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Resumo

O setor do retalho alimentar tem vindo a sofrer uma elevada pressio sobre a atividade promo-
cional. As empresas neste setor disputam os mesmos consumidores e recorrem constantemente a
acdes promocionais para se destacarem e se manterem competitivas no mercado.

Grande parte do orgcamento de marketing das empresas retalhistas é alocado em promogdes.
Contudo, Portugal € o quarto pais europeu onde hd uma maior atividade promocional e a eficicia
das promoc¢des tem vindo a diminuir. Como o investimento nas promogdes € elevado, torna-se
fundamental garantir uma estratégia promocional eficiente e adaptada a realidade extremamente
promocional que se vive nos dias de hoje.

De facto, a eficdcia das promog¢des passa por compreender os efeitos que resultam da agdo
promocional. No entanto, hd uma tendéncia em avaliar, unicamente, os efeitos incrementais das
vendas ou do nimero de transagdes do produto promovido, desprezando os efeitos que influenciam
as vendas de outros produtos dentro do mesmo ecossistema. Assim sendo, partindo do pressuposto
de que existem relagdes diretas produto a produto, procurou-se apurar e quantificar essas relagdes,
de forma a identificar quais os produtos com maior impacto absoluto, positivo ou negativo, nas
vendas de outros produtos. Este impacto surge associado ao efeito Halo, quando € positivo, ou a
canibalizagc@o quando € negativo.

Tendo em consideragdo que estas relacdes s6 se tornam visiveis quando num par de produtos
um deles estd em promocao e o valor base das vendas é um dado indispensavel para avaliar qual-
quer efeito de uma promocgao, comega-se por propdr um modelo de previsdo, através de uma rede
neuronal LSTM, para calcular este valor. Seguidamente, percebendo o impacto da promocdo no
produto promovido aplica-se um modelo de regressado linear para extrair a forca da relacdo.

Concluindo, esta dissertagao contribuiu para a criacdo de uma ferramenta de apoio a decisao,
que dard suporte ao negdcio, aquando da defini¢do da estratégia promocional, visando aumentar a
eficiéncia da atividade promocional no retalho alimentar: evitando a promocgao de produtos com
alta taxa de substituibilidade e favorecendo a promog¢do de produtos com alta taxa de complemen-
taridade.

Palavras-chave: Canibalizacdo, Efeito Halo, Valor Base das Vendas, Estratégia Promocional,
Retalho Alimentar, Regressdo Linear, LSTM
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Abstract

There has been an increasing pressure on the promotional activity for the food retail industry.
Companies from this field of work share customers and rely on promotional activity to standout
and remain competitive in the market.

Promotions and sales represent a big portion of the marketing budget in retail companies.
Moreover, Portugal is the fourth European country where promotional activity is more intense,
and its effectiveness is decreasing. As investment in promotions is considerable, so is of the
highest importance to assure an efficient promotional strategy that is suitable for today’s reality.

In fact, measuring promotions effectiveness goes by understanding the results from these pro-
motional activities. However, there is the practice of evaluating, exclusively, the incremental ef-
fects that has on sales, or on the number of sold items of the discounted product, not considering
the impact that it might have on the other products’ sales. Assuming there are relations product
by product, the goal was to identify and quantify the impact of those relations, in order to identify
the most impactful ones, positively or negatively, when selling products. When there is a positive
impact on the product sales it is called Halo effect, on the other hand, when there is a negative
effect it is called switching.

These relations are only clear when in a couple of products, one is at promotion and the sales
baseline are necessary to evaluate the promotion impact. To estimate this baseline it is used a
predictive model with a LSTM neuronal network. Afterwards, it is used a linear regression model
to extract the relation power.

In conclusion, this master thesis dissertation contributed to the creation of a decision suppor-
ting tool to assist the business when defining the promotional strategy. Its goal is to improve the
effect of the promotional activity in the food retail industry: avoiding promotions on products with
high replaceability rate and favoring the ones with high complementarity rate.

Keywords: Switching, Halo Effect, Baseline, Promotional Strategy, Food Retailing, Linear Re-
gression, LSTM
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contexto

O setor do retalho alimentar tem vindo a sofrer uma elevada pressao sobre a atividade promoci-
onal. As empresas neste setor investem uma parte significativa dos seus orcamentos de marketing
em promocdes, com o intuito de se destacarem dos seus concorrentes. As promogdes sdo dos
instrumentos de marketing mais eficazes para estimular o aumento das vendas a curto prazo e
mais atrativos para gestores orientados a objetivos, que procuram retornos rapidos para os seus
investimentos [ VHNO8, MMR20].

Apds uma promocio, rapidamente se calcula o aumento das vendas durante o periodo pro-
mocional, em rela¢do as vendas expectdveis para 0 mesmo periodo sem promocao, a fim de se
avaliar o resultado do evento promocional. Embora seja simples inferir se o resultado foi positivo
ou negativo para o produto que estava em promog¢ao, torna-se bastante desafiante interpretar a per-
formance real da promocao e calcular o seu retorno da perspetiva de um retalhista. De facto, para
um retalhista a visdo altera quando se considera o produto como substituto de outros produtos na
mesma loja.

De uma forma geral, quando se analisa o efeito promocional de uma determinada oferta, tende-
se a focar no efeito incremental das vendas, no nimero de transacdes ou até num aumento de
clientes. Muitas vezes, o efeito da oscilagdo das vendas entre produtos - canibaliza¢do - acaba por
ser menosprezado.

Como o investimento nas promog¢des € elevado, ¢ fundamental garantir que os efeitos da ati-
vidade promocional sejam medidos corretamente; é essencial calcular o impacto das promogdes
entre produtos da mesma categoria ou de categorias diferentes, que possam ser percebidos como
substitutos.

Hoje em dia, as empresas retalhistas geram, capturam e armazenam grandes quantidades de
dados, diariamente, com énfase em dados transacionais. Com o crescimento do volume e fluxo de
dados (Big Data), passou a ser possivel extrair informac@o dos dados transacionais para auxiliar
os gestores nos processos de tomada de decisdo e na defini¢do de estratégias promocionais mais

assertivas. Dado o aumento da quantidade de dados disponiveis, emergiu a oportunidade para
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as ferramentas e técnicas analiticas avancadas evoluirem. Esta evolucdo despoletou progressos
significativos na modelacdo e andlise de dados no contexto do retalho alimentar, com foco nas
promogdes, dada a sua relevancia.

As empresas de retalho alimentar em Portugal ndo sdo exce¢do. A empresa em anélise neste
projeto, o Continente, estd a par da evolugdo das técnicas e ferramentas no ambito da andlise

avangada e estd a investir cada vez mais em equipas com habilidades nessa édrea.

CONTINENTE

Figura 1.1: Logétipo do Continente.

O Continente foi a primeira cadeia de hipermercados em Portugal. Abriu a primeira loja em
1985 e tem, neste momento, 302 lojas espalhadas por todo o pais.

Em 2007, langcou um cartdo de cliente (cartdo Continente), através do qual tem vindo a oferecer
descontos e outras regalias, com o intuito de fidelizar os seus clientes. Em 2017, o cartdo atingiu
3,7 milhdes de contas ativas.

A quantidade de informacao que o Continente consegue extrair dos pontos de venda tem vindo
a crescer e o cartdo torna possivel associar transagdes a pessoas. Para se manter numa posicdo de
lideranca no setor do retalho alimentar em Portugal, o Continente procura tirar cada vez maior

proveito da informagdo e das ferramentas a que tem acesso.

1.2 Motivacao e Objetivos

Em 1999, Inman e Winer [IW99] alegaram que quase 60% das compras de supermercado
ndo sdo planeadas e sdo consequéncia de decisdes tomadas dentro das lojas. Na sequéncia desta
referéncia, em 2004, um estudo [DNV04] investigou as promog¢des como premissa para uma maior
despesa em loja. Este estudo ndo s6 constatou que as promog¢des aumentavam 0 consumo numas
categorias de produto mais do que em outras, como defendia que fomentavam o aumento global
do valor da cesta em todas as categorias (ndo s6 nas categorias dos produtos promovidos). Estas
observagdes sustentam a extrema importancia das promog¢des como ferramenta indispensavel para
o sucesso de uma empresa de retalho.

Para avaliar o impacto financeiro das promog¢des nas vendas nos supermercados, os gestores
devem estimar que parte da nova procura provém da canibalizacao de outros produtos comparando
com outras fontes do aumento das vendas [MMR20]. A maior parte dos estudos t€ém seguido

uma abordagem holistica para medir o aumento de uma promog¢ao, no qual o desempenho nao é
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analisado, apenas, como uma promogao individual, mas como uma promog¢do que pode impactar
as vendas de outros itens dentro da mesma categoria [Pes18]. Ailawadi et al., 2006 [AHCTO06],
para além de estudar os efeitos dentro da categoria, também defende que pode existir um efeito
positivo, externo a categoria, que se reflete num aumento do total das vendas da loja - chamando a
este efeito Halo.

Para o Continente, as promog¢des sdo também um foco importante na estratégia do negdcio
e o seu estudo aprofundado € inevitdvel. No entanto, suspeita-se que os efeitos das promocgdes
nao se fazem sentir unicamente dentro da mesma categoria. Assim sendo, surgiu a necessidade de
aprofundar a andlise aos efeitos promocionais, procurando relagdes produto a produto.

Com base nas evidéncias bibliograficas sobre a existéncia de um efeito promocional positivo
e outro negativo, considerou-se relevante aferir os efeitos ao nivel do produto, assumindo que os
efeitos sdo complementares.

A canibalizacdo € vista como efeito de substituibilidade, que faz diminuir as vendas de produ-
tos nao promovidos em prol de um aumento das vendas do produto promovido. Por outro lado, o
efeito Halo pode ser visto como um efeito de complementaridade, que faz aumentar as vendas de
produtos sem atividade promocional.

Desta forma, surge a necessidade de procurar uma relacdo para cada par de produtos (A, B).
Quando a promocdo de A se traduz num aumento de vendas em ambos os produtos, estes sao
complementares. Por outro lado, caso implique uma diminuic¢io nas vendas de B, os produtos sdo
substitutos.

O desenvolvimento deste projeto resulta numa ferramenta de apoio a defini¢do da estratégia
promocional, que permite evitar promover produtos com uma alta taxa de substituibilidade (cani-

balizacdo) e favorecer promocdes com altas taxas de complementaridade (efeito Halo).

1.3 Estrutura da Dissertacao

Para além da introdugdo, este documento contém quatro capitulos adicionais.

No capitulo 2, é feito um enquadramento tedrico onde sdo definidos alguns conceitos triviais
no contexto do retalho alimentar. Adicionalmente, é apresentada uma revisdo da literatura exis-
tente sobre a decomposi¢do das fontes da nova procura decorrente das promocdes. Por fim, sdo
descritas as principais pesquisas empiricas que investigam os efeitos do aumento de vendas, com
foco na canibalizacdo e no efeito Halo, os quais fornecem uma base para explicar a metodologia
aplicada nesta dissertacao.

No capitulo 3, é exposta a metodologia desenhada para dar resposta as necessidades e objeti-
vos anteriormente evidenciados. Seguindo uma estrutura previamente definida, o capitulo relata
detalhadamente todo o processo de implementagdo da metodologia.

No capitulo 4, sdo apresentados e analisados os resultados da metodologia aplicada a dois
exemplos préticos, a fim de demonstrar as informacdes que se podem retirar do modelo desenvol-

vido.
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Para finalizar, o capitulo 5 salienta as conclusdes finais e destaca as limitacdes encontradas e

potenciais trabalhos futuros para a continuacio deste projeto.



Capitulo 2

Enquadramento Teorico

O setor do retalho alimentar € um setor altamente competitivo e promocional. No entanto,
Portugal destaca-se por ser um dos paises europeus onde hd uma maior atividade promocional
[Por19].

Este capitulo comeca por fazer um enquadramento no setor do retalho alimentar em Portugal,
explicando, também, a visdo e o comportamento do consumidor perante acdes promocionais. De
seguida, € feita uma revisdo tedrica dos principais conceitos relacionados com as promocoes,
concentrando-se em mais detalhe no estudo dos efeitos das promocdes nas vendas, na ética dos
retalhistas. Por fim, sdo apresentadas algumas metodologias que serviram de ponto de partida para

o desenvolvimento da metodologia desta dissertacao.

2.1 O Retalho Alimentar em Portugal

O panorama no mercado nacional revela a importancia central do fendmeno promocional, que
se torna notéria quando comparamos a realidade portuguesa com a europeia. Em 2019, estudos
[Por19] revelaram que quase metade (46%) das vendas em Portugal no ano 2018 foram realizadas
em promoc¢do. Na verdade, no ano 2018, foram registadas vendas em promoc¢ao na ordem dos
3,5 mil milhdes de euros, posicionando Portugal como o quarto pais europeu onde a promog¢ao
adquire maior peso. No entanto, mais de metade das vendas em promocao correspondem a vendas

ndo incrementais, ou seja, vendas que seriam feitas de qualquer forma (com ou sem promocao).

Relativamente ao comportamento do consumidor portugués, quase metade (contrapondo com
1/3 dos consumidores europeus) assume que, mesmo que ndo mude de loja em funcdo das pro-
mogdes, procuram-nas ativamente quando fazem as suas compras. Para além isso, um terco dos
consumidores admite escolher a marca de acordo com as promog¢des em vigor. No entanto, apesar

da importancia atribuida pelo consumidor a existéncia de promog¢des, tornam-se cada vez mais
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preponderantes outros fatores que influenciam a decis@o de compra: 70% dos consumidores pro-
curam alimentacdo saudavel, 2/3 mostram-se dispostos a pagar mais por maior qualidade e metade
admitem pagar mais para poupar tempo [Por19].

Entre 2017 e 2018, mais de metade (54%) das promogdes nas categorias dos bens de grande
consumo diminuiram a sua eficiéncia. Com efeito, a consultora Nielsen [Por19] prevé que,
mantendo-se a estratégia atual, a eficiéncia ndo vai aumentar em Portugal, sendo necessario en-
contrar e adaptar novas estratégias. Adicionalmente, a consultora afirma ainda que € necessario

explorar outras oportunidades de trabalhar as promogdes.

2.2 Acoes Promocionais

As promogdes sao conhecidas como um evento de marketing focado na acdo, cujo objetivo é
estimular o cliente com o propdsito de influenciar o seu comportamento [BN90].

Também conhecido como call-to-action, € um evento que aciona uma acio. Geralmente, uma
promocgdo é acompanhada por algum tipo de comunicacio, pois € tempordria € a comunicacgio
ajuda a aumentar a visibilidade e a alcancar mais clientes [BN93].

As promogdes sao projetadas para diferentes propésitos e para diferentes audi€ncias, sendo
possivel distinguir-se diferentes tipos de promocdes. Na Figura 2.1 estdo esquematizados os trés
principais tipos de promocdes, que se distinguem pela entidade que promove e pelo ptiblico-alvo.

Posteriormente, é dada uma explicacdo para cada tipo de promogao.

Promocdes em Trade

Fabricante H Distribuidor H Retalhista

Promocbes Promocdes
ao Consumidor Retalhistas

L i
Ll -

Consumidor

Figura 2.1: Tipos de promogdes no setor do retalho.

e Fabricante — Consumidor: oferecidas diretamente pelo fabricante ao consumidor, para

estimular compras num intervalo curto de tempo, apds a rece¢ao da promocao;

e Fabricante — Distribuidor/Retalhista: oferecidas no canal de distribui¢do ("em trade"),
com o intuito de estimular os retalhistas a oferecer promog¢des aos consumidores, ou as

distribuidoras a oferecer promocdes aos retalhistas;
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e Retalhista — Consumidor: oferecidas pelos retalhistas aos consumidores para estimular o

aumento das vendas de determinado produto, categoria ou loja.

Tendo em consideracio que este projeto é desenvolvido no dominio de uma empresa retalhista,
o foco restringe-se, de agora em diante, as promogdes retalhistas.

Para além do momento para o qual € planeada, os principais elementos de uma a¢do promocio-
nal retalhista sdo os objetivos, os diferentes tipos de descontos de preco, o meio no qual o desconto
é oferecido e o meio no qual é comunicado [BN93].

Antes de definir o desconto ou 0 meio em que este serd oferecido e comunicado, o retalhista
tem de definir os objetivos que pretende atingir com a promocdo. Na Figura 2.2 sdao enumerados

alguns objetivos das promog¢des [OBM15].

Corrigir/Aumentar o desempenho _ Aumentar a quantidade de
das vendas 3 1 COMpras

7 §
|
|
4

Aumentar as vendas entre

[ sumi « — i
Adrair novos consumidores categorias

PROMOGOES

OBJETIVOS

Aumentar o gasto médio por visita [« »  Suavizar a procura sazonal

Auxiliar no langamento de novos . Conguistar a lealdade as
produtos marcasiprodutos

Reagir & promocdo de um

. — - 3 - L
concomente Envolver os funcionarios

Figura 2.2: Objetivos das promogdes retalhistas.

Partindo de um ou mais objetivos bem definidos, escolhe-se o tipo de desconto de preco. Exis-

tem indmeros tipos de desconto [BN93], que vao surgindo da inovagdo dos proprios retalhistas:

e Corte de Preco: reducdo tempordria do pre¢o de um produto;
o Cupao: emissdo de um cupdo de desconto para determinado produto;

e BOGO: promogdes "Leve 3 Pague 2"; inclui produtos com oferta de produtos complemen-

tares;
e Sorteio: o cliente entra num concurso no qual tem a oportunidade de ganhar um prémio;

e Amostra/Teste Gratuito: oferta de amostras do produto para dar a conhecer e incentivar a

compra;
e N-por: o retalhista oferece um desconto no preco se o cliente comprar N produtos;

e Cartao de Desconto: promocao dirigida aos clientes fidelizados;
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e Rebate: o cliente recebe um aviso de um desconto de que pode usufruir, perante o compro-

vativo da rececdo do aviso;

o Pacote (Pack) de Promocao: desconto para produtos complementares vendidos em con-

junto.

O meio em que o desconto é oferecido estd muito relacionado com os objetivos que se querem
atingir com a ag¢ao promocional. Enquanto que alguns sio oferecidos em loja, para que qualquer
cliente que visite a loja possa usufruir dele, outros sdo emitidos e enviados diretamente para grupos
especificos de clientes. Por exemplo, para atrair novos consumidores para determinado produto, a
técnica de envio de cupdes de desconto para clientes fidelizados (cuja informagio para entrar em
contacto estd na base de dados do retalhista) ¢ a mais adequada. Por outro lado, quando se faz o
lancamento de um produto novo, € habitual acompanhar o lancamento com a oferta de amostras
do produto em loja, para dar a conhecer.

Por fim, € muito importante comunicar os descontos de precos para que os consumidores te-
nham conhecimento. Normalmente, os retalhistas recorrem a comunicacdo em loja (displays),
folhetos semanais e publicidade em diferentes meios, como televisdo, radio, outdoors e comu-
nicacdo digital. A definicdo do meio em que o desconto é comunicado estd relacionado com a
dimensao que se quer dar a promog¢do. Recorre-se a comunicacio em etiquetas nas prateleiras de
supermercado para descontos pequenos e mais habituais e a comunicacdo em meios externos a
loja, como publicidade em televisdo, para promog¢des de maior dimensao, as quais se pretende dar

muita visibilidade.

2.3 Avaliacao das Promocoes

Como foi referido anteriormente, no enquadramento do retalho alimentar em Portugal, os es-
tudos da Nielsen detetaram uma diminuic¢io da eficiéncia promocional e afirmam ser necessario
explorar outras oportunidades de trabalhar as promog¢des. No entanto, para explorar novas oportu-
nidades, € necessdrio extrair os resultados das promocdes que tém vindo a ser feitas, bem como,
saber avalid-las corretamente.

Uma promogdo é vista como um evento que provoca uma alteracdo no decorrer natural das
vendas de um supermercado. Para se apurar uma alterag@o, tem que haver um valor esperado, isto

é, um valor base a partir do qual se pesa a alteracdo.

2.3.1 Conceitos Importantes

Para um melhor entendimento dos métodos de avaliagdo das promocoes, € necessario definir

alguns conceitos neste contexto:

e Valor Base (Baseline): O valor base é uma estimativa do valor das vendas que teria sido

registado caso nao tivesse ocorrido uma promog¢ao. O cédlculo do valor base € visto como
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um célculo preditivo das vendas, num determinado periodo de tempo, para o qual nio sdo

considerados fatores externos que possam afetar a sua performance natural.

o Impacto nas Vendas (Bump): O impacto nas vendas remete para a diferenca entre as ven-
das reais e o valor base do produto promovido. Este impacto pode ser positivo, quando ha

um incremento nas vendas, ou negativo, quando as vendas ficam aquém do expectavel.

e Sazonalidade: A sazonalidade é um fator externo que influencia as vendas e deteta-se atra-

vés da presenca de variagcdes que ocorrem em intervalos regulares inferiores a um ano.

e Tendéncia: A tendéncia caracteriza o padrdo de evolugdo das vendas e remete para uma

subida ou descida constante da média das vendas. Normalmente, avalia-se de ano para ano.

o Rotatividade: A rotatividade de um produto é um indicador que revela o periodo em que
o produto se mantém na prateleira do supermercado antes de ser substituido; € um dos
indicadores mais importantes dentro da gestdo de stocks e serve para alinhar o setor de

compras com o de vendas.

Na Figura 2.3, estd representado o método de avaliacdo do impacto de uma a¢do promocional
nas vendas do produto promovido, recorrendo aos conceitos de bump e baseline.

~—

Bump Positivo

Bump Negativo
Vendas Reais =

= Baseline =

Vendas Reais

o _ o

Impacto Positive (Vendas) Impacto Megativo (Vendas)

Figura 2.3: Avaliagcdo do impacto da promocgao nas vendas do produto promovido.

Ao longo das ultimas décadas, t€m surgido intimeros estudos no dmbito da avaliacdo das
promogdes. As primeiras abordagens estavam relacionadas com a perda da lealdade as marcas
em prol das promocgdes. Os investigadores comegaram por avaliar o impacto das promog¢des do
ponto de vista dos fabricantes [AHCTO06].

Embora seja simples inferir se o resultado foi positivo ou negativo para o produto que estava

em promocao, torna-se bastante desafiante interpretar a performance real da promocgao e calcular
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o seu retorno da perspetiva de um retalhista, pois um bump positivo nem sempre se reflete num
impacto global positivo.

Entretanto, para tirar proveito de uma maior disponibilidade de dados recolhidos diariamente
pelos pontos de venda (POS), muitos investigadores orientaram a sua investigacao para a avaliacdo

das promocdes na 6tica dos retalhistas [BN93].

2.3.2 Retalhistas vs. Fabricantes

No contexto do retalho alimentar, identificam-se duas entidades que negociam regularmente
quais os produtos que entram para a gama das lojas, os seus precos e o valor e momento em que
acontecem as atividades promocionais associadas aos produtos. Estas decisdes ndo afetam as duas
entidades da mesma forma.

Quando se avalia o impacto de uma promocao, por um lado existe a visdo dos fabricantes
e fornecedores que procuram um incremento nas vendas de um determinado produto; por outro
lado, existe a vis@o do retalhista que procura um aumento no global das vendas de uma categoria
ou loja. Para os fabricantes, se o incremento representar um declinio nas vendas dos produtos das
marcas concorrentes, a promog¢ao € mais benéfica. Por oposicao, para o retalhista se o incremento
for proveniente de uma troca entre marcas ou produtos, dentro da mesma loja, a receita serd igual
ou menor devido a margens inferiores nos produtos promovidos [BN93].

Assim sendo, é necessdrio ter uma compreensdao completa dos efeitos das promogdes para
projetar estratégias promocionais eficazes do ponto de vista dos retalhistas, especialmente, quando

0 bump do produto promovido é positivo.

2.3.3 Efeitos das Promocoes nas Vendas

A identificacdo e medicio dos efeitos das promogdes nas vendas, tem sido o grande desafio
dos retalhistas [AG"14]. A avaliagdo do impacto da promog¢do apenas nas vendas do produto
promovido ndo € suficiente da perspetiva de um retalhista. No entanto, é proposto que este incre-
mento seja modelado, fazendo corresponder o incremento em determinado periodo de tempo ¢ a
um comportamento do consumidor que o justifique [VHN17].

Assim sendo, comeca-se por distinguir os efeitos das promocdes pelo periodo em que € de-
tetado: os efeitos a curto-prazo, que se fazem sentir durante o evento promocional e os efeitos a
longo-prazo, que sé se fazem sentir depois do evento promocional terminar [GNA10].

De seguida, sdo enumerados os principais efeitos das promocdes, descrevendo o comporta-

mento do consumidor que o despoleta:

e Efeitos a curto-prazo

— Maior Taxa de Consumo: Engloba um aumento de consumo em virtude da promo-
¢do. O cliente compra por impulso mais quantidade e consome mais, por consequén-

cia. Este comportamento é o mais vantajoso para os retalhistas e vem refletido num
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bump positivo do produto promovido, pois estd associado a um efeito de expansao/-

crescimento da categoria.

— Canibalizacdo: Entre marcas, categorias ou lojas. O Cliente deixa de comprar o que
estd acostumado para comprar o que estd em promocdo. Por exemplo, em proveito
da promocio, o cliente pode trocar uma garrafa de 4gua por um refrigerante (caniba-
lizacdo entre categorias), uma Coca-Cola por uma Pepsi (canibaliza¢do entre marcas),
comprar numa loja diferente para aproveitar a promogao (canibalizagdo entre lojas)
e, por fim, trocar uma referéncia por outra da mesma marca. A canibalizagdo nio é
vantajosa para o retalhista, sendo a canibalizacio entre referéncias da mesma marca

igualmente ndo proveitosa para o fabricante [VHLWO04].

— Novos Consumidores: Abrange os clientes que nio compravam o produto e que pas-
sam a comprar em proveito da promog¢do. O surgimento de novos clientes pode estar
relacionado com uma mudanga de hébitos dos clientes ou com os efeitos da canibali-
zacdo anteriormente referidos. Caso ndo esteja associado ao efeito da canibalizagao,
este efeito € vantajoso para o retalhista e vem refletido num bump positivo do produto

promovido, pois estd associado a um efeito do expansdo/crescimento da categoria.
o Efeitos a longo-prazo

— Stockpiling: O cliente compra em mais quantidade e ndo aumenta o consumo; compra
por antecipagdo; opta por armazenar os produtos em casa, o que leva a uma diminui-
¢do das vendas nos periodos pré ou pds-promocionais. Os produtos pereciveis nao
tém as caracteristicas necessdrias para serem armazenados durante muito tempo, por
isso, este comportamento verifica-se mais com produtos passiveis de serem congela-
dos ou produtos com um grande prazo de validade. Este efeito ndo € vantajoso para o

retalhista.

— Fidelizacao: O cliente, devido ao estimulo que recebeu da promogdo, deixa de com-
prar um produto a que era fiel. Acontece quando um cliente, em proveito da promogao
experimenta um produto novo, que lhe agrada mais que o que estava habituado a com-
prar. Este efeito é comparado a uma canibalizacdo a longo-prazo, sem o prejuizo da
margem ser inferior durante o periodo promocional. Este efeito pode ser positivo ou

negativo para o retalhista, pois dependera das margens dos produtos.

Tendo em consideragdo que os efeitos estdo relacionados entre si e que sé € possivel avaliar se
alguns efeitos sdo positivos ou negativos ao analisar o comportamento que o justifica, na Figura
2.4 ¢ feita uma sintese dos efeitos das promocdes que originam um bump positivo num produto

promovido.
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[ efeito Intermédio
{ BUMP J I:‘ Efeito Positivo
D Efeito Negativo
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Efeitos a Longo-Prazo
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Figura 2.4: Sintese dos efeitos das promogdes para um bump positivo num produto promovido.

Adicionalmente, um estudo de Ailawadi et al., em 2006 [AHCTO06], expde, pela primeira vez,
um efeito a curto-prazo chamado efeito Halo, que defende que uma promog¢ao numa categoria
pode afetar as vendas em outras categorias, durante o periodo da promocao. Por um lado, o efeito
é considerado positivo se a promocao influenciar o cliente a comprar produtos de outras categorias
dentro da mesma loja, que ndo teria comprado caso nfo existisse essa promog¢do. Por outro lado,
o efeito é negativo, se a promocgao resultar numa reducdo das compras em outras categorias.

Na verdade, sdo muitos os efeitos, ao nivel do comportamento dos clientes e consequentemente
das vendas, que podem resultar de uma promog¢do. No entanto, a medi¢do destes efeitos exige que
a decomposi¢do do incremento das vendas nos diferentes tipos de efeitos seja investigada de um

modo quantitativo.

2.3.4 Teorias da Decomposicao dos Efeitos Promocionais

A andlise quantitativa dos efeitos promocionais despertou a curiosidade de muitos investigado-
res e foram desenvolvidas duas teorias muito distintas: a teoria da elasticidade, também conhecida
por teoria das vendas brutas, e a teoria das vendas unitdrias, também conhecida por teoria das
vendas liquidas [VHLWO04].

Teoria da Elasticidade

A teoria da elasticidade surgiu, em 1988, quando Gupta [Gup88] identificou os comporta-
mentos dos consumidores acionados por uma promoc¢do, como fundamento para a sua perspetiva
inovadora da decomposi¢do dos efeitos promocionais.

Gupta implementa uma andlise de elasticidade para avaliar o impacto relativo da promogao
em determinados comportamentos de compra: a escolha da marca, diretamente relacionada com
um incremento proveniente da canibalizacdo entre marcas; a aceleracdo da compra, relativa a
uma antecipacdo no momento da compra; e a decis@o da quantidade de produto associada ao

armazenamento (stockpiling). Posto isto, a elasticidade das vendas € calculada através da soma
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das elasticidades destas trés varidveis. O modelo da elasticidade pressupde que a escolha da marca
e da quantidade dependem da decisdo do momento da compra e sdo independentes entre si. Esta
andlise foi implementada considerando diversas marcas e diferentes tipos de promog¢do e Gupta
concluiu que 84% do incremento nas vendas deriva da canibalizacdo entre marcas, no maximo
14% deriva de uma antecipagdo do momento da compra e menos de 2% deriva de um aumento
da quantidade para armazenamento. Olhando s6 a cortes de preco, Gupta obteve resultados de
canibaliza¢do que se aproximam dos 98% [Gup88].

Alguns modelos estendem o modelo de Gupta, para integrar mais varidveis comportamen-

tais [Chi91, Chi93], ou para ter em conta a heterogeneidade dos consumidores [VHN17].

Teoria das Vendas Unitarias

Em 2003, surge a primeira abordagem a decomposi¢do dos efeitos das promocdes baseado
em vendas unitdrias [VHGWO3]. Sao derivadas expressdes analiticas que transformam a decom-
posicao em elasticidades numa decomposi¢cdo em vendas unitdrias, mostrando as diferencas entre
as duas abordagens. Os autores de Van Heerde et al., 2003 [VHGWO03], concluem que, sendo
por defini¢do a intencdo das promog¢des promover um aumento das vendas, é preferivel avaliar a
eficidcia de uma promocao através de uma andlise as vendas unitarias do que as elasticidades.

Em 2004, Van Heerde et al. [VHLWO04] conclui que um aumento de 100 unidades numa marca
promovida, resulta de uma perda de 33 unidades para outras marcas da mesma categoria e de
32 unidades de periodos pré ou pds promocionais, refletindo-se num aumento de 35 unidades
provenientes de efeitos de expansao da categoria.

Existem diferentes formas de modelar os efeitos das vendas unitdrias, mas a ideia central €
focar nas mudangas nas vendas reais dos produtos promovidos e de outros produtos dentro de
uma categoria, em vez de estimar probabilidades e elasticidades para as decisdes dos consumido-
res [Pes18].

2.3.5 Metodologias Relacionadas

A Foérmula para o Impacto Total de uma Promocao

A CrossCap, empresa que fornece uma plataforma de gestio de marketing usada por empresas
lideres do setor do retalho alimentar a nivel mundial, sugere uma férmula para avaliar o impacto
global de uma promocao, repartindo o incremento do produto promovido pelos efeitos com mais

impacto para o retalhista [Cro].

ImpactoGlobal = Bump + Halo - Canibalizacao - Stockpiling 2.1

Para além dos efeitos considerados para a formula, tem também em consideracdo o facto da
margem de um produto promovido ser, normalmente, inferior a margem do produto sem promo-
¢do. Os fatores que considera importantes para a avaliacdo de uma promogao estio sintetizados

no gréfico da Figura 2.5.
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Figura 2.5: "Reparticdo Geral da Promogao".

Como ja foi referido anteriormente, para avaliar estes efeitos é necessdrio calcular um valor
base. A CrossCap afirma que todos os retalhistas com quem trabalham concordam que o incre-
mento nas vendas é uma métrica importante para determinar o sucesso promocional no retalho,
no entanto hd mais de uma forma para os retalhistas calcularem este aumento. Deste modo, sdo
sugeridas trés estratégias para calcular o valor base das vendas, indicando os seus prds e con-
tras [Crol7]:

1. Vendas antes da promocao:

e Prés: E considerado o método mais simples; o valor base para o periodo promocional é
igual ao valor das vendas no periodo imediatamente antes da promog¢do, com a mesma

duracdo do periodo promocional;
e Contras: Nio considera a sazonalidade e a tendéncia;
2. Média de vendas de 52 semanas (eliminando periodos promocionais histéricos):
e Prés: E uma forma de calcular o valor base para um produto por um longo periodo,
eliminando periodos promocionais e obtendo um valor médio;
e Contras: Produtos novos necessitam de produtos semelhantes para auxiliar no cal-
culo; ndo capta a sazonalidade nem a tendéncia associada ao produto;
3. Média sazonal do ano passado (eliminando periodos promocionais histéricos):
e Prés: Necessita de uma quantidade menor de dados; olha apenas para o periodo sazo-
nal no ano anterior, resolvendo o problema da sazonalidade;

e Contras: Produtos novos necessitam de produtos semelhantes para auxiliar no cal-
culo; exige uma compreensdo da sazonalidade de cada produto, que pode variar de
loja para loja, dependendo da zona do pais, por exemplo; no caso de haver tendéncia

esta abordagem também pode ndo ser muito fidvel.

Apesar de nenhuma das estratégias ser 100% fidvel, a CrossCap aconselha a seguir o terceiro

método, indicando que funcionard para a maioria dos casos [Crol7].
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A Rentabilidade de uma Promocao para um Retalhista

Estudar os efeitos da promog¢@o em termos de vendas unitdrias permite medir o impacto no lu-
cro das promogdes. Existe apenas um estudo [AHCTO06] que aborda este impacto, possivelmente,
devido a falta de dados de custo disponiveis publicamente. Ailawadi et al. calcula o aumento bruto
em trés componentes (canibalizagdo, stockpiling, expansio de categoria) e estimou até que ponto
a promocao aumenta as vendas de outras categorias de produtos na loja - efeito Halo [AHCT06].

Daqui em diante, o foco serd o cédlculo do valor base, da canibalizagdo e do efeito Halo.

Em Ailawadi et al., o célculo do valor base utiliza uma média mével do valor das vendas
unitarias nas semanas vizinhas ndo promocionais. O nimero de semanas utilizado para o calculo
da média varia de acordo com a rotatividade e sazonalidade do produto. Utilizam um maior
nimero de semanas anteriores (lag) para produtos de baixa rotatividade e baixa sazonalidade e,
por oposicao, um niimero mais pequeno de semanas anteriores (lag) e posteriores (lead) a semana

em promog¢ao para produtos sazonais.

Segundo este estudo, deteta-se um efeito de canibalizacio se o bump dos produtos em promo-
¢do numa categoria ¢, numa loja /, numa semana ¢, for superior ao aumento no total das vendas da
categoria ¢, na loja /, na semana .

Assim sendo, o modelo proposto para calcular a percentagem da canibalizacio, passa por uma
regressdo que relaciona as vendas totais numa categoria, com o bump dos produtos promovidos

nessa mesma categoria:

VendasTotais.;; = Boc + BiciBumpTotal .y + €. 2.2)

Esta regressdo linear é estimada separadamente para cada categoria. A varidvel dependente
¢é as vendas unitdrias na categoria ¢ na loja / na semana ¢; a varidvel independente € a soma dos
bumps dos itens promovidos na categoria ¢ na loja [ na semana ¢; 3 € a ordenada na origem; [31¢

¢ o coeficiente de regressdo para a categoria ¢ na loja /; e €¢j € o termo de erro aleatério.

Considerando que i corresponde a cada produto promovido na categoria c:

BumpTotal, ., = ZBW”PM; 2.3)

iec

Um modelo de coeficientes aleatérios € estimado para cada categoria, para englobar as dife-

rengas entre lojas:

Bict = Bic+ Bl (2.4)

onde,
ﬁl*cl ~ N(O’ Gcz)

Por fim:
%Canibalizacdo = 1— (Bic + Biy) (2.5)
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Antes de se aplicar o modelo, é removida a sazonalidade dos dados através de um fator de
sazonalidade semanal. O fator de sazonalidade para a categoria ¢ na semana ¢ ¢ a média das vendas
por categoria na semana ¢ dividida pela venda semanal média por categoria. Tanto as vendas totais
da categoria ¢ como o bump total, na equagdo 2.2, sdo divididos pelo fator de sazonalidade.

Ailawadi et al. define o efeito Halo pela primeira vez defendendo que uma promog¢ao numa
categoria pode influenciar as vendas em outras categorias diferentes. Por um lado, o efeito é
considerado positivo se a promocao influenciar o cliente a comprar produtos de outras categorias
dentro da mesma loja, que néo teria comprado caso nfo existisse essa promog¢do. Por outro lado,
o efeito € negativo, se a promogao resultar numa reducdo das compras em outras categorias.

O modelo que utiliza para calcular a percentagem deste efeito é semelhante ao da canibalizagcao
e € detetado se o aumento do bump dos produtos em promog¢do numa loja 1, numa semana t, for
superior ao aumento no total da loja 1, na semana t, depois de ajustar as vendas de acordo com as
percentagens de canibalizacdo.

4

VendasTotaisA justadas;, = Bo + Z BaiBumpTotaly, + €, (2.6)
d=1

Esta regressdo linear € estimada separadamente para cada loja. A varidvel dependente € as
vendas ajustadas na loja / na semana ¢; a varidvel independente é a soma dos bumps dos itens
promovidos por departamento d na loja / na semana ¢; 39 é a ordenada na origem; 341 € o coeficiente
de regressdo para o departamento d na loja /; e g, € o termo de erro aleatério.

Considerando que i corresponde aos produtos promovidos de cada departamento comercial:

BumpTotaly,; = Z Bump,, 2.7
ied

Um modelo de coeficientes aleatérios € estimado para cada departamento, para englobar as
diferencas entre lojas:

Bar = Ba + Ba (2.8)
onde,
Bii ~N(0,07)

Por fim:
YoHalo =1 — Bdl (29)

Tal como para o modelo da canibalizacdo, é removida a sazonalidade dos dados antes de se

aplicar o modelo.

2.4 Mineracao de Dados no Retalho Alimentar

Por muito tempo, os gestores confiaram na sua intuicdo para tomar decisdes em relacdo as

estratégias do negdcio, entre elas, as estratégias promocionais. Na verdade, estudos sugerem que
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40% das principais decisdes nas empresas nao se baseavam em factos, mas na intui¢io dos gesto-
res [DHM10]. Atualmente € evidente que as empresas s@o cada vez mais movidas por andlises de
dados [BC12].

Hoje em dia, as empresas retalhistas geram, capturam e armazenam grandes quantidades de
dados diariamente. As informacdes, os padrdes e as relagdes disfarcadas nestes dados provaram
ser muito valiosas, pois podem ser usadas para fazer previsdes e auxiliar em tomadas de decisdo
importantes para a definicdo da estratégia do negdcio. De um modo geral, embora seja reconhe-
cida a importancia e o valor destes dados, a extracdo da informacdo relevante é extremamente
desafiante.

A mineracio de dados é o processo de descobrir informagdes titeis em grandes repositdrios
de dados, identificando padrdes e regras de associacdo que, de outra forma, permaneceriam des-
conhecidos [TSK13]. Por conseguinte, no setor do retalho alimentar, as técnicas de mineragcao de
dados podem contribuir para a criacido de segmentacdes de clientes, através do reconhecimento do
seu perfil, marketing direcionado, através do envio de promocgdes a segmentos de clientes, entre

outros.

2.4.1 Processo de Mineraciao de Dados

O CRISP-DM, Cross-Industry Standard Process for Data Mining Projects, estabelece diretri-
zes claras para auxiliar a extragdo de informagdo em problemas de andlise de dados. De acordo
com o CRISP-DM, o processo de mineracio de dados € um processo ciclico e consiste em seis eta-
pas distintas de transformacao, responsaveis pela conversio de dados brutos em dados relevantes.
E um processo padrdo que pretende tornar os projetos de mineragdo de dados menos dispendio-
sos, mais confidveis, mais faceis de gerir, mais rapidos e passiveis de serem repetidos [WHOO].
O processo € adaptdvel e os ciclos podem repetir-se dependendo do resultado de cada etapa. A
estrutura do CRISP-DM ¢ ilustrada na Figura 2.6 e serve como ferramenta conceptual orientando
o processo de anédlise de dados ao longo desta dissertacdo. Posteriormente, é descrita cada etapa

do processo.
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Figura 2.6: Estrutura do CRISP-DM.

¢ Entendimento do Problema: A primeira etapa passa por compreender de forma clara o
problema, perceber o enquadramento do projeto e assimilar os objetivos e requisitos da

perspetiva do negdcio.

o Compreensao dos Dados: Comeca pela extragdo dos dados, seguida de uma anélise para
identificar as caracteristicas relevantes para o projeto. Nesta etapa, é importante comegar a

detetar os possiveis problemas na qualidade dos dados.

e Preparacio dos Dados: E nesta etapa que se constrdi a estrutura de dados final, pronta para
ser modelada. Esta etapa pode envolver tarefas como limpeza, agrupamento ou formatagdo
de dados.

e Modelacao: Técnicas e métodos de modelacdo de dados sdo aplicados na tentativa de en-

contrar padrdes nos dados.

e Avaliacdo: Apds a aplicagado de varios modelos, os resultados devem ser avaliados de acordo
com os objetivos do negdcio. No final desta etapa, deve ser tomada uma decis@o sobre o uso

dos resultados alcancados.

e Desenvolvimento: Por fim, o modelo criado € reorganizado de forma a poder ser utilizado

facilmente pelo negdécio.

No desenvolvimento deste projeto, a etapa da preparacdo de dados exigiu a aplicagdo de um
método de aprendizagem supervisionada, para completar a informacao necessaria para o modelo
principal. Deste modo, no préximo tdpico, é feita uma abordagem a estes métodos orientada ao

modelo que se ajusta ao problema em questao.
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2.4.2 Métodos de Aprendizagem Supervisionados

Os algoritmos de mineracdo de dados podem ser classificados como algoritmos supervisiona-
dos ou ndo supervisionados. Algoritmos supervisionados, por sua vez, sdo classificados em pro-
blemas de regressdo e classificacdo. Na aprendizagem supervisionada, o algoritmo tem o objetivo
de aprender uma fun¢do que mapeia uma entrada para uma saida, com base em pares de entrada-
saida. Ao analisar os dados de treino rotulados, € inferida uma funcio que possa ser utilizada para
mapear novos exemplos. Num problema de regressdo procuram-se resultados continuos, fruto de
uma fun¢do continua; por outro lado, num problema de classificacio os resultados s@o discretos,

isto é, mapeiam-se varidveis de entrada em categorias distintas.

2.4.2.1 Redes Neuronais

As redes neuronais s@o um modelo computacional inspirado no funcionamento do cérebro

humano e sdo compostos por um conjunto de neurénios organizados por camadas:

e Camada de Entrada: responsavel por carregar os dados iniciais no sistema, para serem

processados pelas camadas que se seguem.

e Camada(s) Escondida(s)/Oculta(s): camada na qual os neurénios recebem um conjunto de
entradas ponderadas e retornam uma saida através de uma funcio de ativagdo; um modelo

pode ser constituido por varias camadas escondidas.

e Camada de Saida: responsavel por retornar os resultados finais para o programa.

A forma como os neurdénios e as camadas estdo conectadas definem a arquitetura da rede
neuronal. Por um lado, existem as redes neuronais feedforward, nas quais neur6nios presentes na
mesma camada ndo estdo conectados entre si; neste caso, a informagao percorre a rede numa sé
direcdo, desde a camada de entrada para a de saida. Por outro lado, existem as redes neuronais
recorrentes (RNN), nas quais a informacao que sai de cada neurénio alimenta neurénios da mesma
camada e de outras camadas, podendo, inclusivamente, servir de entrada para o proprio neurénio;
a informacao percorre a rede em duas dire¢des (entrada <+ saida).

No entanto, as redes neuronais feedforward ndo sdo capazes de guardar informacao para man-
ter um pensamento persistente. Em alternativa, as RNN permitem que as informacdes persistam,
destacando-se por terem uma memoria interna que lhes permite usar informacao passada para aju-
dar a aumentar o desempenho do modelo. Apds produzir um resultado, ele é copiado e enviado de
volta para a rede recorrente, servindo como entrada para a etapa seguinte.

As RNN padrio tém uma limitacdo na quantidade de informacdo que sdo capazes de arma-
zenar. Todavia, existe uma versdo modificada das redes neuronais recorrentes, que por natureza
relembra a informacao por grandes periodos de tempo - a rede neuronal Long Short-Term Memory.
E um modelo reconhecido por alcangar resultados impressionantes e ao qual se deve grande parte
do sucesso associado as RNN [GBC16].
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Tal como as RNN padrdo, as LSTM sdo representadas por uma cadeia interligada de médulos
de rede neuronal repetidos, mas cada médulo, em vez de ter uma tnica camada, tem quatro que

interagem de uma maneira especial, representadas a amarelo na Figura 2.7.

) ® ®

.

&) ® &)
Figura 2.7: O médulo de repeticdo numa LSTM contém quatro camadas de interagdo.

O elemento chave para a LSTM é o estado da célula, que consegue manter a informagdo na
memoria durante longos periodos de tempo; € a linha horizontal que percorre a parte superior do
diagrama na Figura 2.7. Este modelo tem a capacidade de remover ou adicionar informagdes ao
estado da célula, através de trés estruturas chamadas portdes que o protegem e controlam: portio

de esquecimento, portdo de entrada e portdo de saida.

2.4.2.2 Séries temporais e previsoes com o modelo LSTM

As redes neuronais recorrentes sdo muito utilizadas para problemas com dados sequenciais
ndo estruturados, como processamento de linguagem natural e reconhecimento de fala, mas a suas
caracteristicas sdo interessantes para qualquer problema com caréter de sequéncia.

As LSTM sido projetadas explicitamente para evitar o problema de dependéncia a longo prazo.
Lembrar informacdes por longos periodos de tempo é o comportamento padriao destes modelos e
ndo algo que eles procuram aprender. As LSTM destacam-se para problemas de classificacdo, pro-
cessamento e previsao de séries temporais [GBC16], para além de ser capaz de modelar problemas
com multiplas varidveis de entrada.

Por ultimo, este modelo também apresenta mecanismos para capturar caracteristicas de ciclos

e sazonalidades das séries.



Capitulo 3

Metodologia e Estruturas de Dados

Medir a eficicia das promogdes é considerada uma tarefa desafiante, dada a natureza ruidosa
dos dados captados diariamente no setor do retalho alimentar.

Neste capitulo é descrita a solu¢do implementada e as etapas necessdrias para resolver o pro-
blema em questdo. Tendo em conta o &mbito e os objetivos do projeto, a abordagem do problema
foi estruturada de acordo com a arquitetura processual CRISP-DM. Adicionalmente, foi acres-
centada uma seccao no inicio do capitulo que expde as diretrizes que conduziram a metodologia

adotada.

3.1 Visao Geral

Sao indmeros os efeitos que resultam de uma promoc¢ao, no entanto, de acordo com estudos
tedricos, s6 a canibalizacdo e o efeito Halo evidenciam a existéncia de relagdes entre produtos.
Com o intuito de compreender e concretizar estas relacdes, foi levado a cabo um estudo que visa
a avaliacdo do impacto das acdes promocionais nas vendas do produto promovido e nos produtos
que o rodeiam, com base no calculo destes dois efeitos.

Partindo do estudo de Ailawadi et al. [AHCTO06], onde sdo desenvolvidos dois modelos se-
melhantes para o cdlculo da canibalizagdo dentro de uma categoria e do efeito Halo no total das
vendas de uma loja, construiu-se um modelo para calcular estes efeitos ao nivel do produto, numa
relacdo direta num par de produtos.

Durante o estudo dos métodos de avaliagdo das promogdes, que foram revistos no Capitulo 2,
foi detetada a necessidade de calcular um valor base para as vendas, como premissa obrigatdria
para o calculo dos efeitos das promog¢des. Na verdade, existem muitas estratégias para calcular o
valor base das vendas, porém grande parte ndo é capaz de captar fatores como a sazonalidade e
a tendéncia (estratégias 1 e 2 da CrossCap); ou exige uma compreensao da sazonalidade de cada
produto (estratégia 3 da CrossCap); ou necessita de semanas vizinhas ndo promocionais (estratégia

de Ailawadi). Tendo em consideracdo o ambiente extremamente promocional que se vive no setor

21
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do retalho alimentar em Portugal e considerando essencial atentar a sazonalidade e a tendéncia
associadas aos produtos, torna-se complicado aplicar qualquer uma das estratégias mencionadas
anteriormente. Deste modo, houve a necessidade de idealizar um modelo novo para o cdlculo do
valor base.

Em sintese, ambos os modelos foram estruturados de acordo com a arquitetura processual
CRISP-DM e o modelo do cdlculo do valor base surge na etapa da preparagdo dos dados para o
modelo principal das relagcdes produto a produto. Na Figura 3.1 estd esquematizado o processo

adaptado ao contexto do problema.

Modelo Principal Modelo Secundario

Entendimento do Lo %l
Problema i 4

Entendimento do

Problema

|
Compreensao dos IE'—~

Dados g Compreensdo
x. p, P dos Dados

Prep %;aé;gf dos Preparacdo dos

| ——— Dados
bS A 3
o |
Modelagéo Lo Modelacéo

o "‘

Avaliacdo

12|‘ y o Desenvolvimento
Desenvolvimento —‘_'—/

Avaliacdo

Figura 3.1: Processo CRISP-DM adaptado ao contexto do problema.

Seguidamente, percorrendo o esquema da Figura 3.1, € explicada cada etapa do processo,

identificando os pressupostos que fundamentam os modelos implementados.

3.2 Modelo Principal

O modelo principal é o modelo que pretende dar resposta aos objetivos do negdcio, nomeada-

mente perceber de que forma se relacionam os produtos.
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3.2.1 Entendimento do Problema

O retalho alimentar tem sofrido uma elevada pressao sobre a atividade promocional. Assim

sendo, este projeto surge com o0s seguintes objetivos:

e Apurar e calcular os efeitos da atividade promocional entre produtos dentro da mesma cate-

goria ou de diferentes categorias;

o Identificar quais os produtos que sendo alvo de atividade promocional ou destaque originam

a canibalizacdo ou o efeito Halo em outros produtos;

Deste modo, é importante comecar por compreender as dimensdes do negdécio, a forma como

os produtos sdo geridos e estdo organizados e a estratégia promocional que lhes € aplicada.

3.2.1.1 Enquadramento no Negdcio

O Continente opera em trés tipos de loja fisica e uma online. As lojas fisicas podem ser de
grande, média ou pequena dimensao e ja sdo 302 espalhadas por todo o pais. Uma loja Continente
de grande dimensao tem entre 45 000 e 50 000 referéncias de produtos disponiveis para venda, em

simultaneo.

3.2.1.2 Estruturas de Produtos

Para ser capaz de gerir esta enorme quantidade de produtos, o Continente organiza as suas
equipas de acordo com uma estrutura comercial, pela qual, também, organiza os produtos em loja.
No entanto, essa estrutura nao estd totalmente alinhada com a forma como o cliente perceciona os
produtos. Assim sendo, de um ponto de vista analitico, surgiu a necessidade de criar uma nova
estrutura orientada ao cliente, chamada Hierarquia Virtual do Produto (VPH), que também veio a
facilitar a defini¢do e comunicagdo das promogdes.

As tabelas 3.1 e 3.2 especificam os niveis em que cada uma das estruturas se subdivide, através

de um exemplo.

Niveis Exemplo

SKU Sumo Laranja CNT 750ml
Unidade Base Sumos Fruta
Sub-categoria Transformados

Categoria Especialidades

Unidade de Negocio Frutas e Legumes

Frutas e Legumes, Charcutaria

D ial .. .
epartamento Comercia e Queijos, Padaria e Take Away

Tabela 3.1: Estrutura comercial.
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Niveis Exemplo

1 - Categoria Sumos

2 - Categoria-Marca Sumos da marca Continente
3 - Produto Sumos Laranja Natural

Sumos Laranja Natural

4 - Produto-Marca )
da marca Continente

Tabela 3.2: Estrutura orientada ao cliente - Virtual Product Hierarchy (VPH).

Na estrutura VPH, mesmo o nivel mais granular, produto-marca (nivel 4), é constituido por
vérias referéncias. Por exemplo, o VPH nivel 4 “Sumos Laranja Natural da marca Continente” é
composto por sumos de diferentes volumes, porém na visdo do cliente serd sempre um sumo € nao

uma especialidade dentro da categoria frutas e legumes, como a estrutura comercial o sugere.

3.2.1.3 Estratégia Promocional

A estratégia promocional do Continente estd assente em dois tipos de promogao: os descontos
diretos (ou cortes de preco) e os descontos em cartdo.

Do ponto de vista da anélise das promocdes, a grande diferenca entre os dois tipos de promog¢ao
¢é o publico atingido por cada uma. Enquanto o desconto direto é uma promocao global, definida
para todas as lojas com o produto, o desconto em cartdo € uma promogao direcionada, enviada
para um grupo de clientes especifico - dentro do grupo de clientes que possuem o cartdo e estdo
fidelizados.

Ap6s compreender as necessidades do negécio e a forma como estio organizados os produtos

e as promocgoes, partiu-se para a extracao e compreensao dos dados disponibilizados para a andlise.

3.2.2 Compreensao dos Dados

O Continente tem toda a informacio organizada em centenas de tabelas, mas hd uma que cresce
a cada dia e que € a base de qualquer anélise - a tabela transacional - pois guarda toda a informacao
das transacdes efetuadas nas lojas, associando uma chave de cliente, quando a transacao ¢ feita por
um cliente fidelizado. Nesta tabela, cada linha representa um produto transacionado e as variaveis

mais relevantes para a andlise sdo descritas de seguida:

o Time Key: Data da transacdo (ano/més/dia);
o ID da Transacio: Identificador da transacgdo;

o ID do Cliente: Identificador do cliente (-1, caso ndo seja uma transacao fidelizada);
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SKU: Stock Keeping Unit, referéncia do produto;

Quantidade: Nimero de unidades ou peso (kg) do produto adquirido;

Vendas Brutas: Vendas brutas do SKU transacionado (€);

Desconto em Cartiao: Desconto associado a um cupio que foi rebatido no produto (€);

Cédigo da Loja: Cédigo unico associado a loja em que foi efetuada a transag@o;

Cédigo da Insignia: Cédigo tnico associado ao tipo de loja (pequena, média ou grande).

Para além desta tabela, foi necessario recorrer as tabelas das estruturas dos produtos: comercial
e VPH, para associar a cada SKU os vérios niveis de cada estrutura que lhe correspondem; deste
modo, torna-se possivel filtrar ou agrupar os dados através destas varidveis, para orientar o estudo
das relacdes para os objetivos pretendidos. Durante o projeto, foi requisito do negdécio limitar a
investigacdo a quatro departamentos comerciais e reduzir o nimero de VPHs, qualquer que fosse o
nivel que estivesse a ser avaliado, segundo trés métricas que sdo explicadas na etapa da preparacdo
dos dados.

Em relacdo aos descontos, que sdo o foco principal da andlise, detetou-se a partida que o
desconto direto ndo constava na tabela das transacdes e, embora o valor do desconto ndo fizesse
parte do alcance do projeto, era importante saber se o produto estava ou ndo em promog¢do quando
foi transacionado. Deste modo, recorreu-se a uma tabela com todas as promogdes de desconto
direto, que continha os SKUs em promogao por dia e por loja.

Por fim, foi nesta etapa que se definiu a granularidade da informag@o. Tendo em consideragao
que as relagdes entre produtos sdo as relacdes percecionadas pelos clientes, fruto das suas acdes,
decidiu-se que a andlise seria feita agrupando os produtos ao nivel 4 da estrutura VPH, produto-
marca. De agora em diante, VPH nivel 4 serd referido somente como produto.

Ap6s conhecer todas as tabelas necessdrias e as suas dimensdes, partiu-se para a preparagao
dos dados.

3.2.3 Preparacao dos Dados - Modelo Secundario

Esta etapa comecgou pela criagdo de uma tabela base que permitisse extrair diretamente a in-
formacao necessdria para o modelo principal.

Assim, relacionaram-se as tabelas das estruturas dos produtos com a tabela transacional. Para
reduzir a complexidade computacional e para cumprir com 0s requisitos que a empresa definiu a
partida, filtraram-se os departamentos comerciais e o periodo das transacdes que iria ser analisado,

por fim, fez-se a redug@o do universo de produtos:

e Intervalo de Tempo

Decidiu-se que a andlise das relacdes seria feita com base no ano 2019, mas para o célculo do

valor base foi necessario recorrer aos dados transacionais de 2016, 2017 e 2018.
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e Departamentos Comerciais

Mantiveram-se na andlise os quatro departamentos comerciais com bens de grande consumo
(alimentar - DC 10, peixaria e talho - DC 11, frutas e legumes, charcutaria e queijos, padaria e

take away - DC 12 e, por fim, nutri¢do sauddvel - DC 41).

e Reducio do Universo de VPHs

Considerando apenas o ano 2019, com o propdsito de conservar, para a andlise, produtos com
alguma representatividade, foram removidos produtos sazonais, regionais e de nicho, seguindo
critérios definidos pela propria empresa. Neste caso, a sazonalidade foi definida por critérios que
avaliam a distribui¢cdo do nimero de transagdes com referéncias do produto por més; a regionali-
dade diretamente relacionada com o nimero de lojas com referéncias do produto a venda; e, por
fim, ser ou ndo um produto de nicho estava relacionado com o nimero de clientes distintos que
compraram pelo menos uma referéncia do produto em questdo. De um total de 6073 produtos

transacionados em 2019, restaram 2553, que representam 12568 SKUs.

Seguidamente, removeram-se os produtos transacionados com rebate de cupdo de desconto

em cartdo e identificaram-se as promocdes de desconto direto recorrendo a tabela das promogdes.

O processo descrito anteriormente ndo permitia reunir toda a informagao necessaria para o mo-
delo. Em tragos gerais, o modelo necessita de receber, como varidvel de entrada, as vendas totais
do produto agrupadas ao dia ou a semana e o incremento do produto em promogao, em relagao ao
valor base, também agrupado com base no mesmo periodo temporal. Tendo em consideracdo que

as dindmicas ao longo de uma semana podem diferir muito, foi decidido agrupar as vendas ao dia.

Aquando do agrupamento dos dados ao dia e ao produto (VPH nivel 4), verificou-se que,
mesmo considerando as vendas em uma sé loja, nem todas as referéncias do produto estavam
em promoc¢do em simultineo. Deste modo, decidiu-se calcular a percentagem das vendas em
promog¢do em relacdo as vendas totais por dia e por produto (considerando todas as referéncias
pertencentes a determinado nivel 4 produto-marca de acordo com a estrutura VPH). Na Tabela 3.3

¢ ilustrada a estrutura da tabela base, agrupada ao produto, ao dia e a loja.

Produto Codigo da Loja Time Key % Promocdo Vendas Totais Valor Base
Banana CNT 9 7/04/2018 70% 1728,33€ ?

Tabela 3.3: Estrutura da tabela base agrupada ao produto, ao dia e a loja.

Na Tabela 3.3 a coluna do valor base ainda estd incompleta. Como referido anteriormente,
recorreu-se a um modelo de aprendizagem supervisionada para preencher esta informacido em
falta, para cada produto. Seguindo as etapas do CRISP-DM, seguidamente, serd explicado o pro-

cesso de implementacdo do modelo secundério.
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3.2.3.1 Modelo Secundario

O modelo secundério ¢ um modelo que surge para dar resposta a uma necessidade do modelo
principal - calcular as vendas base didrias para cada produto, nas semanas em que esteve em

promocao.

1. Entendimento do Problema

Para avaliar os efeitos das promocdes € indispensdvel estimar um valor base para as vendas
didrias, nas semanas em que o produto esteve em promocdo. O objetivo deste modelo é prever
quais teriam sido as vendas totais de determinado produto, por dia, nas semanas em que esteve em

promocao, durante o ano 2019, caso ndo estivesse em promocao.

E importante relembrar que fatores como a sazonalidade e a tendéncia devem ser tidos em

consideragao.

Para além disso, existem indmeros fatores externos que podem influenciar as vendas do pro-
duto quer este esteja em promogdo ou ndo, tal como uma promog¢do em outro produto. Teori-
camente, um modelo completo seria alimentado com a informacao relativa a todos os produtos

dentro do mesmo ecossistema, no entanto, na prética isso nao seria exequivel.

2. Compreensao dos Dados

Os dados disponiveis para este modelo sdo os dados previamente trabalhados para o modelo
principal. Deste modo, comeca-se por extrair da tabela base a informacao relativa ao produto para

o qual se pretende calcular o valor base das vendas.

Os dados representam uma série temporal das vendas totais do produto por dia e das percen-
tagens das vendas em promocao, desde o dia 1 de janeiro de 2016 ao dia 31 de dezembro de 2019

(um total de 1461 dias), pois os dados traduzem uma sequéncia.

Nesta etapa, a percentagem das vendas em promog¢do manifestou-se como sendo um dado
muito relevante que ajudard a diferenciar as vendas reais das vendas base. As vendas base que se

procuram calcular s@o as vendas quando a percentagem das vendas em promogao for O.

Com base nos dados disponiveis, o modelo foi idealizado nesta etapa. Tendo acesso as per-
centagens das vendas em promocgdo, comega-se por criar um modelo de previsdo de vendas se-

quenciais com base nas percentagens de vendas em promogao reais.

Posteriormente, a varidvel da percentagem ird possibilitar ao modelo que preveja o valor base

das vendas na fase de desenvolvimento, adaptando os dados de previsao.

Tendo em consideracdo, os requisitos necessarios sobre a captacio da sazonalidade e da ten-
déncia e a capacidade de suportar multiplas varidveis de entrada, o modelo selecionado foi o
LSTM, que é uma rede neuronal reconhecida por alcangar bons resultados na previsao de séries

temporais.

Por fim, sabe-se, a partida, que as lojas estdo sempre fechadas no dia 25 de dezembro e desde

2017 também fecham no dia 1 de janeiro. Assim sendo, ndo hd vendas registadas nestes dias.
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3. Preparacao dos Dados

Nesta etapa transforma-se o conjunto de dados para o formato que o modelo estd preparado

para receber.

Comeca-se por garantir que os dados estdo organizados de forma sequencial, para se remover
todas as colunas da tabela, com a excecdo das colunas da percentagem das vendas em promocao e
a das vendas totais. A Figura 3.2 ilustra a estrutura dos dados. Cada linha representa um dia e tem

duas variaveis.

Percentagem (Var1) Vendas Totais (Var2)

Data

2016-01-01 0.00 762
2016-01-02 0.00 497 .94
2016-01-03 0.00 492.01
2016-01-04 0.00 29215
2016-01-05 049 33420
2019-12-27 0.53 1051.04
2019-12-28 0.57 154777
2019-12-2¢9 0.56 1508.15
2019-12-30 0.39 2265.55
2019-12-31 0.08 319423

Figura 3.2: Tabela de dados inicial com duas varidveis por dia.

De seguida, os dados sdo estruturados para suportar um problema de aprendizagem supervi-
sionada, através da escolha do nimero de dias que o modelo vai considerar para prever as vendas
do dia ¢. Posteriormente, sdo normalizados entre -1 e 1, pois, quando uma rede é ajustada a dados
nao dimensionados, € possivel que valores grandes de entrada diminuam a convergéncia da rede e,
em alguns casos, impecam a rede de aprender efetivamente os dados do problema. A tabela final
¢ uma tabela com o nimero de colunas igual ao nimero de varidveis multiplicado pelo nimero de
dias mais um (numero de varidveis X (nimero de dias + 1) = 16 variaveis), tal como ilustrado no

exemplo da Figura 3.3, que considera um intervalo de 7 dias.

Vari(t-7) Varz(t-7) Vari(t-6) Var2(t-6) Vari(t-5) Var2(t-5) Vari(t-4) Var2(t-4) Vari(t-3) Var2(t-3) Vari(t-2) Var2(t-2) Vari(t-1) Var2(t1) Vari{t) Var2(t)

7 -1.00 -0.996 -1.00 -0.736 -1.00 -0.739 -1.00 -0.845 -0.02 -0.823 0.20 -0.846 0.06 -0.824 0.24 -0.804
8 -1.00 -0.736 -1.00 -0.739 -1.00 -0.845 -0.02 -0.823 0.20 -0.846 0.06 -0.824 024 -0.804 0.18 -0.729
9 -1.00 -0.739 -1.00 -0.845 -0.02 -0.823 020 -0.846 008 -0.824 024 -0.804 018 -0.729 030 -0805
10 -1.00 -0.845 -0.02 -0.823 020 -0.846 0.06 -0.824 024 -0.804 018 -0.729 030 -0.805 028 -0804
1" -0.02 -0.823 0.20 -0.846 0.06 -0.824 024 -0.804 0.18 -0.729 0.30 -0.805 0.28 -0.804 -0.90 -0.853

Figura 3.3: Tabela de dados final, considerando um intervalo de 7 dias.

Nesta fase foram testados diferentes intervalos de diferentes dimensées, na procura do melhor
resultado, pois este valor pode ajudar o modelo a compreender melhor a sazonalidade do produto.

Estes resultados estardo espelhados num exemplo no Capitulo 4.
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4. Modelacao
Nesta etapa, o modelo LSTM ¢ ajustado aos dados de entrada com mudltiplas varidveis.

Em primeiro lugar, a tabela de dados deve ser separada numa tabela com os dados de treino,
outra com os dados de validagdo e outra com os dados de teste. Neste caso, foram utilizados os
dados de 2016, 2017 e 2018 para treinar o modelo e os dados de 2019 foram separados de forma

aleatdria em dois conjuntos para validar e testar o modelo, com 182 e 183 dias, respetivamente.

Adicionalmente para cada linha, tanto da tabela de treino como das tabelas de validacdo e
teste, devem ser indicadas quais sdo as varidveis de entrada e quais s@o as varidveis de saida, a
partir das quais o0 modelo ird mapear uma funcio que fard a previsdo das vendas. Assim sendo,
nesta situacdo decidiu-se que se iriam prever as vendas para um dia de cada vez (varidvel de saida:
Var2(#)) e que seriam passadas ao modelo as vendas e as percentagens das vendas em promog¢ao
dos tltimos dias, de acordo com o intervalo definido na etapa anterior, para além da percentagem
das vendas em promocdo do dia para o qual se estdo a prever as vendas (varidveis de entrada:
Varl(t-x) + Var2(t-x) + ... + Varl(z-1) + Var2(¢-1) + Varl(z)).

Para um modelo LSTM as varidveis de entrada t€ém de ser tridimensionais, indicando o nimero
de samples, ou observagdes, que sdo as linhas da tabela com a sequéncia dos tltimos dias que estio
a ser considerados, o nimero de timesteps, que neste caso serd 1, e, por fim, o nimero de varidveis

por timestep, que serdo todas as varidveis de entrada.

No que respeita a LSTM, a camada de entrada e de saida sdo definidas a partida, com o nimero
de neurdnios igual ao nimero de varidveis de entrada e de saida, respetivamente. Enquanto a
camada de entrada é uma camada LSTM que recebe os dados num formato tridimensional, a
camada de saida é uma Dense Layer na qual cada neurénio, neste caso um, recebe informacdes de

todos os neurdnios da camada anterior.

De seguida, é necessdrio definir o nimero de camadas escondidas e o nimero de neurénios
que se coloca em cada uma. Na verdade, ndo hd nenhum método analitico confidvel para calcular
o ndmero de neurénios ou o nimero de camadas necessérias para uma rede neuronal adaptada a
um problema de modelacao preditiva. No entanto, é regra geral uma tnica camada escondida ser
suficiente para a maioria dos casos simples e duas serem suficientes para problemas mais comple-
x0s [GBC16]. De qualquer forma, a sugestdo é sempre usar a experimentacao para descobrir qual
configuracdo funciona melhor para cada problema e, apds algumas experimentagdes, ndo tendo
verificado melhorias significativas, optou-se por considerar uma tnica camada escondida. Em re-
lacdo ao nimero de neurénios, foram experimentados vérios valores e os resultados vém refletidos

no Capitulo 4.

Para além das trés camadas mencionadas até entdo, foi utilizada uma camada de Dropout
como técnica de regularizagdo. Com esta camada, os dados que vao circulando no modelo sdo
probabilisticamente excluidos das atualizacdes de ativac@o e peso durante o treino da rede, sendo
necessdrio indicar a percentagem de informagdo que deve ser descartada. Mais uma vez, a su-

gestdo € recorrer a experimentacdo para definir este valor. No entanto, optou-se por manter a
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percentagem a 20%, pois as curvas de aprendizagem nas experimentacdes apresentavam um bom
comportamento. De um modo geral, esta camada ajuda a reduzir o overfitting e a melhorar o

desempenho do modelo.

model = Sequential ()
model.add (LSTM (neuronios, input_shape=(timesteps, variaveis)))
model.add (Dropout (0.2))

model.add (Dense (units=1))

Depois de definir a arquitetura da rede, é necessario compild-lo, passando ao modelo uma

funcdo de perda e um otimizador.

model.compile (loss="mean_squared_error’, optimizer=’adam’)

Por fim, ajustam-se os dados de treino ao modelo, definindo mais dois pardmetros: epochs e
batch size. Enquanto o nimero de epochs é o niimero de vezes que o conjunto de dados de treino é
processado na totalidade, o batch size define o nimero de samples a serem processadas antes dos

pardmetros internos do modelo serem atualizados.

Os dados de validagdo também sio passados ao modelo na fase de treino, para se poder
acompanhar a perda durante o treino e se avaliar as curvas de aprendizagem tanto para os dados

de treino como para os dados de validagao.

model.fit (train_X, train_y, epochs=epochs, batch_size=batch_size,

validation_data=(test_X, test_y))

As defini¢des das caracteristicas do modelo foram orientadas por um processo de experimen-

tacdo e os resultados mais relevantes estdo espelhados num exemplo no Capitulo 4.

5. Avaliacao

Depois de ajustar o modelo aos dados de validacdo, faz-se as previsdes para o conjunto de

dados de teste e, apds inverter a normalizagdo dos dados, calcula-se o erro do modelo.

O erro calculado foi o erro percentual absoluto médio (MAPE). No entanto, o erro pode ser
elevado pela granularidade dos dados da previs@o e pelo facto de o modelo ndo cobrir a dindmica

promocional dos artigos relacionados.

Assim sendo, a avaliacdo do modelo baseia-se numa andlise cuidada da curva de aprendi-
zagem, garantindo que ndo ocorreu underfitting nem overfitting e que os conjuntos de dados de
treino e validagdo s@o representativos; e numa avaliagdo da qualidade final do modelo perante

dados nunca antes vistos, garantindo a sua capacidade de generalizacio.
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6. Desenvolvimento

Ap6s alcangar um modelo confidvel, € altura de fazer a previsdo para completar a coluna em

falta da tabela do modelo principal.

Convém destacar que parece contraditério fazer uma previsdo passando a percentagem das
vendas em promocao do préprio dia, no entanto, esta é uma previsao que visa calcular as vendas
base num intervalo de tempo que ja passou. Para tal, como referido na etapa da compreensao dos
dados, parte-se do pressuposto que um valor base nestas condi¢des, € uma previsdo das vendas

para um dia com a percentagem das vendas em promogao igual a 0.

Posto isto, recupera-se o conjunto de dados de validacdo e de teste, substitui-se a ultima
varidvel de entrada por -1 (considerando que os dados estavam previamente normalizados) e faz-

se a previsao das vendas base.

Terminando o modelo secundério, completa-se a tabela final. Posteriormente, é calculado o
bump e removida a sazonalidade dos dados, tal como é sugerido em Ailawadi et al., 2006 [AHCTO06].
Para calcular o bump, como j4 foi referido anteriormente, foi subtraido o valor base as vendas

reais, para cada produto p em cada dia #, como indica a Equagéo 3.1.

Bump,; = VendasTotais,, — ValorBase 3.1

Relativamente a sazonalidade, é do conhecimento da empresa que de uma forma geral as
vendas t&ém uma sazonalidade semanal, sendo o pico de vendas a sexta-feira e ao sdbado; e mensal,
pois verifica-se um aumento das vendas na tultima semana de cada més. Ailawadi s6 remove a
sazonalidade das semanas, pois € a grandeza base do seu modelo, enquanto que neste estudo houve
necessidade de uma granularidade didria. De seguida, sdo enumerados os passos para remover

ambas as sazonalidades:
1. Calcula-se a média dos valores base em cada semana (média semanal);
2. Calcula-se a média das médias semanais (média anual);

3. Calcula-se um fator semanal, para cada semana, dividindo a média semanal pela média

anual;

4. Calcula-se um fator didrio, para cada dia da semana, dividindo o valor base pela média

semanal;

5. Por fim, divide-se as vendas totais e os bumps tanto pelo fator semanal como pelo fator

diario que lhe correspondem.

Ap6s todo este processo de transformacao e limpeza dos dados, pode-se passar para a etapa da
modelacdo, onde vao ser explicados os pressupostos que fundamentam a adaptacdo do modelo de

Ailawadi ao contexto deste problema.
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3.2.4 Modelacao

Como ja foi referido anteriormente, este modelo surge da adaptagdo do modelo de Ailawadi do
célculo da canibalizagdo dentro de uma categoria. Recordando, o modelo relaciona semanalmente
as vendas totais da categoria c (varidvel dependente) com os bumps dos produtos que estavam em
promogdo (varidvel independente). No entanto, considera também um modelo de efeitos aleato-
rios, para captar as diferencgas entre as lojas. Como as diferencas entre lojas estdo fora do ambito
do projeto, a regressdo de efeitos aleatdrios € substituida por uma regressdo linear, tal como fez
Pesonen [Pes18].

Outra diferenga em relacdo ao modelo original, que j foi referida anteriormente, é a grandeza
dos dados passados ao modelo. Enquanto que no modelo original cada ponto representa uma

semana, neste modelo representa um dia. A grandeza temporal é representada por z.

O primeiro pressuposto, para utilizar o modelo de forma anéloga, considera que cada par de
produtos (A, B), para o qual se pretende calcular a canibalizacdo, € uma categoria ficticia, mesmo
que os produtos ndo pertengam a mesma categoria comercial. Assim sendo, a varidvel dependente

do modelo, passa a ser as vendas totais dos dois produtos por dia.

De seguida, questionou-se o significado da canibalizacdo no global da categoria, pois esta
depende da troca de um produto por outro e estard relacionada com a fideliza¢do dos clientes a
ambos os produtos. Uma promog¢do em A pode conduzir os clientes fi€is a B a experimentar A,
mas o contrdrio pode ndo acontecer. Com base no pressuposto de que a relacdo de A para B, ndo
¢é igual a relac@o de B para A, definiu-se que o modelo calcularia sempre a canibalizacdo de um
produto em promocgao sobre outro produto sem promogao, implicando que a varidvel independente
seja o bump do produto em promocdo por dia. Desta forma, a relacdo passa a ser composta por

duas forgas unidirecionais de A em promocao para B e de B em promocao para A.

Sintetizando, o modelo para calcular a relacido do par (A em promocao, B sem promogao) estd

explicado na Equagao 3.2.

VendasTotaisa g = Po + BiBumpTotals, + & (3.2)

Onde, 3y € o termo de interse¢do no eixo y, 31 € o coeficiente da regressdo e ¢; € o erro aleatdrio.

Através da interpretacdo do modelo original, € retirado o valor da canibalizagdo, através da
subtracdo do coeficiente da regressdo a um. No entanto, nesta fase, surge o tltimo pressuposto, no
qual o efeito Halo é considerado o efeito complementar da canibalizacio, quando a andlise ¢ feita

produto a produto.

Por fim, considerando que a relacdo do par (A em promog¢do, B sem promocgao) € positiva na
presenca de um efeito Halo e negativa na presenca de um efeito de canibalizagdo, a Equacdo 3.3

calcula a forga da relacio.

Forca da Relagdo = f; — 1 (3.3)



3.2 Modelo Principal 33

3.2.5 Avaliacao

A avaliagdo do modelo estd relacionada com a propor¢do da variagdo da varidvel dependente
que € explicada pela varidvel independente, isto é, a forma como a reta consegue aproximar 0s
dados. Para tal, recorreu-se a uma medida estatistica que representa esta propor¢ao - o R quadrado
(R?).

Para além disso, a interpretagcdo dos resultados requer sempre o olhar critico dos especialistas
do negdcio, pois como se pode calcular a relag@o entre qualquer par de produtos, por coincidéncia

pode haver uma relagdo forte entre produtos que nao faz sentido relacionar.

3.2.6 Desenvolvimento

A fase do desenvolvimento depende das relagdes que se pretende averiguar. De qualquer
forma, para calcular uma relagdo para um par de produtos, comega-se por calcular o valor base
das vendas de ambos os produtos e ajusta-se a regressao linear aos dados para os dias em a percen-
tagem das vendas em promoc¢io de A é 100% e a de B é 0% e vice-versa, obtendo as duas forcas

unidirecionais.
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Capitulo 4

Resultados

Este capitulo concretiza os modelos descritos no capitulo anterior, através de alguns exemplos,
retirados de um caso de estudo enderecado a uma loja especifica. Partindo diretamente do modelo
secunddrio, no qual é estimado o valor base das vendas de um produto por dia, é demonstrado o
processo de afinacdo dos pardmetros do modelo para um produto e sdo apresentados os resultados
para dois produtos distintos. De seguida, partindo dos dados de ambos os produtos e os respetivos
valores base sdo apresentadas as forcas da relagcdo (A — B e B — A), com base em modelos de

regressao.

4.1 Caso de Estudo

Partindo da Tabela 3.3 do Capitulo 3, filtraram-se todos os dados relativos a uma loja Conti-
nente de grande dimensdo. De um total de 2498 produtos, selecionaram-se 430 com vendas em
praticamente todos os dias ao longo dos quatro anos e calculou-se o valor base para todos. No
entanto, os pardmetros do modelo para calcular o valor base necessitaram de ser afinados, pois
nao se adaptavam de igual forma a todos os produtos, por diversas razdes, entre elas as diferentes
sazonalidades.

Assim sendo, de seguida é demonstrada a afina¢do dos parametros do modelo LSTM para um
dos produtos (batatas fritas onduladas marca Continente). Adicionalmente, sdo apresentados os
resultados do mesmo modelo para um segundo produto (batatas fritas onduladas marca Ruffles),
apos ter sido feita uma afinacdo de pardmetros semelhante. Por fim, serd extraida a relag@o entre

estes dois produtos.

4.1.1 Afinacdo de Parametros do Modelo LSTM

A etapa da afinacdo de pardmetros é uma etapa fulcral para o sucesso do modelo. Tendo em
consideracdo que a previsio do valor base ndo é passivel de ser avaliada, pelos motivos menciona-

dos no capitulo anterior, uma afinacao cuidada da configuracdo do modelo é a chave para aumentar

35
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a credibilidade dos resultados.

Batatas fritas onduladas marca Continente (produto A)
Comecando pela visualiza¢do dos dados das vendas do produto A, na Figura 4.1 pode-se dete-

tar a partida um pico nas vendas no tltimo dia de cada ano, com destaque para o pico do final do
ano 2017.

Vendas Batata Frita Ondulada Continente - 2016 a 2019
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Figura 4.1: Vendas da Batata Frita Ondulada Marca Continente (2016 a 2019).

No entanto, apesar de ndo haver uma evidéncia clara de tendéncia, se for feita uma ampliacdo
aos dados relativos a um més, confirma-se a existéncia de sazonalidade semanal, havendo um

crescimento das vendas a sexta-feira e ao sabado (ver Figura 4.2).

Vendas Batata Frita Ondulada Continente - Janeiro de 2016
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Figura 4.2: Vendas da Batata Frita Ondulada Marca Continente em janeiro de 2016.

Aquando da estruturacdo dos dados, foi necessario definir o nimero de dias que constitui cada
observacdo (lag). Adicionalmente, na constru¢do do modelo LSTM, foram trés os parametros que
necessitaram de ser afinados: o nimero de neurénios da camada escondida, o nimero de ciclos
(epochs) e o tamanho do lote (batch size).

Para cada um destes quatro parametros, foram escolhidos 4 valores para a afinacdo do modelo.
O Unico pardmetro que tem algum racional tedrico, relacionado com o contexto do problema,

por detras dos valores que lhe foram passados € o tamanho da lag, pois este pardmetro ajudard o
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modelo a entender a sazonalidade do produto. Assim sendo, os valores que lhe foram passados
equivalem a contemplar semanas completas. Por outro lado, os valores considerados para os
outros parametros sdo valores comuns em estudos de redes neuronais LSTM. Na Tabela 4.1 estdo

indicados os valores que foram considerados para cada parametro.

| LAG | EPOCHS | BATCH SIZE | NEURONIOS |

7 100 128 20
14 400 256 40
21 750 512 70
28 1000 1024 100

Tabela 4.1: Valores considerados para cada parametro.

A afinac@o do modelo implica a procura da melhor combinacao de valores para os parametros,
isto €, a combinacgdo que ajuda a minimizar o erro da previsao dos dados de validacdo. Tendo em
consideracao que as condicdes iniciais aleatdrias para uma rede LSTM podem resultar em valores
de saida muito diferentes cada vez que determinada configuracgdo € treinada, o modelo foi treinado
5 vezes com cada uma das 256 combinagdes (4 4, ou seja, o nimero de pardmetros elevado ao
nimero de valores por parimetro), para que houvesse, no minimo, 5 resultados a ter em conta,
aquando da escolha do valor ideal para o pardmetro. O erro utilizado para avaliar a qualidade da
previsdo foi o erro percentual absoluto médio (MAPE).

Ap6s calcular o erro para todas as combinagdes, era necessdrio comparar as configuracoes
através da média dos resultados de cada execucgdo e escolher a configuragdo com um desempenho
melhor em média. Assim sendo, fez-se uma andlise, através de diagramas de caixas, representando
a variacdo dos erros percentuais observados para cada valor que cada pardmetro tomou.

Ao longo da andlise, o nimero de combinacdes que avancava para a afinagdo do parametro se-
guinte ia diminuindo, pois sempre que se escolhia o valor para determinado pardmetro, retiravam-
se os restantes valores da tabela, para convergir para a combinacdo ideal.

Em primeiro lugar, fez-se a afinacdo do tamanho da lag e o resultado esta representado na

Figura 4.3.
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Figura 4.3: Diagrama de caixas para afinacio do tamanho da lag.

De um modo geral, ajustar uma rede neural é encontrar o equilibrio entre o desempenho e a
variacdo média desse desempenho, sendo o resultado ideal um erro médio baixo com reduzida
variabilidade.

A linha no centro de cada caixa mostra a mediana e a caixa mostra os percentis 25 e 75.
Os tracos abaixo e acima da caixa representam o erro minimo e o erro maximo, respetivamente.
Deste modo, o diagrama sugere, sinalizado a vermelho, que o valor mais promissor € o 14, isto
significa que passar ao modelo a informacao dos tltimos 14 dias, em média, apresentou melhores
resultados. Apesar de ndo ser o valor com a menor variagdo nem com o valor maximo mais baixo,
€ o que apresenta o valor minimo e a mediana mais baixos.

De seguida, com a lag de 14 dias fez-se a mesma andlise para o nimero de epochs, resultando

no diagrama da Figura 4.4.

Afinagao das Epochs
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Figura 4.4: Diagrama de caixas para afinacdo do nimero de epochs.

Este foi sem diivida o pardmetro mais fécil de definir, pois o valor 400 ndo deixa margem para

dividas. Com a variacdo, a média e os extremos substancialmente mais baixos do que os restantes
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valores, 400 demonstra ser o valor mais promissor para este parimetro.

Partindo para o tamanho do lote, na Figura 4.5, pode-se constatar que, perante os valores
definidos anteriormente para o tamanho da lag e para o nimero de epochs, o tamanho do lote ndo
tem uma grande influéncia na variacdo do resultado, pois a escala no eixo do y € significativamente

inferior.
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Figura 4.5: Diagrama de caixas para afinacdo do tamanho do lote.

De qualquer forma, o valor que apresenta uma variacdo mais promissora é o 256, tendo sido
selecionado para a configuracao ideal.

Por fim, no que respeita ao nimero de neurénios da camada escondida. O valor selecionado
foi 20 neurénios, pois apesar do valor médio ser praticamente igual para 100 neurénios, mais de

50% dos valores concentram-se num intervalo inferior (ver Figura 4.6).

Afinagao do Numero de Neurdnios

MAPE (%)

20 40 70 100

Numero de Neurénios

Figura 4.6: Diagrama de caixas para afinacdo do niimero de neurdnios.

Tal como no diagrama do tamanho do lote, a escala do eixo y revela uma pequena dispersao
nos valores do erro, indicando que o nimero de neurénios, perante a escolha dos pardmetros

anteriores, também ja ndo € muito relevante.
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Seguindo esta andlise, a combinac¢do de valores ideal para os pardmetros da rede neuronal
foi alcancada: lag com 14 dias, 400 epochs, 256 amostras por lote e 20 neurénios na camada
escondida.

Assim sendo, o modelo foi executado mais uma vez com esta combinagao e, a fim de validar a
configuragdo, analisou-se a curva de aprendizagem para os dados de treino e de validagdo, repre-
sentada na Figura 4.7. A curva de aprendizagem é um grafico do desempenho da aprendizagem do
modelo ao longo do tempo e pode ser utilizada para diagnosticar problemas durante a aprendiza-
gem, como o underfitting e o overfitting, bem como se os conjuntos de dados de treino e validag¢do

sdo representativos.

Curva de Aprendizagem
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Figura 4.7: Curva de aprendizagem do modelo para os conjuntos de dados de treino e de validacao.

Neste caso, o grafico mostra um bom ajuste, tendo em conta que a perda ao longo do treino
diminui para um ponto de estabilidade e a perda para o conjunto de dados de validacdo diminui
para um ponto de estabilidade e apresenta um pequeno desfasamento, quase nulo, em relagcdo a
perda do treino.

Validada a configuragdo do modelo, fez-se a previsao para os dados de teste e calculou-se de
novo o erro percentual em relagdo as vendas reais, para verificar a qualidade do modelo perante
dados nunca antes vistos. O erro observado foi de 26,4% que, apesar de ser um erro considerdvel,
¢ justificado pela granularidade dos dados da previsdo e pelo facto das vendas reais serem influ-
enciadas por outros produtos. De qualquer modo, o erro dos dados de teste permite assumir que
o modelo é generalizavel, pois ndo diverge muito dos erros obtidos para o conjunto de dados de
validag@o.

Na Figura 4.8 € representado um gréafico com os valores reais, a azul, e os valores da previsao
para todo o ano de 2019, a vermelho, englobando os dados do conjunto de validacdo e de teste. O
gréfico torna visivel que, de uma forma geral, a linha da previsdo acompanha a flutuacio da linha

das vendas reais registadas.
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Real vs. Previsdo - 2019
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Figura 4.8: Vendas reais versus vendas previstas a partir dos dados de validac@o e de teste no ano
2019 (batata frita marca Continente).

No entanto, este modelo foi desenhado para prever o valor base para cada dia. Deste modo,
¢é nesta fase que as percentagens das vendas em promocdo no dia ¢ sdo substituidas por 0% no
conjunto de dados referentes ao ano 2019 e ¢ feita a previsdo do valor base.

Na Figura 4.9 € representado o grafico no qual se observa o comportamento do valor base
calculado em relacéo as vendas reais.
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Figura 4.9: Vendas reais versus valor base das vendas para o ano 2019 (batata frita marca Conti-
nente).

Batatas fritas onduladas marca Ruffles (Produto B)
A mesma metodologia foi aplicada para o cédlculo do valor base das batatas fritas onduladas
da marca Ruffles. Nas Figuras 4.10 e 4.11 sao representados os graficos que resultam da previsao

do conjunto de dados de validacdo e de teste e da previsdo do valor base, respetivamente.
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Real vs. Previsao - 2019
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Figura 4.10: Vendas reais versus vendas previstas a partir dos dados de validacdo e de teste no ano
2019 (batata frita marca Ruffles).
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Figura 4.11: Vendas reais versus valor base das vendas para o ano 2019 (batata frita marca Ruffles).

Ap6s calcular os valores base por dia para ambos os produtos, calcularam-se os bumps e
removeu-se a sazonalidade das vendas reais e dos bumps, tal como foi explicado no Capitulo 3,
dividindo estes valores por um fator de sazonalidade didrio e outro semanal.

Terminando a fase de preparacdo do modelo principal, os dados alimentaram o modelo pro-

priamente dito. De seguida, sdo representados os resultados da relagdo entre o par de produtos.

4.1.2 Apuramento da Relacio entre um Par de Produtos

O pressuposto da relagdo entre um par de produtos ser composto por duas forgas unidirecio-
nais é agora comprovado através do exemplo pratico que relaciona os dois produtos para o quais
acabaram de ser ilustrados os valores base. Para tal, serdo expostos os resultados do apuramento da

relacdo para o par (A em promocao, B sem promoc¢ao) e o par (A sem promog¢ao, B em promocgao).
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(A em promocio, B sem promocao)

A forca desta relagéo é calculada passando ao modelo da regressao linear os dados dos dias do
ano 2019 nos quais o produto A estava em promocao e o produto B néo estava. O resultado obtido
esta representado na Figura 4.12, onde no eixo x estd o bump do produto A e no eixo y estdo as
vendas totais de ambos os produtos nos dias que foram considerados no modelo. Na tabela 4.2

estio representados os resultados principais.

A em Promocgéo, B sem Promocao
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Figura 4.12: Gréfico da Regressdo Linear do par (A em promogdo, B sem promocao).

Interse¢do em y=0 (Bg) 166,74€
Coeficiente da Regressdo (31) 1,00
R-quadrado (R?) 1,00
Forca da Relaciio (3;-1) 0%

Tabela 4.2: Tabela de resultados referente a regressao linear da Figura 4.12.

Analisando os resultados e por observacao do grafico, verifica-se que ha um ajuste perfeito da
reta aos dados, refletido num valor de R? igual a 1, que aparentemente estd a ser manipulado por
um ponto com os valores de venda muito elevados. Tentou-se procurar uma justificagdo para esta
observacdo, comecando por identificar o dia em que ocorreu - 14 de janeiro de 2019. No entanto,
nao foi encontrado nenhum facto nem acontecimento que justificasse esta excecao e optou-se por
remover este ponto, considerando-o um outlier. Os resultados, apds remover este outlier, estdo

representados na Figura 4.13 e na Tabela 4.3.
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A em Promogao, B sem Promocgao
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Figura 4.13: Gréfico da Regressao Linear do par (A em promog¢io, B sem promogao) apds remover
o primeiro outlier.

Interse¢do em y=0 (Bg) 169,17€
Coeficiente da Regressdo (31) 0,97
R-quadrado (R?) 0,79
Forca da Relacio (3;-1) -3%

Tabela 4.3: Tabela de resultados referente a regressao linear da Figura 4.13.

Através da anélise do novo grafico e dos novos resultados, detetou-se a existéncia de uma forca
de canibalizacio, mas pouco significativa, tendo em consideracio que a métrica de avaliagio (R?),
apesar de ter um valor considerado elevado, estd claramente a ser afetado por mais um outlier,
para o qual também ndo se encontrou justificacdo. Retirando este outlier, o declive da reta vai
baixar e o valor absoluto da canibalizacdo vai ser maior, no entanto os pontos vio afastar-se da
reta da regressdo que lhes é ajustada, baixando o valor do (R?), como se pode verificar na Figura
4.14 e na Tabela 4.4.
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Figura 4.14: Gréafico da Regressao Linear do par (A em promoc¢do, B sem promoc¢ao) apds remover
o segundo outlier.
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Intersecdo em y=0 (Bg) 175,77€
Coeficiente da Regressdo (31) 0,88
R-quadrado (R?) 0,57
Forca da Relacio (3;-1) -12%

Tabela 4.4: Tabela de resultados referente a regressao linear da Figura 4.14.

Em suma, com os dados de 2019 referentes a loja selecionada, pode-se concluir que ndo ha
evidéncias de uma relagdo significativa das batatas fritas onduladas marca Continente sobre as
batatas fritas onduladas marca Ruffles, analisando o periodo no qual as primeiras estiveram em

promocgao.

(A sem promocao, B em promocao)

Para calcular a forga da relacdo no sentido contrdrio, foi implementado o mesmo procedi-
mento, considerando os dados relativos aos dias do ano 2019 nos quais o produto B estava em
promogao e o produto A ndo estava. Os primeiros resultados vém refletidos na Figura 4.15 e na
Tabela 4.5.
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Figura 4.15: Grafico da Regressio Linear do par (A sem promocao, B em promocio).

Interse¢do em y=0 (Bg) 167,81€
Coeficiente da Regressdo (31) 0,96
R-quadrado (R?) 0,93
Forca da Relacio (31-1) -4%

Tabela 4.5: Tabela de resultados referente a regressao linear da Figura 4.15.

Neste caso, deteta-se por observacdo do gréfico que hd 3 pontos que podem ser considerados
outliers, nd3o havendo nenhum evento que justifique um aumento exagerado das vendas de batatas
fritas. Procedendo a remocdo destes 3 pontos, obtém-se os resultados representados na Figura
4.16 e na Tabela 4.6.
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Figura 4.16: Gréfico da Regressao Linear do par (A sem promog¢do, B em promocgao) apds remover
outliers.

Intersecdo em y=0 () 0,92
Coeficiente da Regressdo (31) 162,22€
R-quadrado (R?) 0,92
Forca da Relacéo (31-1) -8%

Tabela 4.6: Tabela de resultados referente a regressdo linear da Figura 4.16.

Analisando os resultados, conclui-se que hd uma relagdo significativa de canibalizagcdo das
batatas fritas onduladas da marca Ruffles em promocao sobre as batatas fritas onduladas da marca
Continente. Esta rela¢do traduz-se numa diminui¢do das vendas didrias das batatas fritas da marca
Continente num valor de 8% do incremento didrio das batatas fritas da marca Ruffles, quando estas
estdo em promogao.

Em sintese, esta andlise conclui que, na relagdo de um par de produtos, o efeito que resulta
da promog¢do de um dos produtos nao € igual nem simétrico ao efeito que resulta da promog¢ao do
outro produto. Para além disso, comprova que podem existir produtos sem relacdo ou com uma

relacdo fraca. No entanto, resultados como este também sao relevantes para o negécio.

4.1.3 Outros Resultados

Averiguaram-se outras relagdes no ambito do caso de estudo do ano 2019 para a loja em es-
tudo. Entre elas, foi detetada uma relacio entre um par de produtos que, num sentido, apresentava
um efeito de canibalizacdo, negativo, com pouca representatividade e, no outro sentido, apresen-
tava um efeito Halo, positivo e significativo. Os dois produtos sdo o molho de mostarda da marca
Savora (produto C) e molho de ketchup da marca Heinz (produto D). Seguidamente, sdo apre-
sentados os resultados desta relag@o, assumindo a afinagdo prévia do modelo do cédlculo do valor
base.



4.1 Caso de Estudo 47

(C em promoc¢io, D sem promoc¢ao)
Seguindo a légica do exemplo das batatas fritas, filtraram-se os dados dos dias do ano 2019
nos quais o produto C estava em promogdo e o produto D néo estava e aplicou-se o modelo a estes

dados. Na Figura 4.17 e na Tabela 4.7 estdo refletidos os resultados.
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Figura 4.17: Gréfico da Regressdo Linear do par (C em promog¢do, D sem promogao).

Intersecdo em y=0 (39) 74,96€
Coeficiente da Regressdo (31) 0,93
R-quadrado (R?>) 0,67
Forca da Relagdo (31-1) -7%

Tabela 4.7: Tabela de resultados referente a regressio linear da Figura 4.17.

Através da andlise dos resultados, conclui-se que a relacdo do molho de mostarda da marca Sa-
vora sobre o molho de ketchup da marca Heinz é de canibalizag¢do, no entanto o grau de confianca
nesta relacdo € s6 de 67%.

(C sem promociao, D em promocao)
No outro sentido da relacdo, verifica-se uma relacdo positiva, demonstrada na Figura 4.18 e
nos resultados da Tabela 4.8.
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Figura 4.18: Grafico da Regressdo Linear do par (C sem promog¢do, D em promocéo).

Intersecdo em y=0 (39) 60,58€

Coeficiente da Regressdo (31) 1,12

R-quadrado (R?) 0,96
Forca da Relagdo (31-1) 12%

Tabela 4.8: Tabela de resultados referente a regressao linear da Figura 4.18.

Por oposicdo, a relacdo do molho de kefchup da marca Heinz sobre o molho de mostarda da

marca Savora € positiva, indicando que a as vendas da mostarda sobem diariamente 12% do valor

do incremento didrio do ketchup, quando este estd em promocao.



Capitulo 5

Conclusoes, Limitacoes e Trabalho
Futuro

5.1 Conclusoes

Tendo em consideracdo que o ambiente no setor do retalho alimentar em Portugal é extre-
mamente competitivo e tem sofrido uma elevada pressao sobre a atividade promocional, surge a
necessidade de garantir que os efeitos desta atividade promocional sejam avaliados. De facto, estu-
dos comprovam que a eficdcia das promocdes, no mercado portugués, tem vindo a diminuir. Deste
modo, este projeto visou apoiar a defini¢do da estratégia promocional para uma das empresas que

lidera este setor em Portugal - o Continente.

A eficicia das promocdes passa por compreender os efeitos que resultam da agdo promocional.
No entanto, hd uma tendéncia em avaliar, unicamente, os efeitos incrementais das vendas ou do
nimero de transagdes do produto promovido, desprezando os efeitos que influenciam as vendas de
outros produtos dentro do mesmo ecossistema. Assim sendo, o foco do projeto foi compreender
estes efeitos entre produtos e extrair a relagdo entre qualquer par de produtos, quer fossem da

mesma ou de diferentes categorias.

Partindo de um modelo que calcula a percentagem da canibaliza¢do dentro de uma categoria,
foi desenhado um modelo semelhante para calcular a forca da relacdo entre dois produtos, que
estaria relacionada com a canibalizacdo caso fosse negativa ou com o efeito Halo caso fosse posi-
tiva. Para além deste modelo, foi necessdrio desenvolver outro modelo que calculasse o valor base
de vendas a partir do qual seria medido o incremento que resulta da acdo promocional, essencial

para o célculo da relagdo entre produtos.

De um modo geral, a metodologia proposta comprova os pressupostos iniciais de que existem
realmente pares de produtos com as vendas parcialmente relacionadas. Isto verifica-se quando
ha uma acdo promocional num dos dois produtos, sendo esta relacdo ndo bidirecional, mas sim
composta por duas for¢as unidirecionais. Também € importante destacar que estas forcas podem

ser nulas ou pouco representativas, caso nao haja informacao suficiente para tirar conclusdes, para
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além de positivas e negativas, sendo associadas aos efeitos Halo e de canibalizacdo, respetiva-
mente. Como exemplo, sdo apresentadas as relagdes entre batatas fritas Continente e batatas fritas
Ruffles que sugerem que hd uma canibalizagdo de 8% das vendas das batatas fritas Ruffles sobre
as do Continente, quando as primeiras estdo em promog¢ao, ndo se verificando uma relacio direta
no sentido contrério da relacdo; e as relagdes entre o molho de mostarda da Savora e o molho de
Ketchup da Heinz que sugerem que, apesar de ndo haver evidéncias de uma relagdo significativa da
mostarda sobre o Ketchup, hd uma relacio de complementaridade de 12% das vendas do Ketchup,
quando este estd em promocao.

Através da metodologia proposta € possivel verificar a existéncia de relacdes entre produtos
no ecossistema que se pretender, isto é, é possivel aferir as relacdes no total das lojas, por insignia,
para um grupo de lojas ou por loja; ou com base no periodo de tempo que se entender, tendo
em conta que quanto maior for o nimero de dados, maior credibilidade tem o resultado; e pode
ainda ser aplicada para niveis diferentes de agrupamentos de produtos, ou seja, ir a0 pormenor
do SKU ou agrupar ao nivel categoria-marca da estrutura VPH e perceber os efeitos entre marcas
concorrentes na mesma categoria.

Do ponto de vista do negdcio, estas relagdes sdo relevantes, pois permitem identificar os pro-
dutos que geram impacto negativo e 0os que geram impacto positivo, facilitando o processo da
definicdo das acdes promocionais. O facto das relagdes poderem ser extraidas para diferentes
ecossistemas, torna-se ainda mais relevante, pois ajuda a personalizar as estratégias promocionais.
Atualmente, com o programa de fidelizacdo do cartdo Continente, € possivel dirigir as promogdes
para um grupo especifico de pessoas. Assim sendo, saber como um grupo de clientes com com-
portamentos semelhantes relaciona os produtos entre si, ajudard a evitar dirigir promog¢des com
uma alta taxa de substituibilidade e a favorecer promog¢des com altas taxas de complementaridade.

Em suma, a abordagem ao problema foi validada por especialistas do negdcio, que identi-
ficaram um grande potencial na metodologia proposta como ferramenta de apoio a decisdo na

defini¢do da estratégia promocional da empresa.

5.2 Limitacoes e Trabalho Futuro

Ao longo do desenvolvimento do projeto surgiram algumas limitagdes que podem ser vistas
como potenciais oportunidades de melhoria para um trabalho futuro, para além de outros caminhos
que ficaram por explorar.

Em relacdo ao modelo principal, ficaram por explorar técnicas de remocdo de outliers, tendo
sido identificados e removidos por apresentarem valores extremos, quando comparados com a
maioria dos outros pontos.

Apés descobrir o modelo ideal para extrair as relagdes entre produtos, a procura de um modelo
para calcular o valor base das vendas por produto foi o maior desafio, dada a quantidade de fatores
externos que influenciam as vendas diariamente e dado o ambiente extremamente promocional
que se vive em Portugal. Apesar do modelo proposto ser inovador, ndo é facilmente escaldvel a

todos os produtos, por necessitar de uma afinacio de pardmetros prévia. No entanto, ficaram por
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experimentar e explorar algumas técnicas para aperfeicoar o modelo: as técnicas de Dropout e
a adicdo de mais camadas, foram pouco exploradas, e as decisdes foram tomadas com base em
estudos semelhantes e processos de tentativa e erro; a funcao de perda e o algoritmo de otimizacao
foram, também, escolhidos com base em exemplos de aplicagdo da rede neuronal.

Relativamente ao trabalho futuro, o modelo pode ser adaptado para englobar varidveis como o
valor dos descontos, o tipo de desconto ou até o meio em que é promovido.

Para terminar, o modelo poderd ser testado para diferentes segmentos de clientes, para no

futuro facilitar e otimizar o envio de cupdes personalizados.
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