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Resumo

Portugal é o pais da Unido Europeia com o maior consumo de peixe fresco, per capita. A
localizacdo geogréfica do pais e o contexto histérico-cultural justificam este consumo. A natureza
perecivel do peixe torna fundamental um elevado conhecimento dos consumidores e um sistema
de aprovisionamento capaz de responder as necessidades dos retalhistas. Um dos grandes desafios
dos atuais modelos de previsdo de vendas é ndo considerarem a procura censurada, isto €, casos
em que as vendas registadas ndo refletem a procura dos clientes. Porquanto os modelos sio ela-
borados com os valores anteriores de vendas, pode existir uma subestimacdo da procura, o que
consequentemente provoca erros nos modelos futuros.

Este projeto procura obter uma percegao correta dos padrdes de consumo dos clientes de peixe
fresco. Primeiramente, € importante perceber como o mercado do pescado tem evoluido ao longo
dos anos analisados. Num passo seguinte, é fundamental analisar os dados fornecidos pela em-
presa de retalho e perceber em que situacdes se verifica censura da procura. Para estes casos, é
necessdrio criar heuristicas que permitam resolver a subestimagdo dos valores e demonstrem a
procura real. A heuristica que apresenta melhor desempenho é baseada nas vendas observadas no
dia da semana homoélogo, ou seja, a média entre a quantidade vendida no mesmo dia da semana
anterior e seguinte.

Num passo seguinte, € necessdrio a elaboracdo de modelos de previsdo de vendas para um con-
junto de dados de teste, tendo como base a nova procura calculada. Realizaram-se cinco modelos,
trés modelos de Machine Learning de natureza causal: Rede Neural Artificial, Support Vector
Regression e Random Forest e dois modelos estatisticos time-series: SARIMA e Holt Winters. A
implementacdo do método RF conduz a melhores resultados, conseguindo ultrapassar o desem-
penho do modelo atualmente utilizado pela empresa de retalho. Os modelos estatisticos geram
resultados com desempenho pior em comparagdo com os modelos de ML.

Por ultimo, € fundamental comparar os resultados dos modelos com a corre¢do dos valores
censurados da procura e quando essa corre¢do ndo acontece. Na generalidade, quando se lida
com a procura censurada a quantidade prevista pelos modelos de previsdo de vendas é superior
as situagdes em que ndo se lida. Consequentemente, a transformacdo da quantidade vendida é
fundamental para evitar a subestimacio da procura.
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Abstract

Potential Sales Forecasting in the Fish Chain based on Censored Demand

Portugal is the country of the European Union with the highest consumption of fresh fish,
per capita. The country’s geographical location and the historical-cultural context justify this
consumption. The perishable nature of fish makes it essential to have a high level of consumer
knowledge and a supply system capable of meeting the needs of retailers. One of the major
challenges of current sales forecasting models is not to consider censored demand, that is, cases
in which registered sales do not reflect customer demand. As the models use previous sales data,
there may be an underestimation of demand, which consequently causes errors in future models.

The main goal of this project is to obtain a correct perception of the consumption patterns
of fresh fish customers. First, it’s important to understand how the fish market has evolved over
the years. In a next step, it’s essential to analyze the data provided by the retail company and
understand in which situations there is demand censorship. For these cases, it’s necessary to
create heuristics that allow to resolve the underestimation of the values and estimate the potential
real demand. The heuristic with the best performance is based on the sales of the same day of
the week, that is, the average between the quantity sold on the same day of the previous and the
following week.

In a next step, it’s necessary to develop sales forecast models based on the new calculated
demand. Five models were made, three machine learning models with explanatory variables:
Artificial Neural Networks, Support Vector Regression and Random Forest and two statistical
time-series models: SARIMA and Holt Winters. The implementation of the RF method leads to
better results, managing to outperform the model currently used by the retail company. Statistical
models generate results with worse performance compared to ML models.

Finally, it’s essential to compare the results of the models with the correction of the censo-
red values of demand and when this correction does not happen. In general, when dealing with
censored demand, the quantity predicted by the sales forecast models is higher than the situations
in which it’s not dealt with. Consequently, the transformation of the quantity sold is essential to
avoid underestimating of demand.
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Capitulo 1

Introducao

O presente trabalho foi realizado no ambito do projeto de dissertacdo do Mestrado Integrado

de Engenharia e Gestao Industrial.

1.1 Enquadramento do projeto

O Projeto VALORMAR - Valorizagdo Integral dos Recursos Marinhos: Potencial, Inovagdo
Tecnoldgica e Novas Aplicagdes trata-se de um consoércio que envolve 38 entidades com diver-
sas proveniéncias, com o objetivo de desenvolver solugdes tecnoldgicas e inovadoras de forma a
potencializar a valorizacao dos recursos marinhos portugueses. Uma das vertentes € o estudo apro-
fundado do consumidor e do seu comportamento no que concerne a compra de peixe fresco, onde

a parceria pré-estabelecida com uma empresa de retalho portuguesa tem um papel preponderante.

O comportamento dos clientes, refletido na procura de peixe, tem merecido a atengdo por parte
deste retalhista. E a partir da estimativa da procura que a empresa gere o seu aprovisionamento, a

qual estd inerente a probabilidade de uma situacio de excesso de inventdrio ou de rotura.

Atualmente, os modelos de previsdo de vendas utilizados pela empresa ndo t€m em conta o
facto do histérico de vendas refletir uma procura censurada, em que a quantidade vendida pode
ser diferente da procura, nomeadamente em casos de falta de inventario. Ilustrando, um cliente
pode deslocar-se a uma loja para comprar peixe e ji ndo haver inventdrio que permita satisfazer
a sua necessidade. Neste caso, as vendas registadas ndo irdo refletir a procura deste cliente. Por-
tanto, uma previsao de procura baseada no histérico de vendas pode levar a uma subestimagao da

procura.

Para as empresas de retalho, um bom sistema de previsdo de vendas é fundamental, para uma
melhor gestdo das estratégias e consequentemente atingir metas com maior facilidade. Assim, o
nivel de servico apresentado aos clientes melhora ja que € possivel evitar stock-outs e reduzir o

desperdicio.
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1.2 Motivacao

Segundo a Organizacdo das Nagdes Unidas para a Alimentacdo e Agricultura (FAO, 2018), o
consumo global de peixe per capita duplicou desde 1960. Portugal € o pais com maior consumo de
peixe na Unido Europeia e, a nivel mundial s6 fica atrds da Islandia e do Japao (Expresso, 2017).
O consumo anual per capita de peixe em Portugal € mais do dobro da média da Unido Europeia,

55,6 kg e 22,3 kg, respetivamente.

Existem varios fatores que justificam a atragdo pelo consumo de peixe em Portugal, nome-
adamente a sua localizacdo geogrifica, com uma drea costeira de 1 214 km, e o seu contexto
histdrico-cultural uma vez que a pesca é uma atividade econémica que se sobressaiu historica-
mente muito cedo. Os ultimos dados da FAO (2017) sustentam a importincia que a pesca tem
no pais, mostrando que 179 758 toneladas de peixe em Portugal eram capturadas e apenas 9 800
toneladas eram provenientes de aquacultura. Segundo o mesmo relatério da FAO, 17 536 pessoas
encontram-se empregadas no setor da pesca em Portugal mas muitas outras t€ém também um papel

fundamental em 4reas relacionadas: transporte, armazenamento, venda e investigagao.

Com o livre acesso a informacao e a facilidade de a encontrar, cada vez mais os consumidores
tomam decisOes mais ponderadas, valorizando a sustentabilidade e a origem portuguesa do pro-
duto. Desta forma, cresce uma maior responsabilidade por parte das industrias alimentares para
satisfazer as exigéncias dos consumidores da atualidade. Por outro lado, sendo também o mercado
do retalho alimentar extremamente competitivo, é de particular interesse o estudo das dreas onde
o mercado do pescado é mais sensivel, sobretudo quanto a qualidade e frescura do produto. Por-
tanto, é essencial entender plenamente os padrdes de consumo dos portugueses para as empresas

conseguirem responder de uma forma expedita aos mesmos.

1.3 Objetivos e metodologia

O projeto visa obter um melhor entendimento dos padrdes de consumo dos clientes de peixe
fresco. Primeiramente, é importante perceber como o mercado do retalho, em especial do pescado,
tem evoluido ao longo dos anos. Os dados fornecidos por uma empresa de retalho possibilita

analisar estes padrdes de consumo e perspetivar as vendas para o futuro.

Através dos valores histéricos de vendas e também de inventdrio, o projeto pretende desen-
volver um modelo de previsdo de vendas que considere os momentos de rotura de sfock como
momentos em que as vendas registadas nos sistemas de informacao representam uma procura cen-
surada. Assim, serd necessdrio fazer uma inferéncia da potencial procura, denominada procura
real, a partir dos seus valores censurados, testando para isso varias heuristicas. Depois de inferida
a procura real, prever-se-4 os valores futuros da procura para assim apoiar o retalhista nas suas
operacdes. O projeto tem ainda como objetivo avaliar o impacto da procura censurada registada
pela empresa nos modelos de previsdo de procura futura, recorrendo assim a comparagdo dos

valores previstos de vendas para o caso em que a procura censurada € e ndo € considerada.
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1.4 Estrutura da dissertacao

Além deste capitulo introdutério, o relatério de tese apresenta mais cinco capitulos.

No Capitulo 2, Revisao de Literatura, sao analisados trabalhos anteriores nas areas do com-
portamento do consumidor de peixe fresco, bem como dos modelos de previsdo de vendas, espe-
cialmente na 4rea do retalho e de formas de lidar com a procura censurada.

O Capitulo 3, Caracterizacdo das Vendas de Peixe Fresco, destina-se a apresentacio do pro-
blema e de todas as varidveis que distinguem e influenciam o mercado do pescado e em particular
a empresa de retalho.

O Capitulo 4, Metodologia, ocupa-se pela descri¢do do trabalho desenvolvido, com a explica-
¢do dos métodos utilizados e da sua aplicagdo no contexto do problema.

No Capitulo 5, Resultados, sdo apresentados os modelos e as heurfisticas implementadas com
os respetivos resultados e a andlise de desempenho.

No Capitulo 6, Conclusdo e Trabalho Futuro, sumariza-se o trabalho realizado, sublinhando-se
as principais descobertas e resultados bem como potenciais pontos de partida para a continuagio
do trabalho.
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Capitulo 2

Revisao de literatura

Neste capitulo sdo analisados trabalhos existentes na area e que permitem definir o estado de
arte. Primeiramente, € realizado um breve enquadramento ao Comportamento dos Consumidores
de Peixe Fresco, sendo fundamental para percecionar as suas escolhas e aprimorar os modelos de
previsao de vendas. A previsdo de vendas no setor do retalho é também explorada neste capitulo,
bem como a procura censurada. Por dltimo, realiza-se a andlise das previsdes de vendas, de uma

forma mais macroscdépica.

2.1 Comportamento dos Consumidores de Peixe Fresco

Tal como em Portugal, a indudstria da pesca tem um papel relevante na economia de varios
paises da Unido Europeia. Em Espanha, Claret and Rodriguez-Rodriguez (2012) identificaram as
caracteristicas mais importantes para os consumidores espanhdis na hora de escolher o peixe. Os
fatores avaliados por este estudo espanhol sdo o "pais de origem"(Espanha, Marrocos ou Noruega),
o "método de captura"(peixe capturado do mar ou produzido em aquacultura), as "condi¢des de
armazenamento"(refrigerado ou congelado) e o "preco de compra"(6€/kg, 12€/kg ou 18€/kg).
O estudo conclui que o fator mais importante na escolha do peixe para os inquiridos é o "pais de
origem", mesmo quando este fator € muitas vezes influenciado por outras varidveis, nomeadamente
a percecdo da frescura do peixe. Os restantes trés fatores apresentam uma importancia similar
moderada para os consumidores na hora da escolha. De realcar que a preferéncia da populacdo
espanhola inquirida incide, na globalidade dos fatores, sobre o peixe fresco selvagem, de origem
nacional e vendido entre os 6 e os 12€ por quilograma.

Nos ultimos anos, vérios estudos tém sugerido que o consumo de peixe fresco encontra-se
relacionado com intimeros beneficios para a satide, nao s6 para o desenvolvimento de fetos e cri-
ancas como também para o combate de doengas cardiovasculares nos adultos (IOM, 2017). A
percecdo pelo consumidor dos beneficios do peixe para a saide modela os hdbitos de consumo
de peixe, o que foi sustentado pelo estudo de Bemrah and Volatier (2008) que conclui que, inde-

pendentemente da faixa etdria, género e regido de residéncia, o consumo de peixe pela populacio
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inquirida (populagao francesa com mais de 18 anos que consome peixe pelo menos duas vezes por

semana) era equivalente as recomendagdes do governo francés.

Portugal é o pais da Unido Europeia que mais consome pescado per capita, pelo que com-
preender os fatores que influenciam esta escolha pelos portugueses torna-se determinante para a
formulacdo de modelos de previsdo de procura. Neste seguimento, Cardoso and Nunes (2013) rea-
lizaram um inquérito aos padrdes de consumo da populacio portuguesa, incidindo nas preferéncias
por espécie de peixe, na frequéncia de consumo, na por¢do média consumida e nos métodos de
confecdo do produto. Concluiram que a preferéncia dos portugueses incide no peixe de origem
selvagem em detrimento do proveniente de aquacultura. Em relacdo as condi¢cdes de armazena-
mento, a refrigeracio é preferivel a todos os outros métodos. Também se verificam varia¢des
quanto as preferéncias de acordo com a regido do pais: as populacdes costeiras parecem preferir
peixes selvagens, na zona sul (Algarve) consome-se mais sardinha e linguado, enquanto no arqui-
pélago da Madeira a preferéncia reside sobretudo no peixe-espada preto. O estudo também realca
que as preferéncias de peixe dos consumidores nao coincide com o seu consumo, o que se poderd
dever ao baixo preco inerente a algumas espécies de peixe e a alguns métodos de armazenamento,

destacando o peixe em conserva.

Mais recentemente, Almeida and Vaz (2015) descrevem os fatores impulsionadores do con-
sumo de peixe em Portugal e as suas consequéncias. Uma grande diversidade de espécies e de
modos de preparacdo sdo duas das caracteristicas deste consumo. O estudo conclui que existem
cinco grandes fatores impulsionadores: a geografia do pais, os recursos marinhos, a pesca, fatores
sociais (religido e habitos sociais) e politicos e trés grandes tipos de consequéncias: ambientais

(relacionadas com a sobrepesca), econdmicas e para a satde.

2.2 Previsao de Vendas no Setor do Retalho

Nos ultimos anos, a indistria do retalho enfrenta dois grandes desafios: o crescimento das
compras online e o aumento da consciéncia ambiental, provocando assim constantes alteragdes
neste mercado. Com o objetivo de enfrentar essas mudancas, Fildes and Kolassa (2019) analisam
os sistemas de suporte a previsao de procura e a sua importancia no mundo do retalho. Enfatizam
que as decisdes do ponto de vista estratégico, titico e operacional numa empresa muitas vezes
sdo suportadas pela previsdo da procura. Por esse motivo, as empresas cada vez mais investem
no desenvolvimento e melhoria dos sistemas de previsdo, com o objetivo de ultrapassar o método
anterior: o uso da intuicdo na hora da decis@o. O estudo levanta algumas questées metodoldgicas
no processo: a "necessidade de métodos adequados a procura intermitente", o "crescente uso de
métodos de machine learning mas sem validacdo cientifica"e o "uso do julgamento pessoal em
muitas decisdes". No futuro, supor-se-d fundamental o uso de ferramentas de ML. em modelos de
previsdo da procura na industria do retalho. Contudo, o estudo enfatiza duas questdes importantes
sobre estas ferramentas: o "entendimento por parte dos utilizadores dos pormenores incluidos na

implementacdo de modelos de ML"e a "necessidade de adicionar valor humano no processo".
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De forma a compreender as causas de desperdicio alimentar, Mena and Yurt (2011) mostram
no seu estudo as conclusdes de entrevistas realizadas a 43 retalhistas da industria alimentar de dois
paises, Espanha e Reino Unido. Uma das principais causas identificadas pelos autores € o erro nos
modelos de previsdo de vendas, muitas vezes associado a fatores externos. Um modelo de previsdo
de vendas preciso € fundamental para uma gestdo eficaz da cadeia de abastecimento, eliminando
a incerteza e criando estabilidade, sendo critico a sua implementacdo e desenvolvimento para
qualquer organizagdo. Desta forma, vérios estudos tém sido realizados de forma a verificar quais

as técnicas mais eficazes.

Com o crescente aparecimento dos métodos de ML em projetos de previsdo de vendas cria-
se uma dicotomia entre os métodos mais tradicionais e estes mais recentes. Alon and Sadowski
(2001) comparam uma rede neural artificial (ANN) com métodos mais tradicionais Winters Ex-
ponential Smoothing, Box-Jenkins ARIMA e Regressao Multivariada para prever as vendas agre-
gadas no contexto do retalho norte americano. O artigo apresenta duas grandes vantagens do uso
de ANN em relacdo a outros métodos: a "capacidade de modelar relacdes mais complexas, até
mesmo casos sem linearidade"e a "habilidade de superar as limitacdes dos modelos tradicionais
no que diz respeito a outliers, erros de especificacio e suposicdo de linearidade". No teste rea-
lizado no estudo, o desempenho do modelo ANN ¢ melhor comparativamente aos outros. Dos
métodos estatisticos implementados, o ARIMA apresenta melhores resultados. O modelo reali-
zado no estudo comprova também que o método ANN consegue capturar a tendéncia dindmica

ndo linear, os padrdes sazonais e as suas interagdes.

Diversos estudos depreendem que o desempenho dos modelos ANN na previsdo da procura
futura € superior em detrimento a métodos mais tradicionais. Para além do estudo apresentado
anteriormente, também Bhadouria and Jayant (2017) provam essa conclusdao. Com a utilizacdo
de um caso de estudo real de uma empresa de fabricacdo de engrenagens pretende-se avaliar o
desempenho dos métodos de ML. Mais uma vez, o método ANN apresenta melhores resultados em
comparagio a outros tradicionalmente usados para modelar séries temporais, como Exponential
Smoothing.

Diversas técnicas e modelos t€m sido aplicados para a previsdo de vendas e procura no setor
do retalho, onde a importancia destes é enorme, ja que sio a base do sistema de reabastecimento
de cada produto. Nos dltimos anos, t€ém sido desenvolvidos sistemas inovadores, como € o caso de
sistemas hibridos que combinam diferentes técnicas e as vantagens de cada uma delas. O artigo
de Aburto and Weber (2007) apresenta um sistema hibrido inteligente que combina dois métodos,
o ANN, que como referido apresenta um bom desempenho, e 0 ARIMA. O objetivo do modelo
hibrido € juntar os pontos positivos dos dois métodos. Cria-se assim um modelo de previsdo de
procura que € aplicado a um supermercado chileno. Os resultados revelam que o sistema hibrido

apresenta melhor precisdo do que os dois em separado.

Procura Censurada

Amjad and Shah (2017) pretendem estimar a procura efetiva numa empresa que vende guarda-

chuvas e para tal relatam alguns problemas que os dados podem apresentar. As observagdes das
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vendas podem ser ruidosas, incompletas ou censuradas, de forma que a procura efetiva pode ser
dificil de estimar. O ruido deve-se a erros aleatérios na medicdo ou manutengdo de registos. Dados
incompletos devem-se a relatdrios perdidos ou falhas a reportar valores. No que respeita ao facto
dos dados serem censurados, isto acontece dado nfo haver informacao das pessoas que poderiam
querer comprar, porém nio conseguiram devido a stock-outs. A procura efetiva (sem censura) vai
variar de semana para semana, tornando-se ainda mais dificil de calcular. Ao ignorar os efeitos
da censura na estimativa da procura, a procura resultante vai ser tendenciosamente menor que o
valor verdadeiro. Como as previsdes de vendas, habitualmente, sdo realizadas sem o valor da
censura este problema pode impactar as vendas futuras. O papel da inteligéncia artificial pode
ser preponderante para auxiliar a ultrapassar estes impactos, promovendo um planeamento de
inventdrio mais preciso.

Nao sé a area do retalho pode sofrer de procura censurada. Albinski and Minner (2018)
abordam um sistema de partilha de bicicletas hibridas, onde o desempenho é medido pelo niimero
total de alugueres. Segundo os autores, "a literatura negligencia a procura censurada”, portanto
estes tentam encontrar uma forma de a resolver. Uma estag@o de bicicletas pode estar sem stock, e
consequentemente a procura efetiva pode ser superior a procura registada e os modelos de previsdo
podem subestimar a procura real. Assim, este estudo visa criar um método que estime as vendas
perdidas e prevé a procura quando ocorrem sfock-outs, para isso os padrdes de vendas de periodos
ndo censurados sdo extrapolados para os periodos de censura. Neste caso, eles utilizam a média
correspondente ao mesmo dia, hora e quando o inventdrio de bicicletas ndo chega a zero. Esta
andlise € realizada nos pontos de paragem de bicicleta numa 4rea semelhante.

Por sua vez, Ozhegov and Teterina (2019) realizam uma anélise as vendas de massa numa
loja regional russa. Neste contexto, os autores aplicam a Regressdo Linear bem como as Random
Forests a dois conjuntos de dados diferentes. Num deles consideram s6 os dias em que nao houve
procura censurada, ou seja, em que ndo ocorreu stock-out e o outro contém todos os valores com
ou sem procura censurada. Os resultados revelam que os modelos em que existe consideragao dos

valores censurados das vendas apresentam melhor capacidade de previsao.

2.3 Previsao de Vendas

Previsdo, de acordo com Hyndman and Athanasopoulos (2018), é a capacidade de antever o
futuro com a maior precisdo possivel, considerando todas as informagdes disponiveis, incluindo
os dados histdricos e o reconhecimento dos eventos futuros que possam influenciar as previsdes.
Um bom modelo de previsdo captura as mudangas que estdo a suceder e assume que a maneira
como estas mudangas ocorrem continuard no futuro. Uma organizacio necessita de desenvolver
um sistema de previsao, identificando os problemas, testando métodos diferentes e selecionando
o mais adequado para a situacdo em especifico. Esta capacidade de treinar, testar e validar pode
garantir o sucesso da previsio e da propria organizacao.

No que respeita a previsdo de vendas, ¢ importante entender quais sdo as causas que impactam

as mesmas. Makridakis and Hyndman (1997) referem que existem duas categorias de fatores: os
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externos, que ndo conseguem ser controlados, mais relacionados com o comportamento do consu-
midor e os internos, como promog¢des ¢ campanhas de marketing, fatores que ja sdo controlados
pelas empresas. O impacto destes serd sempre diferente em cada categoria de produto, cliente e
loja. Para os consumidores, os fatores impactantes podem ser varios, como é o caso das condi¢des
atmosféricas, festividades, eventos desportivos, preco do produto e promogdes. O grande desafio
para as empresas na construcao dos seus modelos de previsdo de vendas € a capacidade de antever
o comportamento dos consumidores face a estas variagdes.

Seguindo a linha de raciocinio de Hyndman and Athanasopoulos (2018) existem dois tipos de
modelos de previsdo de vendas: modelos causais e os time-series. Os modelos causais pressupdem
que a varidvel a ser prevista, neste caso o volume de vendas de peixe fresco, pode ser explicada por
uma relag@o causal com um conjunto de outras varidveis. Ja os modelos time-series ndo utilizam
varidveis exploratdrias, mas sim determinam o padrdo existente nos dados anteriores, neste caso
nas vendas anteriores de peixe, e extrapolam para o futuro.

Tanto os modelos causais como 0s time-series apresentam vantagens e desvantagens. A sua
escolha depende da situacdo em que s@o aplicados. De acordo com Makridakis and Hyndman
(1997), quando o objetivo é uma aplicacdo mais facilitada de um método de previsdo de vendas,
deve ser utilizado um modelo de série temporal. Enquanto que se o objetivo é uma maior precisao,
os modelos causais apresentam um melhor resultado na hora da decisio.

Boone and Sanders (2019) destacam o impacto tecnoldgico nas previsdes e de que forma
permite a melhoria. O potencial da quantidade de dados que agora pode ser recolhido e analisado
quase em tempo real é enorme. Isto proporciona a melhoria do entendimento do comportamento
do consumidor e desta forma impacta a precisdo dos modelos de previsao de vendas. No entanto,
o uso de tantos dados traz desafios inerentes, o tamanho e a desorganiza¢do dos mesmos pode
ser desencorajador e sdo necessdrias varias metodologias de previsdo para combater a dispersdo e
ndo repeticdo dos dados. Ao nivel de gestdo, as empresas podem apresentar trés contrariedades
relacionadas entre si: a seguranga, a privacidade e a regulamentagdo. Apesar destes desafios, o uso
dos dados e da tecnologia revoluciona o mundo das previsdes de vendas e os ganhos sdo enormes.
O artigo perspetiva o futuro das previsdes, onde as empresas podem usar grandes quantidades de
dados em tempo real, conseguem ter uma imagem clara do comportamento do consumidor € uma
previsao tdo precisa que nao melhora s6 a eficicia da cadeia de abastecimento mas também as

receitas da instituicdo.
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Capitulo 3

Caracterizacao das Vendas de Peixe
Fresco

O presente capitulo apresenta as caracteristicas principais da empresa retalhista que, ao forne-
cer um grande volume de dados das suas operacdes, possibilitou este estudo.

Na Secc¢do 3.1 é exposta uma introdug@o a empresa parceira bem como a descricao do seu setor
de pescado. Esta sec¢ao é seguida da caracterizacdo dos dados na Seccdo 3.2, com uma anélise da

sazonalidade das vendas.

3.1 Descricao da Empresa

A empresa parceira do estudo apresenta um crescimento continuo no mercado do retalho ali-
mentar portugués nos ultimos 30 anos, encontrando-se diversas vezes na lideranca da escolha dos
consumidores. O inicio da atividade da unidade alimentar remete ao ano de 1985 com a cria-
¢do do primeiro hipermercado em Portugal, em conjunto com uma empresa francesa. O grupo
apresenta um vasto leque de solu¢des para os consumidores, com mais de 1200 lojas na Penin-
sula Ibérica, com um portefélio multifacetado, desde hipermercados urbanos até supermercados
de proximidade. A estratégia da empresa firma-se num conjunto de pontos diferenciadores: a
oferta de pregcos competitivos; um compromisso de qualidade e variedade nos frescos; um pro-
grama de fidelizagdo direcionado para as familias portuguesas; a sua propria marca, com produtos
exclusivos e uma aposta na vertente do e-commerce.

Uma das estratégias principais adotadas pela empresa é o cartdo de fidelizacdo, com a dis-
ponibilizacdo de beneficios e promog¢des numa rede alargada de parceiros, e que conta ji com
mais de 3.5 milhdes de familias portuguesas aderentes. 85% das suas vendas s@o de clientes com
este cartdo. Assim, cria-se um elo de ligacdo a marca, potenciando as vendas e a confianga dos
consumidores.

A empresa de retalho alimentar apresenta diversas areas de produtos. O foco do estudo serd
as 107 espécies de peixe fresco, dentro destas 89 sdo de origem selvagem e 18 provenientes de

aquacultura. Visto que a aquacultura € um processo industrializado, torna possivel a existéncia

11



12 Caracterizagdo das Vendas de Peixe Fresco

desta cadeia de abastecimento durante todo o ano. Pelo contrério, e de forma a preservar a vida
selvagem, as restantes 89 espécies apresentam sazonalidade associada.

A empresa ndo faz previsdo de vendas para a segunda-feira visto que nio hd abastecimento
nesse dia da semana. Nesses dias também no sao registadas vendas porquanto elas encontram-se
considerados nos domingos anteriores. Portanto, na anélise de dados ndo foram tidos em conta os
dias correspondentes a uma segunda-feira.

Assim, e ja que a frescura do produto € um ponto fundamental na hora de compra deve-se
garantir que as ordens sdo feitas diariamente. No caso desta empresa de retalho, as previsdes
de vendas de peixe fresco sdo realizadas com dois dias de antecedéncia. Desta forma é possivel
prevenir que os produtos se estraguem e garantir que o elevado nimero de dados é devidamente
tratado. A correta estimagdo da previsdo de vendas é fundamental para prevenir stock-outs, evitar

desperdicios e aumentar o lucro.

3.2 Caracterizacao dos Dados

Os dados referentes aos detalhes das vendas de peixe, promocgdes, precos e stocks foram for-
necidos por uma empresa portuguesa de retalho alimentar. De forma a extrair o mdximo de infor-
macdo possivel é fundamental entender as duas bases de dados disponibilizadas e as suas caracte-
risticas.

Da primeira, cujos dados se encontram agregados por dia e loja de cada SKU, € possivel
extrair: quantidade real de venda regular das lojas; quantidade promocional de venda das lojas;
quantidade prevista de venda do produto nas lojas e quantidade de stocks nas lojas. A quantidade
vendida no total pela loja é possivel obter somando as duas quantidades fornecidas, em formato
regular e promocional. A segunda base de dados encontra-se agregada por semana para cada SKU
e contém: preco real do produto; preco do produto com o desconto da semana e percentagem deste
desconto.

O horizonte temporal das bases de dados fornecidas € de 2 anos e 10 meses, aproximadamente,
desde 01/01/2017 até 22/10/2019. Estes dados respeitam as vendas de trés lojas do pais: a loja 3,
em Alcabideche, Cascais, um hipermercado urbano; a loja 246, em Sintra, um supermercado de
grande dimensdo e a loja 326, na Areosa, Pedrougos, um supermercado de proximidade.

As bases de dados contém milhares de observagdes, necessitando de um elevado nivel de aten-
¢do e tempo para o seu estudo. De forma a realizar uma andlise mais expedita e detalhada é
fundamental reduzir o volume de dados. O Gréfico 3.1 mostra que a loja 3 apresenta um maior
volume de vendas de peixe fresco, tal como era esperado, ja que € um hipermercado de maiores di-
mensdes, abrangendo mais familias. Portanto, os dados usados no estudo serdo sempre referentes
a esta loja.

Com a aplicag@o de uma andlise ABC, frequentemente usada na caracterizacio de inventario,
em que este é dividido em 3 categorias A, B e C com valor decrescente, € possivel desagregar os
SKU’s conforme o volume de vendas. Admitindo que os produtos A, B e C correspondem a, res-

petivamente, 70%, 90% e 100% do volume acumulado de vendas. Os produtos A correspondem
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Figura 3.1: Vendas Totais de Peixe Fresco por Loja

a apenas 8% da variedade de SKU'’s, ja os produtos B correspondem a 12% das espécies e os res-
tantes 80% sdo da categoria C. No grupo A encontram-se peixes frequentemente mais conhecidos
dos consumidores, como a dourada e o salmio, o que pode ser analisado no Gréfico 3.2.

Depois de analisar as escolhas dos consumidores na loja 3, hipermercado urbano em Cascais,
compreende-se que a Dourada Média (200-600gr) € o peixe mais vendido. Por isso, serd a espécie
utilizada para os estudos iniciais.

O ponto de partida inicial para a andlise da sazonalidade das vendas é uma visdo mais macros-
copica, demonstrada no Gréfico 3.3, onde se encontram presentes as vendas por trimestre do ano.
Deste € possivel retirar que as vendas sdo sempre superiores no terceiro trimestre, que corresponde
aos meses de verdo (julho, agosto e setembro). Este trimestre € caracterizado por uma temperatura
superior, que potencia as refei¢des grelhadas ao ar livre, como é o caso do peixe fresco. Contudo,
nos dois primeiros anos verifica-se que no segundo trimestre, os meses de primavera, esta ten-
déncia de crescimento ja se encontra visivel. Outro dado interessante analisar € o decréscimo de
vendas em 2019 face aos dois anos anteriores. Tal pode acontecer devido a mudangas nas prefe-
réncias dos consumidores, ou até o clima mais invernoso durante o ano (menor temperatura € mais
precipitagdo). O ultimo trimestre de 2019 encontra-se com valores tdo baixos visto que nio estdo
disponiveis os dados para todo esse periodo.

Ja a um nivel mais granular torna-se interessante analisar as vendas semanais da Dourada, no
Griéfico 3.4. Nestes moldes é mais complicado verificar uma tendéncia de vendas, sendo no entanto
notdrio que existem picos ao longo do ano e que estes geralmente se encontram associados a
uma compra passada mais pequena. Estas variacdes podem se encontrar diretamente relacionadas

com o preco dos produtos e as promocdes semanais apresentadas pela empresa aos seus clientes.
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Figura 3.2: Treemap das Vendas de Peixe por SKU e categoria
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Figura 3.3: Vendas de Dourada Média por Trimestre

Pode, portanto existir uma relacio forte entre a compra atual e a compra efetuada no mesmo dia
da semana anterior, sendo uma questdo necessdria a ter em conta na realizacdo dos modelos de
previsao de vendas.

Outra questdo importante e que se deve realcar é a sazonalidade ao longo da semana, repre-
sentada no Gréfico 3.5. Tal como referido anteriormente, as vendas a segunda-feira sdo nulas visto
que ndo sdo contabilizadas pela empresa e sdo contadas no domingo. Porém mesmo que estas
fossem tidas em conta, era esperado ndo ser um valor muito elevado visto que os consumidores
sabem que ndo hé pesca de peixe selvagem ao Domingo, e como tal, este tipo de peixe ndo é
fresco a segunda-feira. Outro aspeto que € interessante verificar é o facto do volume de vendas
ser superior aos fins de semana e a sexta-feira, talvez porque € a altura que as pessoas apresentam

uma maior disponibilidade para realizar compras. Esta constatacio pode também advir do tipo de
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Figura 3.4: Vendas de Dourada Média por Semana

supermercado analisado, um hipermercado com uma drea elevada, em que se realizam mais com-
pras "semanais"familiares. Através desta andlise é expectdvel que o dia da semana tenha também
um impacto nos modelos, tal como a quantidade de peixe vendida no dia homdlogo da semana

anterior.

Dias da semana

Figura 3.5: Vendas Acumuladas de Dourada Média por Dia

3.3 Conclusao

Tendo em conta as caracteristicas do peixe, como € o caso da sua natureza perecivel, e as
especificacdes da cadeia de abastecimento, é importante uma previsao de vendas o mais precisa
possivel e realizada numa janela temporal estratégica. Neste caso, a empresa trabalha com dois

dias de antecedéncia, sendo que so realiza estas previsdes para seis dias da semana.
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Os dados fornecidos referem-se a 2 anos e 10 meses, aproximadamente, para um conjunto de
trés lojas com caracteristicas distintas. Na loja 3 realiza-se mais vendas em compara¢do com as
outras duas, sendo consequentemente esta a loja objeto de estudo. A nivel do volume de vendas
das espécies é possivel verificar uma divisdo com um pequeno nimero de espécies mais vendidas,
mas em claro contraste com as restantes. Destacando-se trés principais, Dourada Média, Salmao
Inteiro e Robalo Médio, sendo estas as utilizadas para a construcdo dos modelos.

Com base no padrido de vendas da dourada, e no que concerne a sazonalidade das vendas,
assinala-se um padrio nas vendas mais elevadas, sempre correspondendo ao terceiro trimestre
do ano. Ja o ano de 2019 apresenta um volume menor de vendas face aos dois anos anteriores.
Ao nivel das vendas semanais visualizam-se picos de vendas ao longo das semanas, normalmente
associados a valores mais baixos nas semanas anteriores. J4 a um nivel mais granular, compreende-
se que as compras aos fins de semana sdo privilegiadas, e durante a semana tem um valor muito
semelhante entre si, excetuando a sexta-feira. A partir destes dados é possivel deduzir que tanto a
quantidade vendida no dia homdlogo da semana anterior como o dia da semana da compra terdo

influéncia no modelo.



Capitulo 4
Metodologia

O objetivo do projeto € o desenvolvimento de um modelo de previsao de vendas de peixe fresco
para uma loja de retalho alimentar em Portugal. Este modelo visa ser o mais eficaz possivel, com
a capacidade de reduzir o desperdicio do produto e também com a habilidade de evitar stock-outs.
Sem esquecer que o primeiro grande intuito serd arranjar uma heuristica capaz de encontrar a
procura real do produto, ou seja, aquela que considera a diferenca entre vendas e procura e tem

em consideragdo o nivel de inventério didrio.

Tal como se verificou no Capitulo 2 os modelos de previsdo de vendas podem ser de duas
categorias, causais e time-series. Neste projeto pretender-se-4 comparar o desempenho de ambos,
e como tal serdo realizados trés modelos de previsdo de natureza causal e dois modelos de previsao
baseados numa série temporal. Posteriormente, serd realizada uma comparacao dos resultados de
cada modelo bem como o confronto com o modelo atualmente utilizado pela empresa. De tal

maneira, procurar-se-a obter o modelo mais afinado possivel e com um baixo erro associado.

No presente capitulo sdo explicadas todas as etapas necessdrias para a realizag¢do do trabalho
bem como o contexto tedrico por detrds destas. Primeiramente, € executada a andlise do processo
de Data Mining depois disso cada etapa deste processo também serd estudada, com foco nas

decisdes tomadas em cada uma.

4.1 Processo de Data Mining

Em primeiro lugar, € importante definir o que € Data Mining, segundo Han and Pei (2012):
"processo de descobrir padrdes interessantes e extrair conhecimento de uma grande quantidade de
dados". As fontes destes dados podem ser "bases de dados, a Internet, armazéns de dados, outros
repositérios de dados ou dados transmitidos diretamente para o sistema". Tendo em consideragdo a
competitividade no mercado do retalho alimentar € fulcral o uso das ferramentas de Data Mining.
Desta forma serd possivel analisar os dados da empresa possibilitando a perce¢do do perfil dos

consumidores, das suas preferéncias e de que maneira os atrair.
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Muitas vezes o termo de Data Mining encontra-se associado a todo o processo de Knowledge
Discovery in Databases. Mas diversos autores consideram que este ¢ apenas uma das etapas de

todo o processo, como & possivel visualizar na Figura 4.1.
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Figura 4.1: Visao geral dos processos de Data Mining (Steiner and Neto, 2006)

De acordo com Fayyad and Smyth (1996), o processo KDD apresenta as seguintes etapas:

* Selecao: Primeiramente é importante entender o dominio do problema bem como as metas a

alcangar com o processo. Possibilitando a selecdao dos dados importantes para este objetivo.

* Pré-processamento: Esta fase serve para trabalhar os dados de forma a serem usados na
andlise. Para isso, sdo feitas pequenas tarefas: remo¢ao dos dados com ruido e inconsisten-

tes, inferéncia dos dados ausentes, identificacao e remocao dos outliers.

» Transformacao: Este passo envolve a reducéo dos dados, encontrando os recursos neces-
sarios nestes, com a aplicacdo de métodos de transformacdo (agregacdo, generalizacdo e

normalizacdo). Esta fase permite a sele¢do das varidveis que vao ser utilizadas no modelo.

* Data Mining: Este é um passo fundamental do processo e envolve a aplicacdo de métodos

inteligentes para a extracao de conclusdes e padrdes.

 Interpretacio: Identificacdo dos padrdes e resultados interessantes para a andlise e avalia-

¢ao destes.

No final deste processo € possivel chegar ao conhecimento que foi proposto na etapa inicial
e as técnicas de visualizac@o e de representacdo auxiliam nesta tarefa. As ferramentas de Data
Mining sdo fundamentais para as empresas, possibilitando um tratamento dos seus dados de forma
a avaliar os seus clientes e atingir objetivos pré-definidos. A extracdo de padrdes escondidos
apresenta um grande potencial ndo s6 na hora da tomada de decisdo mas também na defini¢do dos
dados necessarios para o futuro. O uso das ferramentas de Data Mining possibilitou uma evolucao
enorme, permitindo que a tarefa dos analistas seja mais real e mais facilitada. Claro que o elevado

volume de dados que as empresas possuem dificulta habitualmente o processo.
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4.1.1 Selecao

Tal como referido no Capitulo 3 os dados utilizados no projeto foram providenciados por uma
empresa de retalho alimentar portugués e sdo referentes as vendas de peixe fresco. Para o fim do
projeto apenas serdo utilizados os dados dos trés peixes mais vendidos: Dourada Média, Salmao
Inteiro e Robalo Médio. Isto deve-se ao facto da quantidade de SKU’s disponiveis ser enorme e
tendo em consideracdo o tempo computacional necessdrio para realizar e aperfeicoar estes mo-
delos. Os dados sdo referentes a apenas uma das lojas da empresa. O horizonte temporal da
andlise serd os anos de 2017, 2018 e 2019 até ao dia 22 de outubro. Considera-se que os modelos
desenvolvidos no Aambito do projeto serdo facilmente extrapoldveis para as restantes espécies.

Como referido anteriormente serdo utilizados modelos causais para a realizacdo dos modelos
de previsdo de vendas, portanto serd necessario adicionar varidveis explicativas. Isto é, varidveis
que possam explicar o comportamento dos clientes e influenciem as vendas de peixe fresco. As
variaveis relacionam as vendas com diversos fatores, nomeadamente:

1 - Fatores Temporais

* Dia da semana: No Capitulo 3 ja se concluiu que o dia da semana em que é efetuada a
compra pode ser uma variavel preponderante para o modelo. Esta varidvel vai variar entre 1

e 7, sendo que nao serdo analisados os dias 2 que correspondem a segunda-feira.

* Semana do ano: Esta varidvel vai variar entre 1 e 53 e corresponde & semana em que ¢é
efetuada a compra. Permite acomodar as semanas de férias, tanto no verdo como na altura

de dezembro, e que podem impactar as vendas.

e Meés: Assumindo que hd alturas do ano que mais potencializam o consumo de peixe, utiliza-

se esta varidvel para verificar este comportamento, sendo que varia entre 1 e 12.

* Primavera/verao: Tal como verificado no capitulo anterior, os trimestres correspondentes
a primavera e verdo apresentam um pico de compras. O valor 1 corresponde a estas duas

estacoes e o valor 0 as duas restantes.

2 - Fatores Meteoroldgicos

Fildes and Kolassa (2019) referem que as condi¢des meteoroldgicas normalmente apresentam
um grande impacto nas vendas, nomeadamente a precipitacido e temperatura do dia de compra.
Visto que os modelos sdo realizados com 2 dias de antecedéncia, os valores que os retalhistas

podem utilizar sdo apenas previsoes.
* Precipitacdo: Corresponde ao valor para o dia da compra e para o local da venda em mm.
* Temperatura: Esta varidvel é apresentada em graus celsius e serd o valor médio didrio.

3 - Festividades/Eventos

* Quaresma: Esta é uma altura extremamente associada a redugdo no consumo de carne e
portanto pode potencializar o consumo de peixe. Varia entre 0 e 1, sendo 0 para altura ndo

quaresma e 1 para a quaresma.
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* Feriado: Muitos deles potenciam a ida das pessoas aos centros comercias, nomeadamente

a compra de produtos para a casa. Varia da mesma forma da anterior.
4 - Caracteristicas do produto

* Preco do produto com o desconto da semana: Uma das varidveis que caracteriza o pro-

duto e que maior relacdo pode ter com a compra.

* Promocdo: A percentagem de desconto, que varia de semana para semana, pode também

influenciar a compra de peixe fresco.
5 - Campanhas Promocionais Anteriores

* Quantidade vendida no dia homélogo da semana anterior: Outra ilacdo retirada do capi-
tulo anterior é que os picos de compra encontram-se associados a um valor baixo na semana
anterior. Portanto, a quantidade vendida no dia homdlogo da semana anterior pode ter uma

influéncia no modelo.

* Quantidade vendida 2 dias antes: Visto que a previsdo ¢ feita com um horizonte temporal
de dois dias, serd interessante analisar a influéncia da quantidade vendida no momento da

previsao.

* Preco no dia homologo da semana anterior: Seguindo a linha de raciocinio da quanti-
dade vendida, também o preco a que o peixe foi anteriormente vendido pode influenciar as

vendas.

* Preco 2 dias antes: Tendo em conta o horizonte temporal da previsdo, mas desta vez para

0 preco.

* Promocio no dia homologo da semana anterior: Novamente na mesma linha de pensa-
mento das vendas da semana anterior, mas desta vez para a avaliacdo da percentagem da

promocgao.

* Promocao 2 dias antes: Por tltimo, a percentagem de desconto no momento da realizacio

das previsdes poderd também influenciar os modelos.

Para a construcdo dos modelos time-series e também dos modelos causais sdo necessdrias as

seguintes varidveis:

* Quantidade vendida no total: Soma da quantidade real e quantidade promocional de venda
das lojas. Serd utilizada com a transformacao necessdria para lidar com a procura censurada,

como serd explicado posteriormente.

* Data de venda: Apesar de ndo entrar diretamente no modelo serd necessdria para auxiliar

na divisado dos dados em treino, validacdo e teste.

Por tltimo, outras varidveis sdo utilizadas tanto para as heuristicas implementadas para lidar

com a procura censurada como para as métricas de erro:
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* Quantidade prevista de venda: A quantidade que a empresa de retalho perspetiva vender

para cada dia para a espécie de produto naquela loja.
* Quantidade de stock: A quantidade de produto que existe na loja no final do dia.

A caraterizag@o das varidveis utilizadas no projeto encontra-se no Anexo A. Uma nota impor-
tante referir nesta caraterizacio € a utilizacao das varidveis: dia da semana, semana do ano e més
como numéricas. Visto que estas varidveis podem ser utilizadas quer como numéricas, quer como

categdricas, realizou-se um teste de comparaciao de desempenho com um tipo e outro.

4.1.2 Pré-processamento

Esta é uma etapa fundamental do processo e € essencial verificar que os dados ficam tratados
de forma a nao prejudicar o modelo. Neste caso em particular, ndo existiam dados em falta e em
termos de outliers, isto é, valores atipicos, apenas algumas quantidades apresentaram valores ne-
gativos, portanto estes ndo foram considerados para a andlise, uma vez que respeitam a devolugdes
(nfo sendo estas alvo de estudo neste projeto). Ao analisar a base de dados também se verificou
que alguns dias ndo estavam presentes mas foi possivel verificar que eram segundas-feiras, ou seja,
dia para o qual ndo € efetuada previsao de vendas e cujas vendas do dia sdo consideradas no dia

anterior. Por isso, estes valores em falta ndo geraram problema.

4.1.3 Transformacao

No processo de transformacdo dos dados, o objetivo serd lidar com a procura censurada e
desta forma encontrar a procura real. Como explicado, a procura censurada considera que as
vendas sdo iguais a procura, ndo tendo em conta os casos de falta de inventdrio. Assim os modelos
de previsdo da procura ao se basearem apenas nas vendas podem conduzir a uma subestimacdo da
procura. Para isso ndo acontecer o presente trabalho propde trés heuristicas diferentes.

Primeiramente é importante referir os dois casos que podem conduzir a uma subestimacao da

procura:

» Subestimacao Total: Nestes casos ndo existe stock do produto na loja e consequentemente
ndo sdo registadas vendas. Este valor ndo especifica os clientes que se deslocaram a loja

para comprar, mas nao o fizeram pela falta de stock.

* Subestimacao Parcial: Nestes dias, verificam-se vendas do produto na loja mas no final do
dia o stock € nulo. Portanto, ndo considera os clientes que podem ter se deslocado a loja, no

entanto ja ndo encontraram o produto disponivel.

Com o estudo realizado no Capitulo 2 foi possivel verificar que os trabalhos existentes sobre a
procura censurada sdo escassos. Por conseguinte, ndo hd muito fundamento que permita construir
as heurfsticas, apesar disso o trabalho de Albiriski and Minner (2018) apresenta inputs interessan-
tes. Neste estudo, os autores utilizam as bicicletas numa drea semelhante e realizam a média para

o mesmo dia e hora. Visto que os dados do projeto sdo de trés lojas com caracteristicas muito
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diferentes e em diferentes zonas do pafs, ndo é possivel realizar esta andlise. Em contrapartida,
pode-se considerar dados na mesma loja, em periodos de tempo em que a procura é semelhante.

As heuristicas avaliadas para lidar com a procura censurada foram:

* Heuristica do Dia da Semana: Nesta possibilidade, as vendas seguem uma distribui¢ao
semelhante conforme o dia da semana, como ja foi equacionado anteriormente. Consequen-
temente, a procura real serd a média das vendas daquela espécie, naquela loja para o dia

homélogo da semana anterior e posterior.

* Heuristica do Dia de Semana Promocional: Este caso é semelhante ao anterior, porém
em vez de ir buscar automaticamente o valor das vendas dos dias homélogos, s6 o faz se
for da mesma natureza, promocional ou nido promocional. Explicando, se no dia em falta
as vendas sdo promocionais, a heuristica s6 faz a média com os dias homdlogos em que as

vendas também sdo promocionais, e vice-versa.

* Heuristica dos Dias: Neste caso, a procura real é a média das vendas do dia anterior e

seguinte ao dia em falta.

Nos casos em que a procura censurada se verifica no inicio ou fim do periodo de anilise,
ndo sendo possivel realizar a média com o anterior e seguinte, consideram-se apenas um destes
valores. Exemplificando, no dltimo dia do horizonte temporal considerado no projeto, nao serd
possivel realizar a média entre o anterior e o posterior, pois este Ultimo nao existe. Considera-se
assim que o valor real da procura serd s6 o anterior.

Nos casos de subestimacao total da procura, o valor das vendas observado é substituido pelo
valor da procura, inferido a partir das heuristicas. J4 nos casos em que a subestimacg@o é parcial,
realiza-se uma comparacio com o valor existente de vendas e se o valor inferido for superior ao

existente procede-se a alteracdo, se ndo for mantém-se o valor da base de dados.

4.1.4 Técnicas de Data-Mining

As técnicas de Data-Mining sdo diversas e distintas umas das outras, dependendo do objetivo
final da andlise. De acordo com Tan and Karpatne (2018), estas técnicas podem-se dividir em dois
grandes grupos: os métodos de previsao e os descritivos. Os métodos de previsao utilizam diversas
variaveis na previsao de valores desconhecidos ou futuros de outra varidvel, denominada varidvel
dependente. Em contrapartida, os métodos descritivos procuram descobrir padrdes para melhor
interpretar e relacionar os dados. Dentro destes dois grandes grupos existem diversas técnicas
utilizadas e que tém objetivos diferentes, representadas na Figura 4.2.

Em relacdo aos modelos de previsdo estes podem ser de classificacdo ou de regressdo. Os
primeiros sdo utilizados quando a varidvel dependente, ou seja, a varidvel objetivo é categdrica
discreta ao passo que se for continua se devem utilizar os métodos de regressdao. Ao nivel da
andlise descritiva dos dados, quando o fim é agrupar os dados segundo graus de semelhanca deve

se utilizar o clustering. Quando o objetivo € encontrar padrdes que acontecem em comum dentro
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de um grupo de dados deve-se utilizar as regras de associagdo. Por ultimo, a dete¢do de anomalias

deve ser utilizada quando o propdsito € encontrar observagdes raras e que sio diferentes da maioria.

Classificacdo

Previsdo

Regressdo

Técnicas de
Data Mining

Clustering

Regras de

Descritives i
Associagac

Detecdo de
anemalias

Figura 4.2: Técnicas de Data Mining

Os métodos de Data-Mining podem também ser classificados em aprendizagem supervisio-
nada e ndo supervisionada. Na aprendizagem supervisionada, os criadores do modelo providen-
ciam ao programa um conjunto de inputs e o output desejado. A funcdo do modelo € relacionar as
varidveis de forma a produzir o output desejado com o input dado. Os modelos de aprendizagem
supervisionada utilizam técnicas de classificagdo e de regressido para prever uma dada varidvel.
Enquanto que na aprendizagem nao supervisionada apenas os inputs sdo conhecidos e sdo provi-
denciados ao algoritmo, ja o output é desconhecido. Clustering é um exemplo de um método de
aprendizagem ndo supervisionada.

Tendo em conta os objetivos do projeto, os modelos utilizados sdo de previsdo, mais concreta-
mente de regressao, visto que o volume de vendas é uma varidvel numérica (continua). Portanto,
é considerado um método de Data-Mining de aprendizagem supervisionada. Seguidamente, serdo

descritos os modelos causais e time-series utilizados no projeto.

4.1.5 Algoritmos de Data Mining
4.1.5.1 Rede Neural Artificial

A rede neural artificial € um método de ML inspirado no funcionamento do cérebro animal.
Este método é composto por diversos nés de entrada, o input, e um né de saida, o output, ligados
por conexdes com um peso especifico associado. Tal como os neurénios, os nds encontram-se
ligados entre si e interagem através de sinapses. Estes sinais de entrada e saida com uma conexdo
com peso atribuido t&ém o nome de perceptron e encontra-se representado na Figura 4.3.

Os inputs, nomeadamente X;, X, X3, podem tomar valores de O e 1. Através da soma ponde-
rada de cada valor de entrada seguida da subtrag¢do do valor definido como tendéncia, o perceptron
definird o resultado de 1 ou -1. Desta forma, este método s6 permite a resolu¢do de problemas de
classificacdo, sendo inadequado para questdes de regressdo. No entanto, € possivel alterar o mé-
todo para ser vidvel um resultado com uma varidvel numérica. Isto é possivel através da utilizacdo

de uma funcdo de ativacdo diferente de uma funcio de sinal. De tal forma, é exequivel modelar
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Figura 4.3: Funcionamento de um Perceptron (Deshpande, 2017)

uma variavel discreta, possibilitando a utilizagdo do método ANN em problemas de regressao,
com o uso das seguintes funcdes de ativagdo: Lineares, Sigméides ou Hiperbdlicas.

Os sistemas neurais apresentados sdo adaptaveis e sdo baseados na experiéncia, utilizando
processamentos nio lineares. Estes modelos conseguem extrair padrdes bastante complexos dos
dados, visto combinarem um conjunto diverso de nds.

Na Figura 4.4 € possivel observar o funcionamento apenas com uma camada embora seja
possivel utilizar este método com multiplas camadas, utilizando os nés de saida de um perceptron
como nds de entrada da préxima camada. Neste caso, os sistemas apresentam camadas escondidas
que por sua vez t€ém um ntimero arbitrario de nés e que servem de input a camada seguinte. Na
prética, os modelos mais utilizados de ANN sdo os que apresentam uma camada escondida, como

é possivel observar o exemplo da Figura 4.4.

Entrada 1

\
Entrada 2 \
_ _
Camada de saida

Entrada 3
Camada escondida

Camada de entrada

Figura 4.4: Representacdo de uma Rede Neural Artificial (Miller, 2020)

4.1.5.2 Support Vector Regression

O SVR ¢ um método de ML com os mesmos principios que o SVM, com apenas ligeiras
diferencas, sendo utilizado nos problemas de regress@o. No caso do SVM, quando confrontado
com diversos dados de entrada que pertencem a uma de duas possibilidades num ambiente com n
dimensdes, constréi um subespaco com n-1 dimensdes (hiperplano) que separa os dados em duas
categorias. O modelo define o hiperplano utilizando vetores de suporte e margens, definidas pelos

vetores. Os vetores de suporte sdo os dados de treino que se encontram mais préximos da margem
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maxima do hiperplano. Este procura maximizar a distancia entre os pontos mais proximos de cada
uma das categorias. Esta maximizacdo do hiperplano com a separagdo das duas categorias pode
ser observada na Figura 4.5. Na escolha do hiperplano utiliza-se o que proporciona uma maior
margem, visto que desta forma permite ter melhores erros de generalizacdo, permitindo assim
classificar os exemplos que ainda nio foram observados.

Para ser possivel tratar problemas de regressdo existe uma adaptacdo do método descrito
acima. Nas restricdes para a construcdo do hiperplano, define-se que existem pontos em am-
bos os lados, mas a distincia entre esses pontos e a linha ndo deve ser maior que a margem de
tolerancia. Desta forma, cria-se um hiperplano no meio de um conjunto de pontos, tornando-os
0 mais proximo possivel. O foco do SVR é minimizar o erro de generalizacdo para obter me-
lhor desempenho, em vez de se concentrar em minimizar o erro de treino através da procura do

hiperplano de margem maxima.
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Figura 4.5: Representacdo de um hiperplano criado pelo método SVM (Silva and Santiago, 2017)

4.1.5.3 Random Forest

Random Forest corresponde a uma combinagao de diversas drvores de decisdo, sendo assim um
método com diversos algoritmos desta forma consegue atingir um melhor resultado que apenas um
algoritmo sozinho. Cada arvore é gerada baseando-se num conjunto dos dados originais, sendo
cada conjunto independente entre si. O caracter aleatério ajuda a reduzir a correlagdo entre as
arvores de decisdo, o que significa que o erro de generalizacdo deste método combinado consegue
ser melhorado. O facto de este ser um método combinado de diversos algoritmos leva a uma
grande precisdo do resultado. Este processo pode ser observado na Figura 4.6.

Para compreender o funcionamento deste método € imprescindivel analisar o funcionamento
de uma 4arvore de decisdo por si s6. Uma arvore de decisdo é composta por: um né de raiz, que
representa toda a populacio e que mais tarde € dividido em duas ou mais amostras; nds de decisao,
quando um sub-n6 € dividido em mais sub-nds e uma folha de cada arvore, quando os sub-nds néo
voltam a ser divididos. Este método abrange duas fases: a construcdo da drvore, que envolve

a divisdo de um né em diversos sub-nés e a "poda'da arvore, que serve para remover ruidos e



26 Metodologia

A B .
vaining 561 True 1 1
I {7 Wt mode (roet) ,
O sotrose ed ™
O Temnsinsde o ~
X
o_lk g o _:'f% Cfrzb
cCe <D
True 2 ¥
Subsampie 1 Subsample N
e Maiorit Random
.’ 0
Troe N ¥
“ h " & r g Xn Ji B
s  sedeeen -
dode oo Jogodedn
- . dodo Jo

Figura 4.6: Representacdo de um modelo de Random Forest (Machado and Corbellini, 2015)

outliers. Para a utilizagdo das 4rvores de decisd@o em problemas de regressdo, o valor nas folhas

das arvores € a média das observagdes dos dados colocados nessa folha.

4.1.54 SARIMA

SARIMA ¢é um modelo muito semelhante ao ARIMA, Modelo Auto-regressivo Integrado de
Meédias Moveis, porém com a capacidade de lidar com a sazonalidade. Os modelos ARIMA sdo
modelos estatisticos muito utilizados para a previsdo de vendas. O ARIMA resulta da combinagdo
de um modelo auto-regressivo e de um modelo de médias méveis. Nos modelos auto-regressivos,
o valor atual da varidvel de interesse é calculado como um agregado finito e linear dos valores an-
teriores da varidvel. Por outro lado, os modelos de médias méveis ndo utilizam os valores passados
da varidvel numa regressao, mas sim os erros de previsdo anteriores num protétipo semelhante a
regressao.

O modelo SARIMA ¢ aplicado quando os dados manifestam um comportamento repetido ao
longo do tempo, com similaridades depois de m periodos de tempo. O ARIMA Sazonal (SA-
RIMA) ¢ descrito da seguinte forma: ARIMA(p,d,q)x(P,D,Q).,, sendo que P,D,Q correspondem
aos padrdes sazonais de p,d,q, respetivamente. Por sua vez: p é a ordem da parte auto-regressiva,
d € o grau da primeira diferenciacdo e q a ordem da parte de médias méveis. (Hyndman and
Athanasopoulos, 2018)

4.1.5.5 Exponential Smoothing

Este método foi proposto no final dos anos 50, tendo a contribuicdo de trés especialistas,
Brown (1959), Holt (1957) e Winters (1960) e ja4 motivou diversos métodos com sucesso. Simple
Exponential Smoothing (SES) é o modelo mais simples deste método e o primeiro a ser criado.
Este método realiza modelos de previsdo de vendas que ndo apresentem nem tendéncia nem sa-

zonalidade. Para ultrapassar estes obstdculos, Holt criou um modelo baseado no SES mas que
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permitisse trabalhar os dados com tendéncia. Para isso, o autor criou uma equagdo de previsdo
com duas parcelas, uma para o nivel e outra para a tendéncia.

Mais tarde, Holt e Winters juntaram-se para aperfeicoar o método do primeiro, criando um
modelo que lidasse ndo s6 com a tendéncia mas também com a sazonalidade. Deste trabalho em
conjunto nasceu o modelo HoltWinters, que numa equacio de previsdo junta trés: uma para o
nivel, l;; uma para a tendéncia, b, e outra para a sazonalidade, s;. Existem duas variacdes deste
método que diferem na natureza do componente sazonal: método aditivo e método multiplicativo.
O primeiro método € preferivel quando as variagdes sazonais ocorrem de uma forma constante ao
longo da série temporal. O método multiplicativo € utilizado quando as variagdes sazonais alteram

proporcionalmente a série temporal. (Hyndman and Athanasopoulos, 2018)

4.1.6 Validacao dos Modelos
4.1.6.1 Validacao Cruzada

Para a implementa¢do do modelo € necessdrio dividir os dados em pelo menos dois conjuntos,
os dados de treino e os dados de teste. Os dados de treino sdo utilizados para ajudar a construir o
modelo e os dados de teste sdo utilizados para a avaliacdo do modelo. Porém, pode-se acrescentar
um terceiro conjunto de dados para a afinacdo dos pardmetros, ou seja, os dados de validacdo e
que sdo independentes dos restantes.

No caso dos modelos causais, adotou-se uma abordagem bootstrapping, em que se construiu
X amostras para efeitos de treino, validacdo e teste. O periodo que foi usado para criar as amostras
de treino antecede o periodo usado para o periodo de validagado e este antecede o periodo usado

para constituir as amostras de teste. Este tipo de validacdo s6 acontece nos modelos causais.

4.1.6.2 Meétricas de Erro

Para comparar os diferentes modelos realizados no projeto é necessario avaliar a sua precisao,
comparando os resultados da aplicagdo dos modelos nos dados de teste com os valores reais de
vendas. As medidas utilizadas na avaliagdo dos modelos encontram-se apresentadas em baixo,
sendo baseadas em Adhikari and Agrawal (2013), e consideram § o valor previsto e y o valor

observado.

* Erro Absoluto Médio (MAE): Mede o desvio absoluto médio entre os valores da previsio e
os observados, sem considerar a direcdo dos erros. Este valor depende da escala de medicao

e da transformac@o dos dados. Uma boa previsao corresponde a um pequeno valor de MAE.

1 & .
MAEz;Z]yj—yﬂ 4.1)
j=1

* Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE): Representa a média calculada dos erros per-

centuais absolutos pelos quais as previsdes de um modelo diferem dos valores reais. Esta
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medida é independente da escala de medi¢ao, contudo depende da transformacao dos dados.

1 |yi—9;
MAPE = (=Y M).100 (4.2)
= Vi

* Raiz quadrada do Erro Médio (RMSE): Esta varidvel representa o desvio padrdo dos
residuos (erros de previsdo). Os residuos sao a medida que mede a distancia dos pontos da

linha de regressao.

RMSE =

S =

(vj—9))? (4.3)
j=1

4.1.7 Tecnologias Utilizadas no Projeto

Tendo em considerag@o o objetivo principal do projeto, o desenvolvimento de um modelo de
previsdo de vendas eficaz, serd necessdrio utilizar tecnologias que permitam atingi-lo. Atualmente
existem diversas tecnologias que permitem a implementagdo de métodos de previsdo com apren-
dizagem supervisionada.

Na realizacao do projeto foram utilizados as seguintes tecnologias:

 Tableau Desktop: Tableau Desktop é um programa de visualizacdo de dados que possibilita
o entendimento dos dados e das suas relagdes rapidamente. A andlise do problema executada

no Capitulo 3 foi realizada com o auxilio deste software e foi utilizada a versdo Tableau 20.2.

* Python: Python é uma linguagem de programacao de alto nivel e altamente funcional. Uma
das suas principais carateristicas é permitir uma facil leitura do cédigo e exigir poucas linhas
de cédigo. Esta linguagem foi desenvolvida no programa PyCharm Community Edition
2019.3.3 e foi utilizada para a transformacio da varidvel da quantidade vendida de forma a

lidar com a procura censurada.

* R: R é uma linguagem de programacao, utilizada para a manipulacdo, andlise e visualizacao
dos dados. Esta linguagem ¢é bastante usada por estatisticos e analistas aquando do desen-
volvimento de um software. Esta linguagem foi utilizada para a realizagdo dos modelos de

previsdo de vendas e para tal recorreu-se ao programa RStudio.
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Resultados

Tendo presente a andlise realizada no Capitulo 3 e seguindo a metodologia de trabalho des-
crita no Capitulo 4, neste sera discutido a implementacdo das heuristicas e modelos do projeto. As
heuristicas apresentadas encontram-se relacionadas com a procura censurada. Os modelos, esta-
tisticos e de machine learning, procuram prever as vendas de peixe fresco, tendo por base a nova
procura encontrada através da heuristica selecionada numa primeira fase.

Na Secc@o 5.1 sdo apresentados os resultados das heuristicas implementadas nos valores cen-
surados das vendas de peixe fresco. J4 na Seccdo 5.2 sdo analisados os resultados dos cinco
modelos implementados para cada espécie de peixe e a comparagdo com os valores da empresa
de retalho. Na Seccdo 5.3 € avaliado o impacto da procura censurada nos modelos de previsdo de
vendas, com a comparacio dos resultados quando a procura é e ndo € considerada censurada. Por

ultimo, na Sec¢do 5.4 serd estudado as varidveis que apresentam uma maior influéncia nas vendas.

5.1 Heuristicas para a Procura Censurada

Tal como explicado anteriormente, sdo considerados dois casos distintos de procura censurada,
um em que a subestimacdo da procura € total e outro em que esta é parcial. Ao passo que na
primeira os valores calculados pelas heuristicas substituem automaticamente o valor anterior, no
caso da procura parcial s6 existe a substituicdo se o novo valor for superior ao anterior.

As heuristicas utilizadas sdo trés e foram definidas tendo como base a andlise realizada no Ca-
pitulo 3, visto que a literatura ainda apresenta poucas abordagens a este tema. Para a avaliacdo das
heuristicas foram assumidos como desconhecidos 20% dos dados. Com a execucdo da heuristica
foram comparados os valores estimados com os valores inicias.

Nas Tabelas 5.1, 5.2 e 5.3 encontram-se os resultados das heuristicas para as vendas censuradas

de Dourada Média, Salmao Inteiro e Robalo Médio, respetivamente.
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Tabela 5.1: Resultados das Heurfsticas para as Vendas Censuradas de Dourada Média

Heuristica RMSE MAE MAPE
Dia da Semana Homélogo 1528 4.08 13.60%
Dia da Semana Homdélogo Promocional ~ 16.11  4.36 15.10%
Dia Anterior e Seguinte 2742  6.58 17.04%

Tabela 5.2: Resultados das Heurfsticas para as Vendas Censuradas de Salmao Inteiro

Heuristica RMSE MAE MAPE
Dia da Semana Homélogo 16.06 444 10.27%
Dia da Semana Homdélogo Promocional ~ 16.21 447 10.39%
Dia Anterior e Seguinte 22.67 658 15.22%

Tabela 5.3: Resultados das Heuristicas para as Vendas Censuradas de Robalo Médio

Heuristica RMSE MAE MAPE
Dia da Semana Homélogo 6.30 1.74 8.88%
Dia da Semana Homoélogo Promocional 6.46 1.80 9.20%
Dia Anterior e Seguinte 8.80 249 9.86%

Os resultados demonstram que, para as trés espécies de peixe, a heuristica do dia da semana
homdlogo, ou seja, a média da quantidade vendida no mesmo dia na semana anterior e seguinte,
apresenta um menor valor de MAPE. Isto é, os erros percentuais absolutos entre os valores esti-
mados e os aproximados sdo menores quando esta € a heuristica aplicada. O mesmo acontece para
as outras duas métricas utilizadas, MAE e RMSE.

Outra observagdo interessante prende-se com a diferenca dos valores, principalmente nas mé-
tricas MAE e RMSE, para o caso do Robalo. Uma explicacdo plausivel € o menor volume de
vendas desta espécie de peixe. Tal como ficou visivel, no Capitulo 3, a dourada e o salmao repre-
sentam uma grande parte das vendas de peixe, desta loja, comparativamente ao robalo.

Com estas informacdes tidas em consideragcdo, a métrica escolhida e utilizada para calcular
a nova procura é a do dia da semana homdlogo. Para a realizagdo dos modelos de previsdao de

vendas mostrados de seguida, utiliza-se a procura efetiva calculada com recurso a esta heuristica.

5.2 Modelos de Previsao de Vendas

Depois do pré-processamento dos dados e da transformagdo da varidvel quantidade vendida,
descrita na secg¢do anterior, o passo necessario é a implementacdo dos modelos de previsdo de
vendas.

Para a construcdo dos modelos foi necessédrio dividir os dados em treino, validacdo e teste,
tendo em considerag@o os dados fornecidos pela empresa de retalho. Definiu-se que o ano de 2017
e os primeiros 6 meses de 2018 seriam os dados de treino, os restantes 6 meses de 2018 os dados

de validagdo e o ano de 2019, até dia 22 de outubro, seriam os dados de teste.
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5.2.1 Dourada Média

Com a implementagdo de dois métodos estatisticos e trés métodos de ML, procedeu-se a com-
paragdo do seu resultado com o modelo de previsdo utilizado atualmente pela empresa de retalho.
Para cada um destes modelos e em cada uma das espécies, realizou-se a otimizacdo dos parame-
tros para permitir um resultado melhorado. Na Tabela 5.4 encontram-se os resultados dos modelos

para a Dourada Média.

Tabela 5.4: Resultados dos Modelos de Previsiao de Vendas de Dourada Média

Modelo RMSE MAE MAPE
SARIMA 38.87 31.50 66.61%
HW 41.40 30.38 49.28%
ANN 32.86 2396 4291%
SVR 29.08 1948 33.26%
RF 27.05 17.57 30.13%

Empresa de Retalho  29.57 20.62 33.65%

Para a implementacido do método RF utilizou-se a fun¢ao randomForest() presente no R através
do pacote randomForest. Tal como explicado no Capitulo 4, este método gera diversas drvores de
decisdo, possibilitando a andlise de diferentes formas do mesmo conjunto de dados. Neste método
afinou-se dois parametros: mtry, nimero das varidveis aleatoriamente selecionadas por cada n6 da
arvore de decisdo e ntree, nimero de arvores a crescer. Apds o processo de afinacdo os valores
adotados para o mtry foi 7 e o ntree 1500.

J4 para a utilizacdo do método Support Vector Regression utilizou-se a funcio svm() presente
no pacote e/071 do programa R. Para a implementacio deste modelo utilizou-se o método radial
e os parametros otimizados foram: cost e gamma. Para o melhor resultado do modelo, cost foi 2 e
gamma 0.125.

Para a utilizacdo do método ANN foi necessério utilizar a funcio nnet() presente no pacote
do R com o mesmo nome. Este modelo baseia-se na constru¢ao de uma rede neural com diversas
camadas, de entrada, escondidas e de saida, esta funcdo utiliza uma camada escondida. J4 ao
nivel dos pardmetros otimizaram-se: size, que define o niimero de unidades da camada escondida
e decay, a capacidade do modelo se ajustar aos pesos da rede neural. Os melhores resultados
conseguiram-se com um size igual a 60 e um decay de 0.0046.

Na implementa¢do do método SARIMA foi necessdrio utilizar as funcdes auto.arima() e
Arima() presentes no pacote forecast do R. O modelo aplicado e otimizado foi ARIMA(0,1,0)x(0,1,0)s.
J4 para a implementagdo do método HW foi necessério utilizar a funcdo HoltWinters presente no
pacote stats do R. O pardmetro necessdrio para a aplicacio deste método € season que descreve
a sazonalidade dos dados. Para estes modelos utiliza-se o tipo additive. Nestes dois métodos
estatisticos, os parametros ndo se alteram para cada espécie.

Considerando o MAPE, os modelos implementados com recurso as técnicas Random Forest
e Support Vector Regression apresentam um melhor desempenho do que o modelo atualmente

utilizado pela empresa de retalho. O método RF apresenta o melhor desempenho e a sua utilizagio
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permite uma reducdo de cerca de 3% do erro percentual absoluto. Também os menores valores
de RMSE e MAE s@o apresentados com a utilizacdo deste método. Os dois modelos estatisticos

utilizados, SARIMA e HW, apresentam pior resultado em comparagdo com métodos de ML.

5.2.2 Salmao Inteiro

Para esta espécie de peixe também foram realizadas iteragdes de forma a otimizar os modelos
de ML implementados. Os resultados dos diversos modelos utilizados encontram-se na Tabela
5.5.

Tabela 5.5: Resultados dos Modelos de Previsdo de Vendas de Salmao Inteiro

Modelo RMSE MAE MAPE
SARIMA 30.08 2270 34.50%
HW 3598 25.89 37.58%
ANN 25.37 1896 29.75%
SVR 2449 1751 25.58%
RF 19.80 13.98 20.80%

Empresa de Retalho  24.47 18.32 28.09%

Para a otimiza¢do do método RF utilizou-se um mtry igual a 11 e um ntree igual a 500. J4
para a implementacdo do método SVR, o pardmetro cost utilizado foi 8 e o pardmetro gamma
igual a 0.0020. Com um size de 10 e um decay de 1, o método ANN apresenta os seus resultados
otimizados. Tal como explicado anteriormente, os parametros dos métodos estatisticos nao foram
alterados.

Mais uma vez, os modelos realizados com recurso aos métodos RF e SVR apresentam me-
lhores resultados que o modelo atualmente utilizado. Desta vez, a técnica RF permite uma maior
reducdo do erro percentual absoluto em comparacdo com o método atual, possibilitando um con-
junto de vantagens substancias para a empresa. Ao passo que na dourada, o método SARIMA
apresentava o pior resultado e com uma discrepancia substancial, 0 mesmo ndo acontece para esta

espécie.

5.2.3 Robalo Médio

Por dltimo, foram implementados os modelos de previsdo as vendas de robalo médio e os
resultados encontram-se na Tabela 5.6.

Na aplicagdo destes modelos otimizaram-se os diversos parametros de cada método. Para o
RF utilizou-se um valor de 5 para o mtry e de 1000 para o ntree. Ja para o SVR, o valor do cost
foi 2 e 0 do gamma foi 0.0078. No método ANN, os valores dos parametros foram 10 para o size
e 1 para o decay.

Tal como j4 tinha sido verificado, o método que apresenta melhor resultado ao nivel de MAPE
é o RF, seguido do SVR, e ambos apresentam um melhor desempenho que o modelo atualmente

utilizado. Desta vez, o método de Random Forest permite uma redugdo de cerca de 5% do erro
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percentual absoluto. Os métodos estatisticos apresentam novamente um pior resultado em com-
paragdo com os métodos de ML. Nos resultados desta espécie verifica-se um dado interessante, o
reduzido valor de RMSE e MAE comparativamente as duas espécies anteriores. Tal como expli-

cado nas heuristicas esta situagdo podera acontecer devido ao menor valor do volume de vendas.

Tabela 5.6: Resultados dos Modelos de Previsao de Vendas de Robalo Médio

Modelo RMSE MAE MAPE
SARIMA 17.59 13.39 47.60%
HW 19.89 15.17 49.39%
ANN 16.35 1245 44.06%
SVR 1494 10.80 35.58%
RF 13.00 9.68 33.60%

Empresa de Retalho  14.90 10.86 38.32%

5.3 Impacto da Procura Censurada

Para avaliar o impacto que a procura censurada, registada pela empresa nos modelos de pre-
visdo de vendas, procede-se a comparacdo dos valores previstos de vendas quando existe e ndo
existe a consideracdo da procura censurada. Implementam-se os modelos da mesma forma des-
crita anteriormente, porém em vez de se utilizar a quantidade real, calculada na transformacao dos
dados, usa-se a quantidade observada pela empresa. Nesta comparagdo serd utilizado o método
com melhores resultados apresentados na sec¢do anterior, o0 Random Forest. Nas Figuras 5.1,5.2 e
5.3 encontram-se as comparacdes da quantidade prevista com a transformagao da quantidade para

lidar com a procura censurada e sem a transformacao.
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Figura 5.3: Comparagdo da Quantidade Prevista de Robalo Médio Com e Sem o Tratamento da
Procura Censurada

Com a andlise das Figuras, € interessante verificar que tanto para a Dourada Média como para
o Robalo Médio, a quantidade prevista é superior quando ocorre correcio da procura censurada.
Em contrapartida, no caso do Salmao Inteiro, a quantidade prevista quando nao é considerada a
procura censurada é geralmente mais elevada do que quando € considerada.

De forma a verificar o desempenho dos modelos avalia-se cada modelo com recuso as métricas
de erro. Nas Tabelas 5.7, 5.8 € 5.9 encontram-se os resultados da comparacido dos modelos e ainda

a comparacdo com o modelo atualmente utilizado.
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Tabela 5.7: Resultados da Comparacdo dos Modelos de Previsdao de Vendas com o tratamento da
Procura Censurada de Dourada Média

Modelo RMSE MAE MAPE
RF com considerag@o da procura censurada  27.05 17.57 30.13%

RF sem consideracdo da procura censurada  28.27 18.77 33.28%
Empresa de Retalho 29.57 20.62 33.65%

Tabela 5.8: Resultados da Comparacdo dos Modelos de Previsdo de Vendas com o tratamento da
Procura Censurada de Salmio Inteiro

Modelo RMSE MAE MAPE
RF com consideracdo da procura censurada  19.80 13.98 20.80%

RF sem consideracdo da procura censurada  19.85 14.06 20.93%
Empresa de Retalho 24.47 18.32 28.09%

Tabela 5.9: Resultados da Comparacdo dos Modelos de Previsdao de Vendas com o tratamento da
Procura Censurada de Robalo Médio

Modelo RMSE MAE MAPE
RF com consideracdo da procura censurada  13.00  9.68 33.60%

RF sem consideracdo da procura censurada  13.41  9.94 3497%
Empresa de Retalho 1490 10.86 38.32%

Um dado interessante analisar nestes resultados é o facto de os modelos mesmo quando ndo
tratam a procura censurada apresentarem sempre melhor resultado que o atualmente utilizado.
Consequentemente, a utilizacdo deste método, RF, pela empresa de retalho j4 iria representar
beneficios. No caso do Salmdo, o ganho percentual na consideracdo da procura censurada e no
seu tratamento ¢ menor. Porém, a utilizacao dos dados originais sem transformagao poderd resultar
numa subestimacao da procura, como pode ser verificado nas Figuras 5.1 e 5.3. De tal forma, a

transformacdo das vendas em procura para lidar com os valores censurados ¢ fundamental.

5.4 Importancia das Variaveis

Uma das vantagens da utilizacdo do método Random Forest é a capacidade do modelo de
avaliar a importancia das varidveis aquando da sua constru¢do. No caso de problemas de regres-
sdo existem dois métodos que possibilitam esta avaliacdo de importincia: um que se baseia no
aumento percentual do Erro Quadritico Médio e é calculado baralhando os valores das amostras
out-of-bag e outro baseado na diminuicdo da impureza quando uma varidvel € escolhida para di-
vidir o né da 4rvore. Neste projeto serd utilizado o segundo método: a diminui¢do da impureza.
Para problemas de classificagdo, utiliza-se a impureza do n6 medida pelo indice de Gini. Em con-
trapartida, em problemas de regressao, a impureza € calculada pela Soma Residual dos Quadrados

quando uma varidvel € escolhida para dividir o né.
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Na elaboracio dos modelos em R é possivel construir graficos que mostrem a importincia das

variaveis com base na redugdo da impureza. As Imagens 5.4, 5.5, 5.6 s@o o resultado da anélise.
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Figura 5.4: Importancia das Varidveis na Constru¢cdo do Modelo de Previsdo de Vendas RF de
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Figura 5.5: Importancia das Varidveis na Construcdo do Modelo de Previsdo de Vendas RF de
Salmao Inteiro

Nas duas primeiras espécies analisadas, o impacto das varidveis principais é superior compa-
rativamente com o que acontece na espécie menos vendida das trés, o robalo.

Uma conclusdo comum aos trés SKU’s analisados € a importancia de duas varidveis: dia da
semana em que € efetuada a compra e quantidade vendida no dia homélogo da semana anterior.
J4 tinha sido anteriormente observado que o dia da semana poderia impactar as vendas. A utili-
zacdo deste método permite perceber que é efetivamente uma caracteristica com uma importancia
elevada. Estes resultados comprovam também o porqué da heuristica dia da semana homdlogo
apresentar o melhor desempenho. Outra andlise interessante € o fator feriado ndo apresentar uma
grande importincia na venda de salmdo e robalo, mas ter uma grande importancia na venda de
dourada. No geral, o fator primavera-verdo, a venda ser efetuada nestas esta¢des do ano, é um dos
menos importantes assim como o fator quaresma. Em contrapartida, a quantidade vendida dois

dias antes, ou seja, no dia em que € realizada a previsao € relevante para as trés espécies. Os trés
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Figura 5.6: Importancia das Varidveis na Constru¢cdo do Modelo de Previsdo de Vendas RF de
Robalo Médio

fatores relacionados com o prego, preco atual, preco dois dias antes e preco do dia homdlogo da
semana anterior encontram-se nas varidveis mais importantes variando na sua ordem.

Nesta andlise é possivel verificar que apesar de uns fatores impactarem todas as espécies, as
vendas variam muito de acordo com a espécie e os proprios fatores que impactam estas também

nao sdo sempre iguais.
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Capitulo 6

Conclusao e Trabalho Futuro

Este estudo permitiu um conhecimento mais profundo do mercado de peixe fresco e uma
comparagdo entre os diversos modelos de previsdo de vendas. O objetivo primordial do projeto foi
obter um melhor entendimento dos padrdes de consumo dos clientes de pescado para a constru¢ao

de um modelo de previsdo de vendas eficaz e que seja capaz de lidar com a procura censurada.

Primeiramente e de forma a compreender a base de dados das vendas de peixe fresco forneci-
das por uma empresa de retalho alimentar foi necessdrio realizar uma andlise a todos os dados. A
loja que apresenta um maior volume de vendas foi posteriormente a utilizada para a implementacao
do projeto. Para uma andlise de todos os SKU’s era necessario um grande esfor¢co computacio-
nal, por isso foram escolhidas as trés espécies com um maior volume de vendas na loja analisada:

Dourada Média, Salmao Inteiro e Robalo Médio.

O primeiro grande propésito do projeto foi trabalhar a procura de forma a perceber quando é
que ela € censurada e lidar com esses acontecimentos. Atualmente, os modelos de previsdo de ven-
das utilizados pelas empresas e a propria literatura negligéncia estes casos, (Albiiski and Minner,
2018), em que a quantidade vendida pode ser diferente da procura. Neste estudo foram identifica-
dos dois casos possiveis de subestimacdo da procura, um total e outro parcial. O primeiro ocorre
quando ndo existem vendas daquela espécie, contudo também ndo existe stock e o segundo ocorre
quando existem vendas, mas o stock esgota durante o dia. Estas duas possibilidades sdo tratadas
de forma diferente, na primeira ha uma substitui¢do total do valor e na segunda s6 ocorre alteracdo
quando o estimado € superior ao observado. Para lidar com estes problemas foram implementa-
das trés heuristicas diferentes e testados os novos valores em compara¢do com o0s anteriores. A
heuristica que apresentou melhores resultados foi a do dia homdélogo da semana, ou seja, a média
entre a quantidade vendida no mesmo dia da semana anterior e seguinte. O novo valor de procu-
rada, calculado com recurso a esta heuristica, foi o utilizado nos modelos de previsao de vendas

implementados.

Numa fase seguinte, procedeu-se a implementacdo dos modelos de previsdo de vendas e para
isso selecionou-se trés modelos de ML causais e dois modelos estatisticos time-series. Para o
desenvolvimento dos modelos causais acrescentou-se variaveis consideradas relevantes na hora

da compra de peixe fresco e que podem explicar o comportamento dos consumidores. Em cada
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modelo de ML procedeu-se a otimizag¢do dos pardmetros para cada espécie.

Nas trés espécies de peixe analisadas, o método Random Forest provou consistentemente per-
mitir desenvolver o melhor modelo preditivo, com uma clara diminuicao do erro percentual abso-
Iuto em relagdo ao modelo atualmente utilizado pela empresa de retalho. O método SVR também
consegue apresentar melhores resultados que os atualmente implementados, no entanto, esta me-
lhoria € menor que o caso do RF. A supremacia do RF encontra-se relacionado com a natureza
do método, isto €, este resulta da combinacdo de diversos modelos (drvores de decisdo), portanto
apresenta melhor resultado que um unico modelo. No que lhe concerne, os modelos estatisticos
utilizados apresentam um desempenho menor em comparacdo com os modelos de ML, com um
maior erro de previsdo associado, tal como era expectavel.

Num passo seguinte, foi fundamental comparar os resultados do modelo RF com e sem a trans-
formag@o da procura, isto €, ndo considerar que existe procura censurada e utilizar diretamente a
quantidade vendida nas lojas para a previsao das vendas. Esta etapa permitiu verificar que quando
é considerada a procura censurada, a previsao de vendas é geralmente superior. Juntando os resul-
tados da comparagdo dos desempenhos dos modelos através das métricas de erro torna-se evidente
a importancia de lidar com a procura censurada.

Por dltimo, com a andlise da importancia das varidveis nos modelos de previsdao de vendas
para cada espécie é possivel verificar que apesar de algumas serem notoriamente importantes para
todos os SKU’s outras variam de caso para caso. Por conseguinte, cada caso de venda de peixe é
diferente dos restantes sendo importante uma andlise granular e especifica.

Seria interessante desenvolver a tiltima anélise como ponto de partida para a continuacdo deste
projeto. Acredita-se que a utilizacdo de um mecanismo de sele¢@o das varidveis impactantes para
cada espécie em especifico e a utilizagao das mesmas nos modelos de previsdo de vendas poderia
vir a revelar-se promissora.

Para estudos futuros também seria interessante verificar quais os impactos das promogdes nas
preferéncias dos consumidores e de que forma existe canibalizacdo neste mercado. Verificando
também a existéncia de produtos substitutos para cada SKU e o impacto que estes podem ter na
previsdao do comportamento dos consumidores de peixe.

Por tltimo e apesar de os modelos implementados neste projeto apresentarem bons resultados
na generalidade, seria interessante avaliar se poderiam generalizar, isto €, quais os resultados para
as restantes espécies, sobretudo as que apresentam um menor volume de vendas, e para as demais

lojas.
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Anexo A

Caraterizacao das Variaveis

Tabela A.1: Varidveis presentes nos modelos de Dourada Média

Atributo Tipo Descricdo Média(DP)/Valores(F)
1 Numérica Quantidade Vendida no Total antes da Transformagéo 76.92(44.82)
2 Numérica Quantidade Vendida no Total depois da Transformacgado 77.93(44.91)
3 Numérica Quantidade Prevista de Venda 83.74(35.88)
4 Numérica Quantidade de Stock 111.10(74.76)
5 Numérica Dia da Semana 4.33(1.97)
6 Numérica Semana do Ano 25.22(14.44)
7 Numérica Més 6.20(3.31)
8 Categorica Primavera/Verao N2a0:45% Sim:55%
9 Numérica Precipitacio 0.82(2.61)
10 Numérica Temperatura 17.97(4.76)
11 Categorica Quaresma Na0:86% Sim:14%
12 Categorica Feriado N20:96% Sim:4%
13 Numérica Preco do produto com o desconto da semana 5.35(0.27)
14 Numérica Promocao 32.10(4.58)
15 Numérica  Quantidade vendida no dia homélogo da semana anterior 77.88(44.89)
16 Numérica Quantidade vendida 2 dias antes 61.09(47.03)
17 Numérica Preco no dia homélogo da semana anterior 5.35(0.27)
18 Numérica Preco 2 dias antes 32.10(4.58)
19 Numérica Promocao no dia homélogo da semana anterior 32.18(4.53)
20 Numérica Promocao 2 dias antes 32.13(4.56)
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Tabela A.2: Varidveis presentes nos modelos de Salmdo Inteiro

Atributo Tipo Descrigao Média(DP)/Valores(F)
1 Numérica Quantidade Vendida no Total antes da Transformacio 76.24(40.99)
2 Numérica Quantidade Vendida no Total depois da Transformacgado 76.78(41.15)
3 Numérica Quantidade Prevista de Venda 80.41(33.27)
4 Numérica Quantidade de Stock 179.37(95.16)
5 Numérica Dia da Semana 4.33(1.97)
6 Numérica Semana do Ano 25.22(14.44)
7 Numérica Més 6.20(3.31)
8 Categorica Primavera/Verao N2a0:45% Sim:55%
9 Numérica Precipitacio 0.82(2.61)
10 Numérica Temperatura 17.97(4.76)
11 Categorica Quaresma Na0:86% Sim:14%
12 Categorica Feriado N20:96% Sim:4%
13 Numérica Preco do produto com o desconto da semana 8.68(0.46)
14 Numérica Promocao 11.97(4.48)
15 Numérica  Quantidade vendida no dia homélogo da semana anterior 76.57(41.21)
16 Numérica Quantidade vendida 2 dias antes 61.33(45.96)
17 Numérica Preco no dia homélogo da semana anterior 8.69(0.46)
18 Numérica Preco 2 dias antes 8.68(0.46)
19 Numérica Promocao no dia homélogo da semana anterior 11.95(4.49)
20 Numérica Promocao 2 dias antes 11.96(4.48)

Tabela A.3: Varidveis presentes nos modelos de Robalo Médio

Atributo Tipo Descrigdo Média(DP)/Valores(F)

1 Numérica Quantidade Vendida no Total antes da Transformacéo 30.90(18.19)

2 Numérica Quantidade Vendida no Total depois da Transformagado 31.20(18.14)

3 Numérica Quantidade Prevista de Venda 38.34(17.42)

4 Numérica Quantidade de Stock 78.13(51.59)

5 Numérica Dia da Semana 4.33(1.97)

6 Numérica Semana do Ano 25.22(14.44)

7 Numérica Més 6.20(3.31)

8 Categorica Primavera/Verao Na0:45% Sim:55%
9 Numérica Precipitacio 0.82(2.61)

10 Numérica Temperatura 17.97(4.76)

11 Categorica Quaresma Na0:86% Sim:14%
12 Categorica Feriado N20:96% Sim:4%
13 Numérica Preco do produto com o desconto da semana 5.51(0.37)

14 Numérica Promocio 30.12(5.49)

15 Numérica  Quantidade vendida no dia homdélogo da semana anterior 31.10(18.22)

16 Numérica Quantidade vendida 2 dias antes 24.07(18.83)

17 Numérica Preco no dia homélogo da semana anterior 5.51(0.37)

18 Numérica Preco 2 dias antes 5.51(0.37)

19 Numérica Promocao no dia homélogo da semana anterior 30.17(5.47)

[\
)

Numérica Promocao 2 dias antes 30.13(5.48)
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