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Resumo

Com a crescente regulamentacdo, nacional e comunitaria, no sector farmacéutico e a
generalizacdo de medicamentos genéricos, bem como as pressdes externas e internas que o
pais atravessa, é cada vez mais reduzida a margem de lucro neste sector, pondo em causa a
sustentabilidade de algumas farmécias, pelo existe, actualmente, a necessidade de repensar e
dinamizar esta area de negoécio. E desta forma que a area de Business Intelligence pode
apresentar novos mecanismos de forma a trazer mais-valias para as empresas ha
generalidade, assim como para este tipo de negdécios, que apesar de apresentarem
caracteristicas de natureza muito especifica, visam igualmente o lucro e a satisfacdo dos seus
publicos-alvo, nomeadamente os utentes. Assim, este trabalho visa utilizar uma abordagem de
Data Mining, pretendendo-se a partir de um conjunto de dados extrair conhecimento valido e
til no sentido de apoiar a gestao e controlo de stocks de medicamentos, produtos de saude e

outros produtos e servi¢cos comercializados numa farmécia comunitéria.

Esta dissertacdo versa sobre um estudo de caso de uma farmacia comunitaria, com
instalacbes em territério nacional, tendo como base a andlise de séries temporais, com
periodicidade mensal e semanal, de uma seleccédo de trés produtos, nomeadamente através
das vendas realizadas entre o periodo de 2003 e 2012. Do trabalho realizado resulta a
comparacao entre dois métodos populares de previsdo: o alisamento exponencial (incluindo
multiplas das suas variantes) e a metodologia ARIMA, também conhecida por método de Box-
Jenkins. Pretende-se, assim, determinar qual o método que melhor se adapta a previsdo deste
tipo de produtos farmacéuticos, com o intuito de melhor apoiar na tomada de decis6es
redireccionando assim esforcos para uma melhor gestdo e controlo de stocks. Embora
existisse a intencdo original de exploragdo de um nimero mais alargado de métodos de
previsdo (e.g., Redes Neuronais e Maquinas de Vectores de Suporte), tal ndo foi possivel

devido a limitagcdes temporais, deixando-se essa analise para trabalho futuro.

Palavras-chave: Gestao e controlo de stocks, Farmacia Comunitaria, Business Intelligence,

Knowledge Discovery in Data, Decision Support Systems, CRISP-DM.



Abstract

With increasing regulation in the pharmaceutical area, at national and community level, and due
to the generalization of generic drugs and also increase of economic pressures that the
Portuguese country is facing, the profit is shrinking in this area, jeopardizing the sustainability of
some pharmacies. Thus, there is a current need to rethink and optimize the pharmaceutical
business. One way is to use Business Intelligence technologies, which can provide new
mechanisms in order to bring added value to businesses in general, and also for this type of
business, which despite showing some characteristics of a very specific nature, also aimed
profit and the satisfaction of final consumers. In particular, this study aims to use a Data Mining
approach, by extracting useful and valid knowledge from raw pharmaceutial data, in order to
support stock management and control of drugs, health products and other products and
services sold in a pharmacy.

This dissertation focus on a case-study about a Portuguese pharmacy, by analyzing time series
of a selection of three products, through sales between the period 2003 and 2012, with monthly
and weekly frequency. From this research, results the comparison between two popular
forecasting methods: exponential smoothing (including several of its variants) and the ARIMA
methodology, also known as Box-Jenkins method. It is also intended to determine which
method best fits the prediction of this kind of products, in order to better support decision
making and to redirect efforts for better management and stock control. While we intended to
also explore more forecasting methods (e.g. Neural Networks and Support Vector Machines), it
was not possible to test such methods due to time restrictions. Nevertheless, we intend to

experiment such methods in future work.

Keywords: Management and stock control, Pharmacy, Business Intelligence, Knowledge
Discovery in Data, Decision Support Systems, CRISP-DM.
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1. Introducao

1.1 Enquadramento e Motivacao

Cada vez mais o mercado empresarial € mais agressivo e vinga quem utiliza estratégias que
permitem reunir ndo apenas o maximo de informagdo possivel, mas também informacéo com

maior qualidade, ou seja a informacao certa no momento e no local certo.

Dados os avancos nas tecnologias de informacdo, existe a necessidade de transformar os
dados, previamente armazenados, em informacdo e essa informacdo em conhecimento (til,
que possa suportar a tomada de decisées. E nessa Optica que surge o Business Intelligence,
gue agrega um conjunto vasto de tecnologias. Em particular, as técnicas de Data Mining que
pretendem extrair, a partir de dados em bruto, padrdes e tendéncias que possam ser utilizadas
para melhorar a tomada de decisdes numa organizacao.

Pretende-se com esta dissertacdo efectuar um estudo de numa farméacia comunitaria, na
tentativa de identificar padrées relevantes para apoio a gestéo, considerando que actualmente
existem muitas debilidades ao nivel da gestao e na aposta de determinadas marcas/produtos
que poderdo fomentar vendas e tornar mais eficiente a gestdo de stocks. Para esse efeito,
pretende-se extrair e analisar um conjunto de informacdo, desde a criacdo da farmacia,
relativamente as compras, vendas, sazonalidade, tendéncias de mercado e outros factores de
interesse, de forma a melhor orientar as compras e apostar em determinados produtos em

detrimento de outros.

Pretende-se, igualmente, mostrar a aplicacédo de técnicas de Data Mining numa empresa desta
natureza, assim como avaliar a viabilidade e dificuldades sentidas no ambito deste estudo de
caso. A presente dissertacdo ird ser elaborada mediante a aplicacdo das técnicas supra

mencionadas e seguindo a metodologia CRISP-DM.

Toda esta problematica motivou o autor em diversos momentos, na medida em que o tema, na
area de Business Intelligence e aplicacdo de técnicas de Data Mining, associadas a previsao
de vendas, suscitaram vontade de aprender mais e de estudar problemas relacionados com o
mesmo. O interesse nao reside somente no estudo directamente relacionado com a area da
salde, bastante presente na vida do autor, mas que seja um meio para aplicar e ampliar este

conhecimento a outras areas.



1.2 Objectivos

Desde a criacdo de qualquer empresa que esta necessita obrigatoriamente de armazenar e
gerir um conjunto de dados de elevada dimensdo, por exemplo relativos a clientes,
encomendas ou vendas. Esses dados muitas das vezes limitam-se a figurar no arquivo ndo
sendo aproveitados nem filtrados para acrescentar valor, apoiar na tomada de decisdes e

consequentemente permitir uma gestao mais eficiente e com lucros mais elevados.

Assim, existe a necessidade de transformar esses dados em informacéo e essa informacdo em
conhecimento Util, que possa apoiar na tomada de decisbes. E nessa Optica que surge o
Business Intelligence, que agrega um conjunto vasto de tecnologias. Em particular, as técnicas
de Data Mining pretendem extrair, a partir de dados em bruto, padrdes e tendéncias que

possam ser utilizadas para melhorar a tomada de decisdes numa organizagao.

Pretende-se com esta dissertacao efectuar um estudo de caso numa farmacia comunitaria, na
tentativa de identificar padrGes relevantes para apoio a gestao, considerando que actualmente
existem muitas debilidades ao nivel da gestdo e na aposta de determinadas marcas/produtos
que poderdao fomentar vendas e tornar mais eficiente a gestdo de stocks. Para esse efeito,
pretende-se extrair e analisar um conjunto de informacdo desde a criacdo da farmécia
relativamente as compras, vendas, sazonalidade, tendéncias de mercado e outros factores de
interesse, de forma a melhor orientar as compras e apostar em determinados produtos em

detrimento de outros.

Esta proposta assenta na necessidade, neste sector, de se explorar novos mercados e apostar
em novas areas, tais como a puericultura, cosmética, produtos ortopédicos,
perfumaria/aromaterapia, veterinaria, dietética, fitoterapia, dispositivos médicos e homeopatia.
Aliada a toda esta panodplia de servigos, existe ainda a disponibilizacdo de um conjunto de
servigos, onde se destacam a vacinacao e determinagdo de parametros bioquimicos. Importa,
ainda, ressalvar, que actualmente uma farmacia pode disponibilizar um conjunto restrito de

servi¢os e venda de medicamentos online.

Pretende-se, igualmente, mostrar a aplicacéo de técnicas de Data Mining huma empresa desta
natureza, com fins tdo especificos, assim como efectuar um levantamento dos pontos criticos
para aplicacdo destas técnicas no ambito deste estudo de caso. Para a elaboracao da presente
dissertacao ird ser utilizada a metodologia CRISP-DM, dado ser mais completa e neutra em

relacédo a ferramenta de DM a adoptar.



1.3 Organizacéo

Esta dissertacdo encontra-se organizada tendo por inicio a presente introducéo e desenrola-se

por mais cinco capitulos.

No capitulo 2 sera efectuado o levantamento do quadro tedrico de referéncia na area de
Business Intelligence, desde as suas origens até aos dias de hoje, bem como a aplicacédo de
técnicas de Data Mining e as suas diversas vertentes e aplicagfes. Segue-se, no capitulo 3, o
levantamento e a descricdo da aplicacdo de Data Mining associado ao sector farmacéutico.
Para o efeito, tentou-se identificar casos de estudos levados a cabo noutros paises, tendo-se
verificado ser uma &rea bastante diversificada e com aplica¢Bes bastante diferentes tendo em

consideracdo o modo de actuacao nesses paises.

Apébs esta explanacdo, sentiu-se necessidade de criar um capitulo relativo a metodologia
aplicada (capitulo 4), com o planeamento necesséario de forma a levar a cabo as etapas
seguintes, as ferramentas utilizadas, as técnicas e métricas que se pretenderiam utilizar para o

desenrolar da aplicagéo do presente caso.

No capitulo 5 deu-se inicio & aplicagcdo de toda a parte prética, tendo sido analisadas as séries
temporais referentes a trés produtos distintos, com dados relativos a periodicidades diferentes.
A presente dissertacdo culmina com a sintese e a discussédo dos resultados obtidos, assim

como apresentadas as contribuicdes para trabalhos futuros (capitulo 6).



2. Quadro tedrico de referéncia

No decorrer dos anos, tem-se vindo a recolher e armazenar diversos conjuntos de dados nas
mais diversas areas, sendo que com a entrada de tecnologias de informacéo e sistemas de
informacao informatizados, essa recolha tem vindo a assumir proporc¢des de tal modo elevadas
gue se tornou necessério desenvolver novas teorias e ferramentas com o intuito de apoiar os
cidadaos na extracgéo de informacao Util (conhecimento). A informacéo recolhida é tdo vasta e
complexa que existe o risco de ndo se conseguir extrair todo o conhecimento presente, ou por

falta de tempo, ou devido & complexidade de interligar os diversos conjuntos que isolados

poderdo tornar-se pouco Uteis ou até mesmo inuteis.

Durante anos se tem utilizado o chavao de vivermos na era da informag¢&o, no entanto com a
massificacdo dos suportes de armazenamento de dados e com 0s actuais sistemas de bases
de dados e Data Warehouses é possivel que se possa afirmar que actualmente se vive na era
dos dados. Dados esses que € necessario analisar e modelar no sentido de obter a informacgéo
certa na hora certa. E neste sentido que surge a area da descoberta de conhecimento em
bases de dados (Knowledge Discovery in Databases - KDD) e o Data Mining. Neste capitulo
esclarecem-se conceitos bésicos, como dados, informacdo, conhecimento, inteligéncia e
sabedoria, o que é o Business Intelligence e a necessidade da Descoberta de Conhecimento
em Bases de Dados e qual a sua relagdo com Data Mining. O Data Mining associado a

farmacia e a necessidade de gestdo de medicamentos numa farmacia comunitaria.

2.1 Dados, Informac&do, Conhecimento, Inteligéncia e

Sabedoria

2.1.1 Conceitos e Defini¢cdes

Existe actualmente, um conjunto de concepcbes de grande diversidade do conceito
Informag&o. Tal facto comprova-se aquando da andlise desta definicdo em diversos dicionarios,
sendo provavelmente através destes a grande causa desta multiplicidade, a qual é apenas

encontrada e justificada através dos seus fins (Davis, 1974).

Entre vérias definicbes de “Informacéo”, poderemos dizer que esta ndo é mais do que um
conjunto de dados, ligados entre si, devidamente organizados e interpretados, sendo que ao
mesmo tempo existe uma preocupacado de os filtrar e analisar. E no fundo, uma sumarizago,
possivelmente formatada, para que seja apresentada com o objectivo do utilizador dai retirar
proveito Gtil (Gordon & Gordon, 1999).



“Informacgdo” é também entendida como qualquer tipo de relacionamento dos dados, por
observacédo e analise para que esta se traduza em comunicac¢do Util que se possa trocar entre

os diversos utilizadores.

Todavia, ndo se pode falar de “Informacéo” sem se distinguir primeiro a sua diferenca com a
dos vocébulos “dados” e “conhecimento”. Deste modo, “dados” sdo factos isolados, sem
qualquer tipo de ligacdo entre si, representacdes ndo estruturadas que poderdo ou ndo ter
utilidade numa determinada situacdo. Resumindo, “dados”, sdo conceitos, nimeros, simbolos
ou qualquer tipo de representagdo grafica, sem qualquer tipo de utilidade ou beneficios.

O conceito “conhecimento” entende-se por grandes estruturas duradouras de factos com
significado, com o intuito de resolver problemas, inovar e aprender, tendo como base
experiéncias prévias. Todavia, esta capacidade s6 é possivel através de um conjunto de
directrizes, normas, regras e procedimentos usados para seleccionar e analisar, manipulando

ao mesmo tempo os dados para que possam ser Uteis num futuro préximo.

Armazenamento
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Dados — | Processamento — Informacéo

Figura 1 - Transformacgao de dados em informacgédo, adaptado de (Davis, 1974)

Com significados diferentes, “dados” e “informacéo” estdo directamente relacionados (Figura
1). Esta ligagéo verifica-se pela necessidade constante, nomeadamente nas organizacdes, em
captar, identificar e analisar os dados, para que se possa obter algo de util. No entanto, este

conjunto de dados necessita de ser arquivado para possiveis tomadas de deciséo.

Pode-se constatar, no entanto, que existe uma utilidade diferente no conceito de “informacéo”,
na medida em que, o que é para um utilizador podera ser diferente para outro, tal como um
produto acabado de uma seccao de fabrico podera ser matéria-prima para a sec¢cado seguinte
(Davis, 1974).

(Boisot & Canals, 2004) defendem que a informacdo € uma extraccdo de dados que,
modificando as distribuicbes de probabilidade relevantes, tem capacidade para realizar um

trabalho Gtil na base de um agente do conhecimento.



Na Figura 2 é possivel verificar que os agentes operam dois tipos de filtros ao converterem
estimulos recebidos em informacéo. Apenas os estimulos que passam pelos filtros perceptivos
séo registados como dados. Por sua vez, os filtros conceptuais extraem informacéo com base
nos dados registados. Ambos os filtros sdo "sintonizado" pelas expectativas dos agentes
cognitivos e afectivos, moldados de acordo com 0s conhecimentos ao longo da vida, no sentido

de actuar selectivamente tanto nos estimulos como nos dados (Boisot & Canals, 2004).
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Figura 2 — Relacionamento entre dados, informacé&o e conhecimento (Boisot & Canals, 2004)

Em aditamento aos conceitos acima descritos, Tuomi acrescenta mais dois (2) tipos de
conhecimento, nomeadamente a inteligéncia e a sabedoria. Como é possivel verificar através
da Figura 3, os dados sdo descritos como simples factos isolados, que em determinado
contexto e combinados com uma estrutura Gncia, estes ddo lugar a informag&o. A informag&o
guando quando lhe é dado determinado significado, através da sua interpretacdo, esta
transforma-se em conhecimento. Nesta fase os factos ja existem com uma estrutura mental de
tal forma complexa que a consciéncia humana pode processar no sentido de prever
consequéncias futuras ou fazer inferéncias. A inteligéncia surge assim, na fase em que a
mente humana usa este conhecimento para escolher entre alternativas. Por fim, quando os
valores e 0os comportamentos culturais sdo como directrizes no comportamento humano, pode-

se dizer que este comportamento baseia-se na sabedoria (Tuomi, 1999).
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Figura 3 - A visdo convencional da hierarquia do conhecimento, adaptado de (Tuomi, 1999)

2.1.2 Valor e Custo da Informacéo

Dos vérios recursos da organizacdo, tais como financeiros, humanos ou logisticos, a
informacéo é provavelmente o mais valioso de todos, porque interliga, e descreve, 0s recursos
fisicos e 0 meio onde se encontram. Podendo assim, maximizar os recursos fisicos, da melhor

forma a obter a informacgé&o pretendida.

O valor da informacdo s6é é importante quando considerados os objectivos da organizacgéo,
uma vez que esta é determinada pelo utilizador, nas suas ac¢des e decisbes, dependendo do
contexto que é utilizada na tomada das decisdes finais. A informacéo s6 é valorizada com base
nas decisbes eficazes, ndo tendo qualquer valor se esta nao tiver qualquer utilidade para a

tomada de decis@es, no presente ou no futuro.

Segundo (Ein-Dor, 1985), o valor da informacao é determinado pelo uso que dai provém. O uso
da informacao, como parte das operac¢des diarias nas organizagées, é o factor mais importante,

na medida em que este factor constitui o valor real.

O valor da informag&o néo deriva da frequéncia a que se tem acesso a este, mas sim do valor
psicolégico atribuido pelo utilizador ao ter acesso a dados disponiveis. Podera, eventualmente,
acontecer a modelacdo sofrida pelos Sistemas de Informagdo que poderdo disponibilizar,
segundo os objectivos pretendidos, modelos pré-definidos, de forma a facilitar o uso e a

transmissao da informacao pretendida (Davis & Olson, 1986).



A informacgdo nas organiza¢fes esta intimamente relacionada com o seu custo, isto acontece
pelo facto da informacdo assumir um custo inferior ou superior, consoante as tecnologias e

metodologias aplicadas, bem como a dimenséo do factor humano envolvido.

Continuando com (Davis & Olson, 1986), estes afirmam que através de um conjunto de
decisGes possiveis, tendo em conta o valor da informacdo perante o custo, uma sera
seleccionada com base nesse conjunto, sendo que o retorno obtido na decisdo tomada
consistira na diferenca de decisdes anteriores com o feedback da nova deciséo. Isto €&, se
porventura a nova informacao ndo provocar uma deciséo diferente, o valor sera nulo, apesar da

sua ndo utilizacao util, a informacéo continuard a ter um custo.

2.1.3 Importancia da Informacédo na Organizacao

A importancia da informagéo para as organizacdes é hoje, universalmente aceite, em alguns
casos, entendida como 0 recurso mais importante, ou pelo menos, um dos recursos cuja

gestéo e aproveitamento detém maior influéncia no sucesso empresarial.

Assim, a importancia da informag&o nas organizagBes assume trés vertentes, recurso, activo e

mercadoria, onde (Gordon & Gordon, 1999):

e a informacéo é entendida como recurso, quando serve como forma de recolha de
dados, respectivo tratamento, de modo a dar satisfacéo as exigéncias pretendidas;

e a informacdo como activo, verifica-se quando a organizagdo consegue rentabilizar os
recursos existentes de modo tornar-se mais competitiva;

e ainformacdo como mercadoria, encontra-se quando as organiza¢des podem vendé-la,

sob forma de jornais, revistas e outras publicacoes.

2.2 Business Intelligence

Business Intelligence é um termo abrangente que agrega arquitecturas, ferramentas, bases de
dados, aplicacdes e metodologias (Raisinghani, 2004). Um dos maiores objectivos de Business
Intelligence é o facto de disponibilizar acesso e manipulagédo de forma interactiva (por vezes
em tempo real) a dados, e facultar a gestores e analistas 0 acesso a andlises mais controladas
e detalhadas. O processo de Business Intelligence, em tracos gerais, baseia-se na
transformacdo de dados em informacédo, posteriormente em decisées e por fim em accdes
(Turban, et al., 2007).

Cada vez mais os gestores de topo tém consciéncia de que a informacédo é essencial para
vingar no mundo empresarial, introduzindo novos produtos, ganhando cota de mercado,



angariando novos clientes, colmatando falhas de mercado, entre outras. E nesta sequéncia que
se torna imprescindivel a obtencdo de informacdo correcta, no momento certo, permitindo
analisar um conjunto de dados resultantes de meses, anos ou décadas de armazenamento e

extrair conhecimento estratificado que permita alcancar o sucesso de uma organizagao.

O termo Business Intelligence foi originalmente divulgado através do Gartner Group em
meados de 1990. Desde entdo, a utilizacdo dos sistemas de Bl massificou-se, sendo que
actualmente € comum que toda a informacdo que os gestores de topo necessitam seja
facultada a partir de um sistema de BIl. De referir ainda que o Bl agrega diversas tecnologias,

em particular a Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados/Data Mining.

2.3 KDD

2.3.1 Conceitos e Defini¢cdes

Numa abordagem generalista, a Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (KDD*) tem
como objectivo primordial o desenvolvimento de métodos e técnicas com o intuito de relacionar
conjuntos de dados e estabelecer significados entre eles, com vista a extracdo de
conhecimento Util. O processo consiste no mapeamento de grandes volumes de dados,
armazenados em bases de dados e/ou Data Warehouses, transformando-os em formas mais
compactas, mais abstractas, tornando-se assim mais Uteis e de compreensdo mais simples e
radpida (Fayyad, et al., 1996).

A pertinéncia da utilizagdo de KDD torna-se mais evidente quando comparado com métodos
mais tradicionais, em que a transformacao de dados para conhecimento incidem numa andlise
e interpretacdo efectuada de forma manual. Esta transformacdo, dependendo das diversas
areas, podera ser algo desde um conjunto de relatdrios detalhados tornando-se assim na base
para futuras tomadas de decisdo, planeamento e gestao das diversas actividades inerentes a
organizacgdo, até a previsédo de determinados acontecimentos, prevenc¢ao de crimes, acidentes,

anomalias, entre muitas outras.

Para as aplicacdes acima identificadas, a analise manual de um conjunto de dados tona-se
demasiado lenta, dispendiosa e altamente subjectiva. Como se pode verificar em (Fayyad, et
al., 1996), os autores acreditam mesmo que esta tarefa ndo €, certamente, uma tarefa para
seres humanos, sendo que a componente de analise tem de ser automatizada, pelo menos de

forma parcial.

! Do inglés, Knowledge Discovery from Databases.



Perante toda esta panoplia de actividades disponiveis, o KDD é utilizado num vasto conjunto
de éareas, nomeadamente no marketing, financas, banca, ciéncia, seguradoras, prevencao,

medicina, area farmacéutica, entre muitas outras areas.

Em suma, KDD é um processo, nao trivial, de identificagdo de padrées a partir de dados, sendo
estes validos, novos (preferencialmente para o utilizador), potencialmente Uteis (que seja
possivel obter mais valias para o utilizador ou tarefa) e fundamentalmente que sejam

compreendidos.

2.3.2 Processo de KDD

O principio de KDD é um processo de identificacdo de padrées validos perceptiveis a partir dos
dados, com o propdsito de criar conhecimento valido, capazes de serem compreendidos e
interpretados pelos humanos. O processo de KDD depende de um conjunto de ferramentas e
técnicas de andlise de dados, que envolve diversas etapas, tendo como foco o processo global
de descoberta de conhecimento a partir de dados, desde o processo em que os dados séo
armazenados e acedidos até ao modo em como o0s resultados sdo interpretados e

apresentados.

O processo de KDD pode, igualmente, ser visto como uma actividade multidisciplinar que
engloba técnicas bastante mais abrangentes do que apenas as técnicas disponiveis em area

especificas como a aprendizagem maquina (machine learning).

Para (Fayyad, et al., 1996) o processo de KDD ocorre de forma interactiva e iterativa e
desenrola-se ao longo de nove (9) etapas. A etapa de Data Mining é considerada como uma
das mais relevantes, formando assim o ndcleo do processo, e que muitas vezes se confunde

com o processo em si. As nove (9) etapas sdo as seguintes:
1. Definir o dominio de aplicagdo e pré-conhecimento relevante, bem como o objectivo do
ponto de vista do cliente;
2. Criar um conjunto de dados alvo;
3. Limpeza e pré-processamento de dados;
4. Reducao e projeccdo de dados;
5. Escolha do método de Data Mining adequado;
6. Escolha da técnica de Data Mining mais apropriada;
7. Processo de Data Mining, ou seja procura de padrfes relevantes;
8. Interpretacdo dos padrdes identificados;

9. Utilizagdo e/ou documentagdo do conhecimento obtido.
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Para uma melhor compreensao de todo o processo de KDD e a forma de como se interligam as

diversas fases encontra-se sistematizado na Figura 4.
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Figura 4 — Fases do processo de KDD, adaptado de (Fayyad, et al., 1996)

Por sua vez, (Adriaans & Zantinge, 1996), defende que a extraccdo de conhecimento de bases

de dados € efectuada através de seis (6) etapas, nomeadamente:

1. Seleccédo dos dados — etapa onde é efectuada a recolha e a selec¢éo frequentemente

em bases de dados ou Data Warehouses;

2. Limpeza - os dados sdo analisados minuciosamente e sdo aplicadas técnicas
especificas baseadas em critérios previamente definidos, de forma a remover dados
duplicados, dados incompletos, incorrectos, tratamento de dados irrelevantes, entre

outras;

3. Enriguecimento — este estadio prende-se com a possibilidade de, em determinadas
situagdes, ser possivel ter acesso a bases de dados suplementares e como tal poder
complementar os dados anteriores com um conjunto de informacgéo adicional. Este
processo pode ser mais complexo, dada a necessidade de haver a inscricdo de dados
relacionados em diferentes bases de dados dependendo da finalidade de cada uma
(Ex.: Agregar elementos referente aos cidadaos constantes na base de dados das
paginas brancas, base de dados de determinado ISP, base de dados de determinada

empresa de marketing);
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Codificagdo — prende-se com a obtencdo de um conjunto de informa¢&o, mediante a
criacdo de filtros, por exemplo, através de instru¢cbes de SQL (Structured Query
Language)’ e obter informacéao pertinente, dependendo da natureza da informacéo que

se pretende obter e qual a analise que se pretende efectuar;

Data Mining — nesta etapa sdo abordadas uma das areas mais importantes no
processo de descoberta de conhecimento, como a aprendizagem de maquina (machine
learning) e algoritmos de reconhecimento de padrdes. Os autores defendem que existe
mais conhecimento escondido nos dados do que aquilo que aparentam numa analise

superficial;

Documentacdo/divulgacdo — este estddio do processo combina duas funcdes
distintas: a analise dos resultados dos algoritmos de reconhecimento de padrdes e a
aplicacdo dos resultados obtidos em novos dados. A documentacgdo/divulgacdo pode
ser efectuada através de diversas formas com maior ou menor grau de interactividade,
isto € utilizando ferramentas que possibilitem a escolha de determinados dados através

de graficos, diagramas ou outros, seja a 2D ou 3D.
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Figura 5 — O processo de KDD (Adriaans & Zantinge, 1996)

Ambas as vertentes de KDD tém pontos em comum como se pode facilmente verificar nas seis

(6) etapas da Figura 5 que se encontram-se englobadas nas nove (9) etapas identificas por

(Fayyad, et al., 1996). Salenta-se o facto dos autores da primeira vertente subdividirem a etapa

de Data Mining em trés, nomeadamente: a escolha do método, a escolha do algoritmo e o

processo de Data Mining. Alids, quando analisada a Figura 4 e a Figura 5 verifica-se que estes

autores resumem 0 processo nas seguintes etapas:

2 podera saber mais sobre este assunto em: Groff, James, Weinberg, Paul e Oppel, Andrew J., SQL The Complete
Reference, 3" Edition, McGraw-Hill Osborne Media, 2009.

12




1. Seleccdo — etapa destinada a identificacdo e selec¢cdo dos dados considerados

relevantes para determinado estudo;

2. Pré-Processamento — aqui é efectuado um tratamento dos dados previamente
seleccionados. E efectuado o tratamento ao nivel de erros ocorridos durante o periodo
de insercéo, incoeréncias, valores duplicados, inclusdo ou excluséo de dados omissos,
distribuicdo de dados nao uniformes, entre outros. Este tratamento devera ser
minucioso, cuidado e consciente pois podera levar a resultados diferentes dos

pretendidos?;

3. Transformacgéo — nesta etapa ocorrem as adaptacdes consideradas necessérias para

gue se possam aplicar as técnicas de Data Mining;

4. Data Mining - aplicacdo das diversas técnicas de andlise tendo em vista a

identificacdo de padrdes relevantes;

5. Interpretagcdo/Avaliacdo — esta fase encerra o processo de KDD, tendo em conta a
andlise e interpretacdo dos resultados alcancados, englobando o estudo e a avaliagao
dos resultados alcancados na fase anterior. Esta podera, de forma mais abrangente,
ser o fim do estudo em causa, alcancando o conhecimento e aplicando para
determinados fins ou dando origem a novos dados e consequente novo estudos sobre

a mesma ou nova matéria.

Em suma, o KDD é um processo dindmico, interactivo e iterativo envolvendo inUmeras etapas e

com muitas decisBes a tomar por parte do utilizador.

Os mesmos autores acima referidos relativamente as duas (2) abordagens de KDD afirmam
gue o Data Mining assume uma grande importancia em todo o processo e € de facto a fase da
grande descoberta. A descoberta que se inicia em dados devidamente inseridos e
armazenados em bases de dados e Data Warehouses e que através de um conjunto de

técnicas minuciosas e complexas levam ao conhecimento e posteriormente a ac¢des diversas.

No seguimento das abordagens acima mencionadas torna-se relevante mencionar a
metodologia CRISP-DM. Esta metodologia assenta hum ciclo interactivo e flexivel, baseado em
seis (6) fases: Compreensao do Negoécio, Compreensado dos Dados, Preparacdo dos Dados,
Modelacdo, Avaliagdo e Implementacdo. As fases do CRISP-DM apresentam semelhangas
observaveis face as etapas de KDD, na medida em que é uma metodologia para desenvolver
projectos de descoberta de conhecimento em bases de dados. Considerando que esta é
aplicada a projectos de Data Mining, verifica-se, igualmente, um conjunto de pressupostos
similares aos do processo de KDD como um todo. Esta metodologia serd objecto de andlise
mais detalhada na Subseccéo 2.4.4, no entanto considera-se oportuna a presente referéncia

face as semelhancas nas etapas das vertentes em causa.

% Sobre esta matéria sugere-se a leitura de: Rahm, Erhard e Hai Do, Hong, Data Cleaning: Problems and Current
Approaches, IEEE Techn. Bulletin on Data Engineering, 2000.
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2.4 Data Mining

2.4.1 Conceitos e definicbes

Conforme ja mencionado no inicio deste capitulo, no decorrer dos anos e com a grande
evolugdo das novas tecnologias temos vindo a recolher grandes volumes de dados. Pode-se
enumerar alguns exemplos presentes no mundo dos negdcios que s6 por si geram volumes de
dados gigantescos, nomeadamente: transaccfes comerciais, registos contabilisticos,
descricdes de produtos, promocdes de vendas, perfis e desempenho de empresas, feedback
de clientes, entre outros. Deste explosivo crescimento surge a necessidade de criar
ferramentas poderosas e versateis, com a finalidade de descobrir informacéao util, baseando-se

nestes grandes volumes de dados e transformando-os em conhecimento organizado.

Muitos autores, investigadores e profissionais da area consideram o Data Mining como sendo
sinénimo do processo do termo KDD, enquanto outros consideram-no como sendo apenas um
passo essencial no processo de descoberta de conhecimento, conforme pode ser visivel na
Figura 4. Nesta dissertacdo, serd em geral adotado o uso mais global para o termo Data

Mining, ou seja, como sinénimo do KDD.

Segundo (Turban, et al., 2007), Data Mining € o termo utilizado para descrever a descoberta de
conhecimento em bases de dados. Este ndo é mais do que um processo que utiliza um
conjunto de técnicas estatisticas, mateméticas, inteligéncia artificial e aprendizagem maquina
(machine learning) de forma a extrair e identificar informacao util, em grandes bases de dados,
transformando-a posteriormente em conhecimento. O mesmo autor define Data Mining como
sendo um processo de identificacdo matematica de padrées, hormalmente através de grandes

quantidades de dados.
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Para além de identificacdo de padrdes, o Data Mining pretende, também, extrair e identificar
tendéncias de comportamentos. Essa extraccdo de dados é realizada, normalmente, num Data
Warehouse (Brito, et al., 2006).

O Grupo Gartner define Data Mining como sendo um processo de descoberta de correlages
significativas, padrées e tendéncias através de grandes quantidades de dados, armazenados
em repositérios, utilizando tecnologias de reconhecimento de padrées, bem como técnicas

estatisticas e matematicas.

(Han, et al., 2011) preferem manter uma visdo mais ampla, e definem Data Mining como sendo
um processo de descoberta de padrbes e conhecimento relevantes com base em grandes
quantidades de dados. As fontes destes dados incluem bases de dados, Data Warehouses,
Internet e outros repositérios de informagéo ou dados que s&o transmitidos para o sistema de

forma dinamica.

Este novo processo de andlise de dados oferece as organizacbes uma melhoria no processo
de decisédo, cada vez mais indispensavel, de forma a ser possivel explorar novas
oportunidades, novos mercados, novos produtos, transformando os dados recolhidos numa
arma estratégica. Neste sentido, tem-se vindo a verificar a aplicacdo do Data Mining num
conjunto de areas cada vez mais abrangentes, destacando-se assim alguns exemplos da sua

aplicacdo com maior pormenor (Turban, et al., 2007):

e Marketing através da gestdo de carteira de clientes, previsdo/estimativa da compra de
determinados produtos e segmentagdo demografica de clientes;

e Sector bancério através da andlise de modelos de concessao de crédito habitacéo ou
crédito pessoal;

e Retalho e vendas com a previsdo de vendas, maior precisdo na determinacdo de
niveis de inventario, melhor distribuicédo de stocks entre lojas;

e Fabrico e producdo com aplicagdo na previsdo da avaria de maquinas e possivel
identificac&o de factores relevantes que impliqguem melhor controlo e optimizacéo;

e Bolsade valores através da andlise da flutuacdo de mercado;

e Medicina com particular melhoria na identificacdo de terapias de sucesso para
diferentes tipos de tratamentos, detec¢céo de padrbes de sintomas de patologias;

e Farmacias com a analise de vendas, dispensa de produtos especificos fora de época,
possivel aposta em determinados produtos e/ou marcas;

e Seguradoras através da concessdo baseada na andlise de possiveis pacientes com
doencas diversas;

e Informatica com a previsdo de avarias de hardware e possivel violacdo da rede
informética;

e Governo e defesa nacional mediante analise dos custos de equipamento militar,

testes de estratégias militares e previsdo do consumo de recursos;
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e Companhias aéreas através da verificacdo dos destinos preferenciais dos clientes,
analise de rotas com e sem escala de viagem, inclusdo e exclusao de rotas;

e Radio e Televisdo com especial foco na previsédo de programas que melhor possam
ser rentaveis em horario nobre e maximizar os lucros através da introducao apropriada

dos diferentes tipos de publicidade.

2.4.2 Evolucao do Data Mining

O conceito de Data Mining tem vindo a evoluir ao longo dos varios anos. Em meados da
década de 70 surgiram os primeiros sistemas de base de dados que rapidamente evoluiram

para sistemas de base de dados relacionais.

No entanto, a evolucdo de mais uma década deu lugar ao aparecimento de sistemas de
Gestao de Bases de Dados, Data Warehousing e Data Mining utilizando analises de dados
avancadas e bases de dados baseadas em ambiente web. Foi a meio do ano de 1980 que
comecaram as surgir as bases de dados cada vez mais complexas. Estes sistemas comegaram
a incorporar modelos de dados mais recentes e poderosos tal como, orientadas a objectos,

objecto-relacionais e modelos dedutivos.

Posteriormente surgiram novas arquitecturas de repositérios de dados com multiplas fontes de
dados com caracteristicas heterogéneas organizadas através de um Unico sistema de forma a
facilitar a tomada de decisdo. Esta nova tecnologia inclui a limpeza e integracdo de dados e
sistemas OLAP (online analytical processing) que ndo sdo mais do que a capacidade para
manipular e analisar um grande volume de dados sob mudltiplas perspectivas. A partir desta
fase comecaram-se a armazenar grandes quantidades de dados em grandes bases de dados e
Data Warehouses, sendo que a partir de 1990 com o aparecimento da Internet e as bases de

dados, alteraram-se os paradigmas na industria da informacéo.

Com a massificagdo do armazenamento de dados rapidamente os tempos que se seguiram
ficaram marcados como a década da informac¢&o. Actualmente e com a exploséo das unidades
de armazenamento cada vez maiores e mais eficientes ha condi¢cdes para acreditar que nos
encontramos na era dos dados, dados esses que carecem de ferramentas poderosas e
versateis para que possam extrair 0 maximo de informacdo possivel e a transformem em

conhecimento estruturado (Han, et al., 2011).

Actualmente, existem novas abordagens com novos desafios como o objectivo de analisar e
descobrir padrées num conjunto bastante diversificado de dados, destacam-se apenas alguns

exemplos (Han, et al., 2011):

e Text Mining — Esta € uma &rea de actuacdo bastante interdisciplinar e é definido como

um processo de descoberta de informacdo de qualidade a partir de texto. Assim, é
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possivel manipular mais facilmente informagdes n&o estruturadas como noticias,
paginas da internet, blogs e outros tipos de documentos. Uma das partes mais

importantes do processo de Text Mining é a preparacdo textual, cujo objectivo é

armazenar um texto nao estruturado numa base de dados com uma estrutura definida.

Web Mining — Aqui verifica-se nada mais do que a aplicacéo de técnicas de descoberta
de padrdes, estruturas e conhecimento a partir da Internet. E possivel subdividir este
em trés (3) categorias: Andlise de Conteldos da Internet (texto, multimédia, paginas
el/ou ligacBes entre paginas); Andlise da Estrutura da Internet (analisa as ligacdes e a
estrutura de um site/portal completo) e a Andlise do Histérico de navegacéo (analisa o
histérico dos utilizadores como o intuito de descobrir padrdes de navegacdo que
possam ajudar a melhorar a navegabilidade das paginas de Internet. Deste modo, é
possivel prever o que os utilizadores preferem e melhorar a eficacia e eficiéncia de
motores de pesquisa e/ou melhoria da aplicacdo de publicidade direccionada de acordo

com um conjunto de preferéncias especificas).

Ubiquitous Data Mining — Com a introducdo dos computadores portateis, PDA
(personal digital assistant), telefones inteligentes e tablets, tem sido cada vez mais facil
0 acesso ubiquo a grandes quantidades de dados, independentemente do lugar fisico.
Este é o processo de extraccdo utilizando um conjunto vasto de técnicas de forma a
analisar dados com emisséo continua, homeadamente com recurso a dispositivos
moéveis. Um dos objectivos prende-se com o facto dos dados estarem a ser
transmitidos para um dispositivo mével e o paradigma da necessidade de analisar

dados em qualquer lugar e em qualquer altura.

Multimedia Data Mining — Prende-se com o processo de descoberta de padrdes em
bases de dados com elementos multimédia, nomeadamente: imagens, video, audio,

hiperligagbes e marcacdes de texto.

Spatial Data Mining — Este refere-se a descoberta de padrbes e conhecimento em
dados espaciais. Para este efeito, tém vindo a ser criados grandes Data Warehouses
com cubos de dados espaciais com dimensfes e medidas espaciais e suporte OLAP

para analises deste género.

Spatiotemporal Data Mining — Este envolve dados relacionados com o tempo e o
espaco, nomeadamente através da descoberta de padrdes na evolugdo historica de
cidades e terrenos, mediante a descoberta de padrées de condicbes meteorolégicas,
previsdo de terramotos, furacfes e a determinacdo de tendéncias globais sobre o

aguecimento global.
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Tabela 1 - Tipos de dados analisados entre Junho de 2010 e Junho de 2011*

Dados em tabelas (n.° de colunas fixo) (143) I 69.4%
Séries temporais (86) I 41.7%
Conjuntos de itens / transagdes (67) N 32.5%
Texto (formato livre) (53) I 25.7%

Dados anénimos (45) I 21.8%

Dados de localizagdo/geograficos/moveis (40) I 19.4%

Outros (29) I 14.1%

Redes sociais (26) I 12.6%

E-mail (22) N 10.7%

Conteudos da Internet (21) N 10.2%

clickstream web (18) N 8.7%

Imagens / video (14) M 6.8%

Dados XML (10) B 4.9%

Musica / Audio (7) M 3.4%

Todos os dias, grandes volumes de dados, com as mais vaiadas caracteristicas, s&o gerados a
partir de todas as areas, como no mundo empresarial, educacdo, comunidade cientifica, a
Internet e muitas outras areas. Como resultado surgem enormes desafios para a area de Data
Mining e KDD. Através da Tabela 1 é possivel ver um inquérito online sobre um conjunto de
dados analisados entre Junho 2010 e Junho 2011, sendo de destacar as séries temporais (em

segundo lugar).

2.4.3 Métodos de Data Mining

Existem varios tipos de métodos de Data Mining usados para diferentes propdsitos e
objectivos, através da Figura 7 é possivel compreender a variedade de alguns dos seus
métodos e a sua relagdo. Um dos objectivos, a verificacdo testa a hipotese do utilizador
enquanto a descoberta procura novos padrées. O objectivo de descoberta por sua vez
subdivide-se em dois (2), previsédo e descricdo. A previsdo assume uma procura constante de
padrbes que permitam prever situagdes/comportamentos futuros e a descricdo assenta numa

procura de padroes que apresentem o conhecimento de forma compreensivel.

Para o objectivo de descricdo ha varios métodos, nomeadamente: segmentagéo, sumarizagéo,
dependéncia, deteccdo de desvios, visualizacdo e sintese linguistica. Por outro lado, no
objectivo de previséo, a problematica assenta em dois pontos essenciais: a regressdo onde se

pretende encontrar uma fungao desconhecida cuja variavel dependente tem um dominio de

* Inquérito online realizado em Junho de 2011 (Piatetsky-Shapiro, 2011).
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valores reais e a classificagcdo onde se pretende encontrar uma fun¢éo que faga o0 mapeamento

dos dados em classes pré-definidas (Maimon & Rokach, 2010) e (Fayyad, et al., 1996).

N

Paradigmas

N\ \I/ N

Verificagdo Descoberta

Previsdo Descrigdo

\r ~—
—~— ~~

Regressdo Classificagdo

Redes Neuronais Redes Bayesianas
Arvores de decisio Maquinas de Vectores
de Suporte
Baseado em insténcias

Figura 7 — Taxonomia do Data Mining, adaptado de (Maimon & Rokach, 2010)

Os algoritmos de Data Mining podem dividir-se em quatro (4) grandes categorias: classificacéo,
segmentacdo, associacdo e descoberta de sequéncias. No entanto, poderdo existir outras
ferramentas de analise de dados, como a visualizacao, regressdo e analise de séries temporais
(Turban, et al., 2007):

Classificagdo — Esta é considerada como uma das actividades de Data Mining mais utilizadas
e consiste na andlise do histérico de dados, que se encontram em bases de dados, e gerar de
forma automética um modelo que possa prever comportamentos futuros. Este modelo induzido
consiste na generalizacéo dos dados de “treino” que irdo apoiar a distinguir classes redefinidas.
O conceito assenta na esperanca de que o modelo possa ser utilizado para prever classes de
registos ndo classificados. Algumas das ferramentas mais utilizadas sdo as redes neuronais,
arvores de decisdo e outras regras sem uma estrutura definida. As redes neuronais envolvem o
desenvolvimento de estruturas matematicas com a capacidade de aprender. Por sua vez, as
arvores de decisdo classificam os dados num numero finito de classes com base em valores

das variaveis de entrada.

Segmentacdo — Este processo consiste divisdo em segmentos que partilhem caracteristicas

similares. Contudo, ao contrario da classificagdo, na segmentagdo, 0s segmentos s&o
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desconhecidos aguando da aplicagdo do algoritmo. Apds a identificacdo de um conjunto de
segmentos significativo ser identificado, estes podem ser utilizados para classificar novos
dados, sendo que o objectivo passa pela criacdo de grupos com membros que partilhem
caracteristicas 0 mais semelhante possiveis entre si, e que os membros desses mesmos

grupos apresentem caracteristicas pouco significativas com membros de outros grupos.

Associagdo — As associagOes estabelecem relacionamentos entre registos que se encontram

No mesmo registo.

Descoberta de sequéncias — Este consiste na identificacdo de associa¢cdes ao longo do
tempo. Quando uma determinada informacdo € facultada, pode realizar-se uma analise
temporal, no sentido de verificar determinados comportamentos ao longo do tempo. Este
processo fornece um conjunto de informacéo consideravel e que pode ser utilizado, a titulo de

exemplo, para o aumento de vendas ou detecgéo de fraudes.

Visualizacdo — As percepcdes obtidas através deste processo ndo podem ser subestimadas.
Dado o elevado volume de dados nas bases de dados a considerar, o processo de visualizagédo

apresenta, na generalidade, um esforco dificil.

Regressdo — E uma técnica estatistica utilizada para mapear dados tendo como fim a

previsdo. Para o efeito sdo utilizadas técnicas de regresséo linear e de regressao nao linear.

Forecasting — Trata-se de um caso particular da regressdo, onde se tenta prever valores
futuros tendo com base em padrdes obtidos em grandes conjuntos de dados do passado,

mediante aplicacdo de métodos estatisticos de séries temporais.

2.4.4 Metodologias de Data Mining

Como na maioria das iniciativas organizacionais, os projectos de Data Mining deverdo
igualmente seguir um processo de gestdo estruturado. Segundo (Azevedo & Santos, 2005)
guando o processo de Data Mining é enquadrado no contexto de uma metodologia, este torna-
se mais facil de compreender, implementar e desenvolver. Destacam-se trés (3) metodologias
principais para este efeito: CRISP-DM, DMAIC e SEMMA.

A metodologia CRoss Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) sera adotada
neste trabalho. Foi concebida em 1996 por um consércio de quatro (4) empresas, SPSS, NCR
Corporation, Daimler-Benz e OHRA. A primeira versdo foi lancada em 1999, versdo que se
descreve neste documento e que servira de base para o desenrolar deste trabalho de

investigacao.
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Figura 8 — Fases da metodologia CRISP-DM (Chapman, et al., 2000)

Conforme é visivel na Figura 8 o processo é apresentado como um projecto com um ciclo de
vida iterativo. O ciclo apresentado assenta em seis (6) fases cuja sequéncia nao € rigida, mas
dependente do resultado de cada fase. As fases mais interactivas incidem especialmente nos
primeiros passos, de forma a haver uma maior compreenséo das necessidades do negdcio e
da disponibilidade dos dados. E comum nos projectos de Data Mining que cerca de 60% do

tempo estimado assente nas duas primeiras fases (Turban, et al., 2007).
As fases do ciclo desenvolvem-se da seguinte forma (Chapman, et al., 2000):

e Compreenséo do Negdcio
Nesta fase sera efectuada a analise dos objectivos e dos requisitos funcionais, técnicos
e temporais na perspectiva do negécio. Ser4, ainda, efectuado o enquadramento
desses objectivos e restricdes na formulacdo do problema de Data Mining, bem como a

elaboracdo de uma estratégia preliminar para alcancgar os objectivos propostos.

e Compreensao dos Dados

Nesta segunda fase é efectuada a recolha e analise dos dados.

e Preparacdo dos Dados
Neste estégio € aplicado um conjunto de actividades com a finalidade de constru¢ao do
conjunto de dados para que possam ser objecto de analise pelas ferramentas de
modelacédo. E efectuada a seleccdo de casos e variaveis que se pretendem analisar.

Podera, caso necessario, efectuar-se algumas transformacdes.
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¢ Modelacédo
Posteriormente procede-se a seleccdo e aplicacdo de técnicas de Data Mining de
acordo com os objectivos definidos, bem como a necesséria calibracdo do modelo para

que possam optimizar os resultados.

e Avaliacéo
Nesta fase é efectuada a avaliacé@o e revisédo das actividades realizadas na construcéo

do modelo e verifica¢@o da sua contribuicdo para o alcance dos objectivos de negécio.

o Implementacéo
Actividades que conduzem a organizagdo do conhecimento e a sua disponibilizacéo,
como relatérios e outros tipos de documentos. Por vezes os resultados obtidos poderao

dar lugar a um novo projecto de Data Mining.

Uma outra metodologia, apesar de pouco referenciada e pouco presente na literatura desta
area, talvez por ndo ser talhada para o Data Mining em particular, é a metodologia DMAIC -
Define, Measure, Analyze, Improve, Control. Esta é baseada na metodologia Six Sigma, que é
bastante estruturada e vocacionada para a eliminacdo de defeitos, desperdicios e para

problemas de controlo de qualidade em diversas areas de negécio (Turban, et al., 2007).

1 Define Il Measure Il Analyze Il Improve Il Control |

Figura 9 - Fases da metodologia DMAIC

Os passos descritos na Figura 9 demonstram o fluxo do procedimento, para cada uma das
etapas, sendo definidos os objectivos, medidas de aplicacdo e mecanismos de feedback. Os
processos desenvolvidos pela Six Sigma foram utilizados por industrias de fabrico, um pouco
por todo o mundo, considerando o incremento da qualidade e processos de controlo. Os
seguidores desta metodologia defendem que com a mesma pode-se obter a mesma eficiéncia

em projectos de Data Mining.

Uma terceira metodologia, bastante mais utilizada que a anterior, € a metodologia SEMMA -
Sample, Explore, Modify, Model, Assessment, que foi desenvolvida pela empresa SAS, cuja
area de negécio é a Estatistica, Andlise de Dados, Business Intelligence, Data Mining e

Suporte a Decisédo (Turban, et al., 2007).

Sample

Figura 10 - Fases da metodologia SEMMA
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Conforme é possivel ver na Figura 10 esta metodologia assenta em cinco (5) fases e é
considerada um auxiliar na conducdo de um projecto em todas as suas etapas, desde a
especificacdo do problema até a sua implementacdo, disponibilizando uma estrutura para a
concepcao, criacdo e evolucdo dos projectos de Data Mining, de forma a apresentar solu¢fes

para os problemas do negécio.

Tabela 2 — Comparagao entre as metodologias SEMMA e CRISP-DM, adaptado de (Azevedo & Santos, 2008)

SEMMA CRISP-DM
------------- Compreenséo do Negécio
Amostra} Compreensao dos Dados
Exploracdo
Modificacdo Preparacdo dos Dados
Modelo Modelacdo
Avaliacdo Avaliacdo

............. Implementagéo

Na Tabela 2 comparam-se apenas as metodologias SEMMA e CRISP-DM pelo facto de serem
as mais usuais em projectos de Data Mining. Numa primeira analise pode-se depreender que
em termos de processos para desenvolvimento de um projecto de Data Mining a metodologia
CRISP-DM é mais completa que a SEMMA, pela incorporacédo das fases de Compreensao do
Negoécio e Implementagédo. Contudo, mediante uma analise mais pormenorizada é possivel
integrar o Compreenséo do Negoécio na fase Amostra da metodologia SEMMA considerando
que nao é possivel constituir uma amostra coerente e sélida sem uma verdadeira compreensao
de todos os aspectos apresentados. No que toca a fase de Avaliacdo da metodologia SEMMA
se se considerar que o conhecimento obtido é aplicado assume-se assim que a fase de
Implementacgédo (presente na metodologia CRISP-DM) encontra-se também presente (Azevedo
& Santos, 2008).
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3. Aplicacao de Técnicas de Data Mining em Farmacias
Comunitéarias

Através da revisao da literatura efectuada nao foi possivel encontrar estudos sobre a aplicagao
directa de técnicas de Data Mining aliadas ao tema a desenvolver, nomeadamente na tentativa
de identificar padrées relevantes para apoio a gestao de uma farméacia comunitaria. Os estudos
que foram possivel identificar reportam-se, em grande escala, a aplicagdo na industria
farmacéutica e ao seu ambito, nomeadamente na criacdo, testes de desenvolvimento e
previsdo de reaccdes diversas relativamente a medicamentos. Estas técnicas sdo também
aplicadas para analisar um conjunto de elevados volumes de dados no que toca a testes de

ensaios clinicos.

Da pesquisa efectuada, verifica-se, também, um conjunto significativo de estudos na area de
farmacovigilancia. Existe, geralmente em todos os paises, um sistema de farmacovigilancia
de medicamentos®, com o objectivo de recolher e proceder a avaliagdo cientifica de informacéo
relativa a suspeitas de reac¢bes adversas no ser humano pela utilizacdo de medicamentos,
eventual comunicagdo a outros paises, implementar medidas de seguranca adequadas a
minimizar os riscos, entre outras sobre esta matéria. Todavia, estes grandes volumes de dados
provenientes deste assunto ndo sédo da competéncia das farmacias comunitarias e como tal
também nédo constituem uma referéncia directa para o estudo em apreco. No entanto, poderdo
constituir uma mais-valia no que toca a compreensdo da aplicacdo das diversas técnicas de

Data Mining.

Este facto € bastante relevante uma vez que os objectivos destas organizagfes ndo sédo os
mesmos. Em termos muitos generalistas, pode-se afirmar que a indUstria farmacéutica fabrica
e comercializa medicamentos apdés um longo processo, envolvendo meses ou anos de
investigacdo, efectuando testes diversos e investimentos bastante elevados; os sistemas de
farmacovigilancia, acima descritos, tém atribuicdes muito especificas e que ndo se pretendem

abordar neste trabalho.

O foco do presente trabalho de investigacdo ira incidir sobre o estudo em farmécias e estas
assumem objectivos muito particulares, nomeadamente: dispensa de medicamentos nas
condicdes legalmente previstas; na colaboracdo com a Autoridade Nacional do Medicamento e
Produtos de Saude, I. P. (INFARMED); e na identificagdo, quantificacédo, avaliagédo e prevencao
dos riscos do uso de medicamentos, uma vez comercializados, permitindo o seguimento das

suas possiveis reaccdes adversas.

E de realcar que, actualmente, as farméacias apresentam um portefélio de servicos bastante

mais diversificado, nomeadamente: medicamentos, substancias medicamentosas,

® Para o efeito, em Portugal, foi instituido o Sistema Nacional de Farmacovigilancia de Medicamentos para Uso
Humano e encontra-se regulamentado ao abrigo do Decreto-Lei n.° 176/2006, de 30 de Agosto.
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medicamentos e produtos veterinarios, medicamentos e produtos homeopaticos, produtos
naturais, dispositivos médicos, suplementos alimentares e produtos de alimentacdo especial,
produtos fitofarmacéuticos, produtos cosméticos e de higiene corporal, artigos de puericultura e
produtos de conforto. Acresce, ainda, a prestacao de servicos farmacéuticos de promoc¢éo da
salude e do bem-estar dos utentes, através da vacinacdo e da determinacdo de parametros
bioquimicos. Alerta-se, ainda, para o facto de, actualmente, uma farmécia poder disponibilizar

um conjunto restrito de servicos e venda de medicamentos de forma online.

Ainda que ndo tendo acesso ao documento integral, é relevante mencionar um trabalho
elaborado como requisito parcial para obtencdo do MBA — Engenharia de Software, da
Universidade Federal do Rio de Janeiro, onde foi elaborado um projecto de sistema de apoio a
decisdo com o objectivo de gerar regras, a partir de uma base de dados, com a finalidade de
identificar perfis de consumidores, aplicacdo de técnicas de marketing e auxiliar na estratégia
de uma farmacia (Gongalves, et al., 2008). O problema foi abordado com a aplicacdo de

técnicas de associagdo e recurso a utilizagao do algoritmo APRIORI®.

Tabela 3 - Relacionamento de regras e factores de suporte e confianga (Gongalves, et al., 2008)

_W:ﬂla Regra Suports Confiangs
1| [ABULHAS] === [SERINGA] | 003 | 087
2 | [ESFARADRAFO] +[LUVAS] === [COMPRESSA] | 001 | 073
3 | [COMPRESSA] + [HIDRATANTE] === [LUVAS] | oot | osF
4 | [ATADURA] ==» [COMPRESSA] | 001 | 038
5 | [HIDRATANTE] +] LUVAS] ==> [COMPRESSA] | op | o6
& | [ESPARADRAFO] === [COMFRESSA] | 004 | 0351
7 | [ABSORVENTE-PARA-INCONTINENCIA] === [FRALDA-GERIATRICA] | ooz | 048
2 | [COMFRESSA] + [LUVAS] === ESFARADRAFO 0,01 0.44
9 | [LUVAS] ==> [COMFRESSA] | ooz | oaz

10 | [COMFRESSA] + [ESPARADRAFQ] === [LUVAS] 0.0 0.40
11 | [ALCOOL] === [COMPRESSA] 2,01 0.40
12 | [COMPRESSA] + [LUVAE] === [HIDRATANTE] | oo | 037
12 | [COMPRESSA] === [ESPARADRAPQ] 0,04 0.24
14 | [FRALDA-GERIATRICA] ==> [ABSORVENTE-PARA-INCONTINENCIA] 0,02 0.32
15 | [COMPRESSA]==> [LUVAE] | 003 | o032
16 | [SHAMPOO] === [SABONETE] 0.01 0.21
17 | CREME-DENTAL==> SABONETE .02 0.31
18 | [DESODORANTE] === [SABONETE] 0.01 0.3

19 | [SERINGA] === [AGULHAS] 0.03 0.29
20 | [ALGODAD-HIDROFILO] === [COMPRESSA] 0.02 0.23

Como resultado destaca-se o facto de ser possivel verificar, através da Tabela 3 que existe
uma tendéncia de se vender produtos relacionados entre si, sendo dado alguns exemplos,
como: luvas, adesivos e compressas; agulhas e seringas; e shampoo, sabonete e
desodorizante. No entanto, os autores ressalvam que as percentagens de confianca revelam,
na sua maioria, valores baixos. Através desta constatacdo, foi sugerida a Direccdo Técnica a

criacdo de promoc¢des de produtos da mesma éarea.

Como caso de sucesso na utilizagdo de um sistema de Data Mining efectivo surge a cadeia
japonesa de farmacias Pharma, traduzindo-se esse sucesso no aumento de vendas e lucros. A
cadeia em apreco encontra-se organizada de forma a melhor poder rentabilizar a informacéo e
0 seu armazenamento ao longo das suas vendas. Assim, a sede tem como objectivos: recolher
as notas de encomenda e remeter aos distribuidores; armazenar informagéo dos clientes e das

vendas; e criar relatérios de comportamentos de consumo remetendo-os para os fabricantes. E

® APRIORI é um algoritmo vocacionado para regras de associacdo (Agrawal & Srikant, 1994).
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possivel, assim, verificar que a descoberta de conhecimento é um dos factores chave do

negdécio da Pharma.

Como resultado, numa das aplicacdes de Data Mining, foi, através das regras de associacéo, a
correlacdo na compra de artigos de higiene, e através de uma andlise mais pormenorizada foi
adicionada a localizagdo das farmacias com indicacdo de stock traduzindo-se num aumento
das vendas de analgésicos, em 1,5 vezes, sem necessidade de realizar qualquer tipo de

desconto ou promogdo como era habitual neste tipo de produtos (Hamuro, et al., 1998).

Continuando com o mesmo caso, verificou-se, ainda, que no verdo a venda de dispositivos
com a finalidade de transmitir calor para as maos era suspensa. No entanto, numa das
farmacias as vendas néo sé se mantiveram como levaram a liquidacdo deste mesmo artigo. Tal
facto deveu-se a identificagdo de uma regra de associacdo nas vendas que permitiu
compreender uma forte correlagdo com a medicina para o reumatismo. Apds esta andlise,
verificou-se que afinal as outras farméacias continuavam a realizar vendas deste artigo, mesmo
no verdo, devido ao facto dos utentes que efectuavam esta compra trabalharem em escritorios
equipados com ar condicionado. A mesma informacdo foi transmitida aos fornecedores que

rapidamente voltaram a comercializar o produto independentemente da altura do ano.

Mais recentemente, (Sabhnani, et al., 2005) descrevem um sistema de vigilancia que
monitoriza, nos Estados Unidos da Ameérica, mdltiplas fontes de dados, nomeadamente:
vendas das farmacias ndo sujeitas a receita médica, visitas do departamento de emergéncia,
indicadores climaticos, informacdo proveniente de censos, entre outras. Essa diversidade de
fontes é utilizada tanto na identificacdo de surtos de natureza natural como surtos resultantes
de ataques bioterroristas. As técnicas aplicadas neste estudo foram de Classificacdo, em que
se pretendeu discriminar entre segmentos de surtos provenientes de doencas e surtos
provenientes de outras causas. Assim, sdo apresentados alguns resultados como a venda de
determinados produtos exactamente antes de ocorrer mau tempo (como tempestades de neve
ou furacbes) com o receio de rotura de stock. Uma segunda conclusdo surgiu com o aumento
de vendas no dia seguinte a um feriado nacional. Outro fenémeno que despertou interesse foi 0

aumento de vendas em destinos turisticos durante fins-de-semana prolongados.

Como exemplo de uma aplicacdo pratica das aplicagcbes de Data Mining numa farmacia
comunitéria, surge o estudo de (Silva, et al., 2007) que analisam regras que possam gerar
possiveis localizagBes estratégicas para a criagdo de uma nova farmacia de maior ou menor
dimens@es. Para o efeito foi analisado um conjunto de informacdes dos clientes, como: local de
residéncia; tipo de compra; modalidade de pagamento; altura do dia com maior afluéncia; entre
outras, por forma a efectuar um levantamento socioeconémico dos clientes e conhecer as

regras de classificacdo que possibilitem a descoberta de uma localizacao estratégica.
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Para o estudo acima enunciado, os autores utilizaram regras de classificacdo capazes de
prever valores de destino a partir de um conjunto de valores de entrada. Através da ferramenta

WEKA’ o algoritmo PRISM?® mostrou ser eficiente e apto para o trabalho proposto.

Tabela 4 - Classificador induzido pelo algoritmo PRISM com selecgéo “Local de Compra” (Silva, et al., 2007)

1. IfFORM_PGTO = AVISTA
and DS_BAIRRO_RES = CENTRO
and TURN_COMP = NOITE then LOCAL

2. If FORM_PGTO = A VISTA
and DS_BAIRRO_RES = TELEGRAFO
and TURN_COMP = TARDE then LOCAL

3. If TURN_COMP = MANHA
and DS_BAIRRO_RES = FATIMA
and FORM_PGTO = CHEQUE then DOMICILIO

4. 1f DS_BAIRRO_RES = COMERCIO
and FORM_PGTO = A_VISTA
and TURN_COMP = TARDE then DOMICILIO

Através da analise da Tabela 4 foi possivel constatar que nos locais de “Fatima” e “Comércio”
(Brasil) realizam, habitualmente, compras com recurso a entregas ao domicilio. Estes tornaram-
se assim locais menos viaveis a abertura de uma nova farmacia de grandes dimensdes. Por
outro lado, verificou-se que nos locais “Telégrafo” e “Centro” apresentaram um numero de
consumidores bastante elevado e a modalidade de pagamento mais significativa foi a
modalidade de numerdrio. Assim, a abertura de uma farméacia de grandes dimensdes nestes
ultimos dois locais apresentam um investimento mais rentavel e com um retorno mais rapido do
investimento realizado. Por outro lado, os locais de “Fatima” e “Comércio” apresentaram
caracteristicas que poderiam, eventualmente, levar a abertura de uma farmacia de pequenas
dimensdes com o objectivo de servir como um espaco de distribuicdo da actual farmacia (Silva,
et al., 2007).

" O WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) foi concebido em 1993, na Universidade de Waikato, Nova
Zelandia sendo adquirido posteriormente por uma empresa no final de 2006. Este agrega algoritmos de diferentes
abordagens/paradigmas que permitam a um computador "aprender" (no sentido de obter novo conhecimento) quer
indutiva quer dedutivamente (Silva, et al., 2007).

® Podera saber mais sobre este algoritmo em: Cendrowska, J. PRISM: An algorithm for inducing modular rules,
International Journal of Man-Machine Studies, Elsevier, 1987, 27, 349-370
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4. Metodologia

Pretende-se com este capitulo realizar uma descricdo do caso em estudo, as suas
caracteristicas e particularidades, tendo em considerando tratar-se uma area de negécio muito

particular e um mercado que tem sofrido alteracdes constantes.

Pretende-se, ainda, definir e descrever o planeamento que se propde aquando do inicio dos
trabalhos, tendo em consideracao as ferramentas e técnicas de Data Mining utilizadas de forma

a dar resposta a problematica levantada.

Para o prosseguimento de todo o trabalho cientifico é utilizada a metodologia CRISP-DM

conforme anteriormente abordado e descrito na Subseccéo 2.4.4.

4.1 Contextualizacao

O mercado de medicamentos tem vindo a sofrer constantes alteragfes legislativas na ultima
década, havendo a necessidade de desenvolver novos modelos de organizagdo administrativa,
financeira e comercial, adaptando este tipo de organizacdes as novas realidades do mercado

actual e, igualmente, de acordo com as regras vigentes no mercado europeu.

Assim, torna-se necessario investir cada vez mais, procurando rentabilizar novos recursos e
tentando tirar o melhor partido da posi¢cdo que as farmacias tém e da funcdo que assumem
perante a sociedade. E neste sentido e na necessidade de centrar o foco cada vez mais na
gestao, partindo de uma filosofia de que todos os produtos tém de existir na farmécia, e que se
deve assumir como principio que a gestdo ndo se resume somente a vertente comercial, como

também a todo um aconselhamento técnico e especializado por profissionais da area da saude.

E neste sentido, que surge cada vez mais a problematica da necessidade das farmécias se
especializarem em determinadas areas em particular, desde que tenham capacidade técnica e
comercial para o fazer, criando assim elementos diferenciadores e potenciarem a criacdo de

valor para o negécio.

Toda esta problematica acima referida, de capacidade comercial, assume hoje uma relevancia
acrescida, se considerarmos que as areas de actuacdo das farmacias ndo se esgotam com a
dispensa de medicamentos, mas sim na aposta da comercializacdo em novos mercados e em
novas dareas, tais como a puericultura, cosmética, produtos ortopédicos,

perfumaria/aromaterapia, veterinaria, dietética, fitoterapia, dispositivos médicos e homeopatia.

E neste Gltimo ponto, que assenta a problematica que se pretende abordar e apoiar na gestio

da farmacia tanto a nivel de stocks como fazer a aposta em determinados produtos em
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detrimento de outros, nomeadamente em produtos cuja venda seja frequente e que ao mesmo
tempo apresentem particularidades que justifiquem a necessidade de estudar modelos de

previsdo tendo em vista o impacto no negdcio.

Os produtos e servicos comercializados por uma farmécia séo diversos tornando o estudo de
todos uma tarefa morosa e com custos elevados, tendo em consideracdo que alguns desses
produtos podem apresentar valor de vendas tdo reduzidos que ndo importe qualquer
necessidade de modelo de previsédo, nem apresentam qualquer problema de investimento
significativo. Assim, pretende-se que sejam objecto de estudo da aplicagéo de técnicas de Data
Mining, e consequente necessidade de criar modelos de previsdo apenas em produtos e/ou
servicos que possam apresentar particularidades ao nivel de algumas varidveis, como por
exemplo processos especiais de armazenamento, prazos de validade, maior dificuldade na
distribuicdo por parte dos fornecedores e a necessidade de um investimento significativo que
permita uma maior ou menor negociacdo comercial com todas as vantagens e consequéncias

associadas a essa variavel.

No presente caso de estudo a gestdo de compras é uma preocupacao constante, no entanto é
também algo que ndo segue uma linha de orientacao Unica por parte da organizacao, isto €, a
gestdo das diferentes categorias sdo asseguradas por diversos farmacéuticos. Tal medida
poderd ser compensatoria no que toca a delegagdo de competéncias, maior motivacao e
podera eventualmente levar a uma gestdo com maior ou menor grau de personalizacéo,
dependendo do farmacéutico em causa. Assim, verifica-se uma gestdo de categorias variada
onde cada responsavel negoceia directamente com os diferentes agentes comerciais
existentes e posteriormente submete a consideragdo da Directora Técnica que por sua vez
procedera ao deferimento ou indeferimento da aquisicdo dos artigos em causa e das

quantidades em causa.

Contudo, a gestao acima referida denota uma gestdo com incidéncia muito especifica e com
critérios muito pessoais ndo tendo em consideracéo toda uma estratégia global para a farmacia
em causa no que toca a aposta de novos produtos, necessidade de eliminagdo ou substituicdo
de categorias, possivel existéncia de lobbys (sem descurar a competéncia e o
profissionalismos dos colaboradores em apreco) para manutencdo dessas mesmas categorias,

entre outras variaveis a ter em consideracdo numa analise macro.

E igualmente sabido que aquando da negociacdo de determinados produtos é possivel obter
valores mais atractivos quando se efectuam volumes consideraveis, contudo essas aquisi¢cdes
deverdo sempre ser muito ponderadas tendo em linha de conta factores como: elevado stock
de produtos muito dispendiosos, artigos que que exijam processos especiais de

armazenamento e artigos que tenham prazo de validade curto.

E neste sentido, que se pretende estudar determinados artigos mediante aplicacdo de técnicas

de Data Mining e qual a sua previsao de venda para o futuro, de forma a melhor gerir o stock
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dos mesmos e levar a uma melhor negociac@o junto dos actores de mediacdo de produtos
farmacéuticos. Todavia, e dada a grande dimenséo de produtos que fazem parte do portfélio de
produtos e servicos disponiveis para venda, mais de 21 500 artigos, e tendo em consideracéo
ainda a calendarizacdo definida para este estudo foi necessério analisar apenas alguns desses
artigos, restringindo-se assim apenas para 3 produtos que mais impacto pudessem ter para a
farmacia na sua gestdo diaria. Os produtos seleccionados serdo objecto de estudo

aprofundado e devidamente justificados, no capitulo 5.3, referente a preparacédo dos dados.

4.2 Planeamento

ApOs a caracterizacdo e uma breve descricdo do caso que se pretende estudar, torna-se
necessario definir um planeamento e uma metodologia adequada de forma a poder-se atingir
0S objectivos propostos. Assim, e tal como foi referido na Subseccdo 2.4.4, a metodologia
adoptada para esta dissertacdo foi a metodologia CRISP-DM (Chapman, et al., 2000) pelo
facto de ser ajustavel e dindmica adaptando-se ao projecto em causa e igualmente por ser uma

das metodologias mais usadas neste tipo de trabalhos de investigacao.

Tendo em consideracdo que a metodologia CRISP-DM é simultaneamente iterativa e flexivel,
esta permite uma analise e avaliacdo constante, na medida em que possibilita retroceder nas
diversas fases, constituindo assim uma mais-valia e permitindo igualmente, rever cada uma das
fases sempre que se considere pertinente, reorganizando o trabalho em causa e
redireccionando o trabalho de investigacdo. Neste sentido, e considerando o tempo disponivel
para a prossecucdo da dissertacdo a presente metodologia pretende proporcionar orientagdo

no processo de descoberta de conhecimento valido.

Uma vez que o trabalho em causa € um caso de estudo foi necessério solicitar os dados
necessarios relativos as vendas de todos os produtos comercializados pela farmécia em causa.
Os mesmos foram devidamente disponibilizados e autorizados Unica e exclusivamente para
fins de estudo da presente dissertacdo. Para o efeito, foram salvaguardados todos os dados

considerados confidenciais e de caracter identificador de clientes ou outros.

A presente dissertacao teve inicio com objectivos muito generalistas, descritos na secgéo 1.2,
como a demostracdo da aplicacdo de técnicas de Data Mining numa empresa desta natureza,
com fins téo especificos, bem como identificar padrées relevantes para apoio a gestdo e como
tal efectuar uma melhor gestdo de stocks. Todavia, e com o decorrer da aplicacdo da
metodologia CRISP-DM o0s objectivos foram-se ajustando e tornando-se mais concretos. A
descricao das diversas fases, bem como todo o tratamento efectuado dos dados sera objecto

de analise e descrigdo na sec¢do 5.3.
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4.3 Ferramentas Utilizadas

Para a elaboragdo da presente dissertacéo foi necessario proceder a diversas actividades de
caracter pratico e como tal foi igualmente necessario recorrer a ferramentas tecnoldgicas

capazes de levar a cabo essas actividades.

Considerando que o pretendido era a aplicacdo de técnicas de Data Mining foi necessario
equacionar varias hipoteses desde aplicacdes pagas, aplicacdes open source®, aplicagbes ja
conhecidas ou explorar novas ferramentas. Para o efeito, e considerando os meios disponiveis,
assim como o facto de ser um estudo de académico entendeu-se optar pela ferramenta de
programacao estatistica R™. Esta é uma ferramenta open source, multiplataforma (disponivel
para Windows, Linux e Mac OS).

Apesar da ferramenta R nédo ser orientada especificamente para Data Mining, esta inclui uma
grande variedade de algoritmos nesta area e € utilizada por um elevado numero de
especialistas nesta matéria, tendo havido um aumento na sua utilizagdo de 23,3% em 2011
para 30,7% em Maio de 2012, segundo um inquérito online relativo a escolha de ferramentas
nesta area para projectos reais (Piatetsky-Shapiro, 2012). Segundo um inquérito elaborado em
2011 a especialistas de Data Mining de cerca de 60 paises, foi possivel verificar que a
ferramenta R é utilizada por 47% dos inquiridos, alegando ser uma ferramenta gratuita, open
source e possuir uma grande variedade de algoritmos, seguindo-se as ferramentas SAS,
SPSS, Weka e STATISTICA (Rexer, et al., 2011).

What Data mining/analytic tools did you use in 2010? 50%

Overall Corporate Consultanis Academics NGO / Gov't 0% r-"‘/

2 E s R, 22 22 2L 30% ==UseR
22832828233 ¢
-&-Primary Tool

® primary Tool

Frequent Use
OccassionalUse R [
sas
IBM SPSS Statistics [l
Weka i

2007 2008 2009 2010 2011

Figura 11 — Utilizagéo da ferramenta R, adaptado de (Rexer, et al., 2011)

Outra potencialidade da ferramenta R reside no facto de possuir uma comunidade muito activa
e dindmica, estando novos pacotes a ser periodicamente criados e disponibilizados na sua

pagina de Internet, havendo neste momento mais de 4000 pacotes disponiveis.

Em particular, recorreu-se a biblioteca rminer*. Esta é instalada em ambiente R, sendo

igualmente open source e multiplataforma (Windows e Mac OS) e visa facilitar o uso de

o Open Source é tradicionalmente referenciado para aplicagGes livres e gratuitas, sendo possivel ter acesso ao cédigo,
ou seja, qualquer pessoa tem acesso ao cédigo podendo igualmente criar diferentes vertentes do mesmo programa.

' R Core Team (RCT), 2012. R: A Language and Environment for Statistical Computing. Vienna, Austria, http://www.R-
project.org.

! Biblioteca disponivel em http://cran.r-project.org/web/packages/rminer/index.html
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algoritmos de Data Mining nas tarefas de regressao e classificacdo. Esta biblioteca é adaptada
especialmente para Redes Neuronais e Maquina de Vectores de Suporte (Cortez, 2010). Neste
trabalho em particular, esta ferramenta foi um recurso importante principalmente para a

determinacdo das métricas de desempenho descritas na Seccao 4.5.

Recorreu-se, igualmente, ao recurso da biblioteca forecast’, para aplicacdo de funcbes de
previsdo de séries temporais univariadas e modelos lineares. Esta biblioteca da mesma forma
gue a anterior € open source e multiplataforma (Windows e Mac OS) (Hyndman & Khandakar,
2008).

Foi, igualmente, utilizado o programa EViews®, que é um programa de estatistica usado
geralmente para andlise Econométrica, sendo igualmente utilizado para analises de séries
temporais. Este programa foi utlizado essencialmente como apoio para analise de testes de
raiz unitaria e analise de funcdo de autocorrelacdo e funcdo de autocorrelacdo parcial, tendo
em consideracdo utilizar um ambiente gréafico, facilitando assim a utilizacdo deste tipo de
ferramentas por parte dos utlizadores e tendo, igualmente, em consideragdo o facto de

mestrando ndo ter um conhecimento especializado na linguagem R.

Na fase inicial de recolha e tratamento dos dados foi utilizada a ferramenta Microsoft Excel*.
Na disponibilizacdo dos dados por parte da farmacia em estudo, surgiram alguns
condicionantes sendo estes relativos aos dados passiveis de serem extraidos, bem como a
forma de como esses dados seriam exportados e para que formato final. Todavia, foi possivel
exportar em formato xIs*®, apresentando relatérios com os dados referentes as vendas diarias
de todos os produtos e como tal foi necessario proceder a uniformizacao desses dados e
transforméa-los de forma a ser possivel aplicar as diversas técnicas de Data Mining. Nesta
ferramenta foram utilizadas formulas diversas de forma a agrupar os dados em vendas
mensais e semanais, eliminar cabecalhos e rodapés (elementos identificadores e usuais
aquando da elaboracdo de relatérios de vendas), entre outras. Nao se pretende nesta fase
descriminar em detalhe todos os procedimentos levados a cabo sendo os mesmos objecto de

maior analise na Secc¢éo 5.3.

'2 Biblioteca disponivel em http://http://cran.r-project.org/web/packages/forecast/index.html

® |HS Inc., 2012. EViews 7: A statistical package for Windows. Irvine, Califérnia, Estados Unidos da América,
http://www.eviews.com.

* Ferramenta de folhas de calculo, parte integrante do pacote de produtividade Microsoft Office, comercializado pela
Microsoft.

® xIs é a extensdo dos ficheiros Excel (folhas de célculo). A partir de 2007 o Excel passou a utilizar a extensao xIsx,
devido as novas funcionalidades introduzidas.
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4.4 Teécnicas de Data Mining

Para a etapa de modelacdo dos dados foi escolhida a técnica de analise de séries temporais,
conforme ja descrita em 0. As técnicas de séries temporais envolvem a analise estatistica
tendo como base padrdes obtidos em grandes conjuntos de dados do passado com o intuito de
se prever valores futuros. Esta opc¢éo foi equacionada tendo em consideragdo a metodologia
CRISP-DM, relativamente a reducdo da quantidade dos dados de entrada e uma melhoria
consideravel da sua qualidade a medida que progride em cada processo iterativo. Foram
escolhidos métodos estatisticos e populares na area de previsdo: Alisamento Exponencial e

Box-Jenkins.

Nos diversos modelos testados, a divisdo entre os dados de teste e de treino foi efectuada
dividindo o conjunto em 90% para treino (ajuste dos modelos de previsdo) e 10% para teste
(avaliagdo da capacidade de previsdo dos modelos). Esta diviséo foi efectuada de acordo com
a sequéncia temporal e consequentemente os dados de teste dizem respeito as observagbes

mais recentes.

4.4.1 Método de Alisamento Exponencial

O método de Alisamento Exponencial aplica uma média ponderada nas observac¢des de uma
série temporal, sendo atribuidos diferentes pesos aos dados, isto €, os dados mais antigos tém
pesos menores em detrimento dos dados mais recentes. Este tipo de método é muito utilizado
na analise de controlo de stocks, sendo um método de previsdo bastante rapido, com alguma
simplicidade e baixo custo (Hyndman & Athanasopoulos, 2012). Os métodos de previsdo que

aplicam alisamento exponencial dividem-se em 3 (Makridakis, et al., 1998):

e Alisamento Exponencial Simples
A forma geral do método de Alisamento Exponencial Simples encontra-se através da
seguinte equacéo:
Fryp =a¥e+ (1 - a)F; 1)
Na medida em que F,,; € a previsdo para t+1; F, é a previsdo para ¢, Y, a procura
realizada no periodo £ n como sendo o tamanho da série temporal e « como sendo a

constante de alisamento com valor entre 0 e 1.

O valor de a quanto mais préximo for de 1, maior sera o ajuste do erro na previsao
anterior, isto €, o modelo da mais peso a observacdes recentes e torna-se mais
sensivel a mudancas. Por outro lado, quanto mais proximo de 0 for o valor a, menor
serd o ajuste e como tal o modelo ir4 dar mais peso a observacdes antigas, sendo o

tratamento mais uniforme o que leva a previsdes mais estaveis.
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Alisamento Exponencial Linear de Holt

Este método expande o método anterior para previsdes com dados que apresentam
tendéncia linear, mas ndo sazonalidade. Desta forma, a previsdo com Alisamento
Exponencial Linear de Holt é efectuada com recurso a duas constantes de alisamento,
nomeadamente a e g, com valores entre 0 e 1, ndo relacionados entre si, e descreve-

se através das seguintes equacoes:

Previsédo Foom =L+ bm @)
Nivel L,=aY,+(1—a)(L,_s + bs_y) ®3)
Tendéncia b =B(Le — Le—y) + (1 = B)bys (4)

Sendo que F,,,, é a previsdo para t+m; m como sendo o horizonte de previsdo; L, a
estimativa do nivel da série temporal no periodo ¢ b, é a estimativa de tendéncia da

série temporal para o periodo te ae fséo as constantes de alisamento.

Tal como no primeiro método os valores de a e  podem ser determinados através da

minimizacgao do erro de previsdo em dados de treino.

Método de Holt-Winters

Este terceiro método é utilizado para situacdes em que as séries temporais apresentam
padrdes com tendéncia linear e sazonalidade. O Método de Holt-Winters aplica
suavizagBes para estimar o nivel, tendéncia e sazonalidade da série em estudo no

processo de previsao.

O método apresenta duas abordagens distintas que incidem essencialmente na forma
de como a sazonalidade é abordada, forma multiplicativa ou forma aditiva. A primeira é
indicada sempre que a amplitude da sazonalidade varia com o nivel e a forma aditiva é

mais apropriada para séries cuja amplitude de sazonalidade é independente do nivel.

O método multiplicativo de Holt-Winters apresenta as seguintes equacoes:

Previsao
Foom = (L + bem)Si_gim ®)
Nivel

Y (6)
L = ag + (1 —a)(Le—y + be_q)

t—s
Tendéncia
b = .B(Lt - Lt—l) + (1 - B)bt—l (7)

Sazonalidade

Y (8)
S = VL_ + (1 —=y)Si—s
t
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Onde S é o ndmero de periodos por ciclo sazonal; S; € a estimativa do componente
sazonal da série no periodo te «, fe yséo as constantes de alisamento (com valores

entre 0 e 1, ndo relacionados entre si).

Por outro lado o método aditivo de Holt-Winters € menos comum que o multiplicativo,
na medida em que trata o componente sazonal de forma aditiva. Este apresenta as

seguintes equacdes:

Previsao

Foom = (L; + bym)S )
t+m t tM)St—s+m

Nivel

Le=a(Y; —Si—s) + (1 —a)(Li—q + be—y) (10)

Tendéncia

by = B(L¢ — Le—y) + (1 = B)br—q (1)

Sazonalidade
Se =y (e = L)+ (1= V)Sees (12)
As diferencas entre as formas aditiva e multiplicativa deste método sao que os indices

sazonais e de nivel sédo somados ou subtraidos ao contrario de serem multiplicados ou
divididos.

De igual forma como os 2 primeiros métodos, 0s parametros «, S € y podem ser

determinados de forma a minimizar o erro de previséo.

4.4.2 Método de Box-Jenkins - ARIMA

A aplicagdo do método de Box-Jenkins é efectuada através da utilizagdo de um algoritmo
matematico, com termos autoregressivos e de média moével, de forma a criar um modelo
adaptado e adequado para uma série temporal. Este método modela a funcdo de
autocorrelagdo de uma série temporal estacionaria com o minimo de parametros possiveis,
utilizando uma combinacdo de termos de autoregressao (AR — valor p), integracdo (I — valor d)
e média moével (MA — valor q) — ARIMA* (p,d,q) O objectivo fundamental da modelagdo ARIMA
€ a definicdo de um modelo que apresenta boas propriedades estatisticas e descreva a série
em estudo. Para o efeito podera ser seguida a metodologia de Box-Jenkins, esquematizada na
Figura 12, onde se propdem trés etapas conforme se encontram abaixo e o modelo geral desta

metodologia é apresentado na seguinte equagéo:

@(B)(1 - B)*Y, = B(B)e, (13)

% ARIMA - AutoRegressive Integrated Moving Average
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Identificacé@o

o Estacionaridade da série
De forma a aplicar o este modelo é necessario verificar se a série em andlise é
estacionaria ou ndo. Uma série é considerada estacionaria quando néo se verificam
nos dados sinais de tendéncia e sazonalidade, sendo que os mesmos flutuam sobre
uma média independentemente do tempo e uma variancia constante. Com o intuito

de aferir se uma série é estacionaria € necessario analisar os coeficientes de

autocorrelacéo (FAC) e de autocorrelacdo parcial (FACP) (Box, et al., 1994).

Para séries ndo estacionarias, as mesmas deverdo ser transformadas (remocao de
padrfes, tal como: tendéncia, sazonalidade, e outros) de forma a tornarem-se
estacionarias em relagdo a meédia e variancia. A estacionaridade na média é
efectuada através da diferenciacdo, e deste modo obtém-se o valor d (parcela de

integracao).

7

A necessidade de atingir a estacionaridade é igualmente relevante aquando da
estimativa de previsdo, uma vez que com séries ndo estaciondrias torna-se mais
dificil de prever a longo prazo, considerando que a amplitude dos intervalos de

previsdo aumenta com o horizonte de previséo.

o ldentificacdo dos parametros p e g através da FAC e FACP
Aquando da analise de séries temporais estacionarias, os coeficientes de FAC e
FACP tendem a ser valores préximos de zero, da mesma forma que para séries ndo
estacionarios estes coeficientes tendem a ser ndo zero para diversos periodos de
tempo (Box, et al., 1994).

Assim, p ser4 a ordem maxima dos pardmetros de autoregresséo simples (AR) e q

serd a ordem méxima dos parametros de média movel simples (MA).

Estimagéo

Os modelos podem ser apenas de ordem AR ou MA, ou entdo hibridos, isto € modelos
ARMA (modelos estacionarios e sem diferenciacdo) ou modelos ARIMA (processos
gue foram objecto de diferenciacdo). Para este método, a série temporal é ajustada a
um modelo que apresenta o menor erro em relacdo a outros possiveis modelos. Assim,
0s pardmetros sdo estimados através de procedimentos de optimizacdo de forma a

minimizar a Soma dos Erros Quadraticos (Makridakis, et al., 1998).

Avaliacao
ApGs a identificacdo e estimagdo dos modelos efectua-se a avaliagdo dos mesmos,
nomeadamente através da verificacdo dos residuos e se 0s mesmos sao aleatérios.

Analisa-se igualmente os coeficientes de FAC FACP dos residuos e espera-se que
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para os erros aleatorios nenhum coeficiente seja ele de autocorrelagdo ou

autocorrelacéo parcial seja significativo (Makridakis, et al., 1998).

1
1 Etapa 1 1 Etapa 2 1 Etapa 3 1
L _ _Identificacdo _ _ _ _ oo Estimagdo_ _ _ _ ___ NSRRI Avaliagdo _ _ _ _}
1 1
Escolha de Identificacéo Avaliacéo do Modelo

um modelo M) | dos parametros |mm) modelo - satisfatério

Adopcéo
- do modelo

| N ;

Figura 12 — Metodologia de Box-Jenkins (Box, et al., 1994)

Uma vez definido o modelo, as correlagdes historicas entre os dados sdo capturadas e
extrapoladas para periodos futuros, obtendo-se assim previsdes de valores futuros (Makridakis,

etal., 1998).

4.5 Medidas de Desempenho da Previséo

De forma a aferir a qualidade dos modelos testados neste trabalho de investigacdo foram

utilizadas as seguintes métricas:

e Erro Médio (ME — Mean Error)
MAE = =% e, (14)
e Erro Absoluto Médio (MAE - Mean Absolute Error)

MAE = Siled| (15)

e Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE - Root Mean Squared Error)
RMSE = |2 (16)
e Erro Quadratico Médio (MSE - Mean Squared Error)
MSE ==Y, e? (17)
Para (Makridakis, et al., 1998) o erro € determinado pela diferenca entre uma observagéo no
tempo t e a previsdo para 0 mesmo tempo t, e representa-se através da seguinte equacao:

e; =Y, — F;, sendo F; os valores de previsao e Y; os valores conhecidos ou valores reais.
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O MAE calcula os valores absolutos do erro médio (erros positivos e erros negativos). O MSE
parte do mesmo principio que o erro absoluto médio, no entanto os valores dos erros séo
multiplicados por si mesmo e posteriormente é realizada a média dos seus resultados. Tal
significa que o MSE penaliza erros individuais (para um dado valor) maiores, quando

comparado com o MAE, sendo muito utilizado em diversos métodos estatisticos.

Estas métricas foram escolhidas tendo em consideracao a literatura existente na previsdo da
procura onde estas geralmente estdo sob a forma de percentagens de erro absoluto ou erro
guadratico (Robert, 1996). As medidas Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE - Mean
Absolute Percentage Error) e Erro Médio Percentual (MPE - Mean Percentage Error) poderiam
fornecer outras informacgdes relevantes, no entanto, ndo sera possivel utilizar neste trabalho

uma vez gue surgem valores iguais a zero nas observagdes, conforme descrito na Secgao 5.3.
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5. Gestao de Produtos Farmacéuticos via Técnicas de
Data Mining

Tal como referido anteriormente a metodologia adoptada para dar seguimento a presente
dissertacao foi a metodologia CRISP-DM dado ser bastante flexivel e ciclica. Para o efeito ira
descrever em torno deste capitulo todas as actividades desenvolvidas e que se consideram
pertinentes tendo em considerag@o as seis fases essenciais que caracterizam o CRISP-DM,
nomeadamente: Compreenséo do Negdécio; Compreensao dos Dados; Preparacéo dos Dados;

Modelacao; Avaliacao e Implementacédo (Chapman, et al., 2000).

Contudo, e considerando que o CRISP-DM é uma metodologia bastante adaptavel, algumas

das itera¢cBes poderdo ndo ser executas nem descritas em todas as fases.

5.1 Compreensao do Negdcio

De acordo com a metodologia CRISP-DM, a compreensdo do neg6cio € a primeira fase a ser
analisada, pois serd necessario compreender do ponto de vista do negécio o que realmente se
pretende e que objectivos se querem atingir. Desta forma serd possivel direccionar todos os
esforgos no sentido de dar resposta a todas as questdes essenciais evitando assim eventuais

esfor¢os ao responder a falsas questdes.

Do ponto de vista dos objectivos de negécio pretendia-se algo bastante rudimentar, (sem
prejuizo de uma analise de produto e/ou de marketing) tal como efectuar uma melhor gestéo de
stocks, sem afectar a disponibilidade dos produtos aos clientes. Esta gestdo pode ser téo
simples como complexa, pois dependerd da visdo e objectivos estratégicos que a Direc¢édo
Técnica possa definir para a farmacia, ou seja, se pretende ter em stock todos os produtos
tornando-se numa referéncia para os clientes que sabem que podem sempre contar com
aquela farmacia, ou por outro lado se pretende especializar-me em determinados produtos em
detrimento de outros e deste modo incidir em nichos de mercado, com um publico-alvo
especifico e bem definido. Podera, ainda, apostar em stocks reduzidos ou nulos em produtos
especificos, colmatando essas falhas com pedidos periddicos junto das empresas de
distribuicdo farmacéutica. Sendo que neste Ultimo caso poderd ndo ser possivel negociar o
valor dos produtos, tendo em consideragdo néo se efectuar compras em larga escala, e nao ter

acesso a bonificacdes diversas e contractos rappel”.

Neste sentido, foi necessario proceder ao levantamento de todos os produtos vendidos na

farmacia em apreco, e dentro de um periodo temporal definido. Assim, foram identificados mais

" Desconto concedido sobre a totalidade das compras efectuadas quando se ultrapassa determinado montante
previamente negociado, durante um periodo de tempo estabelecido.
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de 21 500 produtos e servicos, pelo que foi necessério restringir apenas para trés produtos
tendo em consideracdo factores especificos, nomeadamente: maior ou menor impacto,
necessidade de processos especiais de armazenamento, prazos de validade, distribuicdo por
parte dos fornecedores, bem como a necessidade de aposta em determinado produto
incrementando assim o stock e ter em consideracdo os diferentes factores relativos a

negociagdo comercial.

Do ponto de vista do negécio a possibilidade de prever a venda destes trés produtos serd uma
forma de descobrir tendéncias e sazonalidades nas venda, identificar e compreender
comportamentos por parte dos clientes e consequentemente possibilitar uma melhor e mais
adaptada compra desses produtos, reduzindo investimento descontrolado. Sera possivel,
ainda, reorganizar as compras e efectuar uma melhor gestdo seja esta anual, semestral ou

outra considerada por parte da Direc¢éo Técnica.

Para o efeito, a andlise dos dados sera efectuada através de uma analise de séries temporais,
ou seja, serdo analisadas as vendas de um determinado periodo de tempo, que ir4 incidir
basicamente deste a abertura da farmacia nas actuais instalagcdes, desde o final de 2003 até
inicio de 2012,

Sem prejuizo da andlise incidir apenas em trés artigos, este estudo nesta fase, assenta
também, na verificagéo e viabilidade da aplicagdo de técnicas de Data Mining numa empresa
desta natureza, sendo que posteriormente as mesmas técnicas poderdo ser aplicadas e/ou

revistas de forma a serem utilizadas a um conjunto de produtos mais alargado.

5.2 Compreenséo dos Dados

Conforme ja referido na Seccédo 4.3 os dados analisados neste trabalho, relativos as vendas
efectuadas, foram cedidos e exportados através do sistema informatico utilizado,
nomeadamente o sistema WinPhar'®, para o formato xIs, em formato de relatérios. Estes dados
apenas foram possiveis de exportar em dois niveis: resumo de produtos vendidos e detalhe de

vendas.

O primeiro apresentava informagdo muito sucinta, com uma periodicidade mensal, e com o0s
seguintes campos: cédigo do produto, produto, quantidade e data da ultima venda. Este tipo de
relatério ndo foi utilizado para a aplicacdo de técnicas de Data Mining uma vez que se
pretendia analisar as vendas didrias de um conjunto de produtos e o presente tipo de relatério

apenas apresentava informacéo relativa a data da Ultima venda de cada més.

'8 Winphar é um Sistema de Informacéo para Farmacias desenvolvido pela empresa SimPhar.
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O segundo tipo de relatério passivel de extrair (relatério mensal com detalhe de vendas)
apresenta informacdo mais completa, nomeadamente a discriminacdo de todos os produtos
transaccionados por cada operacdo de venda, ou seja, todos os artigos vendidos a cada
cliente, com detalhe da quantidade vendida e por dia. Os relatérios apresentavam, ainda,
informacéo sobre o nimero do movimento (nimero sequencial relativo a cada venda diéria), o
namero do documento (ndmero associado a transaccado), iva aplicado, denominacdo do
sistema ou subsistema de saude e valor da comparticipagdo, desconto associado quando
aplicavel, informacgéo de venda anulada e outras com codificacdo nao identificada. Devido ao
detalhe de informacéo ser elevado, foram gerados pelo sistema informéatico WinPhar, por cada
més, uma média de 800 relatdrios, ou seja 9 600 relatérios por cada ano e um total de mais de
76 800 relatérios referentes ao periodo de Outubro de 2003 e Abril de 2012. Este segundo tipo
de relatério foi o escolhido e utilizado para a aplicacdo de técnicas de Data Mining, contudo
houve a necessidade de tratar os dados existentes removendo assim toda a informacgéo
adicional, desde cabecalhos e rodapés (caracteristico de relatérios), colunas com informagéo
adicional e ndo necesséria e o detalhe associado ao cliente aquando da venda. Este tipo de
tratamento sera analisado com maior detalhe no capitulo seguinte, relativamente a preparacao

dos dados.

Numa fase inicial tornou-se impossivel efectuar qualquer tipo de andlise ou tentar formular
hip6teses uma vez que o numero de relatérios era tdo elevado e com informacéo diversa em
cada um que nao era possivel ter nocdo do panorama real apenas com uma simples

visualizagdo e sem qualquer tipo de uniformizacéo e sistematizacdo dos dados.

Contudo, foi possivel verificar que apesar dos dados serem mensais e terem inicio em
Setembro de 2003, constatou-se que a data da primeira venda foi a 20 do més em questéo e
ndo iniciou no dia 1. Tal deveu-se ao facto da farmdcia ter iniciado a sua actividade nas actuais
instalacbes nessa mesma data. Por este motivo, e pelo facto dos dados néo se reportarem na
sua totalidade ao més Setembro ndo sendo assim significativos, nem corresponder com a
frequéncia que se pretenderia adoptar, entendeu-se utilizar apenas os dados referentes ao
periodo de Novembro de 2003 a Abril de 2012.

No que diz respeito a verificacdo da qualidade dos dados, constatou-se problemas na
verificagcdo dos dados do més de Dezembro de 2004, onde surgiam vendas efectuadas sem
qualquer tipo de quantidade. Tal facto seria impossivel, uma vez que a concretizar-se uma
venda a mesma teria de corresponder a pelo menos uma unidade de saida no stock da
farmacia. Ao confrontar com os dados do sistema de informagéo da farmacia verificou-se que
estava a surgir um problema na exportagdo dos dados para o ficheiro xlIs. Tal obstaculo foi
ultrapassado com a exportacdo dos dados para um ficheiro pdf*® e posteriormente para xls.

Nesta dissertacao tem-se vindo a fazer referéncia apenas a extenséo do tipo de ficheiros xIs e

1 pdf (Portable Document Format) € uma extenséo de ficheiros desenvolvido pela Adobe Systems com o intuito de
disponibilizar ficheiros independentes do software de origem e da sua resolucao.
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ndo necessariamente a uma ferramenta para visualizacdo e edicdo desses mesmos tipos de
ficheiros, pelo facto da farmécia ter adoptado e utilizado como ferramenta de trabalho e
demonstrado os ficheiros aquando da sua cedéncia através do software OpenOffice Calc®,
todavia na presente dissertacdo a visualizacdo, edicdo e todo o pré-processamento dos dados
foi efectuado utilizando o software Microsoft Excel. O facto de os dados terem sido sempre
exportados para o formato xIs foi pela necessidade de se efectuar algum pré-processamento e

adaptar os dados para a aplicagéo de técnicas de Data Mining.

5.3 Preparacao dos Dados

Conforme ja enunciado os dados apresentavam informagédo referente a Outubro de 2003 e
Abril de 2012, sendo que a primeira venda foi efectuada a 20 de Outubro de 2003. Neste
sentido, optou-se por ndo considerar os dados relativos ao més de Outubro e utilizar uma série
com dados desde Novembro de 2003 a Abril de 2012, forma a uniformizar a série considerando

a frequéncia adoptada.

Foi igualmente referido na Seccdo 5.1 que a farméacia no periodo em andlise comercializou
mais de 21 500 produtos e servicos e como tal foi necessario proceder a uma seleccao de
artigos no sentido de se analisarem apenas esses e nao todos, tendo em consideracdo o
tempo disponivel para levar a cabo este trabalho de investigacéo. Para além das razdfes ja
elencadas entendeu-se, igualmente, estudar artigos referentes as duas categorias que
implicam uma maior ou menor rentabilidade aquando da gestdo de uma farmécia. Ou seja,
existem produtos vendidos, actualmente, com IVA a 6% (produtos com receita médica) e outros
vendidos com IVA a 23% (produtos ndo sujeitos a receita médica). Nao sendo o objectivo deste
trabalho descrever esta gestdo nem aprofundar esta tematica, pretende-se apenas salientar
que os valores estipulados para os produtos com IVA a 23% sé&o da exclusiva competéncia da
Direccdo Técnica de cada farmacia e sem qualquer restricdo por parte de qualquer entidade
governamental ou entidade reguladora. Dai o entendimento neste trabalho em analisar dois
produtos onde os precos séo estipulados com algum condicionamento e serd necessario gerir
com maior rigor, bem como analisar dois produtos de venda livre e que poderdo trazer uma

maior rendibilidade a farmacia.

Para aplicacdo das técnicas de Data Mining, nomeadamente andlise de séries temporais
entendeu-se criar duas séries para o estudo de cada produto: uma série com periodicidade

mensal e outra com periodicidade semanal.

® Ferramenta de folhas de calculo, parte integrante do pacote de produtividade Apache OpenOffice, sendo este um
software aberto e gratuito.
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Tabela 5 — Descrigéo das séries temporais

Quantidade
Produtos Série Série Descricdo
mensal | semanal
Produto A 102 443 Vacina |r_1d|cada para criancas desde as 6 semanas até aos 5
anos de idade.
Produto B 102 443 Medlcelmento .utlllzado em adultos com hipertensao essencial
(pressao arterial elevada).
Produto C 102 443 Crem_e reparador antibacteriano indicado para peles irritadas e
agredidas.
Treino: 92 | Treino: 399
Teste: 10 Teste: 44

Conforme é possivel verificar na tabela acima, os dados foram divididos em dados de teste e
em dados de treino. Esta divisao foi efectuada dividindo o conjunto em 90% para treino (ajuste
dos modelos de previsdo) e 10% para teste (avaliagdo da capacidade de previsdo dos
modelos). Esta divisao foi efectuada de acordo com a sequéncia temporal pelo que os dados

de teste dizem respeito as observacdes mais recentes.

Conforme referido no capitulo anterior os relatérios cedidos pela farméacia apresentavam muita
informacdo suplementar e que ndo se enquadrava nos objectivos deste trabalho, como o
ndmero do movimento efectuado, numero do documento, IVA, sistema ou subsistema de
salde, comparticipacdo, descontos, vendas anuladas e outras com codificacdo n&o
identificada. Todas estas informacdes adicionais foram eliminadas, bem como foram removidas
todas as referéncias aos rodapés e cabecalhos de cada relatorio, criando assim um ficheiro

Unico com todos os produtos e as vendas realizadas por cada operacdo em cada dia.

Seleccionados os produtos e considerando que se dispunha apenas de relatérios com as
vendas diarias foi necesséario proceder a um pré-processamento no sentido de transformar
esses dados em somatérios de vendas mensais e somatérios de vendas semanais, para
posterior utilizacdo das séries temporais com a frequéncia desejada. Para efeitos desse pré-
processamento foi utilizada a ferramenta Excel com recurso as mais variadas formulas
disponiveis para concatenar valores, eliminar duplicados, criar somatdérios, devolver o dia da
semana, somar produtos e outras manipulagdes de forma simples, rapida e intuitiva. Neste
sentido, o campo referente a quantidade vendida em cada operagdo foi rapidamente
substituido pelo somatério de vendas ou mensal ou semanal, isto é foram somadas as vendas
diarias de forma a criar vendas mensais e semanais, dependendo da série utilizada, referentes
a cada produto. Durante este processo de manipulacdo de datas e somatério de vendas foram
devolvidos alguns erros ao longo da criacdo de cada série. Tais erros foram rapidamente
identificados pelo facto de alguns dados, aguando do processo de exportacdo, terem
adicionado um caracter espaco em branco. Uma vez identificado foi necessario proceder a

remocéao de todos os caracteres espaco em branco de todos dados e de todos os campos.

Tendo em consideragdo que se pretende fazer uma analise de séries temporais e entendeu-se

criar duas séries de dados (mensal e semanal) para cada produto verificou-se rapidamente que
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existem valores omissos, ou seja existem alguns produtos que nado foram objecto de venda
nem todos 0s meses nem todas as semanas. Assim, foi necessario preencher essas lacunas e
completar as respectivas séries com valor 0, isto € na semana ou més X foram vendidas 0

unidades.

Verificou-se, ainda, aquando da preparacao dos dados para a criacdo de séries semanais, que
existiam anos com um total de 52 semanas e outros com um total de 53 semanas e aconteceu
devido ao facto de se tratar de anos bissextos. Esta diferenca do nimero de semanas acontece
apenas para os anos de 2004 e 2009 e Tal situacdo apesar de parecer apenas um detalhe
levantou uma questdo interessante na frequéncia a aplicar aguando da introdugdo dos dados
nas ferramentas de Data Mining, onde teria de se indicar um valor para essa frequéncia,
nomeadamente 52 ou 53. De forma a uniformizar anos dados e minimizar a questédo entendeu-
se adoptar uma frequéncia de 52 semanas, devido ao facto de ser a frequéncia dominante e os

bissextos serem apenas 2 no conjunto em estudo.

Os produtos seleccionados e apresentados na Tabela 5 encontram-se mascarados de forma a
manter a confidencialidade dos nomes dos produtos e evitar qualquer tipo de promocédo de
determinadas marcas. Os produtos A e B correspondem a produtos que carecem de receita
médica para serem comercializados e o produto C é de venda livre ou seja os utentes nao

carecem de receita médica para a sua aquisi¢ao.

5.4 Modelacao

Nesta fase, segue-se a aplicacdo das diversas técnicas de Data Mining implementadas pela
biblioteca forecast e rminer. Numa primeira fase serdo descritas as técnicas implementadas

através da ferramenta forecast, nomeadamente: Alisamento Exponencial e Box-Jenkins.

Apenas nesta fase se deu inicio aos primeiros ensaios com a ferramenta R, uma vez que até
aqui todo o tratamento tinha vindo a ser efectuado com recurso a outras ferramentas. Para este
efeito, num primeiro momento ir4 descrever-se a andlise efectuada e posteriormente a

avaliacdo dos resultados obtidos nas diferentes séries analisadas para cada um dos produtos.

5.4.1 Aplicacdo do Método de Alisamento Exponencial

Aquando da analise de um modelo de previsdo através de técnicas de Data Mining pretende-se
sempre que o0 modelo criado possa apresentar o melhor desempenho possivel e
consequentemente possa ter o menor valor de erro de acordo com as métricas de desempenho
existentes. Sera tomado como valor de maior referéncia o MSE por ser frequentemente

utilizado em estudos desta natureza.
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Tabela 6 — Resultados do método de Alisamento Exponencial para o produto A

ALISAMENTO EXPONENCIAL ALISAMENTO EXPONENCIAL
HOLT-WINTERS
SIMPLES LINEAR DE HOLT

Série > Mensal Semanal Mensal Semanal Mensal Semanal
alpha 0,28 0,09 0,43 0,39 0,29 0,08
beta 0,18 0,22 0,05 0,01
gamma 0,52 0,35
MSE 59,55 8,85 46,41 179,60 78,37 11,96
RMSE 7,72 2,98 6,81 13,40 8,85 3,46
MAE 6,40 2,44 5,71 11,80 6,46 2,82

Desta forma, foram aplicados os trés métodos de Alisamento Exponencial de forma a aferir
qual apresentava melhores resultados, nomeadamente: Alisamento Exponencial Simples,
Alisamento Exponencial Linear de Holt e Método de Holt-Winters. Assim, e como € possivel
verificar através da Tabela 6, o método de Alisamento Exponencial Linear de Holt é aquele que
apresenta erros mais reduzidos para a série mensal, tal como é possivel aferir aquando da
analise do erro quadratico médio (MSE) com um valor de 46,41, em detrimento de 59,55 para o
método Simples e 78,37 para o método de Holt-Winters, bem como através da analise dos
erros SSE, RMSE e MAE que apresentam no segundo método valores diminutos face aos
restantes. Por outro lado, na série semanal o método Simples apresenta-se como um melhor
modelo de previsdo, quando analisado os erros. Salienta-se que nesta série, 0os erros do
método Linear de Holt sdo mais elevados que os outros dois métodos. Constata-se assim que
apenas na série mensal se verifica tendéncia, apesar do valor beta (0,18) ser reduzido e como

tal esta componente sofre pouca actualizacao ao longo da série.

Série Mensal Série Semanal

Series dseriesforecasts2$residuals Beries dseriesforecasts2$residualis

ACF
0

T
00 05 10 15 oo o1 a2 03 as

Lag Lag

Box-Ljung test Box-Ljung test

X-squared = 21,04, df = 20, p-value = 0,40 X-squared = 22,19, df = 20, p-value = 0,33

Figura 13 — Correlograma dos residuos para o Produto A
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Figura 14 — Histograma dos erros de previsdo para o produto A

Através da Figura 13, observa-se que os coeficientes de correlagédo para os erros de previsao
da amostra, para a série mensal, ndo excedem os limites de significAncia para os valores de
desfasamento de 1-20. Contudo, € de realcar que apenas o valor de desfasamento 16 (-0.210)
ultrapassa os limites de significancia de 95% e o valor 3 quase atinge este valor, pelo que foi
necessario averiguar estes resultados através do teste Ljung-Box. Verifica-se, ainda, através
da Figura 14, que o histograma apresenta uma distribuicdo dos erros de previsdo
aproximadamente centrados em zero, com distribuicdo mais ou menos normal, com uma curva
ligeiramente inclinada para a direita em comparacdo com uma distribuicdo normal de média
zero. Mediante execucdo do teste Ljung-Box ndo se rejeita a nulidade das autocorrelagfes
para o nivel de significancia (0,05) estabelecido, e pode-se afirmar que a distribuigdo dos erros

de previsédo encontra-se distribuida de forma normal com média zero.

Relativamente a série semanal, aquando da observacédo do correlograma dos residuos acima
apresentado, verifica-se que a autocorrelacdo para os erros de previsdo da amostra nao
excedem os limites de significancia para os valores de desfasamento de 1-20. De forma a
verificar se existe evidéncia significativa de correlagbes ndo zero para os valores de
desfasamento 1-20 foi efectuado o teste estatistico Ljung-Box que retornou um valor de 0,33,
indicando que existe pouca evidéncia de autocorrelacdes ndo zero nos erros de previsao.
Verifica-se, ainda, na Figura 14, que o histograma apresenta uma distribuicdo dos erros de
previsdo aproximadamente centrados em zero, com distribuicdo mais ou menos normal,
apresentando uma assimetria positiva. Todavia, esta assimetria positiva é relativamente
pequena pelo que se pode afirmar que os erros de previsdo encontram-se normalmente

distribuidos com média zero.

Face ao exposto, verifica-se que o método de Alisamento Exponencial Linear de Holt fornece
um modelo de previsdo adequado para a série mensal, onde destaca a componente tendéncia.
Para os dados semanais deste produto, a tendéncia ndo se evidéncia e o método de
Alisamento Exponencial Simples apresenta melhores resultados.
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Tabela 7 — Resultados do método de Alisamento Exponencial para o produto B

ALISAMENTO EXPONENCIAL ALISAMENTO EXPONENCIAL
HOLT-WINTERS
SIMPLES LINEAR DE HOLT

Série > Mensal Semanal Mensal Semanal Mensal Semanal
alpha 0,19 0,05 0,21 0,03 0,02 0,006
beta 0,14 0,01 0 0
gamma 0,07 0,13
MSE 45,76 7,95 117,08 7,02 35,44 7,94
RMSE 6,76 2,82 10,82 2,65 5,95 2,82
MAE 6,02 2,40 9,75 2,26 4,34 2,29

Em relacdo ao produto B, quando analisadas as séries temporais através dos diferentes
métodos de alisamento exponencial verifica-se que para a série mensal o método de Holt-
Winters é aquele que apresenta resultados mais satisfatorios, sendo o valor de alpha estimado
de 0,02, um valor bastante reduzido que significa que o ajuste do modelo é minimo e ira ser
dado mais peso a observacdes antigas, sendo o tratamento mais uniforme e como tal leva a
previsbes mais estaveis. Também, ao nivel da andlise dos erros de previsdo se verifica que
este método é aquele que apresenta valores mais reduzidos, e como tal um melhor
desempenho do modelo, conforme se constata com a andlise do MSE (35,44), em detrimento
de 45,76 e 117,08 para os métodos Simples e Linear de Holt, respectivamente. Os restantes
erros RMSE e MAE apresentam igualmente valores mais reduzidos reforcando assim o
desempenho e optimizacdo do modelo. E possivel, ainda, verificar que se encontra com
componente de tendéncia e componente sazonal, com valores beta e gamma de 0 e 0,13,
respectivamente. A componente tendéncia assume valor 0, o que indica que a estimativa desta
componente ndo é actualizada ao longo da série temporal, sendo igual ao seu valor inicial,
significando um bom sentido de intuicdo na medida em que o nivel é ligeiramente alterado ao
longo da série temporal, mas esta componente permanece aproximadamente a mesma. Por
sua vez a componente sazonal é ligeiramente reduzida indicando que é baseada nas

observagfes mais antigas.

Quando analisada a série_ semanal, constata-se um melhor desempenho através do método
Linear de Holt, sendo que se continua a evidenciar a componente de tendéncia, mas o0s
elementos sazonais nao tém grande expressdo ao contrario dos dados mensais. Assim, 0s
valores de alpha e beta sdo 0,03 e 0,01, respectivamente, sendo alpha um valor bastante
reduzido indicando que a estimativa é baseada essencialmente nas observa¢cdes mais antigas
e o valor beta, igualmente reduzido, indicando que a estimativa da componente tendéncia é
muito pouco actualizada ao longo da série temporal. Igualmente, ao nivel da analise dos erros
verificam-se valores menores neste segundo método, como se comprova através do MSE

(7,02) e demais erros.
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Figura 15 — Correlograma dos residuos, Produto B
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Figura 16 — Histograma dos erros de previsdo para o produto B

Na série mensal, através do correlograma dos residuos, presente na Figura 15, verifica-se que
os coeficientes de correlagdo para os erros de previsdo nos valores de desfasamento 6 (-0,26)
e 9 (-0,26) excedem os limites de significancia. Assim, é de esperar que 2 em 20
autocorrelacbes para os primeiros 20 valores de desfasamento excedam 95% dos limites.
Verifica-se, ainda, através da Figura 16, que o histograma apresenta uma distribuicdo dos erros
de previsdo aproximadamente centrados em zero, com distribuicdo mais ou menos normal,
sendo ligeiramente inclinada para a esquerda quando comparada com uma curva normal.
Todavia, a inclinagéo é relativamente reduzida, pelo que é plausivel afirmar que os erros de
previsdo estdo normalmente distribuidos com média zero. O teste Ljung-Box comprova,
igualmente, que ndo se rejeita a nulidade das autocorrelagBes para o nivel de significAncia
(0,05) estabelecido.

Ao analisar o produto B, na sua serie semanal, constata-se que o correlograma dos residuos
demonstra que as autocorrelacdes para os erros de previsao nos valores de desfasamento 9 e

16 excedem os limites de significAncia. Também o valor 8 quase atinge os limites de
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significancia pelo que devera ser um dado a ter em consideragdo. Para verificar se existe ou
nao evidéncia de autocorrelacbes ndo zero procedeu-se a andlise do teste Ljung-Box que
retornou um p-value de 0,04, indicando que existe pouca evidéncia de autocorrelacdes néo
zero para os valores de desfasamento 1-20. Ao contrario do que acontece na série mensal, 0
histograma presente na Figura 16 apresenta uma distribuicdo dos erros de previsdo
aproximadamente centrados em zero, com distribuicho mais ou menos normal, sendo
ligeiramente inclinada para a direita, contudo é plausivel afirmar que os erros de previsédo estao

normalmente distribuidos com média zero.

Verifica-se assim, que o método de alisamento exponencial Holt-Winters fornece um modelo de
previsdo adequado para a série mensal e 0 método de alisamento exponencial Linear de Holt

com melhores resultados para a série semanal, referente ao produto B.

Tabela 8 — Resultados do método de Alisamento Exponencial para o produto C

ALISAMENTO EXPONENCIAL ALISAMENTO EXPONENCIAL
HoLT-WINTERS
SIMPLES LINEAR DE HOLT

Série 2> Mensal Semanal Mensal Semanal Mensal Semanal
alpha 0,13 0,06 0,32 0,06 0,002 0,004
beta 0,09 0 0,99 0,09
gamma 0,25 0,28
MSE 11,24 1,64 14,05 1,64 25,71 1,62
RMSE 3,35 1,28 3,75 1,28 5,07 1,27
MAE 2,71 1,03 3,08 1,03 3,90 1,04

Quando analisado o produto C, na Tabela 8 verifica-se que para a série mensal o método de
alisamento exponencial simples é aquele apresenta resultados que minimizam os erros de
previsdo. O valor de alpha estimado é de 0,13, sendo bastante reduzido, o que significa que o
ajuste do modelo é minimo e ira ser dado mais peso a observacdes antigas, sendo o
tratamento mais uniforme levando a previsdes mais estaveis. Realgca-se que esta série
temporal, aquando da estimag¢éo do modelo de Holt-Winters, apresentou um erro na ferramenta
adoptada, pelo que foi necessério diferenciar a série de forma a estabilizar e prosseguir a

analise.

Ao nivel da andlise dos erros de previsdo verifica-se, de forma clara, que o método de
alisamento exponencial simples é aquele que apresenta valores mais reduzidos, e um melhor
desempenho do modelo, conforme se constata com a analise do MSE (11,24), em detrimento
de 14,05 e 25,71 para 0os métodos Linear de Holt e Holt-Winters, respectivamente. Os restantes

erros RMSE e MAE apresentam igualmente valores mais reduzidos.

Ainda quanto a analise do mesmo produto C, mas na série semanal, num total de 52 semanas
anuais, verifica-se que tanto o método de alisamento exponencial simples como o método
Linear de Holt apresentam os mesmos valores de alpha (0,06) e os mesmos valores quanto
aos erros MSE, RMSE e MAE. Todavia, entende-se que existe melhor desempenho através do
método Holt-Winters. Para esta andlise, recorreu-se aos erros MSE e RMSE, com valores de

1,62 e 1,27 respectivamente. Apenas o MAE é ligeiramente superior aos outros dois métodos,
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com apenas com uma centésima de valor de diferenca. Ao analisar-se 0 método de Holt-
Winters, verifica-se que existe componente de tendéncia e sazonal, pelo que se tera de ter em
consideracdo estas caracteristicas, com valores beta e gamma de 0,09 e 0,28,
respectivamente. A componente tendéncia apresenta um valor bastante reduzido indicando
fraca actualizacdo da estimativa ao longo da série temporal. Por sua vez a componente

sazonal € ligeiramente reduzida indicando que € baseada nas observag¢Ges mais antigas.

Série Mensal Série Semanal
Senes dseriesforecastszsresiduals Series dseriesforecasts2$residuals
2 S - | °
I I
E I | ‘ (| ' by
1 1. ﬂ‘ﬂ 0‘\ I'IID F"S 04
Lag Lag
Box-Ljung test Box-Ljung test
X-squared = 18.44, df = 20, p-value = 0,56 X-squared = 16,40, df = 20, p-value = 0,69

Figura 17 — Correlograma dos residuos para o produto C
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Figura 18 — Histograma dos erros de previsdo para o produto C

Através da andlise do correlograma dos residuos, presente na Figura 17, da série mensal, a
autocorrelacdo dos erros de previsdo no valor de desfasamento 5 excede os limites de
significancia, apresentando um valor de -0,294. Desta forma, é de esperar que 1 em 20
autocorrelacdes excedam os limites de 95%. De seguida procedeu-se a analise do teste Ljung-
Box de forma a apurar se existe ou ndo evidéncia de autocorrelagdes ndo zero. Uma vez
efectuado o teste, ndo se rejeita a nulidade das autocorrelagBes para o nivel de significancia
(0,05) estabelecido. E possivel ainda constatar, através da Figura 18, que o histograma

apresenta uma distribuicdo dos erros de previsdo tem uma variacdo aproximadamente
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constante ao longo do tempo. O histograma mostra que é plausivel afirmar que os erros de

previsdo sdo normalmente distribuidos com média zero.

Também a série semanal, a semelhanca dos dados mensais, no correlograma dos residuos, se
constata que o valor de desfasamento 8 excede os limites de significAncia com um valor
negativo de -0,11, sugerindo assim que 1 em cada 20 autocorrela¢cdes excedam os limites de
95%. Este valor que excede os limites de significAncia sugeriu numa primeira fase a
possibilidade de existir evidéncia de autocorrelagdes ndo zero, pelo que procedeu-se a
execucao do teste Ljung-Box que retornou um valor p-value de 0,69 comprovando assim que
existe pouca evidéncia de autocorrela¢des nédo zero nos erros de previsdo da amostra. Quanto
a distribuicao dos erros de previséo, Figura 18, e ao contrario dos dados mensais, o histograma
apresenta uma distribuicdo aproximadamente centrados em zero, com distribuicdo mais ou
menos normal, sendo ligeiramente inclinada para a direita. Todavia, a inclinacdo é bastante

reduzida, pelo que os erros de previsdo estdo normalmente distribuidos com média zero.

Constata-se que para o produto C, a série mensal ndo apresenta uma tendéncia ou
sazonalidade significativa que carecam de analise mais cuidada, pelo que o método de
alisamento exponencial simples apresenta resultados bastantes satisfatérios. Quando aos
dados semanais, verifica-se tendéncia e sazonalidade pelo que o modelo de previsdo Holt-
Winters obtém melhores resultados de previsdo face a série mensal onde se obtém erros

maiores, quando comparado através do MAE.

5.4.2 Aplicacédo do Método Box-Jenkins

Através da modelacdo ARIMA pretende-se definir um modelo em termos de parametros que
apresente boas propriedades estatisticas e descreva a série em estudo. Para se atingir tal
objectivo ira utilizar-se a metodologia de Box-Jenkins. Assim, e conforme anteriormente
descrito na Figura 12, sdo propostas trés etapas: identificacdo, estimacédo e avaliacdo. Estas

etapas serdo de seguida descritas para cada uma das séries, de cada um dos produtos.

Série Mensal Série Semanal
Mull Hypothesis: PRODUTOA_MES has a unit raot Null Hypothesis: PRODUTOA_SEMANA has a unit root
Exegenous: None Exogenous: None
Lag Length: 0 {Automatic - based on SIC, maxlag=0) Lag Length 0 (Automatic - based on SIC, maxlag=0)
-Statistic Prob.* t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -1779853 0.0714 Dickey-Fuller test statistic -6.965263 0.0000
Test critical values: 1% level -2.588059 Test critical values: 1% level -2.570216
5% level -1.944039 5% level -1.941543
10% level -1.614637 10% level -1616217
*MacKinnon (1996) one-sided p-values *MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(PRODUTOA_MES) Dependent Variable: D(PRODUTOA_SEMANA)
Method: Least Squares Method: Least Squares
Date: 21/10M2 Time: 17:48 Date: 21/10M2 Time: 17:49
Sample (adjusted) 2003M12 2012M04 Sample (adjusted) 17/11/2003 23/04/2012
Included observations: 101 after adjustments Included observations: 441 after adjustments
Variable Coefiicient Std. Error t-Statistic Prob. Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob
PRODUTOA_MES(-1)  -0.061663 0034645  -1779853 0.0781 PRODUTOA_SEMANA(-1)  -0.201354 0.028908  -5.965263 0.0000
R-squared 0030704 MWean dependentvar 0.009901 R-squared 0099283 Mean dependent var 0015873
Adjusted R-squared 0.030704 S.D. dependentvar 7.188178 Adjusted R-squared 0.099289 S.D. dependentvar 3.248387
S.E. of regression 7.076964  Akaike info criterion 6761419 S.E. of regression 3.082907  Akaike info criterion 5.091888
Sum squared resid 5008.342  Schwarz criterion 6.787311 8um squared resid 4181.899  Schwarz criterion 5101160
Log likelihood -340.4516  Hannan-Quinn criter. 6.771901 Log likelihood -1121761 Hannan-Quinn criter. 5095546
Durbin-Watson stat 2920508 Durbin-Watson stat 2682707

Figura 19 — Teste aumentado de Dickey-Fuller para o produto A
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Para identificar qual o modelo a adoptar é necessario numa primeira fase verificar que a série
temporal é estaciondria e que nao possua problemas de raiz unitaria. Sempre que uma série
apresente raiz unitaria 0os pressupostos estatisticos de que a média e a variancia devem ser
constantes ao longo do tempo sé&o violados pondo em causa 0s resultados obtidos por modelos
econométricos. Dos testes de raiz unitaria disponiveis destaca-se o0 teste aumentado de
Dickey-Fuller (ADF). Este teste devolve um valor de estatistica em comparagdo com os valores
criticos de MacKinnon para os niveis de significancia 1%, 5% e 10%. Assim, duas hip6teses
sdo formuladas. A hipétese nula é rejeitada em determinado nivel de significancia quando o
valor calculado da estatistica ADF for menor que o valor critico de MacKinnon correspondente,
esta informagdo sugere que a série é estacionaria. Quando o valor da estatistica ADF é
superior aos valores criticos de MacKinnon ndo é possivel rejeitar a hipétese nula, o que

sugere tratar-se de uma série ndo estacionaria.

Como é possivel verificar na Figura 19, para a série mensal, o teste ADF apresenta um valor
de -1,78, sendo superior aos valores criticos de -2,59 e -1,94 para os valores criticos de 1% e
5%. O teste ADF apenas apresenta valor inferior para com o valor critico de 10%. Assim, nao
se pode rejeitar a hipétese nula, o que significa que a série mensal do produto A tem um
problema de raiz unitaria e estamos perante uma série ndo estacionaria. Por outro lado, os
dados semanais no teste ADF apresentam um valor inferior (-6,97) para com os valores criticos
de 1%, 5% e 10%, nomeadamente -2,57, -1,94 e -1,62, respectivamente, pelo que tais valores
dao lugar a um teste ARMA.

Para o efeito, nos dados mensais, procedeu-se a diferenciagdo de um nivel através do seguinte
codigo: ddiffl <- diff(d, differences=1) e posteriormente a analise da FAC e da FACP de
forma a verificar se estes indicadores por si seriam suficientes para definir quais os melhores
modelos ARIMA a levar a cabo. Da andlise efectuada, entendeu-se realizar um conjunto de
modelos ARIMA, néo ficando apenas restrito a determinagéo por via FAC e FACP. Assim, para
ambas as séries, relativas ao produto A, foram estimados diversos modelos, sendo que no
presente documento, na Tabela 9, constam apenas aqueles que apresentam valores mais
reduzidos, de forma a facilitar a comparacdo e leitura através dos critérios de ajustamento
Akaike (AIC) e Schwartz (BIC), com o intuito de aferir qual o modelo que minimiza estes

mesmos critérios estatisticos.

Tabela 9 — Modelos ARIMA identificados para o produto A

Série Série
Mensal Semanal
Modelos AlC BIC Modelos AIC BIC Modelos AlC BIC

0,1,0 713,01 | 715,51 1,1,3 591,82 | 604,31 0,0,1 1849,77 | 1861,73
0,1,1 620,77 | 625,77 1,1,4 589,90 | 604,90 0,0,2 1844,83 | 1860,78
0,1,2 588,97 | 596,47 2,1,0 633,75 | 641,25 0,0,3 1838,12 | 1858,05
0,1,3 590,97 | 600,97 2,11 595,91 | 605,91 1,0,0 1848,03 | 1859,99
0,1,4 588,32 | 600,82 2,1,2 590,59 | 603,09 1,0,1 1823,59 | 1839,54
1,1,0 644,19 | 649,19 2,1,3 591,04 | 606,04 1,0,2 1825,27 | 1845,20
1,1,1 594,49 | 601,99 2,14 588,45 | 605,95 1,0,3 1827,17 | 1851,08
1,1,2 590,97 | 600,97 2,0,0 1840,56 | 1856,50
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Verifica-se assim, que para a série mensal referente ao produto A, o melhor modelo ARIMA é o
modelo p=0, d=1, q=2, apresentando valores de 588,97 e 596,47 para as estatisticas AlIC e BIC
respectivamente. Realca-se, ainda, o modelo ARIMA (0,1,4) apresenta um valor AIC inferior ao
anterior (588,32), contudo o valor de BIC (600,82) é ligeiramente superior, pelo que entende-se

que pela combinagéo dos dois factores o primeiro modelo é mais robusto.

Os dados presentes na série semanal destacam-se que pelo facto de ndo ter sido necessario
realizar nenhuma diferenciacdo, o valor d=0 (integracdo), assim sendo foram efectuados
modelos ARMA, em detrimento dos anteriores ARIMA. Neste sentido, 0 modelo que apresenta
melhor desempenho é o modelo ARMA (1,0,1) com 1823,59 e 1839,54 para os valores de AIC
e BIC respectivamente. Apesar de haver outros modelos com valores AIC algo semelhantes, a

verdade é que aquando da combinacdo com BIC, o ajuste acaba por ter de ser maior.

O facto da Tabela 9 demonstrar mais modelos para a série mensal que para a série semanal,
serve apenas para realcar o desempenho do modelo ARIMA (0,1,4), ja referido anteriormente,
e como tal entendeu-se pertinente essa inclusdo no quadro. Nos dados semanais ndo se
verificou nenhum outro modelo que se destacasse, sempre tendo em consideragdo os valores

dos critérios de ajustamento Akaike e Schwartz.

Series darimaforccastsiresiduals Series darimaforecasts$residuals
1 Box-Ljung test ' Box-Ljung test
X-squared = 21.89, df = 20, p-value = 0,35 . X-squared = 21.70, df = 20, p-value = 0,36
g 3 I
¢ . ‘ S - .
T T T T
0 " 00 01 02 03 0
Série mensal Lag Lo Série semanal

Figura 20 — Avaliacdo do modelo ARIMA, Produto A

ApOs a estimacdo do modelo a aplicar foi necessério proceder a avaliagdo do mesmo,
nomeadamente através da verificacdo dos parametros de autocorrelacdo FAC e teste Ljung-

Box, esta avaliacdo foi efectuada tanto para as séries mensais como semanais.

Apés andlise do correlograma constata-se que a série mensal e a série semanal apresentam
comportamentos semelhantes, sendo que os valores de desfasamento das observacfes
semanais ndo ultrapassam os limites de significancia, em detrimento dos dados mensais onde
o valor de desfasamento 16 (-0.207) € negativo e ultrapassa os limites, sendo por isso de
esperar, para esta série (mensal), 1 em cada 20 valores excedam os 95% dos limites de
significancia. Constata-se, ainda, que para as duas séries o teste Ljung-Box retorna um valor
muito semelhante de 0,35 (dados mensais) e 0,36 (dados semanais) indicando assim que nao
se rejeita a nulidade das autocorrelagfes para o nivel de significancia (0,05) estabelecido, nos

erros de previsdo para os valores de desfasamento 1-20.
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Série Mensal Série Semanal
Null Hypothesis: PRODUTOB has a unit root Null Hypothesis: PRODUTOB_SEMANAL has a unit root
Exogenous: None Exogenous: None
Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, maxlag=0) Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, maxiag=0)
1-Statistic Prob.* t-Statistic Prob*
Dickey-Fuller test statistic 2105250 0.0345 Augmented Dickey-Fuller test stalistic -8.179761  0.0000
Testcritical values: 1% lavel -2.588059 Test critical values 1% level -2.570204
5% level -1.944039 5% level 1941542
10% level -1.614637 10% level ~1.616218
*MacKinnon (1996) one-sided p-values. *WacKinnon (1998) one-sided pvalues
Augmented Dickey-Fuller Test Equation Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(PRODUTOB) Dependent Variable: DIPRODUTOB_SEMANAL)
Method: Least Squares Method: Least Squares
Date: 25110112 Time: 16:10 Date: 25M0/12 Time: 17:27
Sample (agjusted): 2003412 2012M04 Sample (adjusted): 17/11/2003 30/04/2012
Included observations: 101 after adjusiments Included observations: 442 after adjustments
Variable Coefficient Std. Error 1-Statistic Prob ‘Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
PRODUTOB(-1) -0.096292  0.045738  -2105250  0.0378 PRODUTOB_SEWANAL(-1) -0264616 0032350 -8179761  0.0000
R-squared 0041315 Hean dependentvar 0297030 R-squared 0131725 Wean dependent var 0.011312
Adjusted R-squared 0.041315 S.D. dependentvar 8.700242 Adjusted R-squared 0131725 SD. dependentvar 3612445
SE of regression 8527433  Akaike info criterion 7.134308 SE. ofregression 3366123  Akaike info criterion 5.267660
Sum squared resid 7271712 Schwarz criterion 7.160188 Sum squared resid 4906.874  Schwarz criterion 5276916
Log likelihood -358.2824  Hannan-Quinn criter. 7.144787 Log likelihaod -1163.153  Hannan-Quinn criter, 5271311
Durbin-Watson stat 2.885188 Durbin-Watson stat 2540627

Figura 21 - Teste aumentado de Dickey-Fuller para o produto B

Para analisar o produto B, comecgou-se por realizar o teste aumentado de Dickey-Fuller, como
se verifica na Figura 21, sendo que para a série mensal o teste ADF apresenta um valor de
-2,11, sendo inferior aos valores criticos de -1,94 e -1,61 para os valores criticos de 5% e 10%.
O teste ADF apenas apresenta valor inferior para com o valor critico de 1%. Assim, ndo se
considera possivel rejeitar a hipotese nula, tendo esta série, deste produto B, um problema de
raiz unitaria e estamos perante uma série ndo estacionaria. Por outro lado, os dados semanais
no teste ADF apresentam um valor inferior (-8,18) para com os valores criticos de 1%, 5% e
10%, nomeadamente -2,57, -1,94 e -1,62, respectivamente, contudo entendeu-se realizar
igualmente um nivel de diferenciacdo de forma a garantir a estacionariedade da série temporal

guanto & média e permitir uma melhor comparacao face aos restantes produtos em anélise.

Tal como aconteceu no produto anterior, procedeu-se a diferenciacdo de um nivel através do
seguinte codigo: ddiffl <- diff(d, differences=1) € posteriormente a analise da FAC e da
FACP de forma a verificar estes indicadores e realizar um conjunto diverso de modelos ARIMA
de forma apurar qual o melhor modelo, tendo como base de comparacdo os critérios de
ajustamento Akaike (AIC) e Schwartz (BIC).

Tabela 10 - Modelos ARIMA identificados para o produto B

Série Série
Mensal Semanal
Modelos AlC BIC Modelos AlIC BIC
0,1,0 751,09 | 753,59 0,1,0 2560,19 | 2564,18
0,1,1 656,77 | 661,77 0,1,1 2149,72 | 2157,69
0,1,2 608,04 | 615,54 0,1,2 1924,89 | 1936,84
1,1,0 695,11 | 700,11 1,1,0 2357,47 | 2365,44
1,1,1 629,78 | 637,27 1,1,1 2069,29 | 2081,24
1,1,2 609,89 | 619,89 1,1,2 1921,09 | 1937,03

Seguindo a mesma linha de orientacdo face a analise ao produto A, aquando da analise dos

modelos ARIMA, verifica-se que para a série mensal o melhor modelo é o ARIMA(0,1,2),

apresentando este valores de 608,04 e 615,54 para as estatisticas AIC e BIC, respectivamente.
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No caso da série semanal, estas estatisticas sdo mais reduzidas no modelo ARIMA (1,1,2) com
valor AIC de 1921,09 e BIC de 1937,03.

Series darimaforecastsSresiduals Series darimaforecasts$residuals
- Box-Ljung test - Box-Ljung test
- X-squared = 20,95, df = 20, p-value = 0,40 X-squared = 30,28, df = 20, p-value = 0,07
s [ 1 | ‘ ‘ ‘
| \ Il | — |
00 uls “D 15 n‘n n‘w nla n‘z 04
Série mensal Lag Lag Série semanal

Figura 22 - Avaliagcdo do modelo ARIMA para o produto B

Depois de estimados os modelos, conforme acima identificado, procedeu-se a andlise do
correlograma em que se constata que a série_mensal nos valores de desfasamento
6 (-0,21) e 9 (-0,23) ultrapassam os limites de significancia, sendo por isso de esperar, que 2
em cada 20 valores excedem os 95% dos limites de significancia. O teste Ljung-Box (p-value:
0,40) esclarece que existe pouca evidéncia para autocorrelagbes ndo zero nos erros de
previsdo para os valores de desfasamento 1-20. Também a série semanal apresenta 2 valores
de desfasamento que ultrapassam os limites de significancia, nomeadamente o valor 9 (0,11) e
16 (0,11) e um p-value de 0,07, um valor bastante reduzido, no teste Ljung-Box, pelo que é
possivel afirmar que 2 em cada 20 valores excedem os 95% dos limites de significancia,
contudo ndo se rejeita a nulidade das autocorrelagfes para o nivel de significancia (0,05)

estabelecido.

Série Mensal Série Semanal
Null Hypothesis: PRODUTOC_MENSAL has a unit root Null Hypothesis: PRODUTOC_SEMANAL has a unit root
Exogenous: None Exogenous: None
Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, maxlag=0) Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, maxlag=0)
tStatistic  Prob? t+Statistic  Prob*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -2872699 00044 £ Dickey-Fuller test statistic -11.64134  0.0000
Test critical values 1% level 2588050 Test critical values 1% level 2570204
5% level -1.944039 5% level -1.941542
10% level 1614637 10% level -1.616218
*MacKinnon (1996) one-sided pvaluas *Wackinnon (1996) one-sided p-values
Augmented Dickey-Fuller Test Equation Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(PRODUTOC_MENSAL) Dependent Variable: DPRODUTOC_SEMANAL)
Method: Least Squares Method: Least Squares
Date: 25/10/12 Time: 2259 Date: 25(10/12 Time: 23:03
Sample (adjusted): 2003112 2012M04 Sample (adjusted): 17/11/2003 30/04/2012
Included observations: 101 after adjustments Included observations: 442 after adjustments
Variable Coeficient ~ Std. Emor  t-Statistic  Prob. Variable Coefficient  Std.Error  t-Statistic  Prob
PRODUTOC_MENSAL(-1) -0.162500  0.056567  -2.872600  0.0050 PRODUTOC_SEMANAL(-1) -0.470501  0.040416 -1164134  0.0000
R-squared 0075873 Mean dependentvar 0089307 R-squared 0.235065 Mean dependentvar 0.002262
Adjusted R-squared 0075873 SD. dependentvar 3.530602 Adjusted R-squared 0.235065 S.D. dependentvar 1701672
SE. of regression 3.304020  Akaike info criterion 5291759 SE. of regression 1488201 Akaike info criterion 3.635395
Sum squared resid 1151.938  Schwarz criterion 5317651 Sum squared resid 976.8201 Schwarz criterion 3644651
Log likelihood -266.2338 Hannan-Quinn criter. 5302241 Log likelihood -802.4222  Hannan-Quinn criter. 3.639045
Durbin-Watson stat 2601861 Durbin-Watsan stat 2.433739

Figura 23 - Teste aumentado de Dickey-Fuller para o produto C

No teste aumentado de Dickey-Fuller para a série mensal o valor de -2,87 é inferior aos valores
criticos de 1%, 5% e 10%. Assim, considera-se possivel rejeitar a hip6tese nula ndo tendo um

problema de raiz unitaria e como tal estamos perante uma série estacionaria. De igual forma,
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os dados semanais no teste ADF apresentam um valor inferior (-11,64) para com os valores
criticos de 1%, 5% e 10.

Assim sendo, considera-se nao ser necessario realizar qualquer tipo de diferenciacdo, nem de
remocao de tendéncia, com o intuito de proceder a realizacdo dos modelos ARIMA. Foi
posteriormente efectuada a analise da FAC e da FACP de forma a verificar qual o melhor
modelo, tendo como base de comparacao os critérios de ajustamento Akaike (AIC) e Schwartz
(BIC).

Tabela 11 - Modelos ARIMA identificados para o produto C

Série Série
Mensal Semanal
Modelos AlIC BIC Modelos AlC BIC

0,0,0 443,06 | 448,11 0,0,0 1276,53 | 1284,50
0,0,1 442 59 | 450,15 0,0,1 1278,44 | 1290,41
0,0,2 444,34 | 454,43 0,0,2 1276,79 | 1292,74
0,0,3 446,33 | 458,94 0,0,3 1278,58 | 1298,53
1,0,0 442,94 | 450,51 1,0,0 1278,43 | 1290,39
1,0,1 444,40 | 454,49 1,0,1 1277,92 | 1293,88
1,0,2 446,34 | 458,95 1,0,2 1278,59 | 1298,54
1,0,3 448,32 | 463,45 1,0,3 1280,04 | 1303,97

Verifica-se através da Tabela 11 que para o produto C, na série_mensal, 0 modelo que
apresenta melhores resultados, ou seja critérios de ajustamento AIC e BIC é o modelo
ARMA(0,0,0) com valores de 443,06 e 448,11, respectivamente. E possivel, ainda, verificar que
os modelos ARMA(0,0,1) e ARMA(1,0,0) apresentam também valores bastante reduzidos e
chegam mesmo a ter AIC inferior, no entanto, quando conjugado com o BIC entende-se que

sdo modelos que acabam por ser necessario maior ajustamento face ao modelo ARMA(0,0,0).

No que toca a série dos dados semanais, verifica-se algo semelhante, isto é, o modelo que
apresenta critérios de ajustamento AIC e BIC é o ARMA(0,0,0) como se pode verificar na
tabela acima. O modelo ARMA(0,0,2) apresenta um valor AIC muito semelhante, no entanto
acaba por ser necessario um maior ajustamento através do critério BIC, ndo sendo assim o

modelo mais adequado.

Series darimaforecasts$residuals Series darimaforecasts$residuals
- Box-Ljung test - Box-Ljung test
- | X-squared = 16,54, df = 20, p-value = 0,69 X-squared = 19,20, df = 20, p-value = 0,51
s ‘ | : ‘ ‘ ‘ ‘ L !
| s \ [
00 U‘f, 1‘5 15 HIH l‘.‘\ H‘? ‘:r"‘ 04
Série mensal Lag Leg Série semanal

Figura 24 - Avaliagcdo do modelo ARIMA para o produto C
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Torna-se necessario apés a definicdo dos modelos para cada uma das séries analisar os
residuos através do correlograma que se encontra na Figura 24. Ora, constata-se que para
ambas as séries um dos valores de desfasamento ultrapassa os limites de significancia, o valor
5 (-0,23), assumindo um valor negativo na série semanal e o valor 6 (0,12), sendo este positivo
na série semanal. Realca-se, ainda, que para a segunda série (dados semanais) o valor de
desfasamento 2 quase ultrapassa os limites, com um valor de 0,09. Assim € de esperar, para
as duas séries, que 1 em cada 20 valores excedem os 95% dos limites de significancia.
Constata-se, ainda, que para as duas séries o teste Ljung-Box retorna um valor de 0,69 (dados
mensais) e 0,51 (dados semanais) indicando assim que ndo se rejeita a nulidade das
autocorrelagdes para o nivel de significancia (0,05) estabelecido nos erros de previséo para 0s
valores de desfasamento 1-20.

5.5 Avaliacéo

De forma a avaliar os resultados obtidos das diversas modelagens tratadas no presente
trabalho procurou-se comparar através das métricas de desempenho, nomeadamente os erros

de previséo, e através da comparacao dos resultados das previsGes nos dois métodos.

Tabela 12 — Comparagao dos métodos de previsao através de métricas de previséo

Série mensal Série semanal
Prod. | Métricas Allsament_o Box-Jenkins Allsament_o Box-Jenkins
Exponencial Exponencial
MAE 5,71 6,57 2,44 2,30
A MSE 46,41 75,94 8,85 7,82
RMSE 6,81 8,71 2,98 2,80
MAE 4,34 6,07 2,26 3,35
B MSE 35,44 52,35 7,02 15,36
RMSE 5,95 7,24 2,65 3,92
MAE 2,71 3,41 1,04 1,07
(o} MSE 11,24 17,17 1,62 2,07
RMSE 3,35 4,14 1,27 1,44

Através da andlise da Tabela 12, sdo comparadas as métricas definidas para esta dissertacao
de forma a comparar qual dos dois métodos, Alisamento Exponencial ou Box-Jenkins,
consegue explicar melhor um modelo de previsdo de vendas para produtos farmacéuticos
tendo em consideracé@o as vendas mensais e semanais, dos trés produtos analisados. Foram,
ainda, colocados a negrito e cor azul os valores dos erros que sdo mais diminutos e como tal
evidenciam o método com melhores resultados e com melhor desempenho. A Figura 25
pretende, igualmente, demonstrar a comparacéo entre os erros de previsdo, mas de forma

visual e como tal de forma mais imediata.
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Produto A Produto B Produto C
m Alisamento Exponencial Box-Jenkins m Alisamento Exponencial Box-Jenkins u Alisamento Exponencial Box-Jenkins
80 60 20

70 18
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Série Mensal | Série Semanal | Série Mensal | Série Semanal | Série Mensal | Série Semanal

Figura 25 - Comparacdo e avaliacdo através de métricas de desempenho

Para o produto A, é possivel verificar que ndo existe apenas um Unico modelo com bom
desempenho na previsdo de vendas para as duas escalas temporais analisadas. Ou seja, 0
modelo de alisamento exponencial apresenta melhores resultados quando analisada a série
mensal e o0 modelo Box-Jenkins destaca-se para as vendas quando analisadas do ponto de
vista semanal. Salienta-se, ainda, que ambos o0s modelos apresentam valores muito
semelhantes na série semanal, contudo o MSE através de Box-Jenkins apresenta um valor de
7,82, mais reduzido que no outro método com 8,85. As métricas RMSE e MAE apresentam
igualmente valores muito proximos. Nos dados mensais, os modelos destacam-se ligeiramente
mais, sendo o método de alisamento exponencial 0 mais robusto, conforme se pode verificar
através do valor MSE (46,41) destacando-se do segundo método para 75,94. Os valores MAE
(5,71) e RMSE (6,81) ndo sdo tdo evidentes, mas ainda assim evidenciam o método de

alisamento exponencial, em detrimento do segundo com 6,57, e 8,71, respectivamente.

Para o produto B, o modelo que se evidencia como sendo mais interessante € o modelo de
alisamento exponencial, tanto para os dados mensais como semanais. Conforme se pode
verificar, 0 MSE (35,44), na série mensal, € claramente mais reduzido, e nos dados semanais
este erro atinge valores de menos de metade com 7,02 quando comparado com o método de

Box-Jenkins, com um erro del5,36.

Tal avaliacdo, também se verifica no que toca ao produto C, sendo que apesar do método de
Box-Jenkins apresentar erros de previsdo bastante reduzidos, o método de alisamento
exponencial consegue ser ainda melhor. Assim, destacam-se os erros MAE, MSE e MSE, na
série mensal, com 2,71, 11,24 e 3,35 face aos valores de 3,41, 17,17 e de 4,14 para o método
em comparacdo. Também, para a série semanal, o método que apresenta melhores
resultados, tem valores muito reduzidos com MSE de 1,62, o que denota um modelo de

elevada qualidade.

E, ainda, de destacar o facto do erro MSE, para os dados mensais, ser sempre bastante mais
reduzido no método de alisamento exponencial, conforme se pode ver através da Figura 25,
bem como o facto dos erros nas observacdes semanais apresentar, para os trés erros em

analise, sempre valores bastante reduzidos, o que significa que é possivel prever valores
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futuros, com esta periodicidade, com menor probabilidade de erro. Realga-se, ainda, o facto do
método de alisamento exponencial apresentar resultados mais satisfatérios em cinco das seis
séries temporais em analise, sendo que na Unica série que apresenta erros mais elevados,
esses mesmos erros de previsdo sdo apenas ligeiramente superiores ao meétodo em

comparacao, o método Box-Jenkins.

5.6 Implementacao

O presente trabalho de investigacdo tem de entre um conjunto de principios definidos, o de
obter bons modelos em termos das suas capacidades de previsdo, traduzindo-se em
conhecimento e consequentemente que venham trazer mais-valias na gestdo de
medicamentos e produtos diversos, comercializados numa farmacia comunitaria. Idealmente,
estes modelos seriam integrados num Sistema de Apoio a Decisdo, aplicado em ambiente real,
de modo a apoiar na gestdo de medicamentos (e.g. encomendas, stocks) destas farmaticas.
Todavia, devido a restricdes temporais, ndo foi possivel tratar desta fase do CRISP-DM.,

ficando apenas referenciada aqui para trabalho futuro.
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6. Conclusodes

No presente capitulo pretende-se efectuar uma sintese de todo o trabalho realizado, bem como
0s impactos que este trabalho podera trazer para este tipo de negdcio. Pretende-se,
igualmente, fazer levar a discussdo a possibilidade e a pertinéncia da aplicacdo de técnicas de
Data Mining em farmacias para a previsdo de vendas e respectiva gestdo de medicamentos,

bem como os diversos objectivos que pretendem atingir.

6.1 Sintese

Portugal atravessa actualmente uma época de crise econOmica, ndo apenas por
consequéncias de caracter nacional como também internacional, sofrendo mesmo uma
intervencdo do Fundo Monetério Internacional (FMI)*, havendo por isso indmeras dificuldades
financeiras. Tais dificuldades tém levado a um conjunto de restricdes or¢amentos por parte do
Ministério da Saude e a uma regulacdo mais acentuada por parte da autoridade nacional do
medicamento e produtos de salde de forma a reduzir os custos de medicamentos para 0s

cidadaos, levando assim a uma menor rendibilidade nesta area de negécio.

Devido a tais dificuldades torna-se necessario uma reavaliagdo do modus operandi das
farmacias comunitarias pelo menos a dois niveis distintos, sendo o primeiro relativo a
necessidade de reorganizar 0s actuais servigos e tomar ac¢des proactivas junto dos clientes
através de formas diversas, com o intuito de cativar e fidelizar os mesmos. O segundo prende-
se essencialmente com a necessidade de uma reanalise periodica das necessidades da
farmacia e dos seus clientes no sentido de reduzir a despesa. Essa redugéo podera efectuar-se
através da optimizacdo dos niveis de stocks, num melhor controlo das compras junto dos
diversos fornecedores, na aposta de volumes de compras de acordo com a previsédo de vendas
efectivas, evitando o investimento elevado e eventualmente redireccionar esses investimentos
para outro tipo de medicamentos ou produtos de saulde, diversificando desta forma o seu
portefélio de negdcio, ou simplesmente reduzir o investimento e aumentar a liquidez de forma a

fazer face aos actuais tempos conturbados.

Ora, é neste segundo nivel que se pretende focar este trabalho de investigacdo, uma vez que
pretende aplicar um conjunto de técnicas de Data Mining de forma a verificar a possibilidade de
criar modelos capazes de apoiar na previsédo de venda de medicamentos e outros produtos de
saude e como tal melhorar a gestao destes mesmos produtos, traduzindo em conhecimento Util
e poder ser uma ferramenta de apoio a decisdo numa altura em que todas as empresas

necessitam de todos os mecanismos de forma a fazer face a conjuntura actual. Para auxiliar no

2 Organizacéo internacional que pretende assegurar o bom funcionamento do sistema financeiro mundial através de
assisténcia técnica e financeira. Para mais informag6es podera consultada a seguinte de Internet: http://www.imf.org
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prosseguimento deste trabalho adoptou-se a metodologia CRISP-DM e optou-se pela
ferramenta estatistica R com recurso as bibliotecas forecast (Hyndman & Khandakar, 2008) e
RMiner (Cortez, 2010).

Forecasts from HolfWinters. Forecasts from ARIMA(1,0,1) with non-zero mean

Alisamento Exponencial = | Box-Jenkins
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Figura 26 — Previsédo das séries temporais

Através da Figura 26 é possivel ter a percepgéo do tipo de previsdo efectuado pelos diferentes
modelos testados, para cada uma das 6 séries temporais, relativas aos 3 produtos em analise,
com observagdes de vendas relativas a dados mensais e semanais. A mesma figura serve
também como um exemplo daquilo que poderia surgir no sistema de apoio a decisédo a ser

implementado em farmécias.

E possivel também averiguar que as séries semanais permitem a criagdo de modelos com
resultados mais robustos e como tal de melhor qualidade. Tendo, também, em consideragéo os
dados presentes na Tabela 12, os erros previstos nestas séries sdo relativamente reduzidos,
sendo por isso expectavel que a previsdo de dados futuros possa ser realizada com maior

preciséo e exactidao.
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Da-se particular destaque a série semanal do produto C, em que o modelo adoptado apresenta
erros de previsao muito diminutos e responde com bastante rigor e adaptacdo as componentes
tendéncia e sazonal, nomeadamente através do modelo de alisamento exponencial Holt-
Winters. Realca-se, uma vez mais, o facto do método de alisamento exponencial apresentar
resultados mais satisfatérios em cinco das seis séries temporais em andlise, sendo que na
Unica série que apresenta erros mais elevados, esses mesmos erros de previsdo sdo apenas

ligeiramente superiores ao método em comparagéo, o método Box-Jenkins.

6.2 Discussao

No seguimento do ja exposto e tendo em consideracdo 0 actual contexto econdmico e social,
onde se verifica uma crise financeira a nivel ndo apenas nacional como também internacional,
torna-se imperativo a redefinicdo de objectivos, e o redesenho dos paradigmas de gestédo das
farmacias comunitarias, na medida em que actualmente se prevéem enormes dificuldades no
sector, levando mesmo ao fecho de muitas destas entidades, e verificando-se jA novas
directrizes de gestéio impostas e outras sugeridas pelas autoridades nacionais. E, ainda, de
realcar o facto de se tratar de um sector muito regulamentado, com um mercado muito
particular e com regras muito definidas e até mesmo com valores e uma cultura de trabalho

muito solidificada e de dificil mudanca.

E neste contexto que a necessidade de novas adaptacdes é necesséaria, e a aposta em
solugbes que permitam uma maior e melhor gestdo, nomeadamente ao mais alto nivel, se
verifica como uma mais-valia no actual contexto. Assim, a aplicagdo de técnicas de Data
Mining como elemento de diferenciac@o e de apoio a deciséo poderéo trazer uma melhoria da

eficiéncia, nomeadamente através da gestdo de medicamentos e produtos de salde.

Ao terminar este trabalho considera-se pertinente confrontar, adoptando uma postura critica, os
resultados obtido com os objectivos inicialmente propostos. A base partiu da analise de um
caso de estudo relativa a analise de vendas, com periodicidade mensal e semanal, de um
conjunto de produtos comercializados numa farmacia comunitaria. Os objectivos principais
desta dissertacdo eram a verificacdo da aplicacdo de técnicas de Data Mining neste tipo de
sector e possibilitar a melhoria de gestao de medicamentos e produtos de salde, melhoria esta

associada a gestéo de stocks.

No final desta investigacdo pode-se concluir que as ferramentas utilizadas, nomeadamente a
plataforma R, com recurso as bhibliotecas forecast e RMiner sdo adequadas e robustas para
aplicacdo em casos reais, de trabalhos desta natureza. As ferramentas utilizadas sdo open
source, traduzindo-se assim numa vantagem, e a ferramenta R conta ja com uma grande

comunidade de apoio para o seu desenvolvimento e manutencdo. Sem prejuizo do ja
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mencionado, foi possivel ter acesso a uma versdo paga da ferramenta EViews 7, tendo sido

utilizada apenas para fins muito especificos de apoio a metodologia Box-Jenkins.

Verificaram-se também algumas desvantagens, nomeadamente no elevado volume de
produtos comercializados pela farmacia analisada e como tal foi necessario definir um conjunto
de critérios para melhor definir aqueles pudessem trazer mais-valias. Durante a realizagéo
deste trabalho constatou-se que um dos produtos (possivel produto D) deixou de ser uma
aposta para venda, por decisao da Direccdo Técnica, em meados de Julho de 2011, e como tal
ndo possivel dar seguimento a analise do mesmo. Tendo em consideracdo as limitagdes
temporais para a conclusdo deste trabalho, ndo foi possivel seleccionar e preparar dados
relativos a um novo produto. De qualquer forma, pensa-se que tal ndo comprometeu os
objectivos inicialmente propostos e resultados esperados, na medida em que foi possivel
estudar trés produtos distintos, e um total de seis séries temporais. Uma outra desvantagem a
referir € o facto da ferramenta R ndo possuir um interface gréafico, o que torna a curva de

aprendizagem maior quando comparado com outras aplicacdes gréficas.

6.3 Limitacdes e Trabalho Futuro

Chegada a concluséo do presente trabalho importa referir as limitacdes que condicionaram o

mesmo, bem como indicar alguns caminhos que permitam nova investigacdo nesta matéria.

Infelizmente, o tempo foi um dos principais factores condicionantes para que se pudesse
alargar a investigagdo a outras técnicas, nomeadamente mediante analise outro tipo de
métodos de previsdo, tais como Redes Neuronais Artificiais ou Maquinas de Vetores de
Suporte, tirando assim um maior partido da biblioteca RMiner. Consequentemente, nao foi

possivel comparar estes métodos com os estudados (Alisamento Exponencial e Box-Jenkins).
Relativamente a trabalho futuro, descrevem-se aqui trés sugestdes:

1. Implementar os modelos propostos em ambiente real, integrando-os num sistema de

apoio a decisdo amigavel, e como tal verificar o impacto e as mais-valias no negocio;
2. Alargar as andlises efectuadas a um conjunto de produtos mais variado;

3. Explorar outros métodos de previsdo, tais como Redes Neuronais e Maquinas de

Vectores de Suporte.
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