilidade de obter os dados observados(Hyndman & Athanasopoulos, 2018). No caso de 

modelos ARIMA, esta assemelha-se à obtenção de estimativas pelo método dos mínimos 

quadrados, que por sua vez procura minimizar a soma dos quadrados residuais, explicitado na 

Equação 19 (Hyndman & Athanasopoulos, 2018): 

 

∑ 𝜀𝑡
2

𝑇

𝑡=1
 Equação 19 

Assim sendo, para aplicação dos critérios mencionados, pode-se admitir as equações Equação 20 e 

Equação 21, da Tabela 2 (Akaike, 1974; Hyndman & Athanasopoulos, 2018; Schwarz, 1978): 

 

Tabela 2 - Critérios de informação para avaliação de modelos de previsão 

AIC −2 log(𝐿) + 2(𝑘) Equação 20 

BIC 𝐴𝐼𝐶 + 𝑘[log(𝑇) − 2] Equação 21 

 

onde 𝐿 representa a verosimilhança do modelo, 𝑘 o número total de parâmetros e condições iniciais 

estimados, incluindo a variância residual e 𝑇 representa o número de observações utilizadas para 

calcular os valores de AIC e BIC (Hyndman & Athanasopoulos, 2018). Como tal, em princípio, o 

modelo mais indicado, segundo estes critérios, deverá ser aquele que apresente menor valor de 

AIC ou BIC (Diebold, 1998), conforme o critério a utilizar. 

Estes modelos tornam-se particularmente uteis na determinação das ordens dos parâmetros 

associados aos modelos ARIMA e SARIMA. contudo, estes critérios não devem ser aplicados para 

determinar a ordem de diferenciação (d ou D), já que estes processos implicam mudanças nos 

dados, pelo que a computação da verosimilhança é alterada, não podendo existir comparação entre 

modelos, com base no valor de AIC ou BIC (Hyndman & Athanasopoulos, 2018). 

2.5. Gestão de Stocks 

De forma a compreender análises efetuadas ao longo deste projeto, assumindo que existe para o 

caso de estudo uma constante avaliação dos níveis de stock dos artigos, considera-se de especial 

importância a definição de conceitos como stock de segurança e ponto de encomenda. 

 

Stock de Segurança – stock mínimo que a empresa deve manter com vista a poder dar resposta a 

variações da procura, bem como evitar roturas de stock (Graves & Willems, 2003).  
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Ponto de Encomenda – nível de stock para o qual deve ser colocada uma nova encomenda, 

podendo a quantidade da mesma ser fixa ou variável (Nobil et al., 2020). 

 

Estas medidas podem ser calculadas com base em diversas heurísticas, sendo uma das mais 

conhecidas o modelo da quantidade económica de encomenda, que visa uma otimização dos custos 

de stock, com base em valores constantes de procura, custos de armazenamento, entre outros 

(Nobil et al., 2020).  

Para efeitos do projeto não foi possível determinar qual o modelo utilizado pela empresa para este 

efeito. Contudo, a empresa utiliza como medida de referência para os níveis de stock, a medida do 

stock crítico, que consiste Equação 22: 

𝑆𝑡𝑜𝑐𝑘 𝐶𝑟í𝑡𝑖𝑐𝑜 = 𝑄𝑢𝑎𝑛𝑡𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒 𝐷𝑖𝑠𝑝𝑜𝑛𝑖𝑣𝑒𝑙 − 𝑆𝑡𝑜𝑐𝑘 𝑑𝑒 𝑆𝑒𝑔𝑢𝑟𝑎𝑛ç𝑎 Equação 22 

 

Desta forma, a empresa considera fundamental que a quantidade disponível seja sempre superior 

ao stock de segurança, sendo que a quantidade disponível corresponderá, segundo os critérios 

organizacionais, à quantidade de stock que ainda não tem destino para ordens de fabrico. 
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3. MÉTODOS E APLICAÇÃO 

Neste capítulo serão descritos todos os passos necessários para a concretização deste projeto, bem 

como as ferramentas necessárias para os aplicar. Como tal, ter-se-á também em conta a abordagem 

de conceitos específicos da ferramenta de BI utilizada, uma vez que se trata de algo bastante 

específico e existe escassez de informação na literatura relativamente à mesma.  

3.1. Integração da ferramenta BI SEI com o ERP Sage X3 

De forma a poder executar este projeto, seria necessária a integração da ferramenta de Business 

Intelligence com o ERP utilizado pela empresa, isto é, o Sage X3. 

Para isto, procedeu-se à instalação da ferramenta bem como integração da base de dados associada 

ao ERP organizacional na mesma, tendo por base a documentação fornecida pela SAGE. 

Assim sendo, tem-se uma configuração idêntica à da Figura 9. 

 

Figura 9 - Integração da Ferramenta BI SEI com o ERP Sage X3 

3.2. Desenvolvimento de Datamodels 

De forma ao utilizador poder visualizar os dados na sua forma final, primeiramente é importante 

reuni-los e manipulá-los. Como tal, o SEI permite a criação de modelos de dados em lowcode, 

permitindo reunir as tabelas ou vistas da base de dados a serem utilizadas, realizar as ligações 

necessárias, bem como criar colunas específicas ao datamodel com base em scripts SQL ou 

JavaScript. Isto é, criar variáveis de interesse com base em dados de tabelas já existentes, por 

exemplo. 
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Figura 10 - Exemplo de Datamodel 

Para o desenvolvimento dos datamodels era condição necessária conhecer as tabelas que seriam 

manipuladas. Assim, por vezes recorrer-se-ia ao ERP ou à base de dados com vista a consultar de 

que forma se poderia aceder à informação pretendida. 

Para melhor compreensão do processo de desenvolvimento de um datamodel, serão explicitadas 

algumas funcionalidades essenciais ao mesmo. 

3.2.1. Funcionalidades 

Subtotal 

Esta funcionalidade, ilustrada na Figura 11, permite a utilização de subtotais com base na forma 

como os dados estão agrupados tendo, então, as seguintes opções de subtotais: soma, valor 

mínimo, valor máximo, contagem, média, contagem de valores distintos, percentagem relativa ao 

total e OnCalcul, sendo que esta última deve ser selecionada aquando da utilização da 

funcionalidade “OnCalculation” 

 

Figura 11 - Funcionalidade de Subtotal (Datamodel) 

Subtotal Restrictions/Exceptions: 

Como o nome indica, esta funcionalidade é útil na criação de exceções ou restrições ao subtotal. 

No primeiro caso, da Figura 12, pretendia-se que o subtotal em questão fosse aplicado unicamente 

ao nível das ordens de fabrico, não sendo calculado para outros níveis de detalhe. Já no segundo 

exemplo, referente à Figura 13, era pretendido que o subtotal referente à linha do total não fosse 

calculado, selecionando-se a opção “None”. Isto torna-se necessário uma vez que, caso exista um 



3. MÉTODOS E APLICAÇÃO 45 

MAXIMIZANDO O DESEMPENHO EMPRESARIAL COM O ERP SAGE: BUSINESS INTELLIGENCE E ANÁLISE DE DADOS 

tipo de subtotal (geral) selecionado, por defeito, a linha total também é calculada. No quadro das 

exceções, existem tantas opções de subtotais como na seleção de subtotal geral. 

 

Figura 12 - Funcionalidade de Subtotal Restrictions (Datamodel) 

 

Figura 13 - Funcionalidade de Subtotal Exceptions (Datamodel) 

Calculation e OnCalculation: 

Estas duas funcionalidades do SEI, ilustradas nas Figuras Figura 14 e Figura 15 estão presentes 

aquando da criação de um modelo de dados e, como já foi referido, permitem o cálculo de certas 

variáveis com base em dados já existentes. A diferença entre ambas, consiste no facto de que a 

função “Calculation” apenas permite a utilização direta de colunas de tabelas da base de dados, 

enquanto a função “OnCalculation” permite a utilização das mesmas bem como de colunas 

calculadas dentro do modelo de dados. Outra diferença entre as mesmas é o facto de a primeira 

recorrer a linguagem SQL, enquanto a segunda utiliza linguagem JavaScript. 

 

 

Figura 14 - Funcionalidade de Calculation (Datamodel) 
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Figura 15 - Funcionalidade de OnCalculation (Datamodel) 

Window Function 

Esta funcionalidade, representada na Figura 16, é bastante importante já que permite o cálculo 

agregado de diversas variáveis. Contudo, esta destaca-se pelo facto de as linhas calculadas não 

serem agrupadas numa única linha de resultado, mantendo cada uma a sua identidade. Esta 

funcionalidade foi utilizada principalmente em casos que se pretendia o cálculo acumulado ao 

longo de um ano, por mês, por exemplo. 

 

Figura 16 - Funcionalidade de Window Function (Datamodel) 

Application Links 

O SEI permite ao utilizador a criação de links que o podem redirecionar a outras análises ou até 

mesmo ao ERP organizacional, com base em parâmetros definidos pelo utilizador, como por 

exemplo, consultar uma determinada fatura no ERP ou aceder a uma análise tendo um ano pré-

selecionado. Esta funcionalidade contribui então para melhorar a interatividade entre análises bem 

como entre a ferramenta BI e o ERP. 

3.2.2. Vistas 

Ao contrário das tabelas, que são entidades onde os dados se encontram efetivamente 

armazenados, as vistas apenas expõem parcelas da base de dados, mostrando unicamente o estado 

momentâneo das colunas selecionadas das tabelas utilizadas como fonte de dados. Contudo, 

podem ser criadas queries associadas às vistas como se estas existissem “fisicamente” e, em alguns 

casos, é possível modificar o conteúdo das mesmas (Balsters, 2003; Garcia-Molina et al., 2008). 
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As vistas tornam-se importantes na medida em que, muitas vezes, existe interesse apenas em parte 

dos dados da base de dados, pelo que estas facilitam o acesso a dados relevantes do ponto de vista 

do utilizador (Balsters, 2003). 

Por outro lado, as vistas também são importantes a nível de segurança já que na sua criação podem 

ser filtrados dados potencialmente sensíveis, e restringir os utilizadores unicamente ao conteúdo 

presente na mesma. 

Assim sendo, por vezes, tornou-se necessária a criação de vistas, recorrendo ao ERP, que seriam 

armazenadas na base de dados, tal como a que se pode observar nas figuras Figura 17 e Figura 18. 

 

Figura 17 - Criação de Vista no ERP (1) 

 

Figura 18 - Criação de Vista no ERP (2) 
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3.3. Criação de Views (SEI) 

Como já foi mencionado, após a criação dos datamodels necessários, poder-se-á, então, proceder 

ao desenvolvimento de diversos tipos de análises, sejam elas tabelas, gráficos, entre outros. 

Para efeitos de distinção, ao longo do documento o termo “vista” será utilizado em referência às 

vistas da base de dados e o termo “view” dirá respeito às vistas associadas diretamente à 

ferramenta de Business Intelligence, que visa a análise propriamente dita dos dados. 

Como tal, o primeiro passo, ilustrado na Figura 19, será, relativamente a um datamodel específico, 

selecionar uma das opções de views disponibilizadas pela ferramenta. 

 

Figura 19 - Seleção da view pretendida para análise de dados 

Posteriormente a isto, como se pode verificar pela Figura 20, deve ser feita a seleção dos dados que 

queremos visualizar, os atributos sobre os quais estão agrupados, bem como, se for o caso, a 

existência de pivots. Esta seleção pode ser alterada posteriormente, a qualquer momento. 

 

Figura 20 - Configuração inicial de uma Worksheet View (SEI) 
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Tendo isto, podem ser criados filtros dentro da view que o utilizador considere pertinentes, como 

por exemplo, limitar a análise a um ano específico, sendo condição necessária a presença, no 

datamodel, do atributo sob o qual queremos filtrar a nossa pesquisa. 

De forma a tornar as análises mais intuitivas a todos os utilizadores, bem como as suas 

funcionalidades, o SEI permite a criação de Selection Pages, tal como a que está presente na Figura 

21. Este recurso permite a existência de uma página inicial, aquando da abertura da view, que 

possibilita, à partida, a filtragem de diversos atributos. Os atributos que estarão presentes nesta 

página podem ser definidos pelo utilizador, não sendo obrigatória a presença de todos os atributos 

que constam no datamodel.  

 

Figura 21 - Selection Page (SEI) 

Por outro lado, também com vista a facilitar a manipulação desta ferramenta, é possível a criação 

prévia de prompts, acedidas com um clique no símbolo , que expõem todas as opções disponíveis 

para um determinado atributo, no caso de se estar na presença de variáveis categóricas, bem como 

variáveis globais. As variáveis globais são particularmente importantes na eventualidade, por 

exemplo, de se pretender a seleção de um determinado valor de atributo, sem ter de existir uma 

atualização manual desse valor. Um exemplo prático seria a seleção do ano atual, para o qual foi 

definida uma variável denominada de “@@CURYEAR”. Na Figura 22, é possível constatar o código 

JavaScript que permite a parametrização desta variável. 

 

Figura 22 - Configuração de uma variável global (SEI) 
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3.4. Análise Exploratória 

À medida que foram sendo criadas as views, foi sendo efetuada uma análise exploratória dos dados, 

tendo por base essas mesmas views. Estes processos foram relativamente simultâneos, uma vez 

que com base na pertinência de certas categorias em certas análises, considerou-se 

particularmente importante uma extensão dessa análise sob a forma de outras views. 

Um aspeto que foi tido em conta, tanto nesta fase como na fase de desenvolvimento dos 

datamodels, foi a execução de análises nomeadamente para o ano atual como, em certos casos, a 

comparação de períodos homólogos entre 2022 e 2023. Isto é a análise efetuada para ambos os 

anos, deveria ter em conta o decorrer do mesmo período. 

Assim sendo, as análises referentes ao modulo de vendas e ao modulo de compras foram efetuadas 

tendo em conta um período decorrido entre 1 de janeiro e 25 de maio, em ambos os anos 

considerados. 

Em casos pontuais das análises efetuadas para os módulos de produção e de stocks, dada a 

natureza da análise, que seria correta, unicamente, se fosse efetuada em tempo real. Estes casos, 

encontram-se, portanto, devidamente sinalizados no capítulo 4, onde são apresentados e 

discutidos os resultados obtidos. 

3.5. Criação de Dashboards 

Após a análise exploratória e avaliação dos pontos que foram mais pertinentes quer do ponto de 

vista da análise, quer do ponto de vista do cliente, foram efetuados dashboards que permitissem a 

este ter um controlo permanente, em tempo real, dos módulos considerados. 

Assim sendo, para além de gráficos que serão apresentados no subcapítulo 4.1, relativo à análise 

exploratória, foram identificados, e colocados nos respetivos dashboards, KPIs pertinentes, de 

acordo com as análises efetuadas e com as necessidades do cliente. 

De uma forma semelhante à criação de views, os dashboards permitem também a filtragem dos 

dados mediante as necessidades do utilizador. Contudo, neste caso, para o fazer é necessário 

recorrer a parâmetros, definidos pelo utilizador e implementados tanto nos datamodels referentes 

às análises utilizadas como no dashboard. 

3.6. Previsão de Vendas 

Para a implementação de métodos de previsão de vendas, foram recolhidos os respetivos dados de 

faturação desde o primeiro registo, a nível cronológico, disponível. 

Assim sendo, foi criada uma Worksheet View no SEI, a qual estava organizada de forma que os 

dados estariam agrupados, num primeiro nível, por ano e, seguidamente, por mês.  

Posto isto, seria possível exportar esta vista para a ferramenta Microsoft Excel e, de seguida, foram 

tratados os dados, com vista à criação de um documento CSV. Este passo seria de especial 

importância para que se pudesse efetuar esta implementação, recorrendo à linguagem Python. 

Seguidamente, foram elaboradas as análises necessárias tanto para eleger os modelos a 

implementar, como para a parametrização dos mesmos. Após isto, seria, então possível a 
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implementação dos métodos, seguida da sua análise, apurando qual seria o melhor modelo com 

base nos critérios de avaliação definidos. 
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4. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

No presente capítulo, serão abordadas análises a referentes a diversas áreas da organização em 

estudo, finalizando com a exposição dos dashboards desenvolvidos com base em KPIs chave, que 

se consideraram mais vantajosos para a empresa. 

Por fim, será proposto um modelo de previsão de vendas, tendo como fundamento a comparação 

analítica de dois métodos diferentes, bem como, diversas parametrizações. 

4.1. Análise Exploratória 

Assim sendo, com vista a um estudo coeso da organização, foram efetuadas análises segundo as 

seguintes áreas/módulos: 

− Vendas 

− Compras 

− Produção 

− Stocks 

 

Assim sendo, numa fase inicial, foi efetuada uma análise com base nas principais considerações a 

ter ao longo desta análise.  Como tal, foram efetuadas tabelas relativas aos clientes, fornecedores 

e produtos estudados ao longo do desenvolvimento de todo o projeto. 

Assim sendo, verifica-se segundo a Figura 23, ao longo das respetivas análises foram tidos em conta 

2658 clientes, dos quais 2577 seriam clientes nacionais, 60 pertenceriam à União Europeia e, por 

fim, 21 pertenceriam a outros mercados que não os mencionados. 

 

Figura 23 - Distribuição de clientes por mercado 

  

Por outro lado, quanto a fornecedores, verifica-se que a organização lida com 468 parceiros 

referentes a esta categoria, tal como se pode verificar segundo a Figura 24, dos quais se evidenciam 

393 pertencentes ao mercado nacional. 

 

Figura 24 - Distribuição de fornecedores por país 
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Já relativamente aos produtos, como se pode verificar pela Figura 25 e pela Figura 26, foi  levado 

em consideração um total de 14.447 produtos, dos quais se destacam 7.645 correspondentes a 

matérias-primas gerais bem como 2.722 relativos a produtos acabados.  

 

Figura 25 - Análise de produtos (1) 

 

Figura 26 - Análise de produtos (2) 

De outra foram, como já foi mencionado, as análises referentes ao modulo de vendas e ao modulo 

de compras tiveram em conta um período decorrido entre 1 de janeiro e 25 de maio, em ambos os 

anos considerados. 

Em casos pontuais das análises efetuadas para os módulos de produção e de stocks, dada a 

natureza da análise, que seria correta, unicamente, se fosse efetuada em tempo real, no caso, 

referente aos dias 7 e 8 de junho de 2023, os quais são indicados aquando das respetivas análises. 
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4.1.1. Módulo de Vendas 

Esta análise tem por base os documentos de faturação, isto é, faturas e notas de crédito que podem 

ser dos seguintes tipos, que se encontram na Figura 27: 

 

Figura 27 - Tipos de fatura de cliente 

Como forma de analisar o desempenho da empresa a nível de volume de vendas, foram tidas 

diferentes abordagens. Assim, este aspeto foi analisado segundo o produto, o mercado, o comercial 

responsável por determinadas vendas e segundo os clientes. Por fim, avaliou-se também as vendas 

ao longo do tempo. 

 
Análise de vendas Year-To-Date 

Pretendia-se com este estudo, observar de que forma o volume de vendas se apresenta, 

comparando o ano atual com o mesmo período do ano anterior. No caso, estaríamos a comparar 

desde 1 de janeiro até 25 de maio de 2023 e de 2022. Como tal, relativamente a ambos os anos são 

analisados fatores como a quantidade vendida, a faturação, os custos e a margem que destes 

derivam, sendo esta calculada com base na Equação 23 e Equação 24 (Jagelavičius, 2013): 

 𝑀𝑎𝑟𝑔𝑒𝑚 𝐵𝑟𝑢𝑡𝑎 (𝐿𝑢𝑐𝑟𝑜 𝐵𝑟𝑢𝑡𝑜) = 𝐹𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎çã𝑜 −  𝐶𝑢𝑠𝑡𝑜𝑠 𝑑𝑒 𝑃𝑟𝑜𝑑𝑢çã𝑜 Equação 23 

 𝑀𝑎𝑟𝑔𝑒𝑚 𝐵𝑟𝑢𝑡𝑎 (%) =
𝐹𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎çã𝑜 − 𝐶𝑢𝑠𝑡𝑜𝑠 𝑑𝑒 𝑃𝑟𝑜𝑑𝑢çã𝑜

𝐹𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎çã𝑜 
 Equação 24 

Por fim, é apresentada uma coluna de evolução da faturação que resulta da seguinte equação: 

𝐸𝑣𝑜𝑙𝑢çã𝑜 𝑑𝑎 𝐹𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎çã𝑜 (%) =
𝐹𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎çã𝑜 2023 − 𝐹𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎çã𝑜 2022

𝐹𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎çã𝑜 2022
 Equação 25 

É evidente, ainda na coluna referente à evolução da faturação, a utilização de um código de cores 

como forma de auxiliar o utilizador a compreender o desempenho da empresa a este nível. Desta 

forma, as células que se encontram a vermelho correspondem a uma evolução negativa, as verdes 

referem-se a evoluções positivas, e células a amarelo indicam que a evolução foi nula. 

Análise Produto 
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Assim sendo, de forma a potenciar a análise do volume de vendas por produto, teve-se em conta 

os seguintes grupos, como forma de organizar os dados hierarquicamente, evidenciados também 

na Figura 28: 

1) Produto Categoria 

2) Família Estatística de Produto 1 

3) Família Estatística de Produto 2 

4) Família Estatística de Produto 3 

5) Família Estatística de Produto 4 

6) Família Estatística de Produto 5 

7) Produto 

8) Cliente 

9) Documento (Fatura) 

 

Figura 28 - Grupos - Análise de Vendas (YTD) 

Colapsando todos os níveis de detalhe, para uma análise mais global, verifica-se, na Figura 29, que, 

em ambos os anos, a maior parte da faturação e dos custos da empresa estão associados a “Produto 

Acabado”, representando mais de 85% da faturação de 2023 até à data da consulta da tabela. Outra 

categoria que apresenta um peso significativo para os resultados da empresa tem que ver com 

serviços de reparação e manutenção, que contribuem com cerca de 9,64% do valor da faturação. 

Por sua vez, verifica-se que para o ano corrente, até à data, ainda não foram efetuadas quaisquer 

vendas relativas aos produtos pertencentes à categoria “AMPPT M-P PerfisTubos”. 

 

Figura 29 - Análise de vendas por categoria de produto 

Apesar de ter existido uma variação negativa da faturação de 2022 para 2023 (-22.63%), observou-

se uma diminuição dos custos (2022: 2.638.939,86€; 2023: 1.682.827,34€), de tal forma que a 

margem percentual (2022: 29,96%; 2023: 42,27%), e em montante, é superior no ano de 2023 

(2022: 1.128.823,04€; 2023: 1.682.827,34€). Estes valores indicam, então, que no mesmo período, 

a empresa conseguiu tornar-se mais eficiente, incorrendo em menos custos e apresentando 

margens superiores em 2023. 
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É ainda de referir algumas medidas para melhorar a qualidade dos dados aqui apresentados, que 

estão relacionados com o facto de, por exemplo, no caso da categoria de produto “RMS Reparação, 

Manutenção, Serviço”, o ERP não contabilizar custos. 

Outro aspeto critico observado nesta tabela é o facto de se verificarem margens negativas em 

ambos os anos de 2022 e 2023, assinaladas a vermelho na Figura 29, com destaque para o primeiro 

que apresenta uma margem negativa com valor absoluto superior a 500%. Este acontecimento é 

fundamentado pelo aumento do custo de compra associado a estes produtos, derivado do conflito 

Rússia-Ucrânia, iniciado em fevereiro de 2022. 

 

Assim sendo, focando unicamente na categoria de produto acabado, na Figura 30, é possível 

observar que mais de 75% da faturação se concentra nas famílias estatísticas “Carroçarias 

Basculantes” e “Carroçarias Fixas”, sendo que a primeira reúne cerca de 53% do valor da faturação 

relativa a Produto Acabado. À semelhança da tabela anterior, verifica-se uma evolução negativa da 

faturação de 2022 para 2023 (26,90%), contudo, com um aumento da margem, quer em termos 

percentuais (2022: 23.52%; 2023: 35,55%) quer em montante (2022: 799.880,86€; 2023: 

883.631,04€), já que houve uma diminuição significativa dos custos. 

 

Figura 30 - Análise de vendas por produto acabado (1) 

Por fim, como foi previamente mencionado, derivado do código de cores, é facilmente percetível, 

na Figura 31, mediante o nível de detalhe, como cada categoria evoluiu comparativamente com o 

período homologo do ano anterior.  

Destaca-se a vermelho, na Figura 31, os produtos pertencentes às famílias estatísticas “EBF 

Carroçaria Basculante Retag.CF” que para além de ter tido uma evolução negativa de mais de 75%, 

teve também uma diminuição da sua margem percentual. Este acontecimento pode indicar um 

desinvestimento nesta família de produtos implicado pela diminuição da sua margem. 

Por outro lado, é evidenciado, na mesma figura, a verde o efeito contrário. No caso das famílias 

estatísticas “CCA Carroçaria Contentor Alu.” e “CAT Carroçaria Armacao Tolde” observa-se um 

aumento significativo da faturação de 2022 para 2023 (247,75% e 229,07%, respetivamente), com 

aumento das margens. Este acontecimento indica um investimento nos produtos pertencentes a 

estas famílias estatísticas, bem como, uma melhoria na eficiência nos processos que conduzem à 

venda destes produtos. 
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Figura 31- Análise de vendas por produto acabado (2) 

Por outro lado, tal como acontecerá noutras análises, salienta-se o facto de, ao nível de detalhe do 

produto, os produtos serem faturados unicamente num dos anos de análise, como se verifica na 

Figura 32. Isto acontece uma vez que a empresa em estudo produz artigos customizados e 

específicos para cada cliente e cada viatura, e a identificação do produto já engloba algumas das 

características do mesmo.  

 

Figura 32- Análise de vendas por número de produto 

De forma a complementar esta análise, foi efetuado um gráfico de barras, como os das Figuras 

Figura 33,Figura 34 e Figura 35, onde o utilizador consegue analisar o montante da faturação do 

ano corrente, representado pelas barras, em comparação com o montante da faturação no mesmo 

período do ano anterior, ilustrado pelas linhas vermelhas. O primeiro grupo de análise é, então, a 

categoria de produto, seguido pelas famílias estatísticas que lhe dizem respeito, que podem ser 

acedidas utilizando a ferramenta de “drill-down”. 

 

Figura 33 - Gráfico de barras das vendas por categoria de produto (1) 
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Figura 34 - Gráfico de barras das vendas por categoria de produto (2) 

 
Figura 35 - Gráfico de barras das vendas por categoria de produto (3) 

 
Análise Geográfica 

Assim sendo, de forma a potenciar a análise do volume de vendas por mercado em que a empresa 

atua, teve-se em conta determinados grupos, organizados hierarquicamente, evidenciados 

também na Figura 36: 

1) Eixo Geografia 

2) Cliente 

3) Produto 

4) Documento (Fatura) 

 

 

Figura 36 - Grupos - Análise geográfica de Vendas (YTD) 

Assim sendo, de forma a analisar de uma forma global os países em que a empresa atua e de que 

forma, tem-se a tabela da Figura 37: 

 

Figura 37 - Análise geográfica de Vendas (YTD) 
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Como se pode verificar os dois mercados que mais contribuem, em 2023, para os montantes de 

faturação da empresa são Portugal e França, com um peso de 65,19% e 31,13%, respetivamente. 

Outro aspeto a considerar é o facto de a empresa, no mesmo período de 2022, não ter qualquer 

valor de faturação associado aos mercados de Espanha, Angola e Gibraltar. 

Por outro lado, verifica-se também o fenómeno inverso para o mercado belga e para o mercado 

sueco, onde apenas se podem verificar transações respetivas ao ano de 2022. 

Por fim, verifica-se que existem diversos documentos de vendas sem qualquer mercado associado. 

Isto deve-se ao não preenchimento dos eixos analíticos no ERP, neste caso, o eixo da geografia. O 

não preenchimento deste atributo impede, portanto, que os documentos sem mercado associado 

sejam analisados de forma adequada, condicionando, também, de uma forma geral esta análise, 

pelo que não é possível ter conhecimento real da distribuição das vendas segundo os mercados.  

Uma proposta de melhoria para evitar estes erros de inserção seria a criação de um automatismo 

no ERP que, de forma que esta categoria estaria associada ao país do cliente para o qual está a ser 

emitido o documento de faturação. 

De outro modo, com vista a complementar este estudo, foi efetuada uma análise onde é possível 

visualizar num mapa mundo a densidade do montante de faturação, como se pode verificar na 

Figura 38: 

 
Figura 38 - Distribuição geográfica das vendas de 2023 

Assim sendo, o vermelho varia a sua intensidade conforme o montante de faturação de vendas 

verificado no ano de 2023. Para além disso, o utilizador, com a passagem do rato por cada país, 

consegue consultar as outras rúbricas referentes a esse país como o custo e a margem, incluindo 

estes mesmos atributos referentes ao ano de 2022, como se pode confirmar pela Figura 38. 
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Análise Comercial 

Outra análise de interesse sobre a faturação reside na distribuição da faturação por agentes 

comerciais. Como tal, teve-se em conta diferentes formas de agrupar os dados com base numa 

hierarquia, tal como é evidenciado na Figura 39: 

1) Representante Comercial 

2) Cliente 

3) Produto 

4) Documento (Fatura) 

 

 

 

Figura 39 - Grupos - Análise de Vendas (YTD) por representante 

 

Assim sendo, segundo a tabela da Figura 40, é possível constatar que os dois comerciais que mais 

contribuíram em 2023, até à data de 25 de maio, foram os representantes “R001” e “R003”, 

detendo 34,32% e 31,72% do montante das faturações, em 2023, respetivamente. Outro aspeto de 

destaque, já verificado em análises anteriores é a existência de dados sem preenchimento da 

identificação do comercial. Este aspeto condiciona a análise já que os dados apresentados podem 

não corresponder à realidade. 

 

Figura 40 - Análise de Vendas (YTD) por representante 

Por sua vez, relativamente ao primeiro representante mencionado, é possível afirmar, com base na 

Figura 41, que, do montante de faturações que lhe diz respeito, 21,62% são relativos ao cliente 

“102121”, constituindo 21,62% do montante faturado, em 2023, para este comercial. 

 

Figura 41 - Análise de Vendas (YTD) por representante e cliente (1) 



62 4. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

ANÁLISE E SELEÇÃO DE SISTEMAS DE INDICADORES DE DESEMPENHO EMPRESARIAL 

No que diz respeito ao comercial “R003”, verifica-se, pela Figura 42, que o principal cliente 

responsável pelo montante de faturação produzido em 2023 é o cliente “102940”, tendo um peso 

de 37,32%. 

 

Figura 42 - Análise de Vendas (YTD) por representante e cliente (2) 

Apesar de ambos os representantes comerciais terem diminuído o montante faturado 

relativamente ao mesmo período do ano anterior, tendo uma evolução da faturação 

correspondente a -49,56% e -5,61%, respetivamente, estes apresentam margens percentuais 

superiores. Assim sendo, um aumento de cerca de 6% e 4% para cada um dos comerciais, 

representa um aumento da eficiência nas vendas associadas aos mesmos. 

Por fim, com vista a tornar esta análise mais percetível do ponto de vista do utilizador, foi efetuado 

um gráfico como o da Figura 43. Assim sendo, a azul tem-se o montante faturado em 2023 e a 

vermelho, tem-se representado o montante atingido em 2022, para o mesmo período decorrido, 

isto é, de 1 de janeiro a 25 de maio de 2022. 

 

Figura 43 - Gráfico da análise de Vendas (YTD) por representante e cliente  

Tendo isto, verifica-se que, apesar de a maioria dos representantes apresentar valores de faturação 

relativamente ao ano corrente, semelhantes ao mesmo período do ano anterior, o comercial 

“R001” se encontra bastante distante do valor previamente atingido (1.983.521,93€, segundo o 

gráfico da Figura 43 e tabela da Figura 42) 
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Análise Cliente 

Como forma de perceber a faturação de vendas segundo os clientes e as suas categorias, 

agruparam-se os dados segundo critérios hierárquicos, que podem ser confirmados na Figura 44: 

1) Cliente Categoria 

2) Cliente 

3) Produto Categoria 

4) Família Estatística de Produto 1 

5) Família Estatística de Produto 2 

6) Família Estatística de Produto 3 

7) Família Estatística de Produto 4 

8) Família Estatística de Produto 5 

9) Produto 

10) Documento (Fatura) 

 

 

Figura 44 - Grupos - Análise de Vendas (YTD) por cliente 

 

 

Figura 45 - Análise de Vendas (YTD) por cliente (1) 

Assim sendo, existem três categorias de análise dos clientes: clientes de mercado nacional; clientes 

intracomunitários, isto é, pertencentes a estados-membros da União Europeia; bem como, clientes 

de países terceiros. 

Verifica-se pela tabela da Figura 45 que existiu um decréscimo da faturação em todas as categorias, 

sendo este mais evidente nas categorias dos mercados estrangeiros. Este acontecimento pode ser 

justificado em parte, como já foi referido anteriormente, pelo conflito a decorrer atualmente no 

leste da europa que teve consequências a nível mundial, com destaque para este continente, 

provocando uma recessão generalizada das economias europeias, bem como um impacto na 

dinâmica comercial entre países. 

Outro aspeto de salientar nesta análise é o facto de não existirem custos associados à faturação 

relativa a clientes de países terceiros em 2022. Contudo, este acontecimento é justificado, como se 

pode verificar na Figura 46, pelo facto de a categoria de produto corresponder a uma manutenção, 
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reparação ou serviço que, como já foi verificado anteriormente, não tem contabilização de custos 

no ERP. 

 

Figura 46 - Análise de Vendas (YTD) por cliente (2) 

 

Análise de vendas mensal 

Nesta análise pretendia-se estudar, para o ano corrente como se dava a evolução de vendas de 

cada uma das categorias mencionadas ao longo dos meses. Assim, tal como na análise year-to-date, 

foram estudados aspetos como as quantidades vendidas, montantes de faturação, custos e 

margens associadas. De ressaltar que é apresentada do lado esquerdo da tabela uma vista geral do 

ano corrente, sendo expostos os valores totais referentes a cada atributo em estudo, conferindo 

ao utilizador um quadro resumo dos mesmos referentes ao ano pretendido. 

 

Análise Produto 

Segundo uma análise geral das categorias de produto, presente nas figuras Figura 47 e Figura 48, 

verifica-se que para o ano de 2023, até à data de 25 de maio, a categoria predominante em todos 

os meses de estudo diz respeito ao “Produto Acabado”, como seria de esperar com base em 

análises anteriores.  

Por outro lado, verifica-se que o mês de março foi aquele onde se gerou maiores montantes de 

faturação, perfazendo um total de 740.139,45€, custos (430.464,15€) e margens (309.675,30€), 

contudo, até ao momento, o mês que apresenta maior eficiência relativamente à margem 

percentual corresponde ao mês em que a análise foi efetuada, isto é, maio. Em contrapartida, esta 

análise final não pode ser tida como definitiva relativamente a fator comparativo com os outros 

meses já que a empresa pode ainda efetuar operações que incorram em vendas onde não exista 

tanta eficiência. 

 

Figura 47 - Análise mensal de vendas por produto (1) 
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Figura 48 - Análise mensal de vendas por produto (2) 

 

Já relativamente à categoria “Produto Acabado”, verifica-se, nas Figura 49 e Figura 50, que numa 

generalidade dos meses a família estatística “MT Montagens” é a que apresenta maior margem, 

com exceção de abril e maio, onde existe destaque para a categoria “GR Gruas” com margens muito 

próximas dos 90% (88,93% e 92,04%, respetivamente. Por outro lado, os produtos pertencentes à 

família estatística “PL Plataformas Carga Elevatórias” apresentam, em média, uma margem 

percentual de 90,77%, apesar de não serem os produtos com mais peso a nível de faturação. 

 

 

Figura 49 - Análise mensal de vendas por produto acabado (1) 

 

 

Figura 50 - Análise mensal de vendas por produto acabado (2) 

 

Análise Geográfica 

Relativamente à análise mensal das vendas por mercado, verifica-se, de acordo com as figuras 

Figura 51 e Figura 52, como seria de esperar, uma predominância dos mercados português e francês 

ao longo dos meses, sendo que o primeiro apresenta na maioria dos meses a maior margem 
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percentual desta categoria, com exceção do mês de fevereiro, sendo ultrapassado pelo segundo. 

Apesar disto, o mercado português apresenta-se em todos os meses como o mercado com mais 

vendas, sendo líder quer em quantidade de produtos, quer em montante de faturação. 

Relativamente ao mercado espanhol, apenas se verificaram vendas nos primeiros dois meses do 

ano. Já no caso do mercado angolano, verificou-se o registo de vendas unicamente no mês de 

fevereiro e no caso do mercado gibraltarino, apenas se faturou nos meses de abril e maio. 

 

 

Figura 51 - Análise mensal geográfica de vendas (1) 

 

Figura 52 - Análise mensal geográfica de vendas (2) 

 

Análise Comercial 

Assim sendo, analisando os dados de faturação mensais para o ano de 2023, de acordo com as 

figuras Figura 53 e Figura 54, confirma-se a tendência para que os comerciais “R001” e “R003” 

sejam responsáveis pela maioria do montante faturado. Assim sendo, de uma forma geral, o 

primeiro é aquele que detém a maior parte do valor referido, com exceção dos meses de março e 

abril. Por outro lado, o segundo, na maioria dos meses, apresenta uma margem percentual superior 

à do primeiro, com exceção do mês de maio. 

De outra forma, verifica-se que o comercial “R002” apresenta registos de faturação unicamente 

referentes a fevereiro, assim como o comercial “R011” que tem associados registos de faturação 

referentes, unicamente, aos primeiros dois meses do ano. 

Outro aspeto a salientar é o facto de o representante “R004”, apesar de não se demonstrar ser o 

principal responsável pelo montante de faturação atingido pela empresa, é o comercial que de uma 

forma geral, apresenta melhores margens percentuais ao longo dos meses, com exceção do mês 

de maio. 
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Figura 53 - Análise mensal de vendas por comercial (1) 

 

Figura 54 - Análise mensal de vendas por comercial (2) 

 

Análise Cliente 

Analisando os dados de faturação mensais tendo em conta os clientes, segundo as figuras Figura 

55 e Figura 56, tem-se então, como espectável, a predominância das duas primeiras categorias, 

clientes de mercado nacional e clientes intracomunitários, com destaque para a primeira em todos 

os meses. Por fim, existe uma tendência generalizada para existir uma maior margem percentual 

no caso dos clientes nacionais, com exceção do mês de fevereiro onde este valor é ultrapassado e 

a categoria de cliente intracomunitário mostra-se mais eficiente a este nível. 

 

Figura 55 - Análise mensal de vendas por cliente (1) 

 

 

Figura 56 - Análise mensal de vendas por cliente (2) 

Distribuição das vendas 

Nesta análise pretende-se dar ao utilizador uma perspetiva mais visual da distribuição da faturação 

com base em cada uma das categorias previamente mencionadas. Assim sendo, foi feito um gráfico 

de “Donut” onde é possível observar no centro o total faturado no período considerado, e o peso 

percetual de cada uma das classes pertencentes à variável de estudo. À semelhança de outras 
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análises gráficas, é possível efetuar o “drill-down” das categorias como forma de entender a 

distribuição de outros atributos que por elas são abrangidos.  

 

Análise Produto 

Assim sendo, com base nos gráficos das figuras Figura 57 e Figura 58, podemos comprovar 

visualmente, o peso significativo que a categoria “Produto Acabado” tem no montante das 

faturações, no caso, para o ano de 2023, bem como, o facto de a família estatística de produtos 

“Carroçarias Basculantes”, ser a principal contribuidora para este feito. 

  

Figura 57 - Gráfico da análise de vendas por 
categoria de produto 

Figura 58 - Gráfico da análise de vendas por 
produto acabado 

 

Análise Geográfica 

 

Figura 59 - Gráfico da análise geográfica de vendas 

De forma a compreender visualmente a distribuição da faturação mediante o mercado, efetuou-se 

um gráfico “donut”, como o da Figura 59, onde fica bastante evidente a predominância dos 

mercados francês e português para o ano de 2023, tendo o primeiro um peso de 65,23% no 
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montante de faturação. Em contrapartida, os mercados de angola e Gibraltar, para 2023, 

representando, em conjunto, menos de 0,06% do montante faturado em 2023. 

 

Análise Comercial 

 

Figura 60 - Gráfico da análise de vendas por comercial 

Desta forma, pelo gráfico apresentado na Figura 60, observa-se claramente a predominância dos 

representantes “R001” e “R003”, que ocupam mais de metade da distribuição do montante 

faturado em 2023. Por outro lado, a fatia correspondente à cor verde-claro, que indica os registos 

onde não foi preenchido qualquer dado referente à identificação do representante, também tem 

um peso bastante significativo (15,27%) pelo que se torna bastante critico podendo tornar a 

presente análise pouco fidedigna. 

Análise Cliente 

 

Figura 61 - Gráfico da análise de vendas por cliente 
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Analisando a faturação de 2023 com base nas categorias de clientes, evidenciada na Figura 61, tal 

como foi possível observar em análises anteriores, confirma-se que o montante faturado para este 

ano se concentra principalmente no mercado nacional, acumulando um total de 68,21%, seguido 

do mercado da União Europeia, que representa cerca de 31,74% da faturação. Por fim, o mercado 

fora da União Europeia demonstra ser, ainda, pouco relevante relativamente ao montante de 

faturação representando apenas 0,06% do mesmo. 

 
Análise Periódica 

 

 

Figura 62 - Gráfico da análise mensal de vendas de 2022 e 2023 

De forma a tentar identificar uma possível tendência anual das vendas, efetuou-se um gráfico de 

linhas, presente na Figura 62, onde podemos encontrar explícitos dados relativos a custos e vendas 

referentes a 2022 (verde e amarelo, respetivamente) e 2023 (vermelho e azul, respetivamente). 

Assim sendo, apesar de se verificar claramente uma dependência entre os custos e as vendas de 

cada um dos anos, onde um acompanha a tendência do outro, ainda não é possível estabelecer 

qualquer conclusão relativa à tendência ou sazonalidade anual. 

 

Por outro lado, tendo já em vista a previsão de vendas incluída no subcapítulo 4.3, foram reunidos 

dados de faturação desde janeiro de 2020 até abril de 2023, data mais antiga que se consegue obter 

registos no ERP, de tal forma que se obteve o gráfico da Figura 63: 

 

Figura 63 - Valores históricos de faturação 
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Assim sendo, verifica-se a existência de uma possível sazonalidade de 12 meses, tratando-se, à 

partida, de uma serie estacionária. Contudo, estes dados serão analisados com mais detalhe no 

subcapítulo 4.3. 

 

Encomendas / Expedições 

Encomendas/Expedições por produto 

De forma a analisar o estado das encomendas com base na expedição, foi efetuada uma tabela com 

as seguintes colunas, visíveis também na Figura 64: “Encomenda Saldada?”, “Quantidade de 

Encomenda”, “Total do montante de encomenda sem IVA”, “Número de Expedição”, “Quantidade 

Expedida”, Total do montante de expedição sem IVA”, “Data de Encomenda” e “Data de 

Expedição”. 

Assim sendo, agruparam-se os dados hierarquicamente com base nos seguintes atributos, tal como 

é possível observar na Figura 64: 

1) Ano da encomenda 

2) Cliente 

3) Produto 

4) Nº de encomenda 

 

Figura 64 - Grupos - Análise de Encomendas/Expedições 

Assim sendo, foi efetuado um código de cores para auxiliar o utilizador na sua análise. Como tal, 

para cada encomenda que ainda não tenha sido saldada, classificada como “Em espera”, no caso, 

significa que ainda não foi expedida, a linha que lhe corresponde deverá estar assinalada a 

vermelho. No caso de já ter sido expedida, isto é, saldada, deverá aparecer a verde. Relativamente 

ao grupo hierarquicamente acima da encomenda, isto é, o produto, este será assinalado na coluna 

“Encomenda Saldada?” como “Em espera”, caso exista pelo menos uma encomenda relativa a este 

que ainda não tenha sido saldada, e a linha da tabela referente a este produto deverá, 

analogamente, ser representada a vermelho. 

Assim sendo, para além dos tópicos mencionados no parágrafo anterior, é possível consultar 

quantos produtos estão associados a cada cliente, bem como, quais as quantidades e montantes 

totais quer de encomenda quer expedidos, como se evidencia na Figura 65. Este aspeto pode ser 

importante para o utilizador avaliar o desfasamento que existe entre ambas e ter uma estimativa 

daquilo que ainda lhe falta expedir. 
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Figura 65 - Análise de Encomendas/Expedições por cliente 

 

Expedições mensais 

Tendo por base as datas de expedição, bem como as datas previstas para este efeito, foi efetuada 

uma tabela como a das figuras Figura 67 e Figura 68, que permitisse ao utilizador estudar de que 

forma as expedições de vendas estão distribuídas, quer do ponto de vista histórico para o ano 

corrente, quer do ponto de vista futuro para o mesmo ano.  

Destarte, os dados de interesse, isto é, número de expedição, quantidade de encomenda e 

montante da encomenda sem IVA, foram organizados mensalmente, com base na data de 

expedição, e agrupados com base na hierarquia dos seguintes grupos, evidenciada na Figura 66: 

1) Cliente 

2) Encomenda 

3) Produto 

 

 

Figura 66 - Grupos - Análise mensal de expedições 

 

À semelhança de análises anteriores, as linhas apresentadas a verde representam encomendas 

saldadas/expedidas, enquanto as linhas a vermelho representam encomendas ainda não 

expedidas. 

Assim sendo, tendo por base a tabela das figuras Figura 67 e Figura 68, verifica-se que, até à data 

de 25 de maio de 2023, os meses com maior montante de encomendas são os meses de maio 

(1.294.285,86€) e junho (1.103.689,75€), sendo que este último apresenta um valor superior a 

todos os primeiros quatro meses do ano. Por outro lado, é possível observar também uma quebra 

do valor do montante de encomendas em agosto (55.817,50€), comparativamente com julho 
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(788.814,00€) e setembro (427.570,00€), que pode ser justificada pelo período de férias dos 

clientes. Salienta-se também a pouca quantidade de encomendas para os últimos três meses do 

ano, que podem ser um fator condicionante para o planeamento da produção da empresa. 

 

 

Figura 67 - Análise mensal de expedições (1) 

 

Figura 68 - Análise mensal de expedições (2) 

 
Encomendas Pendentes 

De forma a analisar futuras expedições, foi efetuada uma análise de encomendas ainda não 

saldadas. Desta forma, utilizou-se a data prevista de expedição de encomenda como forma de 

organizá-las pelo mês em que se prevê que serão expedidas. 

Tal como em análises prévias, os dados foram agrupados segundo uma lógica hierárquica que tem 

por base os seguintes atributos: 

1) Representante Comercial 
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2) Cliente 

3) Número de encomenda 

4) Produto 

 

Com base nesta análise, a empresa consegue avaliar as encomendas pendentes tanto a nível de 

quantidade de produtos como do seu montante. 

Assim, com base na análise da tabela das figuras Figura 69 e Figura 70 e da tabela das figuras Figura 

67 e Figura 68, relativa à análise de expedições mensais, é possível verificar a existência de 

827.945,25€ relativos ao montante de encomendas pendentes do mês de maio, que representa um 

total de 1.294.285,86€. Analisando os meses seguintes, verifica-se que a totalidade das 

encomendas se encontram pendentes, como seria expectável. 

 

Figura 69 - Análise de expedições pendentes (1) 

 

Figura 70 - Análise de expedições pendentes (2) 
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4.1.2. Módulo de Compras 

As análises referentes às compras, à semelhança das vendas, foram baseadas em faturas de 

fornecedores pelo que, nas análises podem corresponder a documentos com as nomenclaturas 

evidenciadas na Figura 71:  

 

Figura 71 - Tipos de fatura de fornecedor 

Análise de compras YTD 

À semelhança da análise de vendas, com vista a analisar os consumos de compras da empresa, foi 

efetuada uma tabela que englobava parâmetros como as quantidades, montantes e preços 

unitários das compras efetuadas, nos mesmos períodos de 2022 e 2023, isto é, de 1 de janeiro a 25 

de maio. Por fim, avalia-se também a variação do montante de compras de um ano para outro, 

nesse mesmo período. 

Análise por Produto 

Assim sendo, foi efetuada uma análise com base nos produtos adquiridos com vista a atividade da 

empresa nos períodos homólogos de 2022 e 2023. Como tal, este estudo foi organizado com base 

em grupos relacionados hierarquicamente, como se pode verificar pela Figura 72: 

1) Categoria de produto 

2) Produto Família Estatística 1 

3) Produto Família Estatística 2 

4) Produto 

5) Fornecedor 

6) Fatura de Compra 

 

 

Figura 72 - Grupos - Análise de Compras (YTD) 

À semelhança da análise de vendas, foi utilizado um código de cores na última coluna mediante a 

evolução do montante de compras de um ano para o outro, como se pode verificar na Figura 73. 

Posto isto, existindo uma variação positiva do montante de vendas, este valor será assinalado a 

verde, o caso contrário deverá ser sinalizado a vermelho. Na eventualidade de não ter ocorrido 
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qualquer evolução ou de não existirem dados para um dos anos em análise, este acontecimento 

deve ser marcado a amarelo. 

 

Figura 73 - Análise de Compras (YTD) por produto 

Passando à análise por categoria de produto, presente na tabela das figuras Figura 74 e Figura 75, 

verifica-se que grande parte das compras de 2023, em termos de montante, até à data de 25 de 

maio, se concentraram em produtos associados a mercadorias gerais (34,52%), de chapas (28,45%) 

e de equipamentos (15,79%). Outro aspeto a salientar é o facto de as matérias-primas de chapas 

terem sofrido uma valorização significativa, comparando os períodos homólogos de 2022 

(142.386,76€) e 2023 (748.650,06€). Tal como foi referido na análise de vendas, isto foi 

consequência do atual conflito no leste europeu, que teve grande impacto em materiais deste tipo. 

Este dado é também confirmado pelo preço médio unitário, já que aumentou de cerca de 99,99€ 

para 588,10€ no mesmo período, em 2022 e 2023, respetivamente, quase seis vezes o valor do 

primeiro ano referido. 

 

Figura 74 - Análise de Compras (YTD) por categoria de produto (1) 
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Figura 75 - Análise de Compras (YTD) por categoria de produto (2) 

 
Análise Fornecedores 

Efetuando a mesma análise tendo como referência os fornecedores implicados nas 
compras, teve-se como base a seguinte hierarquia de agrupamento dos dados, tal como 
se pode verificar na Figura 76: 
1) Fornecedor 

2) Produto 

3) Documento 

 

Figura 76 - Grupos - Análise de Compras (YTD) por fornecedor 

Assim sendo, tal como é possive comprovar pela Figura 77, os três principais forenecedores do 

periodo previamente mencionado, em 2023, são os fornecedores “101135”, “105549” e “105503”, 

que representam 15,84%, 10,91% e 10,28%, respetivamente, representando 37,03% do montante 

total das compras. 

 

Figura 77 - Análise de Compras (YTD) por fornecedor 
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Tal como em análises anteriores, a evolução do valor correspondente ao montante de compras em 

cada um dos períodos encontra-se sinalizada com base num código de cores previamente 

explicitado. 

 

 

Análise mensal de compras 

De uma forma semelhante à análise de vendas, foi efetuada uma análise mensal, tendo por base o 

ano em que a análise é efetuada. Como tal, assim como na análise anterior foram tidos em conta 

valores referentes à quantidade faturada, montante de compras, bem como o preço unitário que 

destes dependem. 

 

Análise por Produto 

Relativamente ao agrupamento de dados, este foi efetuado de forma semelhante à análise YTD, 

como se pode confirmar pela Figura 78: 

1) Categoria de produto 

2) Produto Família Estatística 1 

3) Produto Família Estatística 2 

4) Produto 

5) Fornecedor 

6) Fatura de Compra 

 

 

Figura 78 - Grupos - Análise mensal de compras por produto 

 

Assim sendo, tenho por base a Figura 79, o mês onde se verificou um maior montante de compras 

efetuadas foi o mês de março, representando 874.028,56€, num total de 2.631.903,99€, do período 

de estudo. Para além de este mês ter correspondido ao mês com o maior registo de quantidade 

faturada, foi também o mês onde se verificou a maior valorização do preço unitário médio, 

destacando-se os preços unitários das categorias de maquinaria e de manutenção de 

equipamentos, assinalados a vermelho. 
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Figura 79 - Análise mensal de compras por categoria de produto 

 
Análise Fornecedores 

Por fim, efetuando a mesma análise, agora com base nas compras por fornecedores, 

primeiramente, de forma semelhante à análise anterior, agruparam-se os dados, tal como se 

confirma na Figura 80, com base na seguinte hierarquia: 

1) Fornecedor 

2) Produto 

3) Documento  

 

 

Figura 80 - Grupos - Análise mensal de compras por fornecedor 

Desta forma, tendo por base as figuras Figura 81 e Figura 82, verifica-se, tal como previamente 

mencionado, a predominância dos fornecedores “101135”, “105549” e “105503”, com principal 

destaque para os primeiros dois. Verifica-se que ambos os fornecedores apresentam, na maioria 

dos meses, valorizações de preços unitários bastante semelhantes, excluindo o mês de janeiro, 

onde o segundo fornecedor apresenta um preço unitário médio bastante mais elevado que o 

primeiro (1.867,97€ vs 771,93€), contudo, também se destaca o facto de este fornecedor não estar 

associado a qualquer compra nos meses de fevereiro e maio. 
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Figura 81 - Análise mensal de compras por fornecedor (1) 

 

Figura 82 - Análise mensal de compras por fornecedor (2) 

  

Outro aspeto a destacar, é o facto de o primeiro fornecedor vender uma variedade extensa de 

produtos, enquanto o segundo se dedica unicamente ao fornecimento de chapas, como se pode 

verificar pelas figuras Figura 83 e Figura 84, algo que pode justificar os tópicos explícitos do 

parágrafo anterior. 
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Figura 83 - Análise mensal de compras por fornecedor (3) 

 

Figura 84 - Análise mensal de compras por fornecedor (4) 

 

Encomendas/Receções 

Encomendas / Receções por produto 

De forma a analisar o estado das encomendas com base na expedição, foi efetuada uma tabela com 

as seguintes colunas, visíveis também na Figura 85: “Encomenda Saldada?”, “Encomenda Qtd.”, 

“Peso de Encomenda”, “Número de Receção”, “Quantidade Recebida”, Total do montante de 

expedição sem IVA”, “Data de Encomenda” e “Data de Receção”. 

Assim sendo, agruparam-se os dados hierarquicamente com base nos seguintes atributos, tal como 

é possível observar na Figura 85: 

1) Fornecedor 

2) Produto 

3) Nº de encomenda 

 
Figura 85 - Grupos - Análise de Encomendas/Receções 

Assim sendo, à semelhança da análise de expedições de venda, é possível verificar as encomendas 

que se encontram saldadas ou não, com base na primeira coluna que se apresenta na tabela da 

Figura 86. Como tal, as encomendas saldadas são apresentadas a verde, e o contrário é assinalado 

a vermelho. No caso de um fornecedor estar associado a alguma encomenda não saldada, a linha 

correspondente ao mesmo será assinalada como tal, ou seja, a coluna “Encomenda Saldada” será 

preenchida com “Não”, como se verifica na Figura 86. 
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Figura 86 - Estado de encomenda/Receção 

Por outro lado, as variáveis de quantidade, peso e montante sem IVA, permitem ao utilizador 

consultar, mediante determinada encomenda, o valor correspondente a cada uma das variáveis 

que já foi rececionado, bem como o que se deverá rececionar. Por fim, a variável percentual do 

montante sem IVA, representa o peso que determinado grupo tem relativamente aos montantes 

rececionados. Isto é, segundo a Figura 87, é possível observar que o fornecedor “101135” é aquele 

que apresenta maior valor de montante rececionado, correspondendo a 24,37% do total de 

expedições. 

 

Figura 87 - Análise de Encomendas/Receções 

Desta forma, tendo por base a Figura 87, é possível perceber a diferença entre os valores de 

encomendas e de receções, destacando, por exemplo, o montante, onde se verificam encomendas 

no valor de 2.795.516,44€, sendo o valor já rececionado correspondente a 2.783.876,78€.  

 

Receções mensais 

Tendo por base as datas de receção efetivas, foi efetuada uma tabela (figuras Figura 88 e Figura 

89), que permitisse ao utilizador consultar de que forma as receções de compras estão distribuídas, 

quer do ponto de vista histórico para o ano corrente, quer do ponto de vista futuro para o mesmo 

ano. 
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Figura 88 - Análise de receções mensais (1) 

 

Figura 89 - Análise de receções mensais (2) 

Como tal, os dados de interesse, isto é, número de receção, quantidade de encomenda, peso e 

montante da encomenda sem IVA, foram organizados mensalmente, com base na data de receção, 

e agrupados com base na hierarquia dos seguintes grupos, evidenciada na Figura 90: 

1) Fornecedor 

2) Encomenda 

3) Produto 

 

Figura 90 - Grupos - Análise de receções mensais 
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À semelhança de análises anteriores, as linhas apresentadas a verde representam encomendas 

saldadas/expedidas, enquanto as linhas a vermelho representam encomendas ainda não recebidas, 

como se pode constatar na Figura 91. Por outro lado, associado ao número de encomenda, é 

possível consultar a data de receção da encomenda, isto é, no caso da Figura 91, a data corresponde 

a 28/03/2023. 

 

Figura 91 - Estado de encomenda/Receção (mensal) 

Tendo como referência, então, a tabela das figuras Figura 88 e Figura 89, verifica-se que, até à data 

de 25 de maio de 2023, o mês com maior montante, em euros, de receções foi o mês de abril, 

correspondente a 773.460,74€, de um total de 2.722.527,21€. 

 

Receções Pendentes 

De forma a analisar futuras receções, foi efetuada uma análise de encomendas ainda rececionadas, 

mas já saldadas. Desta forma, utilizou-se a data prevista de expedição de encomenda como forma 

de organizá-las pelo mês em que se prevê que serão rececionadas. 

Manteve-se então a lógica hierárquica das análises anteriores, tal como se verifica pela Figura 92. 

 

Figura 92 - Grupos - Análise de receções pendentes 

Com base nesta análise, a empresa consegue avaliar as encomendas pendentes tanto a nível de 

quantidade de produtos, como o peso das encomendas e o seu montante. Assim, com base na 

análise da tabela das figuras Figura 93 e Figura 94, verifica-se um montante total de encomendas 

pendentes para o ano de 2023 correspondente a 804.489,75€, destacando-se o mês de junho, com 

um montante pendente correspondente a 227.636,90€. Outro aspeto de destaque é o facto de 

ainda existirem encomendas pendentes para o mês de abril, o que significa que os prazos de 

receção não vão de encontro com o previsto. 
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Figura 93 - Análise de receções pendentes (1) 

 

Figura 94 - Análise de receções pendentes (2) 

4.1.3. Módulo de Produção 

Planeamento de produção  

Análise de Cargas 

Nesta análise pretende-se estudar a distribuição das cargas produtivas na organização. Como tal, 

para prazos de 30, 60, 90 e 120 dias, estudou-se o número de horas disponíveis em cada centro de 

carga, e postos de carga inerentes a este, bem como a carga total, a carga firme e a carga 

planificada. Esta análise, permite ao utilizador perceber quais os centros que se encontram em 

sobrecarga e também quais aqueles que deveriam ser alvo de mais planeamento. 

Este tipo de análise é importante já que se um centro de carga estiver constantemente 

sobrecarregado, os trabalhadores poderão sentir-se desmotivados, por um lado, as tarefas poderão 

não ser concluídas no tempo pretendido, a qualidade dos produtos pode ficar comprometida 

(Frankenhaeuser & Gardell, 1976; Sales, 1970). Por outro lado, um bom planeamento da produção 

conduz a processos produtivos eficientes, minimizando tanto os casos referidos anteriormente 

assim como casos de subprodução (Jonsson & Mattsson, 2003). 

De salientar que esta análise foi efetuada no dia 08/06/2023. 
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De acordo com a tabela presente na Figura 95, e tendo em conta que a carga total (percentagem 

de horas alocadas) corresponde à soma da carga firme e da carga planificada, verifica-se que não 

existe planeamento de cargas em quase nenhum dos centros de carga, com exceção do centro de 

carga “Corte Alumínios”. Por outro lado, à data da presente análise, não se verificava qualquer 

centro ou posto de carga em sobrecarga. Contudo, esta tabela torna-se importante uma vez que a 

empresa deverá ter em conta o planeamento da produção de forma a evitar problemas como os 

que foram referidos anteriormente. 

 

Figura 95 - Análise de cargas 

 

 

Análise de Cargas – Semanal 

De forma a obter uma perceção mais detalhada da distribuição de cargas, foi efetuada uma análise 

semanal da mesma. Assim sendo, na Figura 96, encontram-se espelhadas as cargas 

correspondentes a quatro semanas compostas por 7 dias, incluindo o dia em que o utilizador acede 

à mesma (no caso, 07/06/2023). 

Salienta-se uma vez mais as ajudas visuais com base na percentagem de carga total e firme, sendo 

que, para o caso, optou-se pela cor vermelha no caso de estas ultrapassarem os 100 pontos 

percentuais, isto é, a carga utilizada supera a disponibilidade do posto de carga, e amarelo no caso 

de a carga apresentar valores superiores a 90%. 

Como tal, a partir da análise, podemos verificar que, apesar de, em média, em nenhuma das 

semanas o centro de carga “Montag. Equipamentos” se encontrar em sobrecarga, o posto “ELEC02 

– Eletricista/Equip.” encontra-se em sobrecarga entre o dia da análise e os 6 dias seguintes, e o 

posto “HIDRO02 Montagem Hidr./Equip.”, tal como acontece para o centro de carga 

“Acabamento”, relativamente ao posto “HIDRO01 Montagem Hidraulica”, na segunda semana, 

uma vez que a quantidade de horas disponíveis é ultrapassada para os postos referidos. 



4. RESULTADOS E DISCUSSÃO 87 

MAXIMIZANDO O DESEMPENHO EMPRESARIAL COM O ERP SAGE: BUSINESS INTELLIGENCE E ANÁLISE DE DADOS 

Verifica-se uma vez mais, tal como na análise de cargas geral, que existe falta de planeamento de 

cargas (carga total % = carga firme %). 

 

Figura 96 - Análise semanal de cargas 

 

Análise de Cargas – Diária 

Como forma de tornar ainda mais intuitiva a análise das cargas distribuídas, efetuou-se também 

um gráfico de barras da carga total, em horas, tendo como target, a vermelho, a disponibilidade 

para o dia em estudo. Esta análise foi feita para 90 dias, incluindo a data em que o gráfico é 

consultado. Outro aspeto a evidenciar é o facto de o utilizador, para cada dia, pode obter o detalhe 

referente aos centros de carga e, ainda, referente aos postos de carga (por cada centro de carga). 

Assim sendo, a título de exemplo, na Figura 97, é possível observar as cargas e as disponibilidades 

para os primeiros 15 dias da amostra referida, incluindo o dia da análise, 08/06/2023. 

 

Figura 97 - Análise diária de cargas 

Na Figura 98, selecionando o dia 08/06/2023, efetua-se a mesma análise com base no centro de 

carga.  
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Figura 98 - Análise de cargas por centro de carga 

Por outro lado, selecionando o centro de carga “Montagem”, é possível analisar a carga total 

relativamente à disponibilidade, tendo por base os postos de carga que este centro abrange, tal 

como se observa na Figura 99. 

 

Figura 99 - Análise de cargas por posto de carga 

 

Análise de Ordens de Fabrico 

Com vista a analisar o estado e o desempenho das ordens de fabrico de produção, efetuou-se uma 

análise como a que se encontra na Figura 100, considerando-se unicamente ordens de fabrico que 

não estejam fechadas e em que a data de conclusão seja inferior à data de análise. Desta forma, 

agrupando os dados por mês de fim de operação, semana e centro de carga, é possível consultar 

informações inerentes a cada ordem de fabrico como o número de ordem de fabrico, os artigos a 

serem produzidos e as datas previstas para início e conclusão das mesmas. Para além disto, e com 

mais relevância do ponto de vista do desempenho da empresa, o utilizador consegue analisar as 

horas previstas e gastas em cada ordem de fabrico, bem como o tempo de produção que resta, em 

teoria. Através destes dados é possível, então, ter uma perceção do tempo previsto que já foi gasto, 

em percentagem, e caso este seja superior a 100%, isto é, o tempo real gasto é superior ao tempo 

previsto, a respetiva linha é assinalada a vermelho, como forma de alerta. 
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Figura 100 - Análise de Ordens de Fabrico 

Pela análise acima, verifica-se que numa generalidade, os tempos reais das operações não 

ultrapassam os tempos previstos, já que o tempo total gasto é bastante inferior ao tempo previsto. 

Contudo, verificam-se também casos pontuais de operações em que isto não acontece. 

Caso o utilizador pretenda obter informações relativas, unicamente às ordens de fabrico que 

ultrapassam os tempos previstos, também é possível efetuar essa filtragem, obtendo uma análise 

como a da Figura 100. 

 

 

4.1.4. Módulo de Stocks 

Valorização de Inventário 

Com vista a analisar as transações de stocks presentes na empresa, efetuou-se uma análise de 

inventário com base em diferentes movimentos. Assim sendo, nas figuras Figura 101 e Figura 102, 

relativamente a valores de quantidade e montante em euros, a verde tem-se as entradas de 

produtos, a vermelho saídas e a amarelo possíveis acertos que possam ocorrer. Por fim, a cinzento, 

do lado esquerdo, pode observar-se os valores acumulados de inventário no último dia do ano 

anterior ao ano de análise. Tendo isto e com base nas transações do ano corrente, do lado direito, 

a azul, é possível observar os valores de inventário à data da consulta da tabela, isto é, no dia 25 de 

maio de 2023.  
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Figura 101 - Análise de valorização de inventário (1) 

 

Figura 102 - Análise de valorização de inventário (2) 

Nas figuras Figura 101 e Figura 102 apresentadas tem-se uma análise com base na categoria de 

produto, contudo, para uma análise mais discriminada, o utilizador pode consultar os níveis de 

detalhe mais abaixo, com base na seguinte hierarquia, tal como se verifica na Figura 103: 

1) Produto Categoria 

2) Família Estatística de Produto 1 

3) Família Estatística de Produto 2 

4) Família Estatística de Produto 3 

5) Família Estatística de Produto 4 

6) Família Estatística de Produto 5 

7) Produto 

8) Documento (Transação) 

 

Figura 103 - Grupos - Análise de valorização de inventário 
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Transações de Stock 

De forma a complementar a análise anterior, foi efetuada uma análise das transações de stock, com 

base no seu tipo, evidenciada nas figuras Figura 104 e Figura 105. 

 

Figura 104 - Análise de transações de stock (1) 

 

Figura 105 - Análise de transações de stock (2) 

Assim sendo verifica-se que o mês de abril foi o que contribuiu mais para o aumento do valor de 

inventário, correspondendo a uma valorização em 299.408,64€. Por outro lado, o mês que resultou 

na valorização mais reduzida, tendo em conta o período de análise, foi o mês de março com uma 

variação de montante positiva correspondente a 3.899,65€. Apesar de ter existido uma variação 

global positiva no valor em euros do inventário (778.489,03€), houve, contudo, uma variação 

negativa a nível de peso, em kilos, correspondente a menos 278.627,03kg. 

 

Análise de produtos com stock 

De forma a efetuar uma análise mais detalhada, foi elaborada uma tabela que contivesse 

informações relativas a pontos de encomenda, stocks de segurança, quantidades de stock, em falta 

para ordens de fabrico, encomendadas internamente ou para cliente, alocadas, alocadas 

internamente, disponíveis e previstas, assim como o preço médio ponderado, valores de stock e 

em falta relativamente aos artigos. 
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Assim sendo, os dados encontram-se organizados segundo a seguinte hierarquia de grupos, como 

se confirma na Figura 106: 

 

1) Produto Categoria 

2) Família Estatística de Produto 1 

3) Família Estatística de Produto 2 

4) Família Estatística de Produto 3 

5) Produto 

 

 

Figura 106 - Grupos - Análise de produtos com stock 

 

Assim sendo, segundo a Figura 107, os valores de planeamento de encomenda e stock de segurança 

são definidos pela organização. A coluna “Em falta OF” corresponde às quantidades de artigos que 

serão utilizadas em ordens de fabrico, a coluna “PO” corresponde a unidades que já foram 

encomendadas. Tendo isto, a quantidade disponível corresponde à diferença entre o stock e a 

quantidade destinada a ordens de fabrico. Já a quantidade prevista tem em conta a quantidade 

disponível bem como as quantidades já encomendadas (“PO”). A valorização de stock e das 

quantidades em falta tem como referência o valor do preço médio ponderado de cada produto. 

Assim sendo, verifica-se que à data de 08/06/2023, as categorias de produtos com mais valorização 

de stock são as matérias-primas gerais, de equipamentos e de chapas. 

Outro aspeto a ter em conta é o facto de a quantidade disponível total ser positiva.  

 

Figura 107 - Análise de produtos com stock 
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Por outro lado, com vista a alertar o utilizador da necessidade de encomendar determinados 

artigos, nas linhas correspondentes aos produtos em análise que tenham stock critico igual ou 

inferior a zero, estas serão assinaladas a amarelo ou vermelho, respetivamente, como se verifica 

na Figura 108. 

 

Figura 108 - Análise de produtos com stock - stock crítico 

4.2. Dashboards 

Tendo, então, por base as análises previamente efetuadas e o feedback das necessidades do 

cliente, foram elaborados diferentes dashboards que lhe permitissem obter informação sobre o 

desempenho de diversos setores da empresa de uma forma simples e intuitiva. 

De salientar, ainda, a possibilidade de filtragem dos dashboards com base em filtros, recorrendo a 

parâmetros definidos, quer na ferramenta SEI, diretamente, como nos datamodels, possibilitando 

uma análise comum entre gráficos e outras ferramentas, por vezes pertencentes a modelações de 

dados distintas.  

4.2.1. Análise de Vendas 

Assim sendo, tal como se pode observar na Figura 109, foi efetuado, primeiramente, um dashboard 

com base na análise de vendas.  

Desta forma, é possível observar no canto superior direito do dashboard um gráfico de linhas 

relativo à evolução da faturação e dos custos associados ao longo do tempo, com base em períodos 

mensais. Do lado direito, é possível visualizar a distribuição da faturação com base nos mercados 

em que a empresa atua e o respetivo montante. 

Já na secção do dashboard mais abaixo, é possível obter informação de faturação relacionada com 

os clientes e a categoria de produto acabado, sob a forma de gráficos “donut”. Tal como 

previamente mencionado, neste tipo de análise, para além de ser possível analisar os principais 

contribuintes para o montante de faturação, assim como o seu peso em percentagem, tem-se 

informação relativa ao montante total de faturação relativa a cada um dos aspetos estudados. Isto 

é, através da análise destes dois gráficos, constata-se que a faturação total relativa aos clientes 
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corresponde a 3.084.296,36€, valor que, como seria de esperar, corresponde ao valor total de 

faturação no momento da análise, indicado também pelos KPIs na parte inferior do dashboard. Por 

outro lado, no caso da análise dos produtos, verifica-se que a categoria de produtos acabados 

corresponde a um total de 2.677.840,75€ de montante de faturação. Encontra-se ainda, nesta 

secção, um gráfico de barras relativo à faturação por representante comercial. De salientar que os 

três gráficos nesta secção, tal como outros ao longo deste projeto, encontram-se ordenados de 

forma decrescente, com vista a que os dados sejam apresentados com base na sua relevância. 

Por fim, à semelhança do que se irá verificar noutros dashboards, na parte mais inferior do mesmo, 

podem ser consultados dados relativos aos KPIs mais indicados, com base em toda a análise 

efetuada e com mais relevância para o cliente. Assim sendo, será possível obter informação relativa 

a valores totais de montante faturado, custos associados, margem, bem como a margem percentual 

média. 

Outro aspeto importante deste e de outros dashboards é a possibilidade de filtrar os dados 

mediante determinados parâmetros, previamente definidos pelo utilizador no SEI, aplicados nos 

datamodels de interesse e utilizados nos dashboards, conforme estes sejam necessários e com 

recurso a prompts, também previamente criadas. Deste modo, como é possível observar na parte 

superior do dashboard, presente na Figura 109, este dashboard permite ser consultado com base 

no ano, mês, representante comercial, cliente e produto. Todos estes filtros podem ser aplicados 

unicamente aos gráficos que o utilizador desejar pelo que, por exemplo, o filtro relativo ao mês não 

é aplicado à análise mensal de faturação. De uma forma semelhante, os três últimos filtros 

mencionados, também não são aplicados às categorias correspondentes, por exemplo, o filtro do 

cliente, não se aplica à análise por cliente. Para além disto, é possível também determinar o valor 

inicial de determinado filtro, no caso, o filtro do ano está definido, por defeito, como o ano atual, 

com recurso a uma variável global “@@CURMONTH”, tal como se observa na Figura 110e se 

verifica noutras análises. 
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Figura 109 - Dashboard de vendas 

 

 

 

Figura 110 - Configuração de painel de filtros - dashboard 

 

Ressalta-se ainda a funcionalidade de “drill-down”, já mencionada, que pode ser aplicada também 

em dashboards. No caso, torna-se particularmente útil no caso dos produtos, onde com base em 

determinada família estatística 1 (grupo hierárquico superior), é possível consultar as famílias 

estatísticas 2 que por esta são abrangidas, tal como se pode observar pela Figura 111, onde foi 

selecionada a família estatística 1 “CB”. 
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Figura 111 - Dashboard de vendas - "drill-down" 

4.2.2. Análise de Compras 

 

Figura 112 - Dashboard de compras 

 
No dashboards da Figura 112, considerou-se importante uma análise temporal, mensal, 

comparativa entre os anos 2022 e 2023. Desta forma, o utilizador consegue perceber se existe uma 

discrepância entre ambos os anos, relativamente ao montante, em euros, relativo às compras.  

De outra forma, pode ser salientado também o mapa no canto superior direito onde é possível 

identificar a magnitude de cada um dos países assinalados relativamente ao montante de compras 

em euros, onde o país com uma cor mais viva, representa um maior valor do montante. 
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Já na parte inferior, tem-se uma análise referente a fornecedores e produtos, onde, para cada um, 

foram efetuados dois gráficos “donut”, um relativo ao montante das compras e outro relativo ao 

montante de devoluções. Estes gráficos permitem assim, compreender de que forma estas duas 

rúbricas estão distribuídas mediante ambos os atributos. 

Por fim, como KPIs considerou-se que seria relevante para o utilizador poder consultar dados 

relativos a quantidades e montantes faturados e devolvidos, bem como o preço unitário médio dos 

produtos comprados. 

À semelhança da análise de vendas, é possível filtrar os dados obtidos no dashboard com base em 

diferentes variáveis como o ano, o mês, o fornecedor e artigo. 

4.2.3. Análise de Produção 

Do ponto de vista da produção, foi efetuado um dashboard que permitisse ao utilizador ter a 

perceção do que foi produzido, dos custos implicados nesta atividade da empresa, assim como no 

desvio que existe entre o que é esperado e a realidade. 

Posto isto, no canto superior esquerdo do dashboard, presente na Figura 113, é possível obter 

informação relativa à produção por categoria de produto, em percentagem. À semelhança de 

outras análises, é possível utilizar a ferramenta de “drill-down” com vista a uma análise mais 

detalhada dos custos associados a cada uma das categorias. De seguida, tem-se também um gráfico 

de linhas que compara custos de produção esperados com custos de produção reais, com base num 

período mensal. Por fim, no canto superior direito, tem-se uma análise relativa aos custos das 

ordens de fabrico, sendo que nos indica os custos incorridos em ordens de fabrico para produção, 

custos associados a pedidos de serviço, isto é, pós-venda, manutenção, reparação, entre outros, e 

custos derivados da produção de produtos intermédios. 

Abaixo, é possível observar um gráfico de barras onde os custos se encontram divididos com base 

em diferentes rubricas da produção, sendo elas: mão-de-obra, máquinas, materiais, overheads, 

subcontratação, entre outros. 

Mais abaixo, tem-se então como KPIs os valores da quantidade produzida, dos custos esperados e 

reais, bem como o desvio entre estes. 

Por fim, neste dashboard tem-se como filtros o ano, o mês, a ordem de fabrico, a categoria de 

produto, o produto e o tipo de custo. 
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Figura 113 - Dashboard de produção 

4.2.4. Análise de Cargas 

Ainda relativamente à produção, agora do ponto de vista do planeamento, efetuou-se um 

dashboard com informações relativas à distribuição de cargas em cada centro de carga, assim como 

a distribuição de cargas diária. 

Assim, na primeira metade do dashboard, presente na Figura 114, tem-se, relativamente a cada 

centro de carga, dados percentuais relativos à carga total, firme e planificada, com base na 

disponibilidade do mesmo, tanto a 30 como a 90 dias. Por outro lado, é de referir que cada centro 

de carga está identificado com uma cor diferente. 

Já na parte de baixo do dashboard, é possível visualizar um gráfico relativo à distribuição de cargas 

diárias, em horas, até 90 dias, utilizando as setas de navegação. 

Por fim, este dashboard permite uma filtragem mediante Centro e/ou Posto de Carga, tal como se 

pode verificar no canto superior direito da Figura 114. 

 

Figura 114 - Dashboard de produção/cargas 
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4.2.5. Análise de Stocks (Inventário Atual) 

Por fim, foi efetuado um dashboard, presente na Figura 115, no qual se pode consultar a valorização 

do inventário mediante diversos atributos associados aos produtos. 

Assim sendo, foram elaborados seis gráficos “donut”, onde o montante do inventário atual é 

calculado com base na categoria de produto e em cada uma das famílias estatísticas previamente 

definidas. 

Por fim, este dashboard permite a filtragem de cada um dos gráficos com base nas categorias de 

cada um dos atributos mencionados. 

Este dashboard permite, assim, ao cliente perceber quais os tipos de produtos que mais contribuem 

para uma maior valorização do seu inventário. 

 

Figura 115 - Dashboard de Inventário 

4.3. Previsão de Vendas 

Para além da análise de dados e da elaboração de dashboards, considerou-se que seria uma mais-

valia aplicar um ou mais métodos de previsão de vendas, com vista a que a empresa possa ter outra 

forma de medir o seu desempenho, estando este acima ou abaixo daquilo que seria esperado. 

Tendo isto, foram recolhidos dados da faturação da empresa correspondentes ao período de 

janeiro de 2020 até abril de 2023, representados no gráfico da Figura 116, e discriminados no 

Apêndice A. 

 

Figura 116 - Série temporal de valores de vendas 
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Como tal, para determinar qual o melhor modelo a ser aplicado, recorreu-se a uma divisão do 

conjunto de dados em treino e teste, de forma a poder validar a previsão com base em dados reais. 

Deste modo, dada a aparente natureza sazonal da série temporal, foram aplicados dois algoritmos: 

método Holt-Winters Aditivo e o método SARIMA. 

Para determinação do melhor modelo, estabeleceu-se como critérios o RMSE, o MAE e o MBE e o 

critério de informação AIC. Este último deve ser utilizado para comparar modelos que apresentem 

o mesmo conjunto de treino e teste, tal como foi referido anteriormente. 

Desta forma, os resultados serão apresentados sob a forma de tabela, tendo como referências 

divisões de treino e teste de 70%/30% e 80%/20%. 

Assim sendo, ambos os métodos foram aplicados recorrendo ao Python 3.11.4, num computador 

64-bit, com 8GB RAM, Intel® Core™ i7-7600U CPU @ 2.80GHz. 

4.3.1. Método Holt-Winters Aditivo 

Tal como referido, este método foi implementado em Python, tendo por base o seguinte código 

presente no Apêndice B. 

 

Divisão 70/30 

Tendo 70% dos dados como conjunto de treino e 20% como conjunto de teste, verificaram-se, 

então os resultados referentes à Tabela 3 e Figura 117. 

Tabela 3 - Previsão segundo Método Holt-Winters Aditivo (70/30) 

Real Previsão 

762903,92 727129,1 

697.752,71 876.645,2 

768.418,00 940.433,7 

511.072.96 542.255,9 

754.823,00 659.617,7 

731.265,82 874.266,1 

969.429,23 900.442,7 

106.322,99 108.9708 

559.253,50 800.284 

561.390,60 637.981,8 

722.094,80 711.478 

605.515,96 721.190,3 
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Figura 117 - Previsão segundo Método Holt-Winters Aditivo (70/30) 

Tendo isto os valores relativos às medidas de avaliação dos modelos encontram-se na Tabela 4. 

Tabela 4 - Erros segundo Método Holt-Winters Aditivo (70/30) 

RMSE MAE MBE 

121.199,95 99.621,48 -64.524,25 

 
Divisão 80/20 

Aplicando a proporção de treino e teste 80/20, obtiveram-se os resultados presentes na Tabela 5 e 

na Figura 118. 

 
Tabela 5 - Previsão segundo Método Holt-Winters Aditivo (80/20) 

Real Previsão 

754.823,0 638.607,8 

731.265,82 830.824,5 

969.429,23 860.773,4 

1.063.220,99 1.060.084,0 

559.253,50 784.448,2 

561.390,60 665.209,5 

722.094,80 703.515,7 

605.515,95 688.000,5 

 

 
Figura 118 - Previsão segundo Método Holt-Winters Aditivo (80/20) 

Assim sendo, os valores correspondentes às medidas de avaliação resultantes da aplicação deste 

modelo segundo a proporção de treino e teste referida foram os presentes na Tabela 6. 
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Tabela 6 - Erros segundo Método Holt-Winters Aditivo (80/20) 

RMSE MAE MBE 

113.948,30 94.705,49 -33.058,71 

 

4.3.2. Método SARIMA 

À semelhança do método de Holt-Winters, também este foi desenvolvido com base num script de 

Python, presente no Apêndice C. 

Como já foi explicitado anteriormente, este método tem por base diversos parâmetros bem como 

a condição de se tratar de uma série estacionária. Assim sendo, foram efetuados diversos testes 

como o teste de Dickey-Fuller, assim como a avaliação de gráficos ACF e PACF. 

Primeiramente, optou-se por efetuar um gráfico com a representação da média móvel e do desvio-

padrão móvel. 

Assim sendo, tendo como referência janelas temporais sucessivas de 12 observações (período 

temporal correspondente a 12 meses, isto é, 1 ano), verifica-se, na Figura 119, que tanto para a 

média móvel, representada a vermelho, como para o desvio padrão móvel, representado a preto, 

não ocorrem oscilações significativas, o que indica, à partida uma certa estacionariedade. 

 

Figura 119 - Média móvel e desvio padrão móvel da série temporal 

Como tal, de acordo com os resultados do teste de DIckey-Fuller, presentes na Figura 120, verifica-

se que a série é estacionária, uma vez que o valor da estatística ADF é inferior aos valores críticos, 

e consequentemente, o valor de p-value é inferior a 0,05.  

 

Figura 120 - Resultado teste ADF 
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Por outro lado, os gráficos ACF e PACF, presentes nas figuras Figura 121 e Figura 122, indicam que 

a série é estacionária, uma vez que não apresenta tendência. Para tal acontecer, as observações 

mais à esquerda tenderiam a apresentar valores superiores, que diminuiriam ao longo dos 

desfasamentos. Relativamente à sazonalidade, não é possível estabelecer uma conclusão muito 

precisa, já que o algoritmo permite unicamente a computação de uma percentagem inferior a 50% 

dos dados observados, que no caso, tratando-se de 40 meses, apenas 19 destes foram tidos em 

conta. 

 

 

 

Figura 121 - Gráfico ACF  Figura 122 - Gráfico PACF 

 

Um aspeto a ter em conta será a parametrização do modelo que nem sempre é de fácil definição. 

Primeiramente, dado que a série é estacionária e também segundo as linhas de código, 

evidenciadas na Figura 123, 

 

Figura 123 - Determinação do número de diferenciações 

os parâmetros d e D correspondem a zero.  Quanto aos restantes parâmetros, foi efetuada uma 

função onde seria determinado o critério AIC, com base em diferentes combinações dos valores 

dos parâmetros restantes, variando-os entre zero e quatro, ordenando os modelos por ordem 

crescente de AIC. Esta ordenação terá como objetivo a seleção de um dos modelos com menor AIC, 

já que, tal como referido por Diebold (1998), significa uma menor probabilidade de overfitting 

relativamente aos dados históricos. 

Assim sendo, passando a aplicação do modelo, à semelhança do método de Holt-Winters, também 

foram aplicadas duas formas de divisão do conjunto de treino e teste diferentes, sendo elas, 70/30 

e 80/20, para o conjunto de treino e teste, respetivamente. 

Para ambos os modelos, foi estudada uma sazonalidade associada a um período de 12 meses, dado 

que, apesar de todos os picos existentes na amostra, se verificou que existia uma tendência 

constante para um aumento das vendas no mês de dezembro, algo que não se verificava em outros 

períodos.  
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Divisão 70/30  

Foram então efetuadas 320 iterações das quais se obteve a seguinte ordenação com base no 

critério AIC, explanada na Tabela 7. 

Tabela 7 - Iterações Método SARIMA (70/30) 

 (p, q) x (P, Q) AIC 

0 (0,0,2,0) 757,747428 

1 (0,1,0,0) 758,554998 

2 (1,2,0,0) 759,362701 

3 (0,2,0,0) 759,612047 

4 (2,0,0,0) 759,780383 

.. ... … 

315 (4,1,3,3) 774,166393 

316 (4,3,3,3) 774,285487 

317 (3,3,3,3) 774,456509 

318 (4,2,3,3) 774,804583 

319 (0,0,0,0) 826,303430 

Assim sendo, foram avaliados os primeiros 3 modelos, tendo em conta a proximidade do valor de 

AIC e por apresentarem combinações bastante distintas quer dos fatores sazonais como não 

sazonais. De destacar que o único, destes três modelos, que apresenta parâmetros de sazonalidade 

que, no caso, corresponde ao fator associado ao modelo autorregressivo. 

Assim sendo, tem-se os resultados da Tabela 8 e das figuras Figura 124, Figura 125 e Figura 126: 

Tabela 8 - Previsão segundo Método SARIMA (70/30) 

Real Previsão 

 (0,0,2,0) (0,1,0,0) (1,2,0,0) 

762.903,92 924.339,86 762.903,92 924.339,86 

697.752,71 738.362,26 697.752,71 738.362,26 

768.418,00 410.239,84 768.418,00 410.239,84 

511.072,96 933.889,62 511.072,96 933.889,62 

754.823,00 843.163,79 754.823,00 843.163,79 

731.265,82 632.765,80 731.265,82 632.765,80 

969.429,23 575.766,57 969.429,23 575.766,57 

1.063.220,99 219.926,40 1063.220,99 219.926,40 

559.253,50 539.069,52 559.253,50 539.069,52 

561.390,60 652.583,36 561.390,60 652.583,36 

722094,80 748.382,36 680.557,76 679.075,75 

605.515,95 779.128,99 680.557,76 679.584,81 
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Figura 124 - Previsão segundo Método 𝑆𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(0,0,0) × (2,0,0)12 (70/30) 

 
Figura 125 - Previsão segundo Método 𝑆𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(0,0,1) × (0,0,0)12 (70/30) 

 
Figura 126 - Previsão segundo Método 𝑆𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(1,0,2) × (0,0,0)12 (70/30) 

 

Desta forma, obtiveram-se os valores relacionados com as medidas de avaliação dos modelos, 

presentes na Tabela 9. 

 

Tabela 9 - Erros segundo Método SARIMA (70/30) 

 RMSE MAE MBE 

(0,0,2,0) 323.773,93 226.509,64 59.126,93 

(0,1,0,0) 163.011,20 126.412,66 45.579,66 

(1,2,0,0) 169.469,79 139.016,40 63.993,37 

 

 



106 4. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

ANÁLISE E SELEÇÃO DE SISTEMAS DE INDICADORES DE DESEMPENHO EMPRESARIAL 

Divisão 80/20  

Após as 320 iterações com vista a determinar os melhores parâmetros para a aplicação do método 

SARIMA, tem-se os valores de AIC presentes na Tabela 10. 

Tabela 10 - Iterações Método SARIMA (80/20) 

 (p, q) x (P, Q) AIC 

0 (1,2,0,0) 863,5562 

1 (0,1,0,0) 864,2019 

2 (1,1,0,0) 864,2063 

3 (0,2,0,0) 864,5569 

4 (1,2,0,1) 865,259 

.. ... ... 

315 (4,2,3,3) 880,2701 

316 (4,3,2,3) 880,3041 

317 (3,3,3,3) 880,3171 

318 (4,3,3,3) 882,0861 

319 (0,0,0,0) 945,1902 

 
onde se verifica que em nenhum dos primeiros quatro modelos foram consideradas as 

componentes sazonais. 

Como tal, dada a diversidade das combinações e com vista a estudar o impacto da sazonalidade, 

foram estudados os resultados para os primeiros cinco modelos, tendo os resultados presentes na 

Tabela 11 e nas figuras Figura 127 a Figura 131. 

Tabela 11 - Previsão segundo Método SARIMA (80/20) 

Real Previsão 

 (1,2,0,0) (0,1,0,0) (1,1,0,0) (0,2,0,0) (1,2,0,1) 

754.823,0 570.910,05 598.025,97 641.179,01 598.113,87 565.553,70 

731.265,82 722.270,18 681.117,65 704.355,68 741.443,20 701.704,09 

969.429,23 708.195,77 681.117,65 667.596,78 681.117,66 690.776,21 

1.063.220,99 700.550,64 681.117,65 688.984,68 681.117,66 716.239,24 

559.253,50 696.397,86 681.117,65 676.540,28 681.117,66 708.344,63 

561.390,60 694.142,10 681.117,65 683.780,97 681.117,66 745.317,90 

722.094,80 692.916,78 681.117,65 679.568,02 681.117,66 690.922,27 

605.515,95 692.251,20 681.117,65 682.019,30 681.117,66 680.776,21 
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Figura 127 - Previsão segundo Método 𝑆𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(1,0,2) × (0,0,0)12 (80/20) 

 

Figura 128 - Previsão segundo Método 𝑆𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(0,0,1) × (0,0,0)12 (80/20) 

 

Figura 129 - Previsão segundo Método 𝑆𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(1,0,1) × (0,0,0)12 (80/20) 

 

Figura 130 - Previsão segundo Método 𝑆𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(0,0,2) × (0,0,0)12 (80/20) 
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Figura 131 - Previsão segundo Método 𝑆𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(1,0,2) × (0,0,1)12 (80/20) 

 

Tendo isto, obtiveram-se os erros que constam na Tabela 12. 

Tabela 12 - Erros segundo Método SARIMA (80/20) 

 RMSE MAE MBE 

(1,2,0,0) 186.575,55 150.327,69 61.169,91 

(0,1,0,0) 191.313,51 154.441,27 75.143,05 

(1,1,0,0) 187.480,54 146.916,27 67.871,15 

(0,2,0,0) 190.515,10 149.433,94 67.591,36 

(1,2,0,1) 192.819,17 160.489,63 58.419,96 

 

Com isto, verifica-se que de entre todos os modelos analisados, com base em diferentes 

parametrizações, o modelo que mais se adequa para a previsão das vendas seria o Método Holt-

Winters Aditivo. Por outro lado, uma vez que esta previsão seria feita com vista a gestão de 

expectativas de vendas da empresa, o método mencionado mostra-se, também, mais favorável já 

que o erro MBE é negativo. Isto significa que o modelo tem maior tendência para fazer previsões 

abaixo do valor real, ao contrário do que se verifica no modelo SARIMA. Caso a previsão tivesse 

sido efetuada com vista a controlar roturas de stock na empresa, por exemplo, já poderia ser mais 

vantajoso um modelo que apresentasse valores de MBE positivos. 

Um aspeto que deve ser tido em conta foi o facto de aquando da parametrização do método 

SARIMA, para uma amostra tão reduzida, este método não foi capaz de detetar sazonalidade para 

o período sazonal definido (12 meses), uma vez que não se identificaram modelos parametrizados 

com componentes sazonais não nulas que apresentassem bons resultados. 

4.4. Discussão de resultados 

Com a análise global dos dados adquiridos através do ERP empresarial, foi possível identificar 

algumas falhas quer a nível técnico como a nível da atividade empresarial. 

Por um lado, em alguns casos foram identificados casos de erros de inserção que condicionam 

qualquer análise. Um aspeto negativo deste acontecimento é o facto de se poder criar uma falsa 

perceção de que existe um determinado grau de eficiência na organização que não corresponde ao 

real, colocando em causa os processos e planos de melhoria da mesma (Zhou, 2012). 
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Outro resultado de destaque, no caso da análise de compras, foi o aumento considerável do preço 

unitário referente às matérias-primas associadas a chapas. A identificação deste acontecimento na 

análise exploratória torna-se particularmente importante, uma vez que esta matéria-prima é 

utilizada numa quantidade considerável de produtos diferentes. Como tal, não se aplicaria, por 

exemplo, um caso em que a empresa ponderaria a mudança do plano estratégico ao nível dos 

produtos que comercializa, já que incorreria numa alteração extrema ao seu modelo de negócios. 

Contudo, derivado desta ocorrência, a organização pode reconsiderar os seus fornecedores ou 

estratégias de aquisição de matérias-primas e aprovisionamento, com vista a diminuir os custos 

associados à obtenção destes recursos. 

Salienta-se, ainda, a falta de planeamento de cargas na organização que provoca sobrecarga em 

determinados centros de carga. Este aspeto deve ser retificado uma vez que condiciona tanto os 

prazos de entrega e qualidade dos produtos, bem como fatores motivacionais dos colaboradores, 

podendo colocar em causa todo o processo produtivo (Frankenhaeuser & Gardell, 1976; Sales, 

1970).
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5. CONCLUSÃO 

Neste capítulo, o projeto desenvolvido será abordado de um ponto de vista global, pretendendo 

responder às questões colocadas na fase inicial do mesmo. Serão discutidos, também, alguns 

pontos de melhoria para desenvolvimento futuro, visando a melhoria do desempenho 

organizacional, bem como o desenvolvimento do ponto de vista académico.  

5.1. Conclusões finais 

O presente estudo teve como objetivo entender a importância do Business Intelligence como 

ferramenta empresarial para identificação de áreas que podem ser melhoradas ou corrigidas em 

toda a extensão organizacional, pretendendo responder à questão de investigação: Qual é a 

necessidade de uma ferramenta de Business Intelligence/apoio de tomada à decisão numa 

organização e quais os seus benefícios? 

A escolha deste tema tem como motivação a enorme quantidade de informação e conhecimento 

sobre uma determinada organização, e a indústria em que se encontra inserida, que pode ser 

desenvolvido através da análise e manipulação de dados. Assim, as ferramentas BI tornam-se 

bastante interessantes na medida em que, tal como neste caso, a partir de dados que muitas vezes 

as organizações já possuem, é possível auxiliá-las na toma de decisões, planeamento estratégico, 

entre outras atividades associadas à gestão, e, por outro lado, conseguir intervir em aspetos mais 

operacionais, enquanto se promove uma cultura de monitoramento e partilha de dados 

internamente. Este último ponto deve ser realçado uma vez que quanto mais dados estiverem 

disponíveis, mais conhecimento se poderá adquirir sobre a organização em estudo, não descurando 

a relevância dos mesmos (Mitrovic, 2020; Negash & Gray, 2008; Shao et al., 2022). 

Assim sendo, com este estudo foi possível detetar alguns pontos de melhoria, principalmente a 

nível do planeamento, bem como, de um ponto de vista mais técnico, algumas falhas relativamente 

à introdução dos dados no ERP organizacional que condicionam, tal como foi mencionado, a 

aquisição de conhecimento sobre o desempenho empresarial. 

5.2. Limitações e investigação futura 

Tal como foi mencionado anteriormente, ao longo deste projeto foram identificadas algumas 

limitações que podem ter condicionado alguns dos resultados obtidos. 

Assim, primeiramente, destaca-se a existência de erros de inserção em alguns dos dados 

analisados, que, sendo provenientes do ERP, não podem ser alterados ao nível da ferramenta de 

Business Intelligence. Uma melhoria a ser proposta, até do ponto de vista da consultoria, seria a 

implementação de automatismos diretamente no ERP, que assumissem alguns valores por defeito 

com base em dados que possam ser complementares. Um caso onde isto poderia ser aplicado, 

seria, por exemplo, na eventualidade de ser necessário o preenchimento do mercado referente a 

um cliente (ou fornecedor), este campo seria preenchido, à partida, com os dados do país da sede 

do respetivo stakeholder, sendo permitida a sua alteração. Outra medida seria a revisão dos 

campos que devem ser de preenchimento obrigatório, de forma a evitar a perda de informação 

relativa a variáveis essenciais para a análise de dados. 
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Relativamente à previsão de vendas, verificou-se que o tamanho reduzido da amostra (40 meses) 

pode ter condicionado a parametrização deste modelo, já que não se identificaram modelos com 

componentes sazonais não nulas que apresentassem bons resultados, tendo como referência um 

período sazonal de 12 meses, algo que não foi verificado no método Holt-Winters, tendo por base 

o mesmo período sazonal. 

Um aspeto a considerar para investigação futura seria a implementação de um algoritmo de 

previsão de vendas diretamente na ferramenta de BI, SEI, atualizada em tempo real. 
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APÊNDICE A 

Valores de vendas da organização desde 2020 até abril de 2023 

 

Figura 132 - Valores de vendas da organização desde 2020 até abril de 2023 

Ano Mês Vendas

Janeiro 480 595,89 €

Fevereiro 501 985,59 €

Março 790 819,03 €

Abril 682 848,82 €

Maio 392 021,87 €

Junho 501 357,47 €

Julho 895 537,21 €

Agosto 457 029,72 €

Setembro 605 434,62 €

Outubro 862 505,49 €

Novembro 885 347,81 €

Dezembro 1 071 570,71 €

Janeiro 765 960,03 €

Fevereiro 471 599,22 €

Março 623 109,46 €

Abril 634 264,32 €

Maio 719 934,51 €

Junho 852 017,17 €

Julho 790 500,01 €

Agosto 609 802,96 €

Setembro 535 114,24 €

Outubro 489 352,62 €

Novembro 545 444,59 €

Dezembro 831 785,81 €

Janeiro 777 792,33 €

Fevereiro 1 030 285,12 €

Março 658 106,89 €

Abril 593 493,86 €

Maio 762 903,92 €

Junho 697 752,71 €

Julho 768 418,00 €

Agosto 511 072,96 €

Setembro 754 823,00 €

Outubro 731 265,82 €

Novembro 969 429,23 €

Dezembro 1 063 220,99 €

Janeiro 559 253,50 €

Fevereiro 561 390,60 €

Março 722 094,80 €

Abril 605 515,95 €

2020

2021

2022

2023
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APÊNDICE B 

Código Python para implementação do Método Holt-Winters Aditivo 

 

Figura 133 - Código Python para implementação do Método Holt-Winters Aditivo (1) 

 

Figura 134 - Código Python para implementação do Método Holt-Winters Aditivo (2) 
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APÊNDICE C 

Código Python para implementação do Método SARIMA 

 

Figura 135 - Código Python para implementação do Método SARIMA (1) 

 

Figura 136 - Código Python para implementação do Método SARIMA (2) 
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Figura 137 - Código Python para implementação do Método SARIMA (3) 

 

Figura 138 - - Código Python para implementação do Método SARIMA (4) 


