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RESUMO

A Importancia da Rapidez de Atendimento nos Caixas de Supermercados: um estudo

de caso utilizando um modelo analitico de filas com trocas

As empresas de auto-servigo, em geral, t€m se preocupado em melhorar seu desempenho
em relagio a concorréncia, seja para ganhar mercado ou mesmo para sobreviver. E
essencial que apresentem boa qualidade nos produtos oferecidos e/ou servicos prestados.
Assim, neste trabalho, entre outros, um dos objetivos, foi mostrar que o tempo de espera na
fila de caixas de supermercados assume grande importancia na rapidez de atendimento e,
portanto, para o nivel de servigo dos clientes. Outros objetivos também foram considerados.
As causas pelas quais o cliente freqiienta aquele supermercado e, nestas, a relevancia de
cada uma em contraste com as outras, € sua importancia relativa. Assim, pode-se
contextualizar o cenario no qual os clientes enxergam a importancia da fila e de seu tempo
de espera. Também, associou-se a escolaridade do cliente a fatores pelos quais este
freqlienta o local, sendo esta uma contribui¢do interessante devido a existir, no Brasil, uma
relacdo entre renda e escolaridade. Também, estudaram-se modelos de filas que podem
representar satisfatoriamente o sistema de filas nos caixas de supermercados e identificou-
se, entre eles, o que melhor representou o sistema. Para o modelo de filas com trocas, foi
verificado que os clientes trocam de fila quando percebem outra fila com menos clientes,
sendo que o tamanho desta diferenga foi avaliado. Este modelo foi o que melhor
representou a situagdo comumente encontrada nos supermercados podendo fornecer
subsidios para melhoria de atendimento. Para a viabilizagdo da pesquisa foram contatadas
algumas empresas da cidade de Sao Carlos/SP, sendo que, daquelas que permitiram a coleta
de dados, uma foi selecionada. Desta forma, este trabalho se trata de um estudo de caso,

tendo limitagdes inferenciais.

Palavras-chave: supermercados, rapidez de atendimento, analise de correspondéncia,

sistemas de filas com trocas.
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ABSTRACT

The importance of quick responsiveness in supermarket checkouts: a case study using

an analytical queueing model with jockeying

Self-service companies have been concerned about improving their performance in face of
competition, either to conquer new markets or to keep in business. It is essential for them to
present good quality products and/or services. Thus, in this study, one of the aims was to
show that the waiting time in supermarket checkout lines is very important for service
speed and, therefore, for the service level of customers. Other aims include the reasons why
the customer goes regularly to a specific supermarket and, among these reasons, the
relevance of each one in contrast with the others, and its relative importance. As a result, it
was possible to contextualize the scenario in which customers view the importance of
queues and their waiting time. Also, the level of schooling of the customers was associated
with the factors that lead them to go regularly to the place. This is an interesting
contribution because in Brazil there is a relation between income and schooling. Besides,
the queueing models that may satisfactorily represent the supermarket checkouts were
studied and the one that best represents the system was identified. It was verified that the
customers change lines when they notice another line with fewer customers, and the size of
this difference was assessed. The queueing model with jockeying was the one to best
represent the situation commonly found in supermarkets, and it can offer subsidies for
service improvement. In order to carry out this research some companies in the city of Sao
Carlos/SP were contacted, and one among the ones that allowed the data collection was

selected. Therefore, this is a case study, thus presenting inferential limitations.

Key words: supermarkets, quick responsiveness, correspondence analysis, queueing model

with jockeying.
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Capitulo 1 - Introducao

As empresas de auto-servigo, em geral, t€ém se preocupado em melhorar seu
desempenho em relacdo a concorréncia, seja para ganhar mercado ou mesmo para
sobreviver. Com este objetivo € essencial que estas apresentem boa qualidade nos produtos
oferecidos ou servigos prestados. Para tanto, deve-se conduzir melhorias na formagao de
competéncias de seus funciondrios e da organizacdo, com objetivo de manter a
competitividade da empresa.

Quando os clientes realizam uma compra, ndo estdo simplesmente adquirindo
um produto. Estdo comprando um conjunto de beneficios que, esperam eles, atendam suas
necessidades. Desta forma, ¢ importante a percepcdo que os clientes tém sobre os
beneficios do que foi comprado. Igualmente, ¢ importante para a empresa saber o que seus
clientes estdo comprando dela. Esses beneficios, além de qualidades de bens fisicos e
servigos, podem incluir, por exemplo, um ambiente agraddvel ou uma atmosfera relaxante
no local onde se realiza a compra. Em algumas situagdes esses beneficios podem garantir
aos clientes da empresa uma agregacdo de valor. Este raciocinio se aplica ainda mais
fortemente ao setor de servigos.

A competicdo entre as empresas pode causar uma procura atualizada por
estratégias eficientes para enfrentar mudancas resultantes da busca por consolidacdo e
ampliacdo do mercado. Para algumas empresas, como é caso dos supermercados, ¢ de
muita importancia desenvolver estratégias orientadas para servicos.

Os supermercados sao empresas varejistas, ou seja, representam o ultimo elo do
canal entre um produto ¢ o consumidor, vendem proeminentemente alimentos pereciveis
dispostos em formato para auto-atendimento (self-service) e com caixas (checkouts) na
saida, tratando-se, portanto, de auto-servigo.

Estas empresas tém se preocupado em melhorar o nivel de servigo ao
consumidor para fidelizd-lo e aumentar o volume de vendas. Pode-se observar uma forte
tendéncia de grandes redes de supermercados em fazer uso de tecnologias mais avangadas
que permitam utilizar menor nimero de empregados, maior nimero de caixas para
atendimento, maior flexibilidade de horario, maior variedade de produtos e disposicao

organizada dos mesmos.



De modo geral, o consumidor pode estar fidelizado ao supermercado onde
compra. A freqiiéncia ao estabelecimento faz com que o usuario se acostume ao local,
conhecendo melhor o espaco fisico, a variedade encontrada e a disposi¢ao dos produtos,
além de ter a percepcao dos horarios menos congestionados, facilitando suas compras.

Os clientes podem escolher o local de suas compras por fatores como rapido
atendimento, funcionarios educados e prestativos em atender, a localizacdo, prego e
estacionamento disponivel, entre outros. Contudo, parece que precos altos e filas
exageradas sdo fatores que podem levar o estabelecimento a uma diminui¢do da freqiiéncia
dos clientes e, conseqiientemente, a uma queda no volume de vendas.

O cliente que tem como primeira op¢ao o preco dos produtos geralmente faz
pesquisa antes de realizar uma compra, o que pode ser muito facilitado pela distribui¢do de
encartes de propaganda fornecidos pelos supermercados. Este cliente, pelo tipo de conduta
de compra, ¢ dificil de ser fidelizado. Entdo, a empresa que apostar como estratégia
principal no fator preco pode encontrar dificuldades para fidelizar seus clientes e, assim,
nao alcancar os resultados desejados.

Consumidores podem relacionar o alto tempo total gasto no supermercado para
realizar compras com falta de organizacdo geral deste. No tempo total de permanéncia do
cliente no supermercado, um fator determinante pode ser o tempo de espera na fila do
caixa. Enquanto circula pelo local escolhendo produtos a serem adquiridos, ele esta
executando algo de seu interesse e cujo tempo pode ser razoavelmente controlado.
Contudo, permanecer na fila do caixa ¢ considerado pelo cliente um tempo praticamente
perdido, onde ele ndo executa qualquer tarefa que contribua com sua compra.

Uma 4rea de estudo que procura minimizar os efeitos da espera na fila ¢ o
gerenciamento das percepgdes nas filas de espera (COGAN, 1998). Em varios locais,
técnicas aplicadas a esta area tém obtido resultados satisfatorios. Muito se tem pesquisado
para melhoria de atendimento nos supermercados, contudo, os trabalhos com atengao
essencial para filas sdo poucos.

Alguns estudos procuram relacionar a capacidade de servico (ou atendimento)
com o aumento da demanda (ITTIG, 2002). Assim, pode-se obter um tradeoff (uma
compensacao) entre capacidade de atendimento e volume de vendas, auxiliando na tomada

de decisoes.



Outros estudos levam em consideragdo até a justica na prioridade de
atendimento e psicologia das filas. Algumas filas podem ser injustas, ou seja, nao
necessariamente os clientes que chegam primeiro serdo atendidos antes. Dependendo das
circunstancias em que ocorre, isto pode enfurecé-los com sérias conseqiiéncias para a
empresa (LARSON, 1987). Desta forma, quando se utiliza uma unica fila de espera, a
tendéncia ¢ de que o cliente possa ficar mais satisfeito com o servigo prestado. Os
supermercados, por problemas relacionados a espaco fisico, se utilizam freqiientemente de
filas paralelas nos caixas. Algumas vezes uma fila tnica ¢ utilizada para caixas rapidos, por
exemplo.

Entender a motivagdo e comportamento do consumidor, frente a novas
tecnologias em auto-atendimento também tem sido pesquisados (DABHOLKAR,
BOBBITT e LEE, 2003). Fatores situacionais e caracteristicas do consumidor foram
estudados e concluiu-se que uma variavel relevante para qualquer servico ¢ a espera
(DABHOLKAR e BAGOZZI, 2002). Até mesmo esperar para baixar informacao
(download) pela Internet ja preocupa gerentes em relagdo ao comportamento do usuario.
Também, falhas e sucessos de compra pela Internet tém sido investigados para entender e
predizer tecnologia em auto-atendimento (BOBBITT e DABHOLKAR, 2001).

Percebe-se que a espera, de um modo geral, sensibiliza o cliente em seu futuro
comportamento. Um consumidor insatisfeito com seu tempo de espera talvez possa nao
desistir de sua compra naquele momento, contudo, pode ndo voltar mais aquele
estabelecimento devido a imagem negativa percebida. Esta ¢ uma perda dificil de ser
quantificada e, em longo prazo permanecendo o problema, o estabelecimento tera queda de
demanda possivelmente sem descobrir a razao disto.

As filas dos caixas em um supermercado, sendo responsaveis por grande parte
da espera do cliente, devem ser objeto de estudo quanto ao nivel de atendimento desejado
em todo sistema prestador de servico que a possua. Representd-la, modelando-a
adequadamente, ¢ fase importante para propor melhorias de desempenho.

Devido a existéncia de uma variedade de filas, houve a necessidade de
desenvolver uma notacdo que as identificasse. Uma fila, de forma geral, possui seis
caracteristicas, denotadas como A/B/m/C/N/K (GROSS e HARRIS, 1974), nas quais 4

denota a distribui¢ao do tempo entre chegadas sucessivas, B denota a distribui¢ao do tempo



de servigo, m denota o numero de servidores em paralelo, C denota a disciplina da fila, N
denota o numero maximo de usudrios no sistema (entre fila e atendimento) e K denota o
tamanho da populagdo, referente a usuarios disponiveis. As notacdes 4 e B, por exemplo,
podem indicar distribuicdo exponencial (denotada por M, de Markov, sem memoria), ou

Erlang com parametro n (denotada por E ), entre outras. A disciplina pode ser FCFS

(quem chega primeiro ¢ atendido primeiro, situagdo usual), LCFS (quem chega por tltimo ¢
atendido primeiro), entre outras. Também, K e N podem ser considerados variando de 1 a
oo, conforme as caracteristicas do modelo a ser denotado. Quando a notagdo C esta ausente,
isto significa FCFS. Também, quando ha a auséncia de K e/ou N , pode ser considerado
COmo 0.

Filas paralelas tém sido freqlientemente objetos de estudo, como, por exemplo,
o sistema M/M/m com fila Gnica (MITRANI, 1998), (vide figura 1.1). Estas podem ser
comparadas a m filas M/M/I paralelas (também denotadas por [M /M /1]"), situagdo

encontrada em supermercados (vide figura 1.2), quando ¢ razoavel considerar as

distribui¢des de chegada e servigo dos usuarios como exponenciais negativas.
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Figura 1.1. Sistema M/M/m de fila unica.
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Figura 1.2. Sistemas de filas M/M/I paralelas.



Em algumas ocasides, as distribuicdes de chegada e/ou de servico podem nao ter
distribuicdo exponencial e, entdo, os modelos acima nao poderiam adequadamente ser
aplicados. Quando isto ocorre, utilizam-se algumas aproximagdes referentes ao sistema
com m filas G/G/I (anéalogo a figura 1.2) ou a uma fila G/G/m (analoga a figura 1.1), onde
G denota uma distribuicao genérica. Ainda, duas outras situagdes podem ser consideradas:

o modelo de fila M/M/m/FCFS/N (ou simplesmente M/M/m/N) ¢ o modelo de fila
[M/M/1/FCFS/NT" (ou simplesmente [M /M /1/N]"). Estes modelos consideram a

impossibilidade fisica de se alocar muitas pessoas na fila do supermercado. E natural entdo
que, quando a fila estd muito grande, as pessoas desistam das compras, tornando os
modelos com capacidade limitada.

Uma outra situagdo € considerar as m filas M/M/I/N paralelas, podendo haver a
troca de fila (jockeying) por parte dos clientes, toda vez que houver uma outra fila com
menor numero de usuarios do que os que estdo na fila a sua frente (MORABITO e LIMA,
2004).

O espaco fisico ¢ fator importante quando da escolha de um sistema de filas.
Como exemplo, se um supermercado opera com muitos caixas, pode haver grande
limitagdo em considerar uma tUnica fila. Ha também estudos que foram realizados com filas
paralelas e com jockeying probabilistico (FERRARI, 2002).

A aplicagdo e avaliagdo de modelos com fila tinica, e com filas em paralelo, com
ou sem trocas, em uma situacdo real, se proporciona como interessante problema de
pesquisa. Algumas empresas (supermercados) da cidade de Sao Carlos/SP foram contatadas
quanto ao interesse em permitir a coleta de dados e realizacdo de estudos. Apesar de
algumas recepgodes positivas, verificou-se um comportamento de resisténcia por parte de
alguns gerentes. Estes apostam, preferencialmente, em precos como uma causa
extremamente importante para atragdo de clientes, alguns deles alegando que a fila ndo
constitui um fator tdo importante para a satisfagdo dos mesmos. Admitindo-se que as filas
tém importancia, duas hipdteses para este comportamento de resisténcia podem ser
levantadas: a primeira seria a falta de conhecimento da real importancia das filas para os
clientes e de suas implicagdes; e a segunda, poderia constituir-se em certa inseguranca para

uma possivel aplicagdo dos resultados obtidos no local analisado.



Para melhorar o sistema de filas € preciso estuda-lo, saber sua real importancia,
contextualizd-lo na empresa onde este se apresenta, principalmente considerando as
opinides dos clientes. A realizagdo de troca de filas ¢ um procedimento do cliente que
procura minimizar seu tempo de permanéncia na fila. Questdes importantes de pesquisa sao
obtidas, tais como que informagdes o cliente avaliou quando fez a troca, e assim qual seria
a melhor maneira para representar o sistema de fila do supermercado estudado englobando

este novo conhecimento.

1.1 Objetivos deste estudo

O objetivo geral deste estudo ¢ mostrar que o tempo de espera na fila de caixas
de supermercados desempenha um importante papel para o nivel de servigo dos clientes.
De forma mais especifica, estudaram-se as causas pelas quais o cliente freqiienta um
supermercado e, nestas, a relevancia de cada uma em contraste com as outras, € sua
importancia relativa. Assim, pdde-se contextualizar o cenario no qual os clientes enxergam
a importancia da fila e de seu tempo de espera. Associar a escolaridade do cliente aos
fatores pelos quais este freqiienta o local foi uma contribui¢do interessante para
supermercados, pois, no Brasil, existe uma forte relacdo entre renda e escolaridade.
Conhecer sua clientela ¢ desejo de qualquer empresa que quer fidelizé-la. Desta forma, esta
questdo também foi pesquisada.

Outro objetivo ¢ estudar, propor e analisar modelos analiticos de filas eficazes
para mais adequadamente estimar o tempo de espera na fila em supermercados. Em
particular, para o modelo de filas com trocas, foram avaliadas as causas que determinaram
as trocas realizadas pelos clientes. Uma questdo interessante que foi observada se refere a
se o cliente avaliou somente o numero de pessoas na fila para efetuar a troca. Isto, de fato,
ocorreu, pois pouquissimos clientes revelaram ter observado a quantidade de trabalho a ser
processada a sua frente.

A sensibilidade do usuario em relagdo ao tempo maximo esperado na fila e no
tamanho desta também foi investigada neste trabalho. Relacionar tempo e tamanho de fila
nao ¢ tao simples, pois neste caso, a percepgao do tempo esperado pelo cliente depende de

varios fatores que muitas vezes ndo pode ser controlado. Por meio do coeficiente de



determinacdo aproximado notou-se que os clientes ndo conseguem relacionar de forma
coerente tempo e tamanho de fila.

Para a coleta dos dados nas filas dos supermercados, foram utilizadas planilhas
contendo informagdes como: tempos entre chegadas nas filas, tempos de servigo nos caixas,
instantes das trocas de fila e as condigdes em que foram realizadas.

Com o objetivo de coletar informagdes relevantes sobre a sensibilidade do
usuario em relagdo ao tempo na fila e as causas pelas quais ele freqlienta o supermercado,
foi planejado e construido um questionario (survey) (REA e PARKER, 2000). Este foi
aplicado utilizando-se amostragem sistematica na saida dos clientes apos o atendimento no
caixa. Para realizar a analise dos dados fornecidos pelos questionarios, foram necessarias
técnicas estatisticas como analise de regressdo, analise de agrupamento hierdrquico e
analise de correspondéncias (JOHNSON e WICHERN, 2002), entre outras. Os
instrumentos principais de pesquisa, entdo utilizados, foram constituidos de um
questiondrio, do software estatistico Minitab e da planilha para coleta dos tempos nos
caixas, entre outros.

Para comparar os modelos analiticos de filas foram utilizadas rotinas que
fornecem algumas medidas de desempenho (WOLFF, 1989; KLEINROCK, 1975), que
permitem analisa-los e, assim, originando subsidios que apontaram aquele que melhor
representou a fila real investigada.

Ao se realizar uma pesquisa, ¢ importante que o método de procedimento
assumido seja o mais adequado possivel a situagdo do problema. Nas pesquisas
organizacionais que se realizam atualmente, os métodos utilizados tém grande influéncia
em pesquisas na drea de Ciéncias Sociais. Contudo, nas organizagdes existem
caracteristicas proprias que conduzem a utilizagdo mais freqiiente de alguns métodos, sendo
que o estudo de caso ¢ o método de procedimento mais utilizado pela gestdo da produgao.
Trata-se da analise minuciosa de alguns casos que freqlientemente sdo encontrados em
organizagdes, focalizando acontecimentos contemporaneos e tentando facilitar decisodes
(YIN, 2001). Desta forma, no presente trabalho, o estudo de caso foi aplicado, existindo até
mesmo a preocupagdo com a percepgao das pessoas, o que ¢ tipico deste método de

procedimento.



1.2 Organizagio do texto

O presente texto ¢ organizado em seis capitulos e estruturado da forma a seguir.

O segundo capitulo trata de referenciais sobre supermercados, a percepgao dos
clientes em relagdo aos servigos oferecidos pelos supermercados e os aspectos legais sobre
filas atualmente. Procura ainda discutir sobre gerenciamento das percep¢des nas filas de
espera e a troca de filas nos supermercados.

O terceiro capitulo procura discutir a percepcao de alguns gerentes sobre a
importancia das filas para supermercados, motivo pelo qual ampliou-se a pesquisa
inicialmente proposta. Trata também, dos instrumentos e materiais utilizados na coleta de
dados, bem como de seu planejamento e da amostra piloto. Refere-se, ainda, a forma com
que os recursos humanos empregados foram necessarios € como o experimento transcorreu
no supermercado. Finalmente, fornece uma impressao geral sobre as contribui¢des que o
contato direto com os clientes trouxe ao trabalho.

O quarto capitulo trata da andlise do questionario. Empregaram-se técnicas
multivariadas para posicionar as categorias pelas quais os clientes freqiientam o
supermercado. Também, procura associa-las a escolaridade, ao tamanho da compra e a
percepcao da existéncia de diferenca de pregos. Estas associacdes fornecem subsidios a
decisdes gerenciais, visto que, renda estd associada a escolaridade, formando um cenario
sobre o comportamento dos clientes.

O quinto capitulo trata dos modelos analiticos de filas que podem ser aplicados
aos supermercados. Alguns desses modelos foram comparados com a intengao de verificar
aquele que melhor representou a situagao real encontrada. Também, considerando o modelo
com trocas, foram investigados os motivos que fazem com que os clientes troquem de fila,
podendo contribuir com a melhoria do modelo.

Por ultimo, s3o apresentadas as conclusdes deste trabalho bem como as

perspectivas para pesquisas futuras.



Capitulo 2 — Supermercados

2.1 Introducao

Os supermercados e hipermercados podem ser classificados por suas
caracteristicas ou mesmo pelo numero de caixas (checkouts) existentes nas lojas (BRASIL,
1996). Os hipermercados possuem grandes areas com diversificada gama de produtos,
incluindo alimentos, bebidas, roupas, artigos para residéncias, artigos para carros, etc.
Geralmente possuem mais de cinco mil metros quadrados. Estes podem ser classificados
também desta forma por possuirem mais de cinqiienta checkouts.

Os supermercados constituem-se, preferencialmente, de itens alimentares. Em
suas classifica¢des, por tamanho, constam lojas de cinco a quarenta e nove checkouts, ou
seja, possuem grande flexibilidade de tamanho. Ainda, os estabelecimentos que possuem
até quatro checkouts sao denominados minimercados.

A empresa onde foram coletados os dados possui um total de dezesseis
checkouts condizendo, segundo a defini¢do, como supermercado, tanto por tamanho quanto
por caracteristicas. Como boa parte das empresas brasileiras, esta, também, caracteriza-se
pelo controle familiar. Sendo fundada ha algumas décadas, hoje se encontra sendo
administrada por descendentes, atuando na cidade de Sdo Carlos/SP hd mais de quarenta
anos. A empresa tem seis lojas nesta cidade e também em quinze cidades da regido, com
um total de vinte e oito lojas. Embora tenha controle familiar, pode-se observar uma
tendéncia de elevar a profissionalizacdo das administracdes e de marketing demonstrando
um bom conhecimento de gerenciamento da empresa.

Neste setor tem existido um forte enfoque a terceirizagdo da mao de obra,
principalmente de operadores de caixa. Contudo, o supermercado em questdo niao tem
operado assim, havendo inclusive funcionarios trabalhando hd mais de dez anos na
empresa. Um fato interessante deste setor ¢ que geralmente os Unicos contatos diretos da
empresa com os clientes sdo obtidos por meio dos operadores de caixa. Desta forma, os
supermercados que se utilizam de terceirizagdo de mdo de obra com grande rotatividade
tém estes contatos perdidos, diminuindo a importancia dos funcionarios nas estratégias da

organizacdo, e nao se utilizando de informagdes que poderiam ser valiosas para a empresa.
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Deve-se ressaltar que, no supermercado onde a pesquisa foi realizada, alguns
operadores de caixa conhecem varios clientes pelo nome, possibilitando um estreitamento
do relacionamento e fornecendo um tratamento diferenciado, o que pode ocasionar
inclusive em fidelizacdo, caracteristica muito desejavel neste setor.

Outro diferencial observado na empresa ¢ a presenga de empacotadores (vide
figura 2.1). Em vérios supermercados t€ém se observado que o cliente e/ou o caixa ficam
responsaveis por este servigo, podendo haver duas implicacdes negativas: desprestigio do
cliente e seguramente um atraso no tempo de servigo. No supermercado em questdo isto
ndo ocorre, pois enquanto o cliente efetua o pagamento tem as compras devidamente
embaladas, agilizando a fila, e obtendo uma atencdo especial. Ainda, do contato dos
operadores de caixa com os clientes, podem surgir varias informagdes sobre a percepcao
que estes tém em relagdo ao supermercado, quanto a qualidade e rapidez de atendimento e,
mesmo, a falta de alguns produtos. Quando ha rotatividade de mao de obra, muito desta

informagao ¢ perdida.

Figura 2.1. Visdo geral dos caixas e empacotadores no supermercado.
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Tais caracteristicas vém sendo, também, ressaltadas por alguns autores
(QUEIROZ, GOLVINHAS e SOUZA, 2004), enfatizando a importancia dos funcionarios
para a empresa como um servico diferenciado. Enfim, conhecer os seus clientes pode ser

fundamental para uma empresa conhecer o seu negocio.

2.2 Tecnologias aplicaveis a supermercados

Para os supermercados da década de 90, automagdo poderia ser praticamente
sindbnimo de possuir scanner. Hoje estudam-se varios tipos de tecnologias aplicaveis ao
setor, sendo que algumas ja estao disponiveis.

Em meados da década passada a consultora Price Waterhouse divulgou que em
2005 os supermercados nao teriam mais operadores de caixas e carrinhos, os depositos
seriam operados por rob0s que entregariam as compras ja embaladas. Seriam reduzidos
drasticamente o pessoal empregado ¢ o tempo de atendimento, os checkouts seriam
acionados por cartdes inteligentes e até mesmo as gondolas sé teriam rotulos e ndo as
mercadorias (BADIN, 1997).

Como pode-se perceber estes fatos ndo ocorreram. As novas tecnologias ainda
enfrentam problemas para tais pretensdes e também ha um outro fator, o preco para utiliza-
las. Contudo, a automagdo e o uso de tecnologia tém permitido algumas inovagdes em
supermercados.

Por exemplo, nos supermercados Winn Dixie (EUA) os caixas sdo inexistentes.
O cliente fica responsavel por passar seus itens selecionados pela leitora Otica, passar seu
cartdo de crédito e assinar a leitora Otica, indo embora imediatamente. Ainda, recebe
descontos por ter utilizado este tipo de servico. Observa-se que, por nao possuir operadores,
este tipo de método tem custo menor e pode permitir que se disponha de um grande numero
desses dispositivos, denominados caixas automaticos (automatic checkouts) (GUERRA,
2006).

Algumas lanchonetes da rede McDonald’s (EUA) estdo disponibilizando
telefones instalados nas mesas, permitindo realizar os pedidos sem a presenga de um
funcionario. Junto com os telefones estdo acopladas leitoras de cartdes de crédito,

possibilitando também o pagamento de forma simples e rapida. Toda esta tecnologia
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aplicada reduz custos, eleva a produtividade, da4 mais liberdade e autonomia ao cliente e ¢
rapida, desde que confidvel, levando maior satisfacdo ao usudrio. Entretanto, um sistema de
reserva ¢ sempre necessario para garantir o bom desenvolvimento do servigo.

Alguns supermercados brasileiros tém oferecido a seus clientes o servigo de
compra por Internet. Essa estratégia ainda representa uma fatia muito pequena do mercado,
pois o consumidor tem reservas a este tipo de compra. As razdes sdo que muitos nao
compram o produto sem examina-lo, ha dificuldade de atender toda a compra, a seguranga
na Internet, equipamentos incompativeis, entre outros. Contudo, se a adogao desse servigo
aumentar muito, os supermercados poderdo ter informacdes imediatas sobre estoques,
vendas, etc. Também, poderdo identificar o perfil do seu cliente, melhorando o servigo
prestado.

Um exemplo de toda esta tecnologia é apresentado pela Metro, terceiro maior
varejista da Europa (ESTADAO, 2005). Uma de suas lojas de supermercados, em
Rheinberg (Alemanha), ¢ considerada a mais moderna do mundo, exibindo até mesmo
tecnologias experimentais. Os carrinhos (vide figura 2.2) sdo dotados de visores, que por
meio do cartdo do cliente, o identifica, informando at¢ mesmo promocgdes focadas ao seu
perfil. As prateleiras tém leitoras de etiquetas eletronicas e identificam a retirada de um
produto, informando o setor de estoque. As etiquetas dos produtos permitem informar até a
data de validade e, se foram alocadas em local errado, a prateleira avisara. Ainda, os
carrinhos sdo capacitados para passar todos os produtos de uma s6 vez e o cliente s6 para
para efetuar o pagamento por cartdo de débito automatico ou crédito. Finalmente, na saida
da loja, os clientes desativam as etiquetas eletronicas, evitando rastreamento fora do

supermercado.

Figura 2.2. No supermercado do futuro, na Alemanha, carrinhos
identificam o cliente e seu perfil, indicando promog¢des personalizadas.
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As limitagdes do emprego deste tipo de tecnologia sdo o custo e algumas
barreiras fisicas. O investimento ainda ¢ muito alto, pois cada etiqueta eletronica custa entre
US$ 0,05 a US$ 0,40, o que para muitos produtos poderia representar um acréscimo
consideravel de preco e, como conseqiiéncia, haver uma diminui¢do significativa de seu
consumo, inviabilizando a adogdo da etiqueta. Também as leitoras (ou sensores) custam
entre US$ 1000,00 a US$ 4000,00, o que ¢ um valor bastante alto considerando a
quantidade delas que teria que se colocar em um supermercado.

Ha também alguns problemas fisicos que ndo foram resolvidos. A agua absorve
ondas de radio e o metal, ao contrario, as refletem. Desta forma, fica dificil colocar a
etiqueta em uma lata de refrigerante, por exemplo. Ainda, h4 problemas tipicos de sistemas
sem fio, como falha de cobertura. As etiquetas precisam estar ao alcance dos sensores e,
nos supermercados com grande numero de gondolas, precisariam haver muitos deles.

Ainda que com as limitagdes citadas, nos EUA, a rede Walt-Mart tem exigido
de seus maiores fornecedores que adotem a tecnologia, o que tem colocado em alerta
constante os diversos fabricantes de etiquetas eletronicas. A Gillette tem pago US$ 0,30 por
etiqueta, utilizando-as em pacotes de laminas de barbear devido ao grande volume de
mercadorias extraviado. Diferentes utilizagdes tém sido encontradas para as etiquetas
eletronicas, como registrar a chegada de alunos em uma escola, identificacdo de animais,
anti-seqliestro (sob a pele), resultados imediatos para atletas, pedagios sem-parar em
rodovias, etc. Essa tecnologia veio para permanecer; os problemas devem ser solucionados
e o custo deve diminuir com a populariza¢ao dessa tecnologia.

Deve-se considerar, contudo, que a Walt-Mart esta adotando, desde o ano de
2006, previsoes a cada quinze minutos de quantos caixas sao necessarios a cada momento,
baseadas na série historica de vendas de anos anteriores (ABASE, 2006). Nota-se, portanto,
que apesar de apostar nas etiquetas eletrOnicas, ainda investe em tecnologia baseada em
caixas com operadores.

Uma questdo a ser abordada ¢ sobre os problemas que as pessoas enfrentam para
utilizar servigos que ndo sdo interpessoais (MEUTER et al, 2000), como transagdes
bancarias por Internet ou instrugdes em ensino a distancia. Isto pode ser um problema

enfrentado pelos supermercados quando das mudangas futuras, especialmente no Brasil
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onde existe uma forte cultura de inter-relagdes humanas e, no qual, algumas pessoas ainda
tém dificuldades com o codigo de barras.

Os custos desta tecnologia também devem representar um problema maior para
o Brasil, pois o acréscimo de prego nas mercadorias seria mais dificil de assimilar, devido
ao baixo poder aquisitivo da populagdo. Anexe a isto os baixos salarios pagos por este setor
no pais, deixando ainda mais lenta a velocidade de emprego desta tecnologia. A tendéncia ¢é
que esta mudanca va ocorrendo mais devagar e que o codigo de barras ainda conviva muito
tempo com a etiqueta eletronica.

Uma tultima questdo ¢ relativa a preocupagdo com a privacidade dos clientes.
Nos EUA ha o temor de que as etiquetas possam ser utilizadas para rastrear pessoas fora do
supermercado. Também, por meio de cartdes, que houvesse o fim do consumo com
privacidade, ou seja, os supermercados teriam o perfil do cliente ndo s6 em relagdo ao
consumo de mercadorias, mas que, por meio delas, tivesse um perfil mais geral (de hébitos,
costumes, comportamentos, etc) de seus clientes. Esta discussdo parece estar apenas no

inicio.

2.3 Mio de obra e aspectos legais

Para o setor de servi¢os o relacionamento humano tem sido fundamental. Para
supermercados isto ndo ¢ diferente, uma vez que ha contato direto com os clientes ¢ a
avaliagdo destes em relacdo ao servigo prestado ¢ muita subjetiva. Neste setor, os
funciondrios que atendam as expectativas da empresa sdo bens que ela deve saber
administrar, oferecendo treinamento, oportunidades de especializagao, etc.

No Brasil, apesar dos saldrios ofertados pelos supermercados serem
considerados baixos, existe muita procura por empregos toda vez que um deles veicula
contrata¢do. Geralmente sdo pessoas carentes de especializagdo e treinamento, dificultando
a situacdo tanto para o pretendente a vaga como para a empresa. Ainda que esta situagdo
ndo seja favoravel, a fidelizacdo de clientes em supermercados passa pela relacdo entre os
proprios clientes e os funcionarios responsaveis pela qualidade e rapidez de atendimento,

por exemplo.
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Como um fendmeno mundial, os trabalhadores tém experimentado pressdao para
aumento da jornada de trabalho, situacdo agravada pelo desemprego. Assim, esperas, como
na fila de um supermercado, tém se tornado menos suportavel e propiciado aumento
crescente de reclamagdes. Alguns setores da sociedade brasileira t€ém percebido a
insatisfacdo com as esperas e propde como solugdo contratacdo de pessoal para agilizagdo
de servicos, apoiando-se inclusive na questao da falta de empregos.

Em junho de 2005 foi aprovado, pela Camara Municipal da cidade de Sao
Paulo, um projeto de lei no qual o tempo maximo de espera em filas de supermercados nao
poderia ultrapassar vinte minutos, inclusive para caixas rapidos. A fiscaliza¢do se daria por
bilhetes ou senhas com o horério do inicio de atendimento, e previa multas progressivas
para reincidéncia. Em dezembro de 2005, o entdo prefeito da cidade de Sdo Paulo vetou na
integra o texto aprovado, alegando principalmente que o tempo estipulado era desprovido
de elementos essenciais em sua eficacia (DOM/SP, 2005, p.73). Contudo, o vereador
proponente do projeto prometeu reformula-lo e reenvia-lo.

Este projeto foi realizado ancorado na aprovagao da lei que limita, na cidade de
Sao Paulo, em quinze minutos o tempo maximo de espera em filas de banco, sancionada
pelo prefeito em 30 de setembro de 2005. Nas razdes de veto da limitacdo para os
supermercados estd que a matéria ndo guarda semelhanga com a situagdo das agéncias
bancarias.

Quase que ao mesmo tempo do projeto anterior, outro vereador da cidade de Sao
Paulo traz uma outra proposta de lei que obriga os supermercados a contratar um
empacotador para cada um dos caixas. Alega que a rapidez aumentaria a satisfagdo dos
clientes e a0 mesmo tempo criaria novos empregos. Salienta, ainda, que se poderia realizar
um vinculo com o programa primeiro emprego do governo federal, o qual ficaria
responsavel por metade do salario.

A Associacdo Paulista de Supermercados (APAS) considera que ambos os
projetos estariam indo contra a pratica da livre iniciativa € que o custo seria repassado para
o consumidor. Em alguns outros estados fatos semelhantes ocorreram, como em Santa
Catarina (JORNAL DA CAMARA, 2006) e Bahia, parecendo que os supermercados
atrairam a atencdo para o problema de espera em filas. Esta situagdo podera levar ao

caminho contrario a automacao, contratando mais mao-de-obra ndo especializada e nao
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investindo em tecnologia ou, ao contrario, acelerando o processo de automacao para reduzir
a espera na fila.

Independentemente de leis, os supermercados que pretendam permanecer no
mercado devem investir em capacitagdo e treinamento de pessoal (qualidade de

atendimento), bem como minimizar o tempo de espera (rapidez de atendimento).

2.4 Gerenciamento das percepcoes nas filas de espera

O gerenciamento das percepcdes nas filas de espera basicamente trata de
procedimentos possiveis para melhorar a satisfagdao dos clientes em relacao aos servigos por
eles recebidos. Existe uma diferenciacdo entre tempo efetivo de espera e tempo percebido
de espera. O primeiro ¢ aquele aferido por relogio e o segundo é o tempo que o cliente acha
(percebe) que esperou. Se o cliente teve uma espera agradavel, ele tende a subestimar este
tempo, caso contrario, a tendéncia ¢ de haver superestimagao.

Maister (apud COGAN, 1998, p.13) desenvolveu teorias sobre a psicologia da

espera focalizando gerenciamento das percepgdes e expectativas. Segundo ele:

Satisfagao = Percep¢ao — Expectativa

ou seja, a satisfacdo depende do que o cliente percebe e do que ele espera.

Larson (1987) em seu trabalho foi um dos pioneiros a propor gerenciar o tempo
de fila, ocupando a aten¢@o do cliente com algo que lhe pudesse interessar. Ele abordou a
questao do que chama “justica social da fila”, ou seja, isto deve ser entendido como “quem
chega primeiro deve ser atendido antes”. Quando isto ndo ocorrer, ou seja, quando o
sistema de fila ¢ injusto (nd3o obedece a esta prioridade) deste ponto de vista, o cliente pode
ficar frustrado ou mesmo furioso. Ele propds a eliminagdo do tempo ndo ocupado e o
reconhecimento das filas como uma oportunidade para ocupar os clientes, inclusive com
algo rentavel para a empresa, usando o tempo que seria perdido.

O autor cita o exemplo do supermercado, no qual na abertura de um novo caixa,
clientes rapidamente se deslocam de suas filas e, em algumas vezes, o Gltimo de alguma fila

se torna o primeiro em outra. Apesar da intengdo do supermercado ter sido reduzir as filas,
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clientes desfavorecidos podem ficar enfurecidos. Finalmente, em seu trabalho, conclui
ainda que algumas classes de usudrios valorizam seu tempo mais que outras, e irdo pagar
para evitar ou reduzir esperas em filas.

Katz, Larson e Larson (1991) realizaram uma pesquisa em um banco nos EUA
sobre as conseqiiéncias de dois tipos de mudangas nas filas: na primeira, um visor com
noticias para entreter os clientes na fila e na segunda, um marcador para medir os tempos
de fila. Deste estudo surgiram algumas sugestdes para gerenciar percepcdes dos clientes em
espera, tais como, determinar o tempo tolerado de espera, captar a atengao dos clientes com
distragdes, se possivel coloca-los fora da fila (sentados, por exemplo), manter recursos nao
utilizados para atendimento fora da visdo dos clientes, etc. Esta pesquisa teve total enfoque
em gerenciamento de percepgdes e isto fica mais claro quando os autores afirmam que “se
0s usuarios pensam que estao satisfeitos, entdo eles estao satisfeitos” (p.44).

Geralmente o gerenciamento das percepgdes nas filas de espera tem sido
utilizado quando ndo foi possivel obter reducao satisfatoria do tempo de espera aplicando-
se medidas operacionais tradicionais. Também, quando ndo se pretende despender recursos
para solucionar o problema, como documentado por Sasser et al (apud COGAN, 1998,
p.13), no qual espelhos foram instalados em areas de espera de elevadores em prédios. A
finalidade era prender a atencao dos clientes que, enquanto se observavam nos espelhos,
ndo notavam a demora, ao invés de investir no aumento de velocidade dos elevadores,
sendo esta uma solugdo tecnicamente mais correta, mas de custo muito mais elevado.

Ainda que para os bancos a legislagdo determine que o tempo de atendimento
ndo pode ultrapassar 30 minutos, estes tém conseguido aplicar o gerenciamento de
percepgoes utilizando-se de senhas com prioridades, cadeiras de espera, aparelhos de TV,
entre outros.

No caso dos supermercados, ¢ um desafio a questdo do gerenciamento de
percepcdes de clientes. Algumas estratégias como espelhos, musica e produtos proximos
das filas em geral ndo se mostraram eficientes. Atualmente, o fator tempo estd cada vez
mais valorizado, desta forma, o consumidor tem se preocupado mais com isto. Também,
depois dos produtos selecionados (mesmo que para isto se gaste muito tempo), o cliente em

geral deseja retirar-se dali o mais breve possivel.
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O desconforto em empurrar o carrinho carregado até a fila e esperar em pé, sao
motivos suficientes para abalar sua satisfagdo com o estabelecimento, se o tempo gasto na
fila for maior que o esperado. Ocorréncias ainda ndo previstas como problemas no caixa € o
sistema de fila injusto podem incomoda-lo ainda mais. Deve-se observar ainda que alguns
produtos refrigerados sdo pereciveis ¢ perdem suas caracteristicas com a demora para
acondiciona-los novamente em local apropriado.

De forma geral, quando o tempo que se dispde ¢ restrito, fato comum
atualmente, gerenciar percepgdes pode nao ajudar o suficiente, portanto, mais satisfagado e
fidelizacdo poderdo ser obtidas com a redug¢do do tempo gasto em filas. Geralmente, a
primeira idéia que surge para diminuicao de tempo gasto ¢ contratacao de pessoal, contudo,
um bom conhecimento e gerenciamento sobre como as filas ocorrem no estabelecimento
podem propiciar melhorias com menor investimento. Uma modelagem adequada ¢ tarefa

bastante atrativa nestes casos.

2.5 A troca de filas

Quando um cliente entra em (ou escolhe) uma fila ele provavelmente fez alguma
avaliagdo na qual vislumbra a hipotese de que levara um tempo menor para ser atendido.
Quando esta expectativa se frustra, ou seja, a fila demora mais do que ele imaginou, ¢
possivel que reconsidere sua decisdo ¢ possa mudar para outra fila que, em sua visao, tenha
maior possibilidade de ser atendido mais rapidamente. Na conduta de trocas por parte do
cliente, duas questdes interessantes surgem.

A primeira € que quando sua expectativa ¢ frustrada, ele ndo deixa de analisar a
causa e natureza da ocorréncia. Esta pode ser externa ou interna a loja. Como exemplo, um
cliente excessivamente lento a sua frente na fila ¢ uma causa externa e a responsabilidade
ndo recai sobre a empresa. Contudo, quando a causa ¢ interna, por exemplo, um operador
de caixa lento ou um preco de mercadoria ndo cadastrado no sistema, o cliente
responsabiliza a empresa e pode ficar com uma imagem negativa da mesma. Esta imagem ¢
percebida em graus de gravidade variados, dependendo da especificidade da causa

averiguada pelo cliente.
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A segunda questdo € que, se a expectativa do cliente ¢ frustrada, e um outro
cliente que chegou depois dele, em outra fila, vai ser atendido antes, o seu grau de
descontentamento tende a aumentar, pois ele percebe que aquele sistema de atendimento
pode levar a situagdes injustas.

Quando entdo um cliente troca de fila, geralmente ele esta buscando minimizar
seu tempo de permanéncia em espera. Também, pode estar tentando minimizar alguma
expectativa de tempo frustrada durante a espera e/ou ainda em busca da justica que o
sistema deveria realizar, em atender primeiro quem chega antes. Finalmente, ainda que por
nenhum desses motivos, podem haver trocas simplesmente por uma oportunidade que se
apresente na fila, que ¢ percebida e aproveitada pelo cliente com o simples objetivo de
abreviar sua espera.

O desafio de melhorar o atendimento em supermercados reduzindo-se a espera
em filas ¢ um problema antigo. Em 1996, segundo a consultora Nielsen (apud BNDES
1996, p.33), os principais motivos de queixas dos clientes em supermercados referiam-se a
filas no caixa (56%), supermercado lotado (41%), falta de empacotador (35%) e falta de
prego nos produtos (25%). Nota-se, portanto, que todos estes motivos afetam o tempo de
permanéncia do consumidor na fila.

Estratégias podem ser combinadas para minimizar o problema, contudo, deve
haver empenho em inovagao de idéias para um gerenciamento que efetivamente reduza os

tempos de espera na fila, com o menor investimento e/ou custo possivel.
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Capitulo 3 — A realizacdo do experimento e da coleta de dados

3.1 Introduc¢ao

Na busca por um local adequado onde se pudesse desenvolver um estudo de
caso e realizar a coleta de dados, deparou-se com algumas dificuldades inerentes aos
gerentes com relagdo ao estudo de filas dentro de um contexto do gerenciamento dos
supermercados. A proposta de estudo pressupunha uma contribuicdo futura a
diminui¢do do tempo de fila dos clientes e, portanto, uma melhoria no nivel de
satisfacdo dos mesmos. Contudo, como ¢ descrito abaixo, pdde-se perceber que, devido
talvez ao desconhecimento do potencial de aplicagdo da area, houve resisténcia na
insercdo ao estudo proposto. Este fato um pouco inesperado acabou sendo absorvido de

modo a ampliar e enriquecer o desenvolvimento da pesquisa.

3.2 A percepc¢ao de alguns gerentes

Foram contatadas quatro empresas para a realizacdo deste trabalho. As trés
primeiras empresas possuiam caracteristicas semelhantes, em estrutura, gerenciamento e
posicionamento quanto a questdo de otimizar a rapidez de atendimento e do tempo de
espera nas filas. Nestas, a pesquisa ndo pdde ser realizada por razdes apontadas como:
ndo permitir filmagem da operagdo, ndo haver problemas com filas, criacdo de
incomodo aos clientes, ja possuir algum planejamento implantado para gerenciamento
das filas, ndo revelar as estratégias que utilizavam para o atendimento dos clientes em
filas, etc.

A quarta empresa contatada ¢ uma rede de supermercados onde j& havia sido
realizado um estudo anterior sobre filas em supermercados (MORABITO e LIMA,
2004). Apds ser consultada, a empresa decidiu pela realizagdo da pesquisa por meio de
um sdcio-proprietario que demonstrou interesse, entretanto, colocou como condicao
para a coleta dos dados, que apos o término desta, todas as fitas de filmagens fossem
entregues a empresa, por motivos de confidenciabilidade. Optou-se, assim, por
desenvolver o estudo de caso nesta empresa. Esta rede de supermercados atua na regiao
de Sao Carlos com lojas espalhadas em algumas cidades da regido. A empresa esta

estabelecida em Sao Carlos hd mais de quarenta anos, com algumas lojas localizadas em
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diferentes bairros. O supermercado em que foi realizado o estudo ¢ a maior loja da rede,

tendo um total de dezesseis caixas, entre rapidos, preferencial e normais.

3.3 Instrumentos e materiais para a coleta de dados

3.3.1 O questionario elaborado

Elaborou-se um questionario (apéndice A) com o intuito de comparar a
importancia de algumas caracteristicas pelas quais clientes freqiientam o supermercado.
No questiondrio procurou-se avaliar o tempo maximo que um cliente espera na fila e o
nimero maximo de pessoas na fila que ainda ndo o fazem desistir das compras. Esses
dois limites serdo relacionados, permitindo estabelecer uma impressao dos clientes entre
o numero de pessoas e o tempo de espera na fila. Uma outra questao procura estabelecer
uma ordem de importancia para os clientes em relagdo a caracteristicas como: pregos
praticados, localizacdo do estabelecimento, qualidade e rapidez de atendimento, entre
outras. Estas foram informadas aos clientes, que decidiam como desejavam ordena-las.
Foram também solicitadas informagdes a respeito de escolaridade dos clientes, numero
de itens comprados e opinido sobre a existéncia de diferenca de preco entre
estabelecimentos distintos. Finalmente, foram solicitadas informagdes sobre se o cliente

mudou de fila e os motivos que o levaram a realizar a troca.

3.3.2 Realizacdo da amostra piloto

A finalidade de uma amostra piloto, geralmente, ¢ de testar os instrumentos
de coleta de dados e verificar se o tamanho amostral proposto ¢ adequado. Desta forma,
foi realizada uma amostra piloto em uma sexta-feira, dia 19/11/2004, durante um
periodo de duas horas (das 18h as 20h). Assim, pdde-se observar que, para o referido
dia e horario, havia (como antecipado pelo gerente) uma boa freqiiéncia de clientes,
com formagao de filas nos caixas. Uma filmadora foi localizada diagonalmente com o
objetivo de filmar todas as doze filas, captando chegadas, términos de servigos e trocas
de filas realizadas pelos clientes. Constatou-se, contudo, que apenas uma filmadora era
insuficiente para todas as filas e, entdo, propds-se ao supermercado utilizar duas
filmadoras, na filmagem, o que foi recusado sob a alegacdo de que poderia haver

cerceamento de liberdade e constrangimento aos clientes. Disposto isto, decidiu-se
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manter uma filmadora como auxilio a coleta das mesmas informacdes, contudo,
utilizando agora planilhas a serem preenchidas por pessoal treinado, o que foi aceito
pela empresa.

Outra contribuicdo da amostra piloto foi a abertura de mais uma
caracteristica de freqiiéncia dos clientes no supermercado, o estacionamento, que foi
apontado significativamente. Também, decidiu-se por ndo coletar idade, pois, pela
amostra piloto, percebeu-se que esta questdo causava constrangimento aos clientes.
Assim, esta informagao foi retirada do questionario.

Quanto ao tamanho amostral, pelas caracteristicas do questionario, decidiu-
se que, durante todo o periodo de coleta para as filas, os clientes seriam
ininterruptamente entrevistados. Tal decisdo se pautou em tomar o maior tamanho
amostral possivel, pois se despendia, em média, cerca de cinco minutos por entrevista
para preenchimento do questiondrio. Desta forma, no citado periodo seriam coletadas
aproximadamente vinte e quatro questionarios, o que, ainda, foi considerado pouco.
Decidiu-se, entdo, realizar a coleta com dois entrevistadores, dobrando o tamanho
amostral. Assim, com este procedimento, fica caracterizada uma amostragem
sistematica na qual um cliente é entrevistado, em média, a cada 2,5 minutos. Desta
forma, pelos calculos obtidos para a amostra piloto, seriam entrevistados cerca de 10%

dos clientes que passariam pelos caixas quando da coleta de dados.

3.3.3 O planejamento da coleta de dados

A coleta de dados foi realizada em dias pré-determinados e no periodo de 2
horas por dia, por ser considerado (baseado na experiéncia dos gerentes) como um
periodo de grande fluxo de clientes e de freqiiéncia aproximadamente estavel. Este fato
¢ importante para a suposi¢cdo do processo de chegada de usuarios, no qual a taxa de
chegada deve ser aproximadamente estaciondria, caso contrario, poder-se-ia considerar
um processo ndo estaciondrio (por exemplo, um processo de Poisson heterogéneo), mas
tornando a analise bem mais complexa.

Tendo sido realizada a amostra piloto no dia 19/11/2004 (sexta-feira) e com
a aproximacdo do Natal, as coletas ficaram para os dias 03, 04 e 05/12 ¢ 10, 11 e
12/12/2004, pois assim haveria cerca de duas semanas para confeccionar as planilhas,

planejar a filmagem, selecionar e capacitar os entrevistadores e coletores. Veiculou-se a
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possibilidade de realizar uma terceira etapa de coleta (nos dias 17, 18 e 19/12), o que
nao foi permitido pela empresa devido a proximidade do Natal. Avaliou-se também que
poderia ndo ser adequado, pois poderia haver um movimento atipico ao andamento
normal do supermercado, viciando os dados.

Na tabela 3.1 encontram-se discriminados os dias e horarios de coleta bem
como a quantidade de questionarios coletados e o tempo médio de entrevista por

questionario.

Tabela 3.1. Informagdes gerais sobre a coleta de dados do experimento

Data Horario Questionarios Tempo médio por
coletados questionario
03/12/2004 18h as 20h 55 2,18 min./quest.
(sexta-feira)
04/12/2004 10h30min. as 12h30min. 55 2,18 min./quest.
(sébado)
05/12/2004 10h30min. as 12h30min. 47 (1) 2,50 min./quest.
(domingo)
10/12/2004 18h as 20h 49 (1) 2,40 min./quest.
(sexta-feira)
11/12/2004 10h30min. as 12h30min. 47 (2) 2,45 min./quest.
(sabado)
12/12/2004 10h30min. as 12h30min. 50 2,40 min./quest.
(domingo)

Observando-se a tabela, pode-se notar que os nimeros estao bastante coesos
sendo que, para a terceira coluna, os numeros entre parénteses representam os

questionarios retirados da amostra referentes a clientes sem escolaridade.

3.3.4 A planilha para coleta nas filas

Devido a filmagem demonstrar-se na amostra piloto como insuficiente, para
obter as informagdes necessarias foi preciso utilizar-se uma planilha preenchida
manualmente. Para que esta (apéndice B) pudesse atender as necessidades da pesquisa,
inicialmente, ela deveria conter o instante de chegada dos clientes na fila, o instante de
inicio do servico nos caixas € o instante de término do servico, quando o cliente se retira

do sistema. Dever-se-ia também anotar o instante de duas outras ocorréncias, que eram
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a desisténcia (denotada por D) e a troca (jockeying) de filas. Nesta ultima, dever-se-ia
também anotar, além do instante de troca, a fila para a qual o cliente se dirigiu. Outra
informagdo anotada era referente a carga de trabalho (ou a carga relativa ao carrinho de
compra) demonstrada para cada um dos clientes, sendo que isto era aferido pela
quantidade aproximada de itens para cada compra. Assim, a carga poderia ser leve (L,
até 10 itens), moderada (M, de 11 até 50 itens) e pesada (P, acima de 50 itens). Ainda,
qualquer fato que pudesse afetar o andamento do experimento e, portanto, os resultados
da planilha, deveriam ser anotados, como, por exemplo, se o operador de caixa parasse
o atendimento.

Outras informacgodes da planilha eram referentes a posi¢ao da fila (ou filas) do
caixa, a data e horario de coleta e o nome do coletor. Por meio de todos esses dados

acredita-se que as informagdes coletadas sdo suficientes para as andlises propostas.

3.3.5 A filmadora utilizada

A filmagem acabou tornando-se um auxilio para checagem das informagdes
coletadas por meio das planilhas. Era necessario que a filmadora pudesse registrar as
imagens com cronometragem também em segundos e que tivesse duracdo de pelo
menos 2 horas, possuindo ainda controle remoto para ser ligada a distdncia. Foi
utilizada uma filmadora com fitas VHSc JVC EHG40, que em modo SLP tinha duragdo
em torno de 2 horas e 15 minutos. Desta forma, o equipamento foi capaz de atender as

necessidades do experimento.

3.3.6 A caixa para ocultar a filmagem

Para efetuar a filmagem de forma a ndo constranger os clientes do
supermercado, foi construida uma caixa de madeira para a filmadora ndo ficar aparente.
Esta caixa era constituida por uma base quadrada de 32 centimetros e com 35
centimetros de altura, o interno pintado de preto fosco para ndo propagar luz e a frente
com vidro especial espelhado ndo permitindo visdo de seu contetdo. A tampa se
encontra atras com fechamento por velcro colado (vide figuras 3.1 e 3.2). Nao foi
notado qualquer cliente observando a caixa durante as filmagens. Esta ficava alocada no

alto de uma das prateleiras, quase imperceptivel. Aos operadores de caixa foi informado
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que a filmagem era relativa somente aos clientes na fila e ndao aos caixas,

despreocupando-os de qualquer problema que estes pudessem imaginar.

3.3.7 Cronometragem com computador e monitores

Como crondmetro foi utilizado um computador ligado a dois monitores, nos
quais estava aparente a passagem do tempo da coleta. O computador utilizado era
bastante comum, cuja unica informagao utilizada era um relogio com horas, minutos e
segundos. A ele estava acoplado um cabo de monitor que dividia o sinal em duas saidas
(um divisor de freqiiéncias) para utilizagdo de dois monitores, cada um distante cerca de
5 metros por meio de cabos extensores interligados, com 1 metro de comprimento cada.
Nao houve prejuizo de sinal devido as extensdes e a imagem do crondmetro nos

monitores apresentava excelente defini¢do, podendo ser vista perfeitamente a distancia.

Figura 3.1. Visdo frontal da caixa para Figura 3.2. Visdo interna da caixa
a filmadora. com a filmadora.

3.3.8 Recursos humanos empregados

Devido a impossibilidade de se utilizar duas ou mais filmadoras para a coleta
de dados, conforme descrito anteriormente houve a necessidade de contratagdo e
treinamento de pessoal para a realizagdo de tal tarefa. Foram, entdo, contratadas dez
pessoas, sendo duas delas responséaveis por realizar as entrevistas, cuja coleta aconteceu
por meio do questiondrio, € oito pessoas para atuarem como coletores, ou seja, eram

responsaveis pelo preenchimento dos dados da planilha.
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Os coletores selecionados tinham experiéncia de coleta de dados realizada
por meio de planilhas em empresas do setor privado. Os requisitos solicitados eram de
que estas pessoas fossem rapidas, atentas, tivessem disciplina no cumprimento de
horarios, conduta e postura ¢tica, soubessem utilizar planilhas estatisticas e,
principalmente, conhecimento sobre a importancia que os dados representam para uma
pesquisa desta natureza. Assim, foram contratados alunos do ultimo ano do curso de
Estatistica da UFSCar, por preencherem a todos os requisitos desejados e com a
finalidade de garantir a eficacia e fidedignidade na coleta de dados.

Cada coletor tinha sob sua responsabilidade uma das filas de caixa rapido ou
da preferencial, sendo entdo alocados quatro deles para esta finalidade. Para os oito
caixas normais, utilizaram-se quatro coletores, ou seja, cada um era responsavel
simultaneamente por duas filas adjacentes.

Os entrevistadores que ficaram responsaveis pelos questionarios tinham
formagdo superior completa e experiéncia em atendimento ao publico. Este perfil se fez
necessario devido a diversidade dos clientes que freqiientavam o supermercado e a
especificidade das questdes a serem respondidas. Os entrevistadores necessitavam de
flexibilidade na conducdo das entrevistas com o propdsito de obter as informagdes de
modo que estas expressassem verdadeiramente a opinido de quem as prestavam. Ainda,
pelo plano amostral utilizado, o fator da rapidez era importante, pois implicava
diretamente no tamanho amostral obtido.

Cabe ressaltar que todos os envolvidos assinaram um termo de compromisso
no qual assumiram total e irrestrito compromisso de manter sigilo quanto as
informagdes obtidas por meio dos instrumentos de coleta (planilhas) e cumprimento dos

horarios determinados para tal, conforme pode-se observar em detalhes no apéndice C.

3.4 O experimento

Para a realizagdo do experimento, o computador foi ligado a um nobreak e
colocado em funcionamento 20 minutos antes do seu inicio. Para poder acoplar o
segundo monitor, era necessario esperar todo o processo de inicializacdo do
computador, caso contrario ndo havia sinal (imagem), pois 0os monitores tinham marcas
e configuragdes diferentes, o que gerava incompatibilidade. A filmadora era disparada

por controle remoto imediatamente quando o crondometro do computador chegava ao
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horario especificado para inicio da coleta. A filmagem se dava em formato longo, com
gravacao na fita de tempo em horas, minutos e segundos.

Procedendo assim, os crondmetros apresentavam pouquissima diferenga e
quando algo estranho ocorria, como um erro de anotacdo na planilha ou alguma
observagao sobre algum fato, podia-se ser auxiliado pela imagem da fita efetuando-se a
corregdo, se necessaria. O objetivo final desta preparacdo foi a de que todos os coletores
utilizassem o mesmo crondometro, evitando possiveis discrepancias que poderiam
ocorrer se utilizadas varias unidades (um crondmetro para cada coletor, por exemplo).
Também, evitava-se qualquer manuseio deste equipamento, facilitando o decorrer do
experimento.

Ao iniciar a coleta de dados os coletores comecavam o preenchimento da
planilha com o préximo cliente a entrar na fila, com seu instante de chegada. A partir de
entdo, este era acompanhado e os préximos clientes que entrassem na fila tinham suas
informacdes anotadas. Devido a este fato, o cliente em atendimento € os que ja se
encontravam na fila antes do hordrio previsto para o inicio da coleta ndo poderiam
pertencer a amostra, assim como ndo deveriam ser entrevistados. Desta forma, as
entrevistas eram iniciadas com um tempo estipulado de cinco minutos ap6s o inicio da
coleta e encerradas também cinco minutos depois do término desta.

Pela figura 3.3 pode-se obter uma melhor compreensdo do experimento. Os
clientes entravam no supermercado por meio de dois acessos, por uma rampa do
estacionamento coberto e por uma entrada no mesmo nivel do piso do supermercado
(setas verdes), em seguida, se dirigiam as gondolas onde selecionavam os itens a serem
comprados. Posteriormente, dirigiam-se para as filas do caixa segundo o numero de
itens a serem adquiridos. Apds a compra se retiravam (setas laranja) pelos mesmos
locais de acesso.

Nos dias de coleta estavam em funcionamento trés caixas rapidos (R), um
preferencial (P) e oito normais (N), sendo que havia ainda a possibilidade de abertura de
mais quatro caixas, o que ndo ocorreu durante os periodos de coleta. Os coletores se
posicionavam préximo as gondolas e em frente aos caixas sem obstruir a fila (losangos
em amarelos, denotados por Ci). Os entrevistadores se colocavam no final do corredor
de saida dos clientes que efetuavam compras (losangos amarelos, denotados por El e
E2). Finalmente, a caixa com a filmadora foi posicionada em angulo sobre uma goéndola

em uma parede lateral do supermercado (vide figura 3.3).
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Figura 3.3. Representacdo do supermercado: posi¢ao dos caixas, entrevistadores, coletores € monitores

Legendas: MI: (:monitor 1 com crondmetro); M2 (monitor 2 com crondmetro).
CPU (relogio com precisdo em segundos).
El (entrevistador 1); E2 (entrevistador 2).
R (caixa rapido); P (caixa preferencial); N (caixa normal).
Fi(filai;i=1, 2, ...,16).
Ci (coletori;i=1,2,...., 8).
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3.5 Consideracoes adicionais

Apesar de os coletores e entrevistadores estarem o mais imperceptivel
possivel, ao iniciar a coleta de dados, a presenca de algumas pessoas com pranchetas
nas maos provocou a incidéncia de alguns episddios em que os clientes se reportavam
aos coletores e entrevistadores com o intuito de saber o que estava ocorrendo.

Alguns poucos clientes paravam proximo aos coletores e entrevistadores
para verificar o que eles anotavam, havendo aqueles que perguntavam se era uma
avaliacdo dos operadores de caixa e se estes poderiam perder o emprego, evidenciando
visivel preocupacdo com os mesmos. Estas ocorréncias eram imediatamente levadas ao
responsavel pela pesquisa, que esclarecia o motivo pelo qual o trabalho estava sendo
realizado e que seu objetivo ndo era avaliar os funcionarios, mas possibilitar a melhoria
do atendimento geral do supermercado e, proeminentemente, das filas dos caixas. Cabe
ressaltar que alguns operadores trabalham no local hd muitos anos, inclusive
conhecendo clientes pelo nome, e revelando o motivo da preocupagdo dos mesmos.

Houve pessoas que ao serem abordadas para a entrevista ndo queriam
responder ao questionario, pois alegavam ndo ter tempo; estas eram imediatamente
liberadas e logo na seqiiéncia outro cliente era convidado pelos entrevistadores.

O supermercado analisado dispunha de empacotadores que permitiam a
agilizacdo do tempo de servigo dos caixas e comodidade dos clientes que, quando
terminavam de efetuar o pagamento, tinham prontos os pacotes de compras.

Dependendo do volume adquirido, os empacotadores prontamente
colocavam os pacotes em carrinhos e conduziam estes até o veiculo do cliente. Por
vezes, quando o cliente residia nas redondezas, esse carrinho era conduzido até sua
residéncia. Ainda, o supermercado dispunha de servigos de entrega, abrangendo todas as
alternativas possiveis de atendimento.

Fatos bastante interessantes podem ser relatados a respeito da operagdo dos
caixas. Alguns supermercados, devido ao crescimento de demanda, deveriam abrir mais
caixas, contudo, muitos ndo possuem sequer espago fisico para isso. No supermercado
analisado, havia um total de dezesseis caixas, mas, segundo o préprio gerente, a
abertura de todos eles raramente ocorria por ndo haver necessidade. Este fato sugere que
houve um bom planejamento da parte de estrutura fisica do estabelecimento,

possibilitando até mesmo a ampliagdo do niimero de caixas. Outro fato relevante diz
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respeito ao caixa preferencial. Este deveria atender com prioridade pessoas idosas,
gestantes, lactantes (com criancas de colo) e deficientes, contudo, isto era pouco
observado. O que muitas vezes ocorria era que as pessoas que tinham prioridade ndo a
utilizavam, colocando-se em outras filas, notadamente em caixas rapidos. O que se pode
compreender desta situagdo foi que, devido ao pequeno tempo de espera nas filas, estes
ndo faziam muita questdo deste beneficio. Deste modo, o caixa preferencial acabou por
funcionar de maneira muito semelhante aos outros trés caixas rapidos.

O experimento transcorreu conforme o planejamento realizado, sem
ocorréncias que pudessem prejudicd-lo e possibilitando inclusive uma maior
proximidade com a clientela, que era bastante acessivel. Isto fez com que se conseguisse

contemplar detalhes além do que a planilha ou questionario foi capaz de captar.
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Capitulo 4 — A analise dos questionarios utilizando técnicas

multivariadas

4.1 Introducao

O questiondrio aplicado no supermercado foi realizado com a intengdo de
levantar caracteristicas importantes para os clientes, ou seja, que estimula ou mesmo
determina suas freqiiéncias ao local. Por outro lado, pretende também levantar possiveis
problemas ou falhas que os clientes possam apontar em relagdo ao atendimento
recebido. Estes problemas devem ser considerados como oportunidades na melhoria
constante da qualidade de atendimento, que deve ocorrer em uma empresa que seja
competitiva no seu mercado de atuagao.

Caracteristicas importantes, como a tolerancia méaxima dos clientes em
relacdo ao tamanho e tempo de espera na fila, sdo abordadas. Ainda, com o objetivo de
comparacao, algumas caracteristicas desejaveis sao ordenadas pelos consumidores por
ordem de preferéncia, permitindo compara-las, tais como preco, localizagdo, rapidez e
qualidade de atendimento, variedade e ainda outras, apontadas com menor freqiiéncia.
Das comparacdes pode-se obter as predilecdes (ou rank de causas) dos clientes em
freqiientar o estabelecimento. Outras informagdes sdo analisadas como a escolaridade
dos entrevistados, o numero de itens por eles comprados e ainda se acreditam que haja
diferenca de preco entre supermercados distintos.

Apesar da riqueza que todas estas informagdes trazem isoladamente, ¢ ainda
mais interessante analisd-las conjuntamente, ou seja, relaciond-las pode levar a
descobertas uteis para um melhor gerenciamento da qualidade de atendimento. Pode-se,
por exemplo, associar niveis de escolaridade com as caracteristicas citadas
anteriormente.

Para realizar as andlises pretendidas, técnicas estatisticas multivariadas
podem ser empregadas, tais como andlise de agrupamentos e analise de
correspondéncia. Estas técnicas tém sido freqiientemente utilizadas em &reas como
gerenciamento, marketing, medicina, sociologia, economia e mercado, entre varias
outras. As técnicas multivariadas permitem analisar o comportamento de varias
varidveis simultaneamente. Sua compreensdo deve auxiliar bastante nas particularidades

exibidas por dados multivariados, como ocorre aqui.
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4.2 Limite de espera e importincia das caracteristicas analisadas na

freqiiéncia ao supermercado

A 1idéia bésica para as duas primeiras perguntas realizadas aos clientes
(apéndice A) ¢ estabelecer uma relacdo entre o niimero maximo de clientes em fila
(pergunta 1) e o maximo tempo de espera em minutos na fila (pergunta 2) que estes
clientes suportariam. Uma regressdo linear (sem constante) entre o tempo e o nimero de

clientes pode ser obtida e comparada com a conhecida lei de Little, na qual L, =AW, , ou
seja, o numero esperado de clientes na fila L, ¢ igual a taxa média de chegada
multiplicada pelo tempo médio de espera na fila W, (KLEINROCK, 1975). Deve-se

ressaltar que a lei de Little ¢ para médias e a relagdo aqui estabelecida ¢ para maximos
de tempo e nimero de clientes na fila. Pesquisas indicam que os usudrios sabem avaliar
mais facilmente o nimero de clientes na fila, no entanto, ndo conseguem estabelecer
acertadamente o tempo de espera destes.

Uma equacdo de regressao linear foi ajustada utilizando-se a resposta de 172
clientes dos 303 entrevistados, sendo que os demais 131 responderam que ndo
abandonariam as compras e entrariam na fila em qualquer situagdo que a encontrasse. A
regressao simples tem equacao dada por

V=P, +PBx +¢ ,parai=12,..n 4.1)
nos quais y, € o predito, x; ¢ o preditor e &, ¢ um erro associado ao modelo. Para os

dados em questao, o numero maximo de clientes (da segunda questdo) ¢ o predito € o
tempo maximo de espera em minutos (da primeira questdo) ¢ o preditor. Admite-se

ainda que f,=0 para comparagdo com a lei de Little. Desta forma, utilizando-se os

dados coletados na amostra, foi obtida a equacao de regressao

(nmimero maximo de clientes) = 0,42719 . (tempo maximo de espera).

Na teoria de regressao, um primordio bésico para que o modelo seja valido ¢
avaliar o coeficiente de determinagdo (R*). Este pode ser entendido como sendo a

proporgdo de variagdo explicada pelo preditor, sendo que 0 < R* <1. Valores perto de 1

implicam que grande parte da variabilidade ¢ explicada pelo modelo de regressao e, ao
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contrario, quando perto de 0, que grande parte da variabilidade esta nos erros. Para o
modelo ajustado, uma aproximagdo para R* ¢ dada por (MONTGOMERY e PECK,
1992, p.48):

> 57
RZ — i:l (42)
Qi
i=1
na qual y, ¢ o valor estimado pelo modelo para y,. Contudo, conforme (4.2), foi obtido

R*= 0,52 para o modelo ajustado e, sendo considerado baixo, pode-se dizer que ndo ¢

suficiente para predizer os valores y, . Pode-se observar na figura 4.1 que os valores

apontados pelos 172 clientes estio muito dispersos, explicando o baixo valor de R>.

60 — . s =
50 — . .
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€ 30 — s sss =® . . -
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[
20 — s ® es &8 . e
sessss = & [] []
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.
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T T T T
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Clientes

Figura 4.1. Grafico do tempo maximo de espera (x;) pelo nimero

maximo de clientes na fila (y,).

Nota-se na figura uma grande dispersdo e, ainda, uma tendéncia na repeticao
das opinides verificada pela sobreposi¢do de varios pontos. Fica realmente dificil
aproximar os valores por uma reta passando pela origem, como ocorre na lei de Little.
Alguns clientes admitem entrar em fila com até 30 pessoas, contudo a espera maxima
apontada ¢ de 10 minutos, o que ¢ praticamente impossivel de ocorrer. Assim,
aparentemente, grande parte dos respondentes ndo é capaz de relacionar efetivamente o

numero de usudrios em fila com seus tempos de espera na fila.
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Um aspecto importante para este capitulo estd na analise da terceira questao
formulada aos clientes, onde estes alocam em ordem de preferéncia os motivos pelos
quais freqlientam o supermercado (apéndice A). Os dados para esta questdo foram
introduzidos segundo a ordem com que cada cliente manifestou sua preferéncia. Como
exemplo, se um cliente colocou em primeira posicdo de preferéncia localizagdo, em
segundo preco, em terceiro qualidade de atendimento e ndo apontou mais nenhuma

outra, o preenchimento da planilha ficou:

Preco Localizagdo Rapidez Qualidade Variedade Estacionamento Outros

6 7 0 5 0 0 0

ou seja, 7 para a caracteristica mais importante, 6 para a segunda, e assim
consecutivamente (repare-se que ha 7 alternativas), sendo 0 para as ausentes na resposta
(que ndo sao consideradas de alguma importancia para o consumidor).

A suposicdo de normalidade para testes de hipdtese e regides de confianga
para um vetor de médias ¢ de dificil constatagdo e poucas vezes verificada, mesmo para
pequenas dimensdes. Algumas alternativas podem ser conseguidas quando se possuem
amostras relativamente grandes, contornando a necessidade de normalidade. Um

resultado bastante util ¢ enunciado. Seja X,,X,,...,X, uma amostra aleatoria de uma

populagdo com média p e matriz de covaridncias positiva definida X. Se n-p ¢ grande,

entao:

aX+,/ z,f(a)w/a’nﬁ (4.3)

ira conter a’p para todo p, aproximadamente com probabilidade 1-a, sendo p o
numero de varidveis aleatérias, a um vetor de constantes, X o vetor de médias

amostrais, ;(12, () € o valor critico da distribuicdo Qui-Quadrado com p graus de

liberdade e nivel de significdncia o e S a matriz amostral de covariancias (JOHNSON
e WICHERN, 2002). Conseqiientemente, do resultado, obtém-se os respectivos

intervalos simultineos de confianga 100(1-a )% para 1, i, ,..., i,

7, iJzi(a),/%;
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(4.4)

nos quais s, ¢ a variancia amostral da variavel aleatéria i. Aqui admite-se que

a’=[0,0....,1,0,...,0], colocando-se a constante 1 na posi¢do adequada para o intervalo
pretendido. Considerando-se os valores coletados na amostra para as variaveis preco,
localizagdo, rapidez, qualidade, variedade, estacionamento e outras, foram obtidos os
intervalos simultaneos de confianga com « =0,005, conforme (4.4), dados na tabela 4.1.

Analisando-se estes intervalos simultaneos de confianga, com « =0,005,
observa-se que a variavel qualidade de atendimento ¢ considerada a caracteristica mais
importante pela qual o cliente freqiienta o supermercado, pois seu intervalo [4,11562,
4,98009] nao ¢ sobreposto por nenhum dos outros. Também, a variavel rapidez de
atendimento ¢ mais importante que preco, variedade, estacionamento e outras, contudo,
ndo se pode dizer que rapidez ¢ mais importante que localizacdo. Ainda, preco,
localizagdo e variedade sdo mais importantes que estacionamento e outras, sendo estas
duas ultimas de menor importancia. Fazendo-se « =0,05, a unica mudanca constatada ¢
que localizac¢do se torna significativamente mais importante do que variedade para os
clientes. Este fato ressalta a consisténcia que esta analise traz quanto as caracteristicas
estudadas. Aqui ¢ possivel expressar a for¢a de cada caracteristica na freqiiéncia do

cliente ao supermercado.

Tabela 4.1. Intervalos de confianga simultaneos com a =0,005.

Variavel Média S, Limite Inferior | Limite Superior
Preco 2,41584 2,83521 1,98022 2,85146
Localizacao 3,03630 3,13314 2,57837 3,49424
Rapidez 3,35974 2,90112 2,91908 3,80039
Qualidade 4,54785 2,79134 4,11562 4,98009
Variedade 2,28713 2,73318 1,85942 2,71484
Estacionamento 0,21122 0,99748 -0,04716 0,46961
Outras 0,56106 1,70568 0,22318 0,89894
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Resumindo, pelos intervalos de confianga, ¢ interessante observar que
apostar em prego, como ¢ comum segundo os gerentes de supermercados, pode ser um
engano dependendo da clientela. Neste supermercado, pelo menos, clientes buscam
prioritariamente qualidade e rapidez de atendimento. A préxima técnica empregada da
informacdes sobre o perfil de conduta dos clientes, ou seja, explicita a relagdo de

proximidade entre essas caracteristicas conforme as respostas dos clientes.

4.3 O perfil das caracteristicas pela analise de agrupamentos

A analise de agrupamentos (ou conglomerados) difere de métodos de
classificagdo, pois nestes tltimos o nlimero de grupos pode ser conhecido. Este tipo de
analise ndo pressupde numero nem uma estrutura de conglomerados. Esta técnica toma
como base similaridades (ou proximidades) entre itens (objetos, individuos ou
variaveis) que podem ser de alguma forma medidas. Como resultado, obtém-se um certo
nimero de conglomerados no qual se alocam, devido a sua proximidade, os itens,
inicialmente dispersos (JOHNSON e WICHERN, 2002).

Os procedimentos de conglomerados podem ser divididos em hierarquicos e
nao-hierdrquicos. Os procedimentos hierdrquicos geralmente partem de um nimero N

total de itens, formando inicialmente N -1 conglomerados, consecutivamente N 2, e
assim consecutivamente, até que um unico conglomerado contendo todos os itens seja
formado, de modo aglomerativo. Uma vez que dois itens sdo inicialmente agrupados, no
decorrer do processo, ndo serdo mais separados. Tal procedimento assemelha-se a
construcdo em forma de arvore, unindo primeiro os conglomerados com maior
similaridade. Medidas de similaridade s3o utilizadas inicialmente como critério para a
juncao dos conglomerados. Estas medidas podem ser caracterizadas como medidas de
distancia ou também como medidas correlacionais. As medidas de distancia sao
freqlientemente utilizadas quando objetos ou individuos sdo agrupados (JOHNSON e
WICHERN, 2002).

Uma das principais medidas de distdncia ¢ a distancia Euclidiana. Seja

d(x,y) a distancia entre dois itens de dimensdo p, no qual x=[x,,x,,..,x,] ¢

y=[»>¥55--»¥,]. A distancia Euclidiana ¢ dada por:



37

d(X,Y) =\ (5= 1)+ (=3, +ot (1, -9, = (x-y) (x-y) . (45)

Esta distdncia ¢ uma das mais conhecidas e utilizadas para analise de
agrupamentos. E comum, também, que seja utilizada como distancia d(x,y)*. Uma

outra medida de distancia bastante aplicada ¢ a distancia estatistica. Esta distancia entre

os mesmos itens citados anteriormente ¢ dada por:

d(x,y)=+/(x-y) A(x-y) (4.6)

na qual, geralmente, tem-se que a matriz A=S~', sendo S a matriz amostral de
variancias e covariancias. Nota-se que ¢ necessario que se conheca a priori 0s
agrupamentos para calcular S, o que pode inviabilizar a aplicagdo desta distancia.
Ainda, quando A=S"' em (4.6), esta medida é conhecida como distancia de

Mahalanobis. Uma outra distancia que pode ser utilizada ¢ a distancia de Minkowski.

Esta ¢ dada por:

d(x,y){ilx,» —yil’} -

i=1

Quando / = 1 a medida resultante ¢ a distancia absoluta (ou city-block).
Quando / =2 ¢ obtida a distancia Euclidiana. Variando-se / ¢ propiciada uma mudanca
de pesos para maiores e menores diferencas. Alguns autores (REIS, 2001) recomendam
que, sempre que possivel, sejam utilizadas distdncias que respeitem as seguintes
propriedades métricas:

Simetria: d(x,y)=d(y,X);

Diferenciabilidade: d(x,y)>0 se x#y;

Indiferenciabilidade: d(x,y)=0 se e somente se xX=y;

Desigualdade triangular: d(x,y)<d(X,z)+d(z,y), em que z ¢ um ponto
intermediario.

Quando o objetivo ¢ agrupar varidveis as medidas de similaridade

geralmente empregadas sdo medidas correlacionais. Destas, a principal medida ¢ a
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correlagdao, muito utilizada por ser de facil interpretacdo. Sejam duas variaveis aleatorias

i e, a correlagdo entre elas ¢ definida por:

i (X =X )(x/g' - J_C_; )

(4.7)

Pi;= p -
(%) Qo (v — X))’
k=1 k=1

na qual n ¢ o namero de itens. Utilizando-se como distancias d;, =1—p,, obtém-se

menor distdncia (maior similaridade) quanto maior a correlacao.

Pode-se também empregar a correlacdo absoluta, ou seja, a distancia fica

sendo d; =1— ‘ py‘ . A escolha entre correlagao ou correlacao absoluta deve ser realizada

considerando-se a importancia que cada forma tem em relacdo a natureza dos dados a
serem analisados. Contudo, estas duas formas ndo obedecem as propriedades métricas
citadas anteriormente, pois ndo satisfazem a propriedade de desigualdade triangular.
Para tanto, uma transformagdo do coeficiente de correlagdo pode ser considerada.
Fazendo-se:

d, =10.5(1- p,)]"” (48)
a nova distancia obtida obedece as propriedades métricas. Novamente, quanto maior a
correlacdo, menor a distancia, que varia entre 0 e 1 neste caso. Uma terceira
possibilidade que pode ser empregada como medida de similaridade sdo os chamados
coeficientes de similaridade (JOHNSON e WICHERN, 2002), contudo, sao utilizados
somente para variaveis bindrias, o que restringe bastante sua aplicacao.

Quando se deseja fazer agrupamentos com padrdes similares, estes devem
ser realizados com medidas correlacionais, podendo ndo haver valores similares, mas
obtendo padrdes similares, como ¢ o caso de varidveis. Quando se deseja fazer
agrupamentos com valores similares, deve-se empregar medidas de distancia, podendo
obter padrdes diferentes, mas havendo valores mais similares, como € o caso de objetos
e individuos.

Os conglomerados hierdrquicos possuem varios métodos que determinam
como as medidas de similaridade, entre os conglomerados, ¢ definida. Inicialmente,
quando cada observagdo constitui um conglomerado, a distancia entre conglomerados ¢

simplesmente a distdncia entre os itens. Posteriormente, quando os itens vao sendo
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alocados, uma regra de ligagdao se faz necessaria para calcular a similaridade entre os
agrupamentos, sendo que em pelo menos um deles hd mais de um item (HAIR et al.,
2005).

Uma regra de ligacdo freqlientemente utilizada é denominada ligagdo
simples (single linkage). Ela define como critério de ligacdo (semelhanga) a menor
distancia entre dois itens quaisquer pertencentes a agrupamentos distintos. Sado
calculadas as menores distdncias assim definidas entre todos os agrupamentos
existentes, e a distdncia minima destas apontard quais agrupamentos serdo agregados.
Este método tende a ligar itens (grupos unitarios), preferencialmente, a grupos ja
definidos, ao invés de formar novos agrupamentos.

Outro método bastante utilizado € o de ligagdo completa (complete linkage),
sendo que este ¢ definido como o inverso do anterior. Deste modo, sdo calculadas as
maiores distdncias entre todos os agrupamentos existentes ¢ a menor delas apontara
quais agrupamentos serdo agregados. Este método tende a obter agrupamentos cujos
itens s3o muito semelhantes entre si, contudo, algumas vezes ndo apresentam
concordancia elevada com a estrutura inicial dos dados.

Um método intermedidrio entre os anteriores que também pode ser utilizado
¢ o de ligagdo média. Este método tem inicio como os demais tomando a menor
distancia para formar o primeiro agrupamento. Apos isto, sdo calculadas médias de
distancias entre todos os itens de agrupamentos distintos, para todos eles. A menor
distdincia média de todas indicard a juncdo a ser realizada. Ao contrario dos dois
métodos anteriores, este ndo ¢ afetado por valores extremos, a maior ou menor
distancia, considerando todos os itens dos agrupamentos.

Ainda, um outro método que pode ser considerado ¢ o método do centroide.
Neste, a distancia entre dois agrupamentos ¢ a distdncia entre seus centroides. Os
centréides sdo definidos como as médias de todas as varidveis que caracterizam os itens
de cada agrupamento. A menor distancia indica qual jungdo deve ser realizada. Neste
método pode ocorrer que as caracteristicas de pequenos agrupamentos se percam
quando agregados a grandes agrupamentos.

Por ultimo, um método que pode ser aplicado ¢ o método Ward, que tem
como objetivo minimizar a variagdo interna dos agrupamentos conforme juncdes vao
sendo realizadas. Este método tem tendéncia de formar grupos de tamanhos semelhantes

e, em alguns casos, impor uma estrutura aos dados que nao lhe é propria.
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Todos estes métodos podem ser aplicados e comparados, obtendo-se um
resultado mais consistente na revelacdo da estrutura dos dados analisados. Deve-se
ressaltar que existem outros métodos a serem considerados, porém com utilizagdo pouco
freqliente.

Os conglomerados hierdrquicos podem ainda ser classificados como
aglomerativos, como na situacdo descrita acima, ou divisivos, quando partem de um
unico grupo contendo todos os elementos e vao sucessivamente sendo divididos até que
cada elemento forme um grupo.

Técnicas de conglomerados ndo-hierdrquicos sdo preferencialmente
designadas para agrupar itens do que variaveis (JOHNSON e WICHERN, 2002). O
nimero de conglomerados pode ser especificado a priori ou determinado durante o
proprio procedimento a ser realizado para agrupamento. Neste tipo de conglomerado ¢
permitido que os itens mudem de um conglomerado para outro enquanto o
procedimento se realiza. Inicialmente um conglomerado central ¢ selecionado e todos os
itens em um limiar pré-definido estdo nele contidos. Posteriormente, da mesma forma,
um outro conglomerado ¢ escolhido e todos os itens limiares sdo alocados, repetindo a
operacdo até que todos estejam em algum conglomerado.

Os itens podem ser realocados se estiverem mais proximos de um outro
conglomerado do que daquele que originalmente estavam. Nos conglomerados nao-
hierdrquicos geralmente ¢ utilizado um método denominado k-means. Este ¢
inicializado particionando-se os itens em k conglomerados e, posteriormente, esses itens
sdao analisados, sendo que aquele que estiver mais préximo de um centroide de outro
conglomerado para 1a ¢ deslocado. Distancias e centroides sdo recalculados até que
nenhuma realocagdo seja realizada. Percebe-se aqui a dependéncia deste processo no
valor de k, que ¢ fixado arbitrariamente. Uma representacdo geral do método de

agrupamentos esta esquematizada na figura 4.2.

4.3.1 Algumas consideracdes sobre o método de agrupamentos

Uma critica ao agrupamento nado-hierarquico ¢ que o pesquisador pode
conseguir solucdes diferentes quando inicialmente sdo designados conglomerados
centrais distintos. Desta forma a diivida seria qual a melhor representa¢do de estrutura

da questdo investigada.
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M¢étodo de
Agrupamentos
\ 4
Conglomerado . :
Nio-Hierarquico Divisivos |, Conglomerado | Aglomerativos
Hierarquico
\4
Método
K-means De itens De variaveis

(objetos e individuos)

A 4 A\ 4

Grupos de itens ) . ) .
Medidas de similaridade Medidas de similaridade
Distancias Correlacionais
\ 4 \4
Grupos de itens Grupos de variaveis

Figura 4.2. Visdo geral dos métodos de agrupamentos.

Para o agrupamento hierdrquico, uma critica ¢ quanto a sua instabilidade
quando uma primeira combinagdo de itens (ou varidveis) pode ter ocorrido com pequena
diferenca de critérios. Para tanto, aconselha-se uma divisdo da amostra em pelo menos
dois grupos, realizando o mesmo procedimento para verificar se sdo obtidos
conglomerados similares.

Na andlise hierarquica para varidveis, a matriz de correlagdo amostral,
denotada por R, tem fundamental importancia, pois dara origem a matriz de distancias,
denotada por D. Se as correlagdes, representando as similaridades, ndo forem
significantes, este problema sera transferido para suas respectivas distancias. As juncdes
entre as variaveis sdo obtidas a partir de diferencas de similaridades, logo as correlagdes
devem ser estatisticamente distintas para que nao sejam gerados grupos espurios de

variaveis. Devem-se entdo testar as hipdteses (REIS, 2001):



42

L p - p
p 1 p
H,:p= :
p p 1
Versus
L p p
1
lep;tp . P
p P 1

na qual p ¢ a matriz de correlagdio. Um teste ¢ obtido utilizando-se somente os
elementos fora da diagonal da matriz R, usada para estimar p. Sdo calculadas as
seguintes quantidades:

7 =—Z r, ,parak=12..p; (4.9)

lvtk

(ZZ ) (4.10)

i<k

p(l

_(p-DN-0-7] "
P = (p-2-7) 1D

Como se pode observar, 7, ¢ a média dos elementos fora da diagonal da 4-

¢sima coluna de R e 7 ¢ a média de todos os elementos fora da diagonal. A estatistica

de teste ¢ dada por:

(” 1 {ZZ (ry —7)? —7Z(rk—r) } @.12)

i<k

sendo que a rejei¢do de H, ocorre quando 7 > )((zpm( »-2y2(@) , na qual )((zp+1)(p_2) (@)

¢ o (100 @ )-ésimo percentil da distribuicdo Qui-quadrado com (p+1)(p-2)/2 graus de
liberdade.

Outra questdo importante ¢ relativa a com quantos agrupamentos a analise
final deve suportar. Varios critérios foram elaborados, contudo nenhum deles pode

garantir com absoluta certeza o numero 6timo de agrupamentos.
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Um primeiro critério ¢ avaliar a curva de decrescimento do nivel de
similaridade, conforme os grupos forem se formando. Quando o grafico de similaridade
com numero de grupos tende a sofrer estabilizacdo, existe indicio de que deve-se parar
de agrupar os elementos, pois dai em diante a diferenga de similaridade entre os grupos
pode ser insignificante e estes fariam a jungao ao acaso.

Um outro critério bastante utilizado ¢ realizar uma andlise fatorial com o
objetivo de redugdo do nimero de fatores (itens ou varidveis) sem perda de
representatividade (ou de informacdo). Na andlise fatorial os valores dos autovalores
(vide apéndice D) de cada eixo (ou fator) representam o quanto da varidncia amostral
total (ou da informacao total) neles ficaram retidas, ou seja, o quanto da variancia
original seu respectivo fator explica. A variancia total original, por sua vez, pode ser
obtida somando-se todos os autovalores. Estes podem entdo ser somados do maior para
0 menor até que se atinja um nivel satisfatério de informagao, desprezando os menores,
conseqiientemente, reduzindo a dimensao e, possivelmente, obtendo uma estrutura mais
facil de ser explicada. Pode ser utilizada tanto a matriz amostral de covariancias, como a
matriz amostral de correlagdes, para obter-se os autovalores. Desta forma, a propor¢ao

da variancia amostral total explicada pelo j-ésimo fator é dada por:

A

V.
. , para analise fatorial de S; (4.13)
S;p T8y, Tt S
v, : .
—L, para andlise fatorial de R, (4.14)
P

sendo que v, € o0 j-ésimo autovalor (vide apéndice D) ordenado de forma decrescente e

obtido de uma matriz amostral de covariancias S ou a matriz de correlagcdo amostral R .

p
Observa-se, para a analise fatorial de R, que 219/. =p, ou seja, em média
j=1

cada autovalor teria peso 1, contudo alguns tém valores maiores que 1 e outros ndo.
Pensando assim, um critério denominado raiz latente (HAIR et al, 2005), determina que
aqueles autovalores que sdo menores que 1 nem deveriam ser mantidos, pois sequer
explicam a variabilidade de uma Unica variavel.

Utilizando-se as expressdes (4.13) ou (4.14), pode-se fazer um grafico
(conhecido como scree plot) do nimero de fatores com os autovalores em ordem
decrescente, sendo que seu comportamento ¢ utilizado para determinar o nimero de

fatores a ser mantido, analogo ao grafico de similaridades.
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4.3.2 Analise das caracteristicas do supermercado por meio de

agrupamentos hierarquicos de variaveis

Inicialmente deve-se testar a estrutura presente nos elementos fora da
diagonal da matriz R, usada para estimar p. Aplicando-se os dados coletados na
amostra, a matriz amostral de correlagdes para preco (P), localizacdo (L), rapidez (R),

qualidade (Q), variedade (V), estacionamento (E) e outras (O) é dada por:

P L R Q A% E O
. -
0,064 1

0,061 -0,101 1
R=|-0,094 -0,131 0,333 1

0,150 0,082 0,129 -0,104 1

-0,024 -0,061 0,050 0,057 -0,076 1
1-0,184 -0,184 -0,038 -0,214 -0,133 -0,002 1

Sao obtidas as quantidades abaixo, conforme as expressdes (4.9) a (4.11)ea

matriz R -

[-0,004497 |
-0,055120
0,072350
7, =|-0,025260 |;
0,007983
-0,009178
-0,125632

r=-0,0199077;

y=-0,804706;
T

Z(2P+1)(p—2)/2 (a)= Zzzo (0,005)=40.

107,102 ;
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Logo, como T> y2(0,005), ocorre a rejeigio de H,, ou seja, existe

diferengas significativas nos elementos da diagonal da matriz R e a analise de
agrupamentos pode ser aplicada. Inicialmente, para efeito de ilustragdo do método, ¢

utilizada como distancia d; =1- p,, ligagdo media para todos os 303 questionarios. A

matriz D é:

P L R Q V E O
- o _
0,936 0

0,939 1,101 0

D=|1,094 1,131 0,667 0

0,850 0918 0,872 1,104 0

1,024 1,061 0,950 0,943 1,076 0

| 1,184 1,184 1,038 1,214 1,133 1,002 0]

O menor valor das distancias (maior similaridade) ¢ 0,667, que liga rapidez
(coluna 3) e qualidade (coluna 4). Logo, compondo as colunas 3 e 4 pela média, a nova

matriz de distancias fica

P L RQ 'V E O

0
0936 0
1,016 L1116 0
0,850 0,918 0988 0
1,024 1,061 0946 1076 O
| LI84 1184 1126 L1133 1,002 0]

A nova jun¢do ¢ realizada entre as colunas 1 e 5, preco e variedade, cuja
distancia ¢ 0,850. Como exemplo, a nova distdncia entre o agrupamento prego e
variedade com o agrupamento rapidez e qualidade fica:

ds+d,+dg+d
d(1,5)(3,4): 2 = 4 = > %1,002.

A nova matriz D fica:
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PV L RQ E O

0
0,927 0
D=| 1,002 L116 O
1,050 1,061 0946 O
| LI58 1,184 1126 1,002 0|

Devido a menor distdncia encontrada (0,927), a nova jungdo ¢ dada por
preco e variedade (coluna 1,5) com localizagdo (coluna 2). Repetindo o processo ¢

obtida:

PVL RQ E O
0

L0400

11,054 0,946 0
1,667 1126 1,002 0

Realizando a juncdo 3,4 e 6, a nova matriz fica:

P,V.L RQE O
0
D=|1,044 O
1,167 1126 O
Finalmente,
P,V.L.R,QE O
0
D= .
[1,126 O}

A figura 4.3, juntamente com a tabela 4.2, pode representar muito bem as

jungdes obtidas com seus niveis de similaridade, utilizando correlagdo e ligagao média.
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Como exemplo, a primeira juncdo realizada na matriz D ¢ rapidez com qualidade,
exatamente como ocorre na figura 4.3. O nivel de distancia na tabela 4.2 ¢ obtido com
os menores valores das matrizes de distancia no decorrer do processo de agrupamento,
sendo o nivel inicial zero. O nivel de similaridade aqui exibido ¢ obtido fazendo-se a
interpolagdo de seu nivel inicial sem juncdes (100) e o nivel de distancia
correspondente.

Pela figura 4.3 e pela tabela 4.2 pode-se observar que algumas junc¢des
ocorrem em um nivel de similaridade muito baixo (parte de cima da figura 4.3) e estas
jungdes nao devem ser consideradas. Para melhor avaliagdo, ¢ confeccionado um

grafico dos niveis de similaridade com o nimero de agrupamentos.

SIMILARIDADE

43,72 —

— L

62,48 —

81,24 —

100,00

Prego Var. Loc. Rap. Qual. Estac. Outras

VARIAVEIS

Figura 4.3. Representagdo grafica dos agrupamentos utilizando correlacao
simples e ligacdo média para todos os questionarios.

Tabela 4.2. Niveis de similaridade e distancia.

Passo | Nivel de Similaridade | Nivel de Distancia
1 66,67 0,667
2 57,50 0,850
3 53,64 0,927
4 52,68 0,946
5 47,78 1,044
6 43,72 1,126
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Pela figura 4.4 a seguir percebe-se que o nivel de similaridade decresce
muito com menos de 3 grupos (agrupamentos), o que ndo deve ser considerado.
Observa-se também que ha um grande declive logo na primeira jungdo (de 7 grupos
para 6), referentes a rapidez e qualidade. As jun¢des devem deixar de ser realizadas
quando o nivel de similaridade estiver muito baixo, por exemplo, quando houver trés
grupos. Contudo, deve-se considerar uma andlise mais elaborada com autovalores para

decidir quantos agrupamentos formar.

100 —

80 —

70 —

Similaridade

60 —

50 —

40 —

Agrupamentos

Figura 4.4. Representacdo grafica dos agrupamentos e similaridades,
utilizando correlacao simples e ligacdo média, para todos os questionarios.

Para melhorar a andlise de agrupamentos, pode-se proceder uma comparagao
assumindo a ligacdo média como critério para todas as analises, visando evitar os
problemas que podem ocorrer com a ligacdo simples e a ligacdo completa, como
comentado anteriormente. Assim, utilizando a divisao da amostra total em duas
amostras, relativas a primeira semana de coleta (157 questiondrios) e a segunda semana
(146 questionarios) e, variando também o tipo de correlagdo, sendo aplicadas a
correlagdo simples e a correlagdo transformada (expressao (4.8)), que obedecem as
propriedades métricas, pode-se verificar a consisténcia da andlise final obtida.

Parar iniciar a comparagdo, ¢ realizada a mesma analise que a anterior com a
correlagdo transformada. Pode-se observar pela figura 4.5 que prego, variedade e
localiza¢do estdo ligados, bem como rapidez, qualidade e estacionamento, ficando

outras como a ultima ligacdo a ser obtida. Nota-se, contudo, pela figura, que o nivel de
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similaridade com que as ligagdes foram ocorrendo estdo abaixo das obtidas com a
analise anterior, na qual utilizava-se correlagdo simples. Isto provavelmente deve ter
ocorrido como efeito realizado pela transformacdo, a qual a correlacdo original foi

submetida.

SIMILARIDADE
3,75 — [

35,84 —

67,92 —

100,00
Prego Var. Loc. Rap. Qual. Estac. Outras

VARIAVEIS

Figura 4.5. Representagao grafica dos agrupamentos utilizando correlagao
transformada e ligacdo média para todos os questionarios.

A seguir, a figura 4.6, utilizando-se correlagdo simples e ligacdo média para
a primeira semana de coleta de questionarios. Também, as figuras 4.7, 4.8 ¢ 4.9
representam, respectivamente, analise com correlacdo transformada e ligacdo média
para a primeira semana de coleta de questionarios, correlacdo simples e ligacdo média
para a segunda semana de coleta de questionarios e, por Ultimo, correlagdo transformada
e ligagdo média para a segunda semana de coleta de questionarios, respectivamente.

Comparando-se as analises, verifica-se que, com excecao da figura 4.7, os
agrupamentos formados basicamente sdo compostos por preco, variedade e localizacao
com rapidez, qualidade e estacionamento, mantendo-se isolado outras. Na figura 4.7
observa-se que a ligagcdo ocorrida entre o agrupamento prego e variedade com outro
agrupamento em vez de localizagdo ocorre com pouquissima diferenca de similaridade.
Desta forma, pode-se dizer que, apesar disto, o agrupamento apontado pelas outras

analises pode ser considerado consistente com a primeira delas, da figura 4.3.
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SIMILARIDADE
42,66 —
1
1

61,78 —

80,89 —
100,00

Loc. Prego Var. Rap. Qual. Estac. Outras

VARIAVEIS

Figura 4.6. Representacdo grafica dos agrupamentos utilizando-se
correlacdo simples e ligagdo média, para a primeira semana de coleta.

SIMILARIDADE
3,42 — l
I 1 l—h—
35,61 —
67,81 —
100,00
Loc. Prego Var. Rap. Qual. Estac. Outras

VARIAVEIS

Figura 4.7. Representacao grafica dos agrupamentos utilizando-se correlacao
transformada e ligacdo média, para a primeira semana de coleta.
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SIMILARIDADE
411 — |
62,74 —
81,37 —
100,00
Preco Loc. Var. Rap. Qual. Estac. QOutras

VARIAVEIS

Figura 4.8. Representacdo grafica dos agrupamentos utilizando-se correlacao
simples e ligacdo média, para a segunda semana de coleta.

SIMILARIDADE
5,25 — 1
36,84 —
68,42 —
100,00
Prego Loc. Var. Rap. Qual. Estac. Outras

VARIAVEIS

Figura 4.9. Representacao grafica dos agrupamentos utilizando-se correlagao
transformada e ligacao média, para a segunda semana de coleta.
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Apesar da analise realizada entre similaridades e nimero de agrupamentos,
deve-se proceder também uma andlise fatorial (AAKER et al., 2004), utilizando-se os
autovalores na determinagao do numero de fatores a ser mantido no final. Também, nao
deve ser descartado o entendimento que os agrupamentos fornecem, sua possivel
explicacdo no que se refere a maior facilidade de analise da situagdo e da informagao
que se pode conseguir. Desta forma, ndo se deve simplesmente olhar valores de
autovalores, mas também haver coeréncia no nimero de fatores a ser assumido com a
representacao obtida das informagdes dos dados.

A figura 4.10 representa o scree plot da analise fatorial utilizando-se, para as
sete variaveis, de seus autovalores ordenados em forma decrescsnte, com matriz de
correlacdo e sem rotagdo. Observa-se que 3 como numero de fatores pode ser
considerado satisfatdrio, pois hd um grande decréscimo ai e, ainda, os fatores restantes
tém autovalores menores que um, ou seja, tem pouca absor¢do de informacao (ou de
variabilidade), podendo entdo ser descartados por ter menor importdncia. Também,
acaba sendo propiciada a andlise até entdo explicitada pelas andlises anteriores, ou seja,
o agrupamento preco, variedade e localizagdo, o agrupamento rapidez, qualidade e
estacionamento, e outras isoladamente. Deve-se ressaltar ainda que ndo havia outra
estrutura de agrupamentos concorrente a esta se fossem considerados outros numeros de

fatores, o que acaba corroborando ainda mais a analise final obtida.

Scree Plot de Preco-Outras
Autovalores

1,5
1,4—
1,3
1,2
1,14
1,0
0,9
0,8
0,7
0,6

0,5

T T T T
1 2 3 4 5 6 7

Numero de fatores
Figura 4.10. Scree plot dos autovalores para preco, variedade, rapidez,

qualidade, localizagdo, estacionamento e outras, utilizando analise fatorial,
sem rota¢cao e com matriz de correlagao.
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Analisando-se ainda a tabela 4.3, pode-se observar que o total da variancia
explicada pelos fatores obtidos ndo ¢ alto, mas, como comentado, a andlise de
agrupamentos parece ser bem consistente. Segundo Hair et al. (2005), para este tipo de

informagdo, em torno de 0,6, pode ser considerado satisfatério.

Tabela 4.3. Variabilidade total explicada pelos 3 fatores.

Fator 1 Fator 2 Fator 3 Total
Variancia 1,4496 1,4238 1,0410 3,9144
% da variancia 0,207 0,203 0,149 0,559

De forma geral, pode-se notar que ficaram estabelecidos dois grupos
bastante interessantes: no primeiro, rapidez, qualidade e estacionamento € em outro
preco, variedade e localizacdo. Nota-se que um deles privilegia atendimento enquanto o

outro basicamente privilegia preco em mercadorias variadas, portanto bastante distintos.

4.4 O Numero de itens na compra, a percep¢io de diferenca de precos e

a escolaridade dos clientes entrevistados.

Outra questdo importante ¢ referente ao nimero de itens que os clientes
costumam comprar no supermercado. Este dado pode ser utilizado para dimensionar o
tamanho dos carrinhos para melhor atender os clientes. Na figura 4.11 esta a
distribui¢do do niimero de itens para todos os dias de coleta. Observa-se que existe um
decaimento praticamente exponencial, conforme o numero de itens vai crescendo. Uma
outra forma de analisar os dados pode ser definindo classes em fungdo do nimero de
itens, por exemplo, classe A para quem adquire até 15 itens, B até¢ 70 itens e C acima
disto, conforme figura 4.12.

Esta divisdo de classes ¢ utilizada posteriormente em outras andlises.
Contudo, observa-se que se alocados caixas que atendem até 15 itens, estes sdo
responsaveis por praticamente dois ter¢os de todas as compras realizadas no
supermercado, enquanto cerca de 11% compram acima de 70 itens. Poderia-se estudar
entdo a implementacdo de trés tipos de caixas, relativos as classes A (até 15 itens), B (de
16 a 70 itens) e C (acima de 70 itens), proporcional ao nimero total de caixas e a

freqiiéncia encontrada nas classes. O supermercado em questdo tem trés tipos de
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carrinhos e poderia haver um tratamento diferenciado aos clientes que realizam compras

grandes, sem incomodar aqueles com compras menores.

Freqiéncia

150 —

100 —

|=Se——.

I I I I I
0 100 200 300 400

Itens

Figura 4.11. Representacdo grafica do nimero de itens por cliente.

Porcentagem de clientes

70-

60+

50-

40+

OClasses

30+

20-
10+

0-

A B Cc

Figura 4.12. Representagdo grafica das classes para o numero de itens por
cliente.
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Quanto a questdo relativa a impressdao do cliente em haver diferenca de
precos entre supermercados distintos, dos entrevistados, 29,7% disseram ndo acreditar
que exista e a maioria, 66,7%, afirma que ha diferenca entre supermercados. Um dado
importante foi obtido com 11 clientes (3,6%) que ndo sabiam responder. A razdo
apontada foi que ndo faziam compras em outros estabelecimentos, sendo fié¢is ao
supermercado analisado.

A escolaridade dos clientes ¢ uma informagdo bastante importante, pois estd
relacionada a renda e, conseqlientemente, ao poder de compra (como ¢é visto
posteriormente). Espera-se que, para diferentes niveis de escolaridade, haja
comportamentos ¢ necessidades distintas, portanto, quantificar esta informacao, ainda
que de forma amostral, ¢ importante.

Nos seis dias de coleta foram entrevistados 307 clientes, sendo que apenas
quatro nao tinham escolaridade alguma. Estes, até porque nio tiveram seguranca em
responder as questoes, foram retirados das andlises estatisticas realizadas, sendo entao
utilizadas 303 respostas. Pela figura 4.13 pode-se verificar as porcentagens para as
seguintes categorias de escolaridade: sem escolaridade (s/ escol.), ensino fundamental
incompleto (E.F.L.), ensino fundamental completo (E.F.C.), ensino médio incompleto
(E.M.1.), ensino médio completo (E.M.C.), ensino superior incompleto (E.S.I.) e ensino
superior completo (E.S.C.). Observa-se que hd pouca porcentagem para ensino médio e

superior incompletos, diferente do ensino fundamental incompleto.

Porcentagem

40+

35-

304 Os/ escol.

95 BWE.F.L
OE.F.C.

201 OE. M. L.

151 BE. M. C.
OE. S. I
BE.S.C.

Escolaridade

Figura 4.13. Representagdo grafica dos diferentes niveis de escolaridade para
os dias de coleta.
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Para evitar categorias com pouca representatividade, resolveu-se juntar os
ensinos completos e incompletos, ficando com as categorias sem escolaridade (s/
escol.), ensino fundamental (E.F.), ensino médio (E.M.) e ensino superior (E.S.), cuja
representacdo grafica pode ser vista na figura 4.14. Ressalta-se ainda que a jun¢do
encontra justificativa devido ao fato de, somente no ensino fundamental, haver
equilibrio entre os clientes que o completaram e aqueles que ndo tém esta escolaridade

completa.

Porcentagem

40- 36,2 32,9
351
301
251
20
151
10
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0

Os/ escol.
WE.F.
OE. M.
OE.S.

NN NN

Escolaridade

Figura 4.14. Representagdo grafica para a juncao dos diferentes niveis de
escolaridade, para os dias de coleta.

Segundo o IBGE, a cidade de Sao Carlos, para o censo de 2.000, tinha 5,8%
de sua populagdo sem escolaridade, 43,1% com ensino fundamental (completo ou nio),
20,3% co ensino médio (completo ou ndo) e 30,8% com mais ensino que as classes
anteriores. Deve-se ressaltar que as diferengas obtidas na amostra podem ter duas
hipdteses distintas: a primeira ¢ que provavelmente deve-se a coleta de dados ter sido
realizada quatro anos apo6s o ano do censo, quando entdo as porcentagens deveriam estar
mais coesas em razdo da crescente escolaridade da populagdo em geral. A segunda
hipétese € que a clientela do supermercado pode naturalmente ser de uma parte da
populagdo que tem um nivel de escolaridade mais alto que a média da cidade onde esta
o supermercado; nesta questio pode ser importante também a localizagdo do

estabelecimento, e a populacdo que o circunda.
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Segundo a PNAD (Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilio) do IBGE,
um fato interessante que ocorre no Brasil ¢ que a renda média de um trabalhador estd
intimamente ligada a sua escolaridade, como revela a figura 4.15. Pessoas com
escolaridades maiores tendem a ter rendas significativamente mais elevadas que aquelas

com escolaridades mais baixas.

Renda Média

5000
4500
4000
3500+
3000+
25001
20001
1500-
1000-

0 A Menor que Priméario Comp. Fund. Comp. Médio Completo Sup. Comp. Mestrado ou

Primario Doutorado

Fonte: PNAD 2004

Figura 4.15. Renda média de um trabalhador associada ao nivel de escolaridade
para o Brasil em 2004.

Os niveis de escolaridade sdo importantes quando forem analisados seus
cruzamentos com as caracteristicas de freqiiéncia ao supermercado, com o numero de
itens comprados, entre outras. Para tanto, a andlise de correspondéncia ¢ empregada,
conforme ¢ visto na proxima secdo. Para as analises subseqiientes, devido a maior
facilidade de tratamento, os niveis de escolaridade sdo considerados como sendo a
categoria Escl para o ensino fundamental (E. F.), a categoria Esc2 para o ensino médio

(E. M.) e a categoria Esc3 para o ensino superior (E. S.).



58

4.5 O cruzamento das caracteristicas pela analise de correspondéncia

Técnica exploratoria desenvolvida pelos franceses, a analise de correspondéncia
¢ freqiientemente utilizada para anélise de cruzamentos entre variaveis. Resumidamente, ¢
usualmente empregada para estudar as relagdes entre variaveis categdricas nominais, COmo
também as categorias destas mesmas varidveis. Por meio dessa andlise, pode-se reconhecer
as relagdes entre as varidveis e/ou suas categorias, utilizando suas proximidades em um

sistema de projecdo plana. Estas proximidades sdo representadas por distancias y°

projetadas em um plano e avaliadas segundo seu posicionamento, estabelecendo ou
revelando possiveis associagdes. O plano resultante da analise ¢ freqlientemente
denominado de mapa de percepgdes.

O principal objetivo da andlise de correspondéncia ¢ a representacdo de dados
categoricos em um espago de dimensao menor identificando seus aspectos. As variaveis
consideradas podem ser nominais e ordinais, com categorias mutuamente exclusivas ou
ndo. Como produto final é obtido um gréfico, representando associagdes em uma tabela de
freqliéncia ou contagem. A analise de correspondéncia simples pode ser encontrada em
alguns livros, tais como Hair et al. (2005), Aaker et al (2004), Carvalho (2004), Pereira
(2004), Johnson e Wichern (2002), entre outros.

4.5.1 A analise das caracteristicas utilizando analise de correspondéncia
simples

Nesta se¢do esta contemplada a andlise de correspondéncia simples, ou seja,
obtida de uma tabela de dupla entrada referente ao cruzamento de duas varidveis. O grafico
vai entdo apresentar dois conjuntos de pontos: / pontos correspondendo as linhas e J pontos
correspondendo as colunas. As associacdes podem ser obtidas por meio dos pontos
(categorias) linha que estdo proéximas dos pontos (categorias) coluna, e que representam
combinagdes que ocorrem com maior freqiiéncia do que seria esperado por um modelo de
independéncia, ou seja, no qual as categorias linha ndo estariam correlacionadas com as

categorias coluna.
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Como resultados da andlise de correspondéncia simples, ¢ obtida a melhor
representagao bidimensional dos dados e uma medida denominada inércia, que representa a
quantidade de informacgao retida em cada dimensao.

Como exemplo, pode-se utilizar a caracteristica prego (com sete categorias)
realizando um cruzamento com a escolaridade (com trés categorias). As categorias para
precos devem ser entendidas como, por exemplo, PO sendo a categoria na qual os clientes
ndo apontaram esta caracteristica. Ja, para P7, os clientes apontaram em primeira ordem,
para P6, em segunda ordem, e assim consecutivamente. Este procedimento também ¢
seguido para todas as outras caracteristicas. A tabela 4.4 de dupla entrada, representando

essa situacdo, pode ser vista abaixo.

Tabela 4.4. Cruzamento entre as variaveis Preco ¢ Escolaridade.

Escolaridade

Preco Escl Esc2 Esc3 Total
PO 40 58 65 163
P2 0 0 1 1
P3 12 14 9 35
P4 3 3 8 14
P5 4 8 6 18
P6 7 9 9 25
P7 25 19 3 47

Total 91 111 101 303

Analisando-se a tabela 4.4 de forma simplificada, pode-se observar que a
freqiiéncia, com a qual os clientes apontam pre¢o como a primeira caracteristica pela qual
freqiientam o supermercado (categoria P7), decresce conforme a escolaridade aumenta. Por
outro lado, os clientes que simplesmente ndao apontaram prego (categoria P0O) cresce
conforme aumenta-se a escolaridade. A andlise de correspondéncia entdo pode ser utilizada
na tentativa de estabelecer o quao proximo as categorias dessas variaveis se encontram, ou
seja, permite avaliar de forma mais fidedigna se a suposta relagdo pode ser considerada

como auténtica.
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A tabela de dupla entrada d4 origem a matriz X, , de freqiiéncias

encontradas. Para o caso acima, X, ,, € dada por:

40 58 65]
0 0 1
12 14 9
X,n=[3 3 8
4 8 6
7 9 9
25 19 3

Esta matriz d4 inicio ao desenvolvimento algébrico da andlise de

correspondéncia.
4.5.2 Desenvolvimento algébrico

O desenvolvimento algébrico da analise de correspondéncia ¢ importante, pois
permite avaliar a forma com que as distancias sdo utilizadas para as associagdes de
categorias das variaveis. O topico aqui presente esta baseado em Johnson, Wichern (1998).

Seja a matrizX,,,,, na qual x, sdo as freqiiéncias encontradas nas categorias de duas

caracteristicas distintas a serem pesquisadas. Sem perda de generalidade, ¢ considerado que
1> Je que rank(X') = J, ou seja, o nimero de linhas linearmente independentes de X ¢é J.
Também, seja n o total de freqiiéncias em X, , . A matriz de correspondéncia, denotada

por P, ,,={p;} (também conhecida por matriz de propor¢des), ¢ a matriz X, ,, dividida

Xjj

por n, ou seja, p,; =—, entdo:
n

1
P(IxJ) :; X(Ixj) .

Agora faz-se a centralizagdo da matriz P, ,, , denotada por P , e dada por:

P, =P-rc,
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na qual r=P, ,1.,.,; ¢=Pu.nl,,, e 1 €o vetor formado pelo nimero 1

J
com dimensdo adequada. Desta forma, sendo 7, =Z p; parai= 12,1 entdo r, , €0
Jj=1

1
vetor soma dos elementos das linhas de P, , e sendo ¢; :Z p; paraj=1.2,..J, entdo
i=1

¢ ;. €0 vetor soma dos elementos das colunasde P, .

Observa-se entdo que a centralizacdo ¢ obtida fazendo-se a subtragdo em

P,., do produto do total de linhas e total de colunas para cada entrada de X, .

Definem-se as matrizes diagonais:
D, =diag(r,r,,...,1;) €
D, =diag(c,,c,,...,c,).
Apos a centralizagdo, deve-se obter a padronizagéo de P, , cuja matriz ¢

denotada por P” e dada por:

P i =D2PD2. (4.15)
. ) . . D;—rc,
Desta forma, a (i,/)-ésima entrada da matriz P ¢ dada por p, =47
' r.c.

L

Daqui percebe-se a centralizagio e a padronizago efetuada na matriz P, .

Havendo calculado a matriz P*, deve-se verificar a associacio para a tabela de

dupla entrada executando as fases seguintes. Inicialmente ¢ encontrada a decomposi¢ao do
valor singular de P". Esta ¢ dada por:

P :le(J—l) A(J—l)x(J—l) V(qJ—l)xJ > (4.16)
na qual a matriz U, , ,, € formada pelos autovetores (vide apéndice D) de PunP uan,
V.- ¢ formada pelos autovetores de P™xnP xn € Ay, =diag(V,,vy,...V, ),

ou seja, uma matriz diagonal formada pelos autovalores com v,>v,>..>v, |, sendo que

U U=V V=l
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Deve-se agora obter os eixos de coordenadas a serem utilizadas na

representagdo grafica para a analise de correspondéncia. Sejam:
7 _l/2
U]x(J—l) _Dr U
\7 _ i/
VJx(J—l) - Dc Vv

Utilizando-se (4.15) e (4.16) ¢ obtido que:

J-1
P, ,=P-rc=UAV’ =Zv‘ju_/V_’, ,
Jj=1

na qual u; ¢ o j-ésimo vetor colunade U e

Vv, €0 j-ésimo vetor coluna de V.

Da forma representada acima, pode-se verificar que:
UD;'U=VD,'V=I .-

Agora, as colunas de U definem os eixos de coordenadas para os pontos

representando os perfis coluna de P, e as colunas de V definem os eixos de coordenadas
para os pontos representando os perfis linha de P.
Uma vez obtidos os eixos, deve-se calcular as coordenadas para os perfis linha e

coluna. As coordenadas dos perfis linha, alocadas em Y, , ,, sdo obtidas como:

_n-!' 17
Y]x(Jfl) =D, ]xlle(J—l)A(J—l)(J—l) :

As coordenadas dos perfis coluna, alocadas em Z, , ,, séo obtidas por:

ZJx(J—l) :Dglm \NIJX(J—I) A(J—l)(J—l)'

As duas primeiras colunas de Y contém os pares de coordenadas de pontos
linha na melhor representacdo bidimensional dos dados e, da mesma forma, as duas
primeiras colunas de Z contém os pares de coordenadas de pontos coluna na melhor
representacdo bidimensional dos dados.

O procedimento a ser realizado agora ¢ colocar os dois conjuntos de pontos
obtidos acima sobrepostos no mesmo grafico. Ainda que ndo haja distancia direta entre um

ponto representando perfil coluna e um outro representando perfil linha, o grafico obtido
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pode ser interpretado como um cenario de aproximagao (ou de correspondéncia) entre as
categorias (ou variaveis) ali representadas.

Como uma ultima etapa, deve-se obter uma medida, denominada inércia, de
grande importancia para avaliar a analise de correspondéncia resultante. A inércia total ¢

uma medida de variagdo dos dados e pode ser definida por:

k
Inércia total = ¢ (P*Pﬂg’):Z\?i2 , 4.17)

i=1

na qual (v,>v,>..2v, >0) sdo os valores ndo nulos da diagonal de A, . Desta

forma, havendo k autovalores nao nulos, entdo, também, & =rank(lN’)=min([ -1,J-1).

As inércias associadas a alguma dimensao sdo definidas como o quadrado dos
valores singulares (autovalores) ndo nulos, ou seja,v;. A interpretagio dos valores de v,
indicam (como ¢ proprio de autovalores) quanta informagdo ¢ retida em sua respectiva

dimensdo. A inércia associada com a melhor aproximagdo de rank reduzido K,<J tem

K, J-1
inércia va . Assim a inércia residual seria dada por va e uma boa aproximacao teria
i=1 i=K, +1

este valor pequeno em relagdo a inércia total.

Nota-se que deve haver perda de informacao quando & >3, ou seja, as varidveis
tém pelo menos quatro categorias. Apesar disto, deve-se avaliar quanto da informagao ¢
perdida, o que pode ser realizado pelas medidas de inércia, quando comparadas a inércia
total verificando a viabilidade (confianga) de aplicagdo aos resultados obtidos. Desde que a

J-1
inércia é uma medida da variagio total dos dados, pode-se dizer que se (v, +Vv;)/ va

i=1
tiver um valor alto, grande parte da informagao estara representada em um plano, obtendo-
se entdo do grafico uma boa aproximagao.

Das expressoes (4.15) e (4.17) verifica-se que:

r(P'P”) = t[(D;"*(P—re)D." YD (P-re)D " ?) =
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2
. / i(p[j _ricj)
i=1 j=1 rc;

E interessante observar a relagdo entre a medida de associacdo qui-quadrado

(x7*) para uma tabela de dupla entrada. Esta é dada por:

(0, -E,)’
2 ij ij

g

na qual O, ¢ a freqiiéncia observada e £, ¢ a freqiiéncia esperada para ij-ésima célula.
Adaptando-se esta situagdo, & analise de correspondéncia, pode-se fazer O, =np; e

E, =nrc,, e assim:

2

, . _ — (pg/‘
Inerc1atotal—22—:;( /n.

2
ENENS

J

4.5.3 Resultados das analises de correspondéncia simples para as

caracteristicas

As analises de todas as caracteristicas, apresentadas a seguir, foram
consideradas para todos os 303 questionarios, em todos os dias de coleta. Inicialmente,
como um exemplo expondo os calculos realizados, ¢ retomada a andlise da caracteristica
prego associada a escolaridade, apresentando varios resultados e o grafico para
interpretagdo das associagdes.

Em se tratando do cruzamento com a escolaridade, para as caracteristicas em
questdo, ndo ha perda de informagdo, pois J-1=2, ou seja, o grafico contém toda a
informacao dos dados. Esta situagdo vai ocorrer em outras analises que sao realizadas ainda
neste capitulo.

A partir da tabela 4.4 foram calculadas as porcentagens para o cruzamento entre

preco e escolaridade, apresentadas na tabela 4.5 a seguir.



Tabela 4.5. Porcentagem para o cruzamento entre Prego e Escolaridade.
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Escolaridade

Preco Escl Esc2 Esc3 Total
PO 13,20 19,14 21,45 53,80
P2 0 0 0,33 0,33
P3 3,96 4,62 2,97 11,55
P4 0,99 0,99 2,64 4,62
P5 1,32 2,64 1,98 5,94
P6 2,31 2,97 2,97 8,25
P7 8,25 6,27 0,99 15,51

Total 30,03 36,63 33,33 100,00

Observa-se da tabela 4.5 que mais da metade dos clientes ndo optou pela

caracteristica em questdo, contudo existe uma informacao importante quando se considera

que ndo ha uniformidade entre os clientes que o fizeram. Este fato é levantado pela analise

de correspondéncia. A diferenga entre as freqliéncias observada e esperada pode ser dada

por np, —nr,c; para [=1,..,7 e J=1,2,3. Como exemplo, np,, —nr,c, =40 - 48,95 = -8,95.

Da tabela 4.6 observam-se valores ndo condizentes para o modelo de independéncia para as

categorias PO e P7, revelando uma suposta tendéncia de associagao.

Tabela 4.6. Diferenca entre as freqiiéncias observada e esperada para preco e

escolaridade.

Escl Esc2 Esc3
PO -8,95 -1,71 10,67
P2 -0,30 -0,37 0,67
P3 1,49 1,18 -2,67
P4 -1,20 -2,13 3,33
P5 -1,41 1,41 0,00
P6 -0,51 -0,16 0,67
P7 10,88 1,78 -12,67
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2

I’ll"l-Cj

N . 2 g s r
As distancias y;, (ou inércias das células) podem ser dadas por

2 _ (npy, —nrc,)’ _ (-8,95)°

para I=1,...,7 e J=1,2,3. Como exemplo, y,, = ~ 1,64. Percebe-
nr,c, 48,95

se pela tabela 4.7 que, pela ponderacao ocorrida, P7 tem valores bastante interessantes em
contraste a independéncia, ainda que s6 15,51% dos clientes tenham apontado pre¢o como

principal caracteristica. Isto ocorre pelo desbalanceamento em relagdo a escolaridade, e

também pela soma de todos os valores, y> =29,894.

Tabela 4.7. Distancias Qui-Quadrado para Prego ¢ Escolaridade.

Escolaridade

Preco Escl Esc2 Esc3 Total
PO 1,638 0,049 2,094 3,781
P2 0,300 0,366 1,333 2,000
P3 0,211 0,108 0,610 0,929
P4 0,345 0,884 2,381 3,610
P5 0,366 0,300 0,000 0,665
P6 0,034 0,003 0,053 0,090
P7 8,393 0,184 10,241 18,819

Total 11,287 1,894 16,712 29,894

A tabela 4.8 traz as inércias relativas aos eixos (componentes) que irdo compor

o grafico para andlise. Ela revela que o componente 1 acumula quase toda a informagao dos
dados. A inércia total ¢ obtida fazendo-se y° /n~0,0987, dos quais 0,0929 (ou 94%) estdo

no componente 1. Esta constru¢do se realiza sempre de forma decrescente, ou seja, as
maiores inércias (ou autovalores) vao compondo os primeiros eixos, permitindo avaliar o
quanto esta contido no plano bidimensional. As tabelas 4.9 e 4.10, respectivamente das
contribui¢des do perfil linha e das contribui¢cdes do perfil coluna, ajudam a interpretar os
componentes obtidos. A tabela de contribui¢do do perfil linha ¢ agora analisada

considerando-se alguns conceitos.



Tabela 4.8. Inércias relativas aos componentes.

Componentes Inércia Proporg¢do
1 0,0929 0,9417
2 0,0058 0,0583
Total 0,0987 1

Tabela 4.9. Contribuigdes do perfil linha para os componentes.
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Componente 1 Componente 2
Preco Inércia Coordenadas | Contribuicdo | Coordenadas Contribuigao
PO 0,126 0,152 0,994 -0,011 0,006
P2 0,067 1,329 0,883 0,483 0,117
P3 0,031 -0,159 0,951 -0,036 0,049
P4 0,121 0,457 0,809 0,222 0,191
P5 0,022 0,066 0,117 -0,181 0,883
P6 0,003 0,060 1,000 0,000 0,000
P7 0,630 -0,630 0,991 0,060 0,009

A coluna inércia na tabela 4.9 ¢ a propor¢@o da inércia total contribuida por cada

uma das linhas. Nota-se que P7 tem grande contribuicdo para o total. Observando-se a
3

tabela 4.7, das distancias Qui-Quadrado, vé-se que a contribui¢do de P7 ¢ z ;(72 S/ 7t =
J=1

18,819/29,894 ~ 0,630. As colunas de coordenadas sdo relativas aos componentes 1 ¢ 2 a

serem alocadas no grafico bidimensional. Sdo obtidas respectivamente por Y, ., €

Z como descrito anteriormente.

Jx(J-1)>°
A coluna denominada contribuigdo refere-se a contribuicdo do componente para

a inércia das linhas. Percebe-se desses valores porque 94% de toda informagdo estd no

componente 1. Somente P5 tem um valor alto (0,883) para o componente 2. Observa-se

ainda que as categorias PO, P6 e P7 detém 75,9% da inércia total do perfil linha.

A analise da tabela do perfil coluna (tabela 4.10) ocorre de forma andloga a

anterior. Nota-se que as categorias Escl e Esc3 explicam grande parte da inércia total,
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sendo que o componente 1 tem grande contribui¢do para a inércia destas duas categorias, ao

contrario da categoria Esc2.

Tabela 4.10. Contribui¢des do perfil coluna para os componentes.
Componente 1 Componente 2
Escol. Inércia Coordenadas | Contribuicdo | Coordenadas Contribuigao
Escl 0,378 -0,343 0,951 0,078 0,049
Esc2 0,063 -0,087 0,444 -0,097 0,556
Esc3 0,559 0,405 0,992 0,037 0,008

Por toda a analise do prego percebe-se que a categoria P2 (com freqiiéncia 1)
nao ¢ importante e foi retirada para o resultado final, ou seja, para o grafico bidimensional
(figura 4.16) que, devido ndo haver perda de informagdes representa perfeitamente preco

relacionado a escolaridade.

Preco
l
0,4 i
I
1
I
I P4
0,2 i
1
Esc1 :
N P7 . | Esc3
I P6 =
= 0,0—‘—————————————————T:.g————':—“———P&Q ————————————
q(:) Es.cz :
g -
S 0,2 e
&) |
1
l
I
0,4 !
I
]
|
1
0,6 !
I
T T T i T T
0,6 0,4 0,2 0,0 0,2 0,4

Component 1

Figura 4.16. Analise de Correspondéncia Simples considerando-se
Preco e Escolaridade.
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Pela figura 4.16 pode-se dizer que a escolaridade 1 (Escl) é a que mais se
aproxima de P7, ou seja, para esta classe o preco deve ter grande importancia nos motivos
pelos quais freqiienta o supermercado. Por outro lado, a escolaridade 3 (Esc3) se aproxima
de PO e P4, representando baixa importdncia para esta categoria, sendo ainda que
escolaridade 2 (Esc2) esta alocada em um plano intermedidrio (de transi¢ao). Desta forma,
pode-se observar uma tendéncia inversa entre prego e escolaridade.

Para as outras caracteristicas os resultados das andlises estdo sintetizados em
suas respectivas tabelas e graficos bidimensionais.

A préxima caracteristica a ser analisada ¢ a localizag@o associada a escolaridade.
A inércia total obtida foi y> = 12,943, sendo que 77% da informacdo se encontra no

componente 1. Pela tabela 4.11 nota-se que a categoria L7 tem a maior contribui¢do para a
inércia total do perfil linha, enquanto para o perfil coluna as inércias estdo todas proximas.
Observe-se ainda que 78,3% de toda a informacao do perfil linha esta nas categorias L7, L6

e LO.

Tabela 4.11. Contribuicdes dos perfis linha e coluna para Localizacdo.

Contribui¢cdo do | Contribui¢do do

Perfis | Categorias | Inércias Componente 1 Componente 2
L LO 0,137 0,501 0,499
I L3 0,060 1,000 0,000
N L4 0,140 0,983 0,017
H L5 0,017 0,743 0,257
A L6 0,268 0,511 0,489
L7 0,378 0,940 0,060
C Escl 0,300 0,135 0,865
O Esc2 0,367 0,806 0,194
L. Esc3 0,333 0,978 0,022

Pela figura 4.17 observa-se que a escolaridade 3 esta muito proxima a L7 e L3,
revelando haver consideravel prioridade por esta caracteristica. Ao contrario, a escolaridade

1 esta proximo a LO e a escolaridade 2 em uma posi¢do intermediaria. Desta forma, pode-se
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observar uma tendéncia de aumento da prioridade da localizagdo conforme existe um
aumento de escolaridade. Deve-se observar ainda o distanciamento entre as categorias de

escolaridade, revelando diferengas para seus posicionamentos em relagao a localizagao.

Localizacgéao
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1
|
0,24 |
L6 I
* I
I
1
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Component 1

Figura 4.17. Anélise de Correspondéncia Simples considerando-se
Localizagdo e Escolaridade.

A caracteristica rapidez obteve inércia total > = 18,853, sendo que 99,35% de
toda informagdo estd no componente 1. Pela tabela 4.12 observa-se que as categorias R7
tem a maior contribui¢do para a inércia total do perfil linha, enquanto no perfil coluna
quase nenhuma informagdo estd na categoria escolaridade 2. Finalmente, 95,1% de toda
informacao do perfil linha est4 contida nas categorias R7, R6 e R0.

Pela figura 4.18 nota-se alta prioridade de rapidez (categorias R6 e R7) para
escolaridade 3. A escolaridade 1 apresenta baixa prioridade, pois esta proxima a RO e R4,

sendo que a escolaridade 2 novamente se aloca em uma posic¢ao intermediaria.



Tabela 4.12. Contribui¢des dos perfis linha e coluna para Rapidez.

Contribui¢cdo do | Contribui¢do do
Perfis | Categorias | Inércias Componente 1 Componente 2
L RO 0,336 0,997 0,003
| R3 0,003 0,211 0,789
N R4 0,034 1,000 0,000
H R5 0,012 0,883 0,117
A R6 0,211 0,998 0,002
R7 0,404 0,997 0,003
C Escl 0,467 0,997 0,003
O Esc2 0,009 0,552 0,448
L. Esc3 0,524 0,998 0,002
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Figura 4.18. Analise de Correspondéncia Simples considerando-se
Rapidez e Escolaridade.
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Disposto isto, pode-se dizer que a prioridade de rapidez cresce conforme se
aumenta a escolaridade. Observe-se ainda o isolamento de cada categoria de escolaridade
com as citadas categorias de rapidez, evidenciando a associagdo entre elas.

A caracteristica qualidade obteve inércia total y> = 9,947, sendo que 79,9% de

toda informagdo esta presente no componente 1. Pela tabela 4.13 pode-se notar que a
categoria QO tem mais que a metade da contribui¢do para a inércia total do perfil linha,
enquanto a escolaridade 3 tem mais que a metade da contribuigcdo para a inércia total do
perfil coluna. Similarmente as analises anteriores, as categorias Q0, Q6 e Q7 detém juntas

75,8% de toda informacao do perfil linha.

Tabela 4.13. Contribuic¢des dos perfis linha e coluna para Qualidade.

Contribuigdo do | Contribui¢do do
Perfis | Categorias | Inércias Componente 1 Componente 2

L Qo0 0,551 0,999 0,001
| Q3 0,165 0,008 0,992
N Q4 0,003 0,943 0,057
H Q5 0,074 0,665 0,335
A Q6 0,150 0,990 0,010

Q7 0,057 0,815 0,185
C Escl 0,203 0,408 0,592
(0] Esc2 0,267 0,701 0,299
L. Esc3 0,530 0,998 0,002

Observa-se na figura 4.19 a seguir, que a categoria escolaridade 3 esta proxima
as categorias Q6, Q5 e Q7, ou seja, tem alta prioridade em qualidade. As categorias
escolaridade 1 e escolaridade 2 estdo mais proximas a Q0 e Q4, indicando baixa prioridade.
Note-se, ainda, que a escolaridade 3 esta bem distanciada de escolaridade 1 e escolaridade

2, parecendo atrair as trés categorias mais altas de qualidade, ou seja, as categorias QS5, Q6

e Q7.
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Figura 4.19. Analise de Correspondéncia Simples considerando-se
Qualidade e Escolaridade.

A caracteristica variedade obteve inércia total > = 7,830, sendo que no

componente 1 estd 81,9% de toda informacdo. Observando-se a tabela 4.14, pode-se
perceber que a categoria V7 tem praticamente dois tercos da contribuigdo para a inércia
total do perfil linha. Também, a categoria escolaridade 2 tem pouco mais da metade da
contribuicdo para a inércia total do perfil coluna. Deve-se considerar ainda que as
categorias V7, V6 e VO juntas possuem 75,6% de toda a informagao do perfil linha.

A analise grafica da caracteristica variedade (figura 4.20) revela que, para a
categoria V7, a escolaridade mais proxima ¢ a 2, ainda que distante. A escolaridade 3 esta
mais proxima a V5 e V6 e a escolaridade 1 mais proxima a V3 e V0. Pode-se pensar, de
forma geral, que as categorias escolaridade 2 e escolaridade 3 priorizam mais a

caracteristica variedade que a escolaridade 1.



Tabela 4.14. Contribuicdes dos perfis linha e coluna para Variedade.

Contribui¢cdo do | Contribui¢do do
Perfis | Categorias | Inércias Componente 1 Componente 2
L VO 0,083 0,998 0,002
| V2 0,110 0,327 0,673
N V3 0,088 0,256 0,744
H V4 0,022 0,528 0,472
A V5 0,024 0,665 0,335
Vo6 0,009 0,042 0,958
V7 0,664 0,980 0,020
C Escl 0,310 0,759 0,241
O Esc2 0,507 0,993 0,007
L. Esc3 0,183 0,440 0,560
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Figura 4.20. Analise de Correspondéncia Simples considerando-se
Variedade e Escolaridade.
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Para as categorias estacionamento (7> = 11,472) e outras (y° = 16,788)

houve pouca freqiiéncia nos apontamentos realizados pelos clientes. Assim, as categorias

EO e OO0 (tabelas 4.15 e 4.16) tiveram inércias praticamente iguais a zero. Deve-se observar

Tabela 4.15. Contribuic¢des dos perfis linha e coluna para Estacionamento.

Contribuigao do

Contribuigao do

Perfis | Categorias | Inércias Componente 1 Componente 2

L EO 0,009 0,074 0,926
I E2 0,045 0,500 0,500
N E4 0,066 0,737 0,263
H E5 0,299 0,906 0,094
A E6 0,175 0,667 0,333

E7 0,406 0,792 0,208
C Escl 0,465 0,931 0,069
0] Esc2 0,140 0,008 0,992
L. Esc3 0,395 0,877 0,123

Tabela 4.16. Contribui¢des dos perfis linha e coluna para Outros.

Contribui¢do do

Contribuigdo do

Perfis | Categorias | Inércias Componente 1 Componente 2

00 0,003 0,531 0,469
L 02 0,061 0,959 0,041
I 03 0,052 0,260 0,740
N 04 0,070 0,371 0,629
H 05 0,273 1,000 0,000
A 06 0,273 1,000 0,000

o7 0,268 1,000 0,000
C Escl 0,169 0,710 0,290
O Esc2 0,222 0,832 0,168
L. Esc3 0,609 1,000 0,000




76

por suas respectivas tabelas que as informacgdes ficaram concentradas nas trés primeiras
categorias, E7, E6 ¢ ES com 88% e O7, O6 ¢ O5 com 81,4%. As categorias estacionamento
e outras tiveram respectivamente 78,1% e 91,4% de suas informagdes contidas no
componente 1.

A analise grafica para estacionamento e outras (figuras 4.21 e 4.22) revela que
as categorias de escolaridade estdo em torno do centro do grafico, que esta bem proximo de
EO0 e OO0. Isto ocorre devido a baixa freqliéncia de apontamentos para essas categorias,

sendo as analises graficas entdo, de forma geral, muito pouco informativas.

Estacionamento

Component 2

14

Component 1

Figura 4.21. Andlise de Correspondéncia Simples considerando-se
Estacionamento e Escolaridade.
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Figura 4.22. Analise de Correspondéncia Simples considerando-se
Outras e Escolaridade.

Virias informagdes significativas podem ser retiradas das andlises anteriores.
Associando-se as médias das caracteristicas analisadas (vide tabela 4.1) com as inércias das
categorias PO, L0, RO, QO0, VO, E0 e OO0, pode-se verificar, pela tabela 4.17, que conforme
as médias das caracteristicas decrescem, as inércias das respectivas caracteristicas também
decrescem, com excecao da caracteristica outras.

O aumento da freqiiéncia de ndo respostas, as quais ¢ atribuido valor zero, faz
com que as médias decrescam juntamente com as inércias. Este fato pode ser explicado

pelas distincias y° que diminuem (menor disparidade) conforme a freqiiéncia de zeros

aumenta, causando diminui¢do da inércia das categorias PO, L0, R0, Q0, VO, E0 e O0.
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Tabela 4.17. Médias das caracteristicas e suas inércias para nao respostas.

Caracteristica Média Inércia
Qualidade 4,55 Q0=0,551
Rapidez 3,36 R0 =0,336
Localizagdo 3,04 L0O=0,137
Preco 2,42 P0=0,126
Variedade 2,29 V0 =0,083
Estacionamento 0,21 E0=0,009
Outras 0,56 00=0,003

Utilizando-se do fato acima, pode-se pensar em realizar uma andlise de
correspondéncia simples pela ordem de op¢ao associada a escolaridade. Esta anélise pode
servir ao estudo sobre quantas opgdes o cliente aponta, de modo a se confiar nas respostas
de forma geral e, ainda, categorizando por escolaridade. A analise ¢ iniciada pela primeira
opcao na qual as sete caracteristicas foram apontadas, ou seja, t€ém freqiiéncias maiores que
zero. Desta forma, para a primeira op¢ao, agora as categorias sdo estacionamento (denotado
por E), localizag¢do (por L), outras (por O), preco (por P), qualidade (por Q), rapidez (por
R) e variedade (por V).

A primeira op¢do obteve inércia y° = 46,264, sendo que no componente 1

estd 80,4% de toda a informagdo. Os resultados gerais podem ser vistos na tabela 4.18.
Percebe-se, como era esperado, que qualidade tem a menor contribui¢do para a inércia total
do perfil linha e escolaridade 3 tem quase metade da contribui¢do para a inércia total do
perfil coluna.

Analisando-se a figura 4.23, observa-se que o posicionamento das categorias de
escolaridade estdo compativeis com as analises anteriores para as caracteristicas: a
escolaridade 1 proxima de prego (aqui denotado por P), compativel com escolaridade 1
proximo de P7 (na figura 4.16), a escolaridade 2 proxima de variedade (V), compativel
com escolaridade 2 sendo a mais proxima de V7 (na figura 4.20) e, ainda, a escolaridade 3
proxima de localizacao (L), rapidez (R) e qualidade (Q), compativel respectivamente com
as analises anteriores para localizacdo (na figura 4.17), rapidez (na figura 4.18) e qualidade

(na figura 4.19).



Tabela 4.18. Contribuic¢des dos perfis linha e coluna para a primeira op¢ao.

Contribui¢cdo do | Contribui¢do do

Perfis | Categorias | Inércias Componente 1 Componente 2
E 0,101 0,582 0,418
L L 0,106 0,842 0,158
I O 0,097 0,843 0,157
N P 0,407 0,997 0,003
H Q 0,012 0,369 0,631
A R 0,165 0,979 0,021
\Y% 0,112 0,022 0,978
C Escl 0,385 0,851 0,149
O Esc2 0,137 0,121 0,879
L. Esc3 0,478 0,961 0,039

Primeira Opg¢éo

Component 2
+ 0O

Component 1

Figura 4.23. Analise de Correspondéncia Simples considerando-se a
primeira opg¢ao.
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Para a andlise das demais opgdes, deve-se considerar uma nova categoria, aqui
denominada simplesmente como zero. Esta se refere aos clientes que pararam de optar em
alguma das categorias anteriores atribuindo-se valor zero para todas as restantes. Desta
forma, conforme se diminui o grau de prioridade aumenta-se a freqiiéncia de zeros. Como

exemplo, na analise para a quarta op¢do foi obtida uma inércia total y*> = 9,356, sendo

que no componente 1 esta 76,7% de toda informacao. Observando-se a tabela 4.19 percebe-
se que a categoria pre¢o tem 38,6% da contribui¢do para a inércia total do perfil linha.
Novamente, a categoria escolaridade 3 tem quase a metade (47,3%) da contribuigdo para a

inércia total do perfil coluna.

Tabela 4.19. Contribuic¢des dos perfis linha e coluna para a quarta opcao.

Contribuigdo do | Contribui¢do do

Perfis | Categorias | Inércias Componente 1 Componente 2
Zero 0,006 0,917 0,083
E 0,081 0,007 0,993
L L 0,193 0,995 0,005
I 0) 0,249 0,649 0,351
N P 0,386 0,948 0,052
H Q 0,005 0,780 0,220
A R 0,068 0,474 0,526
\% 0,012 0,461 0,539
C Escl 0,171 0,068 0,932
O Esc2 0,356 0,840 0,160
L. Esc3 0,473 0,965 0,035

Analisando-se a figura 4.24, verifica-se que agora todas as categorias de
escolaridade se encontram proximas e com distancia equivalentes em relagdo a categoria
zero, sendo que esta se aloca bem perto ao centro do grafico. Esta situagcdo se deve ao
aumento do numero de ndo respostas, ou seja, aumento da freqiiéncia do valor zero. Nota-
se entdo que a escolaridade 3 perde sua caracteristica de grande diferenciacdo em relacdo as

escolaridades 1 e 2. Agora, para a categoria preco a escolaridade mais proxima ¢ a 3,
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enquanto para a rapidez ¢ a escolaridade 1. Percebe-se entdo que parece ter havido uma
inversao de posicionamento das escolaridades 1 ¢ 3 em relacdo a andlise da primeira e

quarta op¢do, nessas categorias.
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Figura 4.24. Analise de Correspondéncia Simples considerando-se a
quarta opcao.

O aumento de zeros devido a ndo apontamentos (ndo respostas) para as
caracteristicas, da segunda opcdo a sétima, vai conduzindo a categoria zero para o centro
do grafico, levando consigo as categorias de escolaridade. Lembrando que a quantidade de
informacao esta na disparidade, percebe-se que, conforme ha o aumento do grau da opgao a
categoria zero, também aumenta sua freqiiéncia e vai perdendo inércia. Desta forma pode-
se pensar que nao seja necessario colocar mais de trés opgdes ordenadas de resposta para os
clientes, pelo menos para o local no qual os dados foram coletados. Esta idéia pode ser
melhor entendida observando-se a figura 4.25, na qual esta representada a evolucao de nao
respostas para as diferentes escolaridades. Pode-se notar que até a terceira opgdo a

categoria escolaridade 3 tem uma porcentagem maior de respostas que as escolaridades 1 e
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2, mas todas se tornam praticamente equivalentes para a opc¢do 4. Observa-se ainda, de
forma geral, que quanto maior a escolaridade, existe uma tendéncia de mais respostas

obtidas, contudo ha um limite para este comportamento.

%
80

70
60 /

50 /// —e— Escolaridade 1
40

—=— Escolaridade 2

23 // / —— Escolaridade 3
10— £
0 W 1 1

Opcao Opcdo Opgao Opgao
1 2 3 4

Figura 4.25. Grafico da porcentagem de ndo respostas para os diferentes
niveis de escolaridade.

Foi também realizada a analise quanto a impressdao do cliente de diferencga de
precos entre supermercados distintos, associada a escolaridade do cliente. As trés categorias
foram alocadas como ndo existindo diferencas de precos (N), existindo (S) e ndo sabendo
se existe ou ndo (NS). A analise de correspondéncia simples para diferenca de preco obteve

inércia total > = 5,340 e com 92,8% de toda informagio contida no componente 1. Pela

tabela 4.20, pode-se observar que a categoria N tem praticamente dois tercos da
contribuicao para a inércia total do perfil linha. Agora, as escolaridades 1 e 3 t€ém juntas
praticamente toda a contribui¢do para a inércia total do perfil coluna.

Analisando-se a figura 4.26, observa-se que a categoria escolaridade 1 esta mais
proxima da categoria S, enquanto a escolaridade 2 estd mais proxima ao centro, em posi¢ao
intermediaria entre S ¢ NS. Claramente, a escolaridade 3 estd muito mais proxima a N ¢
isolada das demais categorias, ou seja, esta categoria estd associada a nao haver diferengas

de precos entre supermercados, ao contrario da escolaridade 1.



Tabela 4.20. Contribuicdes dos perfis linha e coluna para Diferenca de Precos.

Contribui¢cdo do | Contribui¢do do
Perfis | Categorias | Inércias Componente 1 Componente 2

N 0,648 1,000 0,000

LINHA S 0,280 0,991 0,009
NS 0,072 0,028 0,972

C Escl 0,514 0,978 0,022

O Esc2 0,046 0,008 0,992

L. Esc3 0,440 0,966 0,034
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Figura 4.26. Analise de Correspondéncia Simples considerando-se
Diferenca de Precos e Escolaridade.
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Outra andlise realizada foi das classes relativas ao numero de itens adquiridos

por cliente, associado a escolaridade do cliente. Desta analise foi obtida uma inércia total
7> = 0,927, sendo que 93% de toda informagdo estd no componente 1. Observando-se a

tabela 4.21 nota-se que a categoria B (de 16 a 70 itens) tem 68,4% da contribui¢do para a
inércia total do perfil linha. Também, a categoria escolaridade 1 tem 64,5% da contribuicao

para a inércia total do perfil coluna.

Tabela 4.21. Contribuicdes dos perfis linha e coluna para Classes de Itens.

Contribui¢cdo do | Contribui¢do do

Perfis | Categorias | Inércias Componente 1 Componente 2
A 0,251 0,972 0,028
LINHA B 0,684 0,998 0,002
C 0,065 0,050 0,950
C Esc 1 0,645 0,999 0,001
O Esc 2 0,230 0,873 0,127
L. Esc 3 0,125 0,680 0,320

Analisando-se a figura 4.27, pode-se notar claramente que a escolaridade 1 esta
associada a categoria B (compras médias), pois se encontra bastante distante das demais e
de forma bem isolada. Nota-se também que a escolaridade 2 estd associada a categoria A
(compras pequenas, até 15 itens), pois estdo bem proximas. Finalmente, a escolaridade 3 ¢ a
que estd mais proxima da isolada categoria C (compras grandes com mais de 70 itens),
contudo, esta escolaridade parece se encontrar em uma posi¢do intermediaria entre as
categorias A e C. Pode-se pensar, entdo, que a escolaridade 3 pode estar realizando
compras cujo nimero de itens € relativo as duas classes em questdo.

As analises de correspondéncia simples realizadas contribuem para um melhor
entendimento de algumas caracteristicas importantes, pelas quais os clientes freqiientam o
supermercado, associadas com os graus de escolaridade estipulados. Também podde-se
realizar as analises pelo nivel de opc¢ao decrescente, de modo a ter uma visao das mudancgas
ocorridas durante este processo, associadas a escolaridade do cliente. Dos muitos fatores
que poderiam ser considerados para expandir o conhecimento sobre o perfil dos clientes,

além das caracteristicas ja citadas, foram também analisadas a percep¢do de diferenca de
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Figura 4.27. Analise de Correspondéncia Simples considerando-se as
classes para o nimero de itens e escolaridade.

pregos ¢ as classes sobre a quantidade de itens adquiridos associados com a escolaridade,
obtendo resultados interessantes.

Todas as andlises anteriores ddo suporte e direcionamento a analises mais
abrangentes. Desta forma, a analise de correspondéncia multipla, na qual mais de duas
variaveis sdo cruzadas, permite a associa¢ao de caracteristicas como prego e variedade com
escolaridade. Cruzamentos desse tipo podem ser obtidos ampliando o alcance dos
resultados até aqui encontrados, tornando os resultados mais completos. Contudo, deve-se
ressaltar que a aplicagdo dessa técnica acarreta perda de informagdes que devem ser

avaliadas.
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4.5.4 A anidlise das caracteristicas utilizando anilise de correspondéncia

multipla

A andlise de correspondéncia, de forma geral, ¢ uma técnica ainda pouco
difundida e conhecida apesar de sua ampla possibilidade de utilizacdo. Como comentado, a
analise de correspondéncia simples pode ser encontrada em Hair et al (2005), Aaker et al
(2004), Carvalho (2004), Pereira (2004), Johnson; Wichern (2002), entre outros. Contudo,
nenhum deles traz informagdes relevantes sobre a analise de correspondéncia multipla,
sendo apenas citada como existente.

A andlise de correspondéncia multipla ¢ uma extensdo da andlise de
correspondéncia simples para o caso de trés ou mais varidveis categoricas. Este
procedimento ¢ muito parecido com o anterior (GREENACRE e BLASIUS, 2006, p. 49);
as variaveis com suas categorias sdo ajustadas em uma seqiiéncia de forma que fiquem
todas no mesmo espaco multidimensional. Desta forma, a analise de correspondéncia
multipla realiza uma analise de correspondéncia simples na qual cada coluna da matriz
corresponde a um nivel da variavel categérica. Anteriormente, uma tabela de dupla entrada
era analisada, enquanto que aqui, uma tabela de multiplas entradas ¢ projetada dentro de
uma dimensao.

O procedimento da analise de correspondéncia multipla traz algumas alteragdes
importantes para a analise dos dados. Utilizando-se apenas uma dimensdo (ou uma
variavel), obtém-se apenas contribuicdes para um perfil, o das colunas. Nao se pode
desprezar da andlise o numero de categorias para cada varidvel original, ainda que todas
tenham sido alocadas como uma Unica variavel. Entdo, se os nimeros de categorias em

cada bloco (das varidveis originais) de categorias sdo dados por C,,C,,...,C;, o numero

de dimensodes ¢ dado por
J
D (C,—1),parai=12,..). (4.18)
i=1
Da mesma forma como ocorria na analise de correspondéncia simples, a anélise

multipla considera parti¢des da estatistica y*. Assim sendo, o niimero de dimensdes (eixos

ou componentes) determina também o numero de inércias (e de autovalores), tornando

valida a mesma idéia sobre perda de informagdes citada anteriormente.



87

Apesar da andlise de correspondéncia multipla se tornar uma poderosa
ferramenta para analisar a associagao de um grande nimero de variaveis, percebe-se, pela
expressao (4.18), que pode haver mais facilmente perda de informacdo. Existe entdo uma
relagdo direta entre esta perda e a dimensdo desejada (geralmente pequena).

Como exemplo, para melhor entendimento da técnica, ¢ considerada a analise
das caracteristicas preco e variedade, juntamente com escolaridade. Percebe-se que o
nimero de dimensdes (novos componentes gerados por autovalores decrescentes) ¢ dado
por (7-1) + (7-1) + (3-1) = 14, ja que as categorias P1 e V1 tiveram freqiiéncia zero. A
tabela 4.22 fornece uma sintese da decomposicdo dos componentes para a analise das
caracteristicas prego, variedade e escolaridade. A coluna denominada inércia, como

ocorria na analise de correspondéncia simples, é o valor de y°/n calculado para

cada um dos componentes. Na terceira coluna estdo os valores proporcionais de cada uma

das inércias e, na ultima coluna, a respectiva propor¢ao acumulada.

Tabela 4.22. Decomposi¢do da inércia para prego, variedade e escolaridade.

Componentes Inércia Proporcao Acumulada
1 0,5246 0,1124 0,1124
2 0,4655 0,0998 0,2122
3 0,4376 0,0938 0,3059
4 0,4069 0,0872 0,3931
5 0,3678 0,0788 0,4719
6 0,3529 0,0756 0,5476
7 0,3422 0,0733 0,6209
8 0,3300 0,0707 0,6916
9 0,3068 0,0657 0,7574
10 0,2908 0,0623 0,8197
11 0,2786 0,0597 0,8794
12 0,2154 0,0461 0,9255
13 0,2101 0,0450 0,9705
14 0,1375 0,0295 1,0000
Total 4,6667
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Observa-se da tabela 4.22 que, para ndo haver grande perda de informacdes,
seria necessario utilizar-se um grande niumero de componentes, contudo, esta analise esta
também amparada nas analises de correspondéncias simples para estas duas caracteristicas.
Na tabela 4.23, podem ser observadas as contribuicdes do perfil coluna para os
componentes. A interpretacdo desta tabela ¢ andloga a que foi realizada na andlise de
correspondéncia simples. Nota-se pelos valores das inércias que nenhuma das categorias se
destaca das outras. Também, pode-se perceber, pelas contribuigdes dos componentes, que

em raras excegoes dois componentes seriam suficientes.

Tabela 4.23. Contribui¢des do perfil coluna para os componentes.

Contribuicao do Contribuigdo do

Categorias | Inércias Componente 1 Componente 2
PO 0,033 0,447 0,230
P2 0,071 0,006 0,016
P3 0,063 0,578 0,134
P4 0,068 0,005 0,067
P5 0,067 0,016 0,045
P6 0,066 0,004 0,038
P7 0,060 0,054 0,322
VO 0,032 0,555 0,000
V2 0,071 0,031 0,000
V3 0,067 0,014 0,523
V4 0,066 0,332 0,031
V5 0,064 0,128 0,021
Vo6 0,065 0,035 0,010
\'% 0,064 0,001 0,019
Escl 0,050 0,014 0,148
Esc2 0,045 0,006 0,002
Esc3 0,048 0,039 0,107
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Observando-se a figura 4.28, nota-se que a escolaridade 3 estd perto da
categoria PO, como ocorreu para a analise de correspondéncia simples, da mesma forma a
escolaridade 1 estd perto das categorias P6, P5, P4 e P7, o que estd condizente com a
analise anterior conforme a figura 4.16. Para a caracteristica variedade, a escolaridade 1 se
encontra mais proxima de V0, como ocorria anteriormente (vide figura 4.20), e a
escolaridade 3 se encontra agora proxima de V7, sendo que, na andlise anterior estava
proxima de V5 e V6 e distante de V7. A escolaridade 2 agora estd proxima a V7 e também
a Vo, tendo analise parecida com a anterior. Ainda para a escolaridade 2, na analise
anterior se encontrava proxima as categorias P3, PS5, P6 e PO e, agora, as categorias sdao PO,

P6 e PS5, portanto, ainda condizente com a andlise realizada.
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Figura 4.28. Anélise de Correspondéncia Multipla considerando-se
preco, variedade e escolaridade.
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Apesar da analise de correspondéncia multipla apontar necessidade de muitos
componentes, sua analise comparada as efetuadas com a andlise de correspondéncia
simples revelam a ndo existéncia de conflito entre elas, ao contrario, parece existir grande
concordancia e similaridade nos resultados. Desta forma, pela coeréncia encontrada, pode-
se considerar a validade do resultado obtido.

Outra analise realizada foi das caracteristicas rapidez, qualidade e escolaridade.
Na tabela 4.24 podem ser observadas as inércias relativas aos componentes. Nota-se um
quadro muito semelhante a analise anterior no qual, considerando a perda de informacdes,

um grande numero de componentes deveria ser considerado.

Tabela 4.24. Decomposicao da inércia para rapidez, qualidade.

Componentes Inércia Proporgao Acumulado
1 0,5416 0,1354 0,1354
2 0,5194 0,1298 0,2652
3 0,4290 0,1072 0,3725
4 0,4138 0,1034 0,4759
5 0,3934 0,0983 0,5743
6 0,3586 0,0897 0,6639
7 0,3009 0,0752 0,7391
8 0,2682 0,0670 0,8062
9 0,2460 0,0615 0,8677
10 0,2374 0,0593 0,9270
11 0,1498 0,0375 0,9645
12 0,1421 0,0355 1,0000

Total 4,0000

Também, pelas contribui¢des do perfil coluna para os componentes, na tabela
4.25, ¢ observado também um quadro muito semelhante a andlise anterior. Deve-se entdo
observar o grafico bidimensional para verificar se existem contradigdes em relagdo as

analises de correspondéncia simples.
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Tabela 4.25. Contribuicdo do perfil coluna para as componentes.

Contribui¢cdo do | Contribui¢do do
Categorias Inércias Componente 1 Componente 2
RO 0,050 0,644 0,020
R3 0,081 0,067 0,024
R4 0,079 0,031 0,016
R5 0,072 0,021 0,119
R6 0,063 0,328 0,198
R7 0,073 0,002 0,121
Q0 0,062 0,536 0,010
Q3 0,083 0,016 0,001
Q4 0,079 0,049 0,083
Q5 0,074 0,246 0,008
Q6 0,062 0,001 0,227
Q7 0,057 0,062 0,170
Escl 0,058 0,073 0,001
Esc2 0,053 0,014 0,000
Esc3 0,056 0,145 0,002

Analisando-se a figura 4.29, pode-se evidenciar que as escolaridades 1 e 2 tém
baixa prioridade em qualidade e rapidez, acentuada para a categoria escolaridade 1. Este
resultado estd bastante coerente com as analises de correspondéncia simples obtidas para
rapidez e qualidade (vide figuras 4.18 e 4.19). Da mesma forma, esta coeréncia ¢ mantida
observando-se que existe alta prioridade em rapidez e qualidade para a categoria
escolaridade 3. Um fato interessante ¢ notado do lado direito da figura 4.29 na qual as
categorias Q6 e R7 se encontram no lado superior do grafico, enquanto as categorias Q7 e
R6 estdo no lado inferior, se contrapondo, parecendo que os clientes optavam alternando
primeira e segunda opg¢ao entre estas categorias. Ainda, em torno da categoria escolaridade
3, estdo varias categorias de alta e média prioridade para rapidez e qualidade, como ocorria

com as analises de correspondéncia simples.
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Novamente, apesar da andlise de correspondéncia multipla apontar necessidade
de muitos componentes, a ndo existéncia de conflito entre as analises de correspondéncia

simples e multipla permite entdo considerar a validade do resultado obtido.
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Figura 4.29. Anélise de Correspondéncia Multipla considerando-se
rapidez, qualidade e escolaridade.

A tltima andlise realizada neste capitulo ¢ referente ao cruzamento das classes
de itens, diferenca de precos e escolaridade. Aqui, o niimero de componentes ¢ (3-1) + (3-
1) + (3-1) = 6, referentes a classes de itens, a diferenca de precos e escolaridade,
respectivamente. Pela tabela 4.26, observa-se que as inércias referentes aos componentes
tém valores muito proximos, denotando um quadro parecido com as duas analises
anteriores. Agora, contudo, o numero de componentes ¢ bem menor, mas deveria se

considerar pelo menos uma inércia acumulada de 0,7, ou seja, quatro componentes.
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Eixos Inércia Proporgao Acumulada

1 0,3797 0,1898 0,1898

2 0,3509 0,1755 0,3653

3 0,3417 0,1708 0,5361

4 0,3296 0,1648 0,7009

5 0,3184 0,1592 0,8601

6 0,2797 0,1399 1,0000
Total 2,0000

Considerando-se as contribui¢des do perfil coluna para os componentes (tabela

4.27), nota-se novamente que nenhuma das inércias se destaca muito das outras, estando

bem equilibradas.

Tabela 4.27. Contribuic¢ao do perfil coluna para os componentes.

Contribuicao do | Contribui¢do do

Categorias | Inércias Componente 1 Componente 2
A 0,061 0,039 0,406
B 0,125 0,000 0,313
C 0,148 0,085 0,041
N 0,117 0,566 0,011
S 0,056 0,495 0,002
NS 0,161 0,004 0,136
Esc 1 0,117 0,347 0,309
Esc 2 0,106 0,001 0,424
Esc 3 0,111 0,359 0,016

Como ocorreu nas duas analises anteriores, compara-se a analise multipla com

as andlises simples para classes de itens e diferenca de precos. Pela figura 4.30 observa-se

que a escolaridade 3 est4d bem proxima as categorias N e C, enquanto a escolaridade 1 esta

mais proxima as categorias S e B. A escolaridade 2 esta mais proxima a categoria A e entre
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as categorias S e NS. Este cenario pode ser quase que totalmente corroborado pelas analises
de correlacdo simples, se observadas as figuras 4.26 e 4.27. O fato de ndo haver quase
nenhuma mudanca para a andlise de correspondéncia multipla pode ser devido ao fato do
nimero bem menor de categorias. Além disso, deve-se lembrar que, para todas as analises,
os graficos bidimensionais estdo em sua melhor representacdo, ou seja, com as duas
maiores inércias.

Resumindo, clientes com escolaridade 3 estdo associados com maiores compras
e em nao acreditar em diferenca de precos, clientes com escolaridade 1 estdo associados em
acreditar em diferenca de pregos e realizar compras médias. A escolaridade 2 esta associada

a compras pequenas e tem uma posi¢ao intermediaria em relacao a diferenca de pregos.
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Figura 4.30. Anélise de Correspondéncia Multipla considerando-se
classes de itens, diferenca de pregos e escolaridade.
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Deve-se ressaltar que todas as analises multiplas estdo amparadas pelas analises
de correspondéncias simples respectivas, contudo, levando-se em consideragao as inércias
acumuladas nos dois primeiros eixos e, utilizando-se de rigor estatistico, estas andlises nao

estariam validas.

4.6 Consideracoes adicionais

Algumas caracteristicas percebidas pelos clientes em supermercados
influenciam suas decisoes, determinando suas preferéncias. Neste capitulo, foram
analisadas as caracteristicas prego, localizacdo, rapidez, qualidade, variedade,
estacionamento e outras.

Os pregos estipulados pelos supermercados sdo influenciados pelos
concorrentes, tanto que uma pratica comum ¢ a pesquisa de precos. A localizagdo ¢
apontada pelas empresas desse setor como sendo um fator prioritario para o bom
desempenho do negocio. A esse fator, deve-se considerar condigdes de acesso,
concorréncia ¢ um estudo sobre as condigdes socio-econdmicas do local. A rapidez tem
assumido um papel cada vez mais importante neste setor, sendo que uma das queixas mais
freqlientes nos supermercados refere-se a filas nos caixas, supermercado lotado e falta de
empacotador. A melhoria da qualidade de servicos de atendimento ¢ importante, pois pode
proporcionar ao cliente boa impressdao em termos de percepcao do valor atribuido a relagao
custo/beneficio da compra. A variedade € uma caracteristica importante, pois permite ao
cliente a escolha em quantidade e qualidade. Além disso, para reducao da dependéncia de
fornecedores, algumas redes tém investido em produtos com marcas proprias. A
caracteristica estacionamento pode ter se tornado importante nos ultimos tempos. Isto
porque existem clientes que utilizam veiculos para realizar compras e querem guarda-los
em local apropriado para sua comodidade. Finalmente, existem outras caracteristicas que,
com menor freqiiéncia, devem ser o motivo pelo qual o cliente freqiienta o supermercado.

Destas caracteristicas apresentadas muito ja se apostou em preco, contudo, com
a intensificacdo da disputa pelo cliente, cada vez mais informado e exigente, o pre¢o, muito
provavelmente, ndo ¢ o Unico e nem o principal fator que determina uma compra. Observa-

se que, por meio dos intervalos de confianca simultdneos obtidos (se¢do 4.2), pode-se notar
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que qualidade e rapidez de atendimento formam as caracteristicas mais apontadas pelos
clientes como motivo de freqiiéncia ao supermercado. Estas duas caracteristicas podem ser
consideradas estatisticamente superiores a caracteristica prego para freqiientar o
supermercado, na opinido dos clientes da empresa estudada.

Qualidade e rapidez de atendimento sdo caracteristicas que foram associadas
por meio de andlise de agrupamentos hierarquicos. Entdo, os clientes podem ter revelado,
segundo os dados coletados, que estas caracteristicas estdo interligadas e pertencem a um
conceito mais global, de satisfagio com o atendimento recebido. Assim, se a rapidez de
atendimento estiver afetada negativamente, isto serd refletido na satisfacdo do cliente,
podendo, além disso, afetar sua percepcao quanto a qualidade de atendimento recebida.

Os cruzamentos dessas caracteristicas com a escolaridade dos clientes, por meio
de andlise de correspondéncia, permitem realizar algumas consideragdes. A caracteristica
preco estd associada as escolaridades mais baixas, enquanto localizacdo, rapidez e
qualidade estdo associadas a escolaridades mais altas. Cruzando-se rapidez, qualidade e
escolaridade, pode-se perceber que escolaridades mais baixas t€ém pouca prioridade com
relacdo a estas caracteristicas, ao contrario de escolaridades mais elevadas.

Finalmente, o cruzamento de classes de itens, diferenca de pregos e escolaridade
permite considerar que clientes com escolaridades mais altas parecem efetuar compras com
maior numero de itens e ndo acreditar haver diferenga de precos entre supermercados. Ao
contrario, escolaridades mais baixas parecem realizar compras menores ¢ acreditar haver
diferenca de precos. Isto se torna mais coerente quando ¢ considerada a pesquisa da PNAD
(2004), na qual clientes com maior escolaridade provavelmente t€m maior renda. Para estes
clientes, ndo haver diferengas de pregos deve ser interpretado como nao haver diferenca
significativa de pregos, o que ¢ inerente ao seu poder aquisitivo. Além disso, efetuar
compras possivelmente maiores também depende de sua possibilidade financeira.

Deve-se ressaltar que para os dados deste trabalho, 32,9% dos clientes sdo da
categoria escolaridade 3, dos quais somente 2% ndo completaram o ensino superior, e
30,9% tem, no minimo, o ensino superior completo. Além disso, outro fato conhecido ¢ que
a escolaridade no Brasil, em geral, tem aumentado ano a ano e como conseqiiéncia os

clientes devem ficar cada vez mais exigentes.
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Quando se pensa em rapidez de atendimento em supermercados ¢ inevitavel
relaciona-la ao tempo de fila. Pequenas esperas dentro do supermercado, enquanto se faz
compras, parecem bem suportadas pelos clientes. O que poderia afetar negativamente a
rapidez de atendimento ¢ um tempo de fila alto, quando os clientes dificilmente se ocupam
com alguma tarefa, dado que suas compras terminaram. Uma vez modificada a rapidez de
atendimento, pode-se obter, como conseqiiéncia, modificar a possivel fidelizacdo de
algumas categorias de clientes (vide figura 4.31).

Desta forma, ¢ possivel que o principal atrativo para a freqliéncia aos
supermercados, do ponto de vista dos clientes, ndo sejam mercadorias variadas e com preco
acessivel. Estes clientes podem até mesmo pagar um pouco mais por qualidade e rapidez no
atendimento recebido. Desta forma, pre¢o pode ndo ter toda a importancia que em geral lhe
¢ atribuida, desde que seja similar a concorréncia, pelo menos € o que sugere a andlise no
estudo de caso do supermercado pesquisado. Ainda, a satisfacdo ao atendimento recebido

pode ser um fator determinante para a desejada fideliza¢do, o que ndo ocorre com prego.

Caracteristicas mais importantes
(intervalos de confianga simultaneos)

//_\ Juncdo

< Qualidade de atendimento N > Satisfacdo no atendimento
. . L/ Analise de
apidez de atendimento
conglomerados
Localizacao hierarquicos
Prego Analise de Associagdo
) correspondéncia
Variedade
A 4

Maior escolaridade
Compras possivelmente maiores
Precos equivalentes

FIDELIZACAO

Figura 4.31. Esquema das analises e associagdes entre as caracteristicas apontadas
pelos clientes como motivo de freqiiéncia ao supermercado.
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Pode-se considerar que, devido ao crescente nivel de escolaridade dos
brasileiros, os supermercados devem esperar também um aumento do nivel de exigéncia
dos consumidores. Seria entdo estratégico antecipar-se quanto a satisfagdo no atendimento
e assim possibilitando a fidelizagdo de seus clientes.

Com os resultados obtidos, nota-se que preco ndo € a caracteristica mais
importante para os clientes, principalmente aos de maior escolaridade. Quando se pensa em
rapidez de atendimento, logo se associa ao tempo de espera na fila que, quando elevado,
gera muitas reclamacdes. O cliente pode também associar grandes compras a altos tempos

de espera, evitando assim supermercados em que haja demora nas filas.



99

5 - Sistemas de filas com trocas em supermercados

Neste capitulo sdo apresentados, aplicados e comparados modelos analiticos de

filas para representar sistemas de caixas comumente encontrados em supermercados.

5.1 Introducao

A teoria das filas foi desenvolvida com intuito de fornecer modelos analiticos
para se obter previsdes sobre o comportamento dos sistemas de atendimentos. Atualmente a
teoria das filas € aplicada em vérias areas distintas como manufatura, telefonia, trafego de
aeronaves, reparo de maquinas, administragdo hospitalar, entre outras, podendo ser citados
como exemplo as filas para pagamento de compras em supermercados ou para se obter
atendimento de um servigo bancario desejado. Um dos principais objetivos ao se estudar
um sistema de filas ¢ obter-se algumas medidas para conhecer seu nivel de eficiéncia e, se
necessario e possivel, propor algumas politicas ou configuragdes alternativas para otimizar
esse sistema.

Observando-se os sistemas de caixas freqlientemente encontrados em
supermercados, pode-se pensar, em primeira analise, que se tratam apenas de um conjunto
de filas G/G/I em paralelo. Se os processos de chegada e servigo dos usuarios puderem ser
representados por distribuigdes exponenciais, entdo tém-se o sistema de fila M/M/I que, em
sua forma mais simples, tem sala de espera com capacidade infinita e apenas um servidor
apresentando algumas caracteristicas importantes no que diz respeito ao seu
comportamento. Este sistema tem a propriedade de se esvaziar infinitas vezes com

probabilidade 1, j& que € regenerativo para p <l, e pode ficar muito cheio rapidamente, ou

seja, apresenta alta variabilidade no nimero de usuarios presentes no sistema e tempo gasto
pelos mesmos.

Como ilustragdo, foram feitas trés realizagcdes independentes da simulagdo da
fila M/M/1, com 700 observagdes cada uma, considerando a varidvel tempo gasto na fila

com taxa de chegadas 4=0,9 e taxa de servicos w =1 e representadas na figura 5.1

(RINALDI, 1999). Deve-se ressaltar que estas realizagdes partiram em situacao de
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igualdade, ou seja, foram iniciadas com tempo médio gasto (ou de espera) na fila, obtido
como
A

= ——— =9 unidades de tempo
pu(p—2)

q

0 que corresponde ao tempo médio gasto na fila M/M/I com as taxas consideradas.

Tempo Gasto na Fila

100 200 300 400 500 600 700
Observacoes

Figura 5.1. Trés realizacdes de simulagdo da fila M/M/I
considerando o tempo gasto na fila com p=0,9.

Apesar de partir nesta situacao (no mesmo ponto), pela figura 5.1, observam-se
comportamentos distintos em relacdo as observacdes de tempo gasto na fila para as
realizacdes consideradas (se analisadas suas médias para este periodo, aquela da realiza¢ao
representada em verde ¢ visivelmente maior que as outras), bem como no nimero de
passagens para o estado vazio que cada uma delas obtém. Evidentemente esta situagdo ¢

agravada pelo alto valor do fator de utilizagcdo considerado (o =A4/u = 0,9). Deve-se
ressaltar que quando p — 1, como conseqiiéncia, W, — .

De forma geral, para a fila M/M/1, quando o valor do fator de utilizagdo ¢ alto, o
sistema tende a se tornar instavel, ou seja, apresenta alta variabilidade em suas medidas. Se
fossem trés caixas de supermercados, para este periodo, este sistema ndo seria justo, pois

notam-se grandes diferengas de tempos de espera nas filas. Evidentemente, em uma
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situagdo real, um novo cliente que chega ira entrar na menor fila encontrada, evitando que
as filas fiquem tdo discrepantes. Também, apoOs estar em alguma fila, o cliente
provavelmente nao desprezaréd a oportunidade de mudar-se para outra que se apresente com
menos clientes. Desta forma, pode-se dizer que o sistema ¢ equilibrado (ou auto-regulado)
por meio do proprio comportamento dos clientes e espera-se alguma uniformidade para as
chegadas nas filas.

As trocas de filas tém outras conseqiiéncias quando se considera um sistema

composto de filas M/M/I independentes e em paralelo. Em cada fila, a fun¢do de

autocorrelagdo (denotada por p;) entre as observacdes do tempo gasto na fila revela que

existe forte correlagdo, mesmo entre observagdes mais distantes (vide figura 5.2), sendo

que estas distancias podem ser medidas pelos /ags, ou atrasos. Como exemplo, a

~ ~ 7 * .
autocorrelagdo entre duas observagdes x; e x;,; € dada por p; = corr(x;,x,, ), ou seja, a

j i+)
correlacdo entre duas observacgdes que distam j observagdes uma da outra (ou de lag j). Pela
figura, observa-se que mesmo com /ag 100, a autocorrelacdo esta acima de 0,5, forte para
este /ag, explicando possivelmente o comportamento de altas e baixas alongadas para as
trés realizagdes representadas na figura 5.1. Quando clientes trocam de fila, rompem esta
forte estrutura de autocorrelagdo, deixando falhas em sua seqiiéncia, e alterando o

comportamento anterior.

0.8 4

0.6 1

0 200 400 600 800 1000
lag

Figura 5.2. Autocorrelagdes tedricas do tempo gasto no sistema de
fila M/M/I com p=0,9 (FISHMAN, 1996, p. 550).
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Utilizando-se modelos de filas que permitam realizar trocas, espera-se uma
aproximagdo da realidade dos supermercados e obter melhorias, como menor tempo de
espera na fila, e propiciar um sistema mais justo ao usuario. Algumas pesquisas realmente
apontam nessa direcdo, como em Zhao ¢ Grassmann (1995), na qual analisam um modelo
com filas paralelas de servidores heterogéneos com uma fila para cada um, servigco com
distribuicdo exponencial, tempos entre chegadas com uma distribui¢do arbitraria, sendo
permitidas trocas para filas com menos clientes. Por meio de matriz-geométrica
solucionaram o modelo, obtendo significativa vantagem utilizando-se trocas em relagao ao
mesmo modelo sem trocas.

Ferrari (2002) analisou um sistema de filas com trés servidores com distribui¢do
de tempos de servigo exponenciais, heterogéneos, em paralelo e permitindo trocas
probabilisticas (ndo obrigatdrias) entre as filas apds o usudrio examinar o nimero de
clientes nas filas e seu grau de vizinhanca. Em suas conclusdes ressalta que o sistema com
troca probabilistica apresenta menor ociosidade que o sistema tradicional M/Mi/3 com fila
unica, no qual Mi denota que os trés servidores operam de forma independente entre si.

Koenigsberg (1966) analisou varias estratégias para troca entre duas filas
paralelas. A troca denominada instantdnea tem como caracteristica obrigar o cliente a
executa-la. Outro tipo analisado por ele foi a probabilistica, na qual o usuario opta ou nao
pela troca, podendo a troca ainda ser regida pelas probabilidades de uma distribui¢ao
exponencial. Finalmente, analisou a possibilidade de realizar a troca em duas dire¢des, da
fila maior para a menor, ou vice versa.

Um modelo denominado por Koenigsberg como “Teller’'s Windows with
Jockeying” ¢ composto por dois servidores paralelos e independentes com filas proprias.
As chegadas ocorrem segundo um processo de Poisson e os tempos de servico sao
distribuidos exponencialmente. O usudrio que chega escolhe a fila de menos clientes, se
houver igualdade de condigdes, entra em qualquer uma, aleatoriamente. Estando em uma
fila, se ele observa a existéncia de uma outra menor com uma diferenga maior que um
usuario, instantaneamente ele se transfere para ela. Este modelo pode ser interpretado como
um caso particular do modelo analisado no presente trabalho, quando a diferenga entre filas

for maior que dois usudrios e/ou com numero maior de filas.
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5.2 As modelagens freqiientemente utilizadas

Uma primeira modelagem que pode ser pensada ¢ com o sistema de fila
Markoviano no qual ha m caixas atendendo em paralelo e com uma Unica fila, tornando este
justo para os clientes. Trata-se entdo do modelo M/M/m com fila unica e disciplina de
atendimento FCFS (First Come, First Served). Deve-se considerar a taxa média de
chegadas A (clientes por unidade de tempo) e que os caixas sdo idénticos e independentes,
ou seja, tem a mesma capacidade de atendimento, com taxa média u (clientes por unidade
de tempo) e o funcionamento de um nao interfere nos outros.

Este sistema de filas ¢ considerado de simples andlise e, em equilibrio, varias
medidas de desempenho podem ser obtidas (KLEINROCK, 1975). A medida de maior

importancia para este estudo ¢ o tempo médio de espera na fila, denotada por W, , e

determinada pela expressao:

(A 1)" p,

_,um(l—p)zm! G-1)

q

na qual o fator de utilizagdo, denotado por p, e a probabilidade do sistema estar vazio,

denotada por p,, sdo obtidos respectivamente pelas expressoes:

p=2 e (5.2)

(5.3)

0

ey o]
—{Z; il +(1—p)m!}'

Apesar deste modelo ter analise simples e ser justo, ¢ pouco realista, pois os
supermercados geralmente ndo possuem espacgo fisico para que seja formada uma tUnica

fila, pelo menos considerando os caixas normais.



104

A situagdo que comumente se observa ¢ a utilizagdo de filas paralelas, ou seja,
uma fila para cada caixa. Assim, uma outra modelagem que pode ser pensada ¢ admitir que

os caixas sdo supostamente idénticos e independentes com taxa de servigo x, € agora se

consideram a taxa de chegada 4 =A/m para cada uma das m filas. Neste caso supde-se

que, uma vez que o cliente entrou em uma fila, ele ndo mudara para outra. Este sistema
descrito ¢ o de m filas M/M/I paralelas e independentes. Assim, como o anterior, ¢ de
simples analise e varias medidas de desempenho podem ser obtidas, dentre as quais, o

tempo médio de espera na fila, determinado pela expressao (KLEINROCK, 1975):

A/m

SR — 5.4
u (=24 /m) G4

q

Este modelo, denotado por [M /M /1]", parece ser mais realista para representar

sistemas de caixas de supermercado do que o primeiro, contudo, além de nao ser
socialmente justo, ndo prevé que o cliente possa escolher em que fila entrar e realizar a
troca quando julgar vantajoso, o que ¢ comum de ocorrer na pratica. Deve-se ressaltar ainda
que nenhum dos dois modelos considera que o cliente possa simplesmente desistir das
compras, o que acontece quando este julga que as filas estdo maiores do que ele toleraria.
Pensando-se assim, poderiam-se considerar os dois modelos anteriores de forma
truncada, ou seja, aceitar novos clientes que chegam até que as filas tenham um nimero
maximo de N pessoas (entre servigo e fila) e, a partir dai, os clientes seriam perdidos, pois
desistiriam das compras. Desta forma, podem ser considerados também o modelo

M/M/m/mN com fila unica e o modelo [M /M /1/N]". Deve-se salientar que, deste modo,

os dois modelos levam ao mesmo numero maximo de clientes no sistema, ou seja, mN, e,

ainda, ¢ suposto aqui e para o presente trabalho que p <1.

As medidas de desempenho para esses modelos também podem ser facilmente
obtidas (GROSS e HARRIS, 1974). Para ambos os modelos, a medida de maior interesse ¢

W, . Considerando-se o modelo M/M/m/mN com fila nica, o tempo médio de espera na fila

¢ obtido pela expressao:

W, =L,/ 2, (5.5)
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na qual A, (taxa de entradas, referente aos usudrios que efetivamente entram no sistema) e

o niimero médio de usudrios na fila (L, ) s3o dados respectivamente por:

Ae=A1=p,n) € (5.6)

L :—2[1_pmN—mH_(l_p)(mN_m_{_l)pmN—m]’

T oml(1-p)
nos quais a probabilidade de perda ( p,, ) € a probabilidade de o sistema estar vazio ( p,)

sao dadas respectivamente por:

1

(2 (A )" 1= A mu)y™ |
pf[za[ﬂ ' -

n=0 m! 1- (ﬂ' / m/u)

Da expressao (5.6) observa-se que a taxa de chegadas A deve ser corrigida, pois

se trata de um sistema com perda, medida por p,, . Para este sistema, por haver perda de

clientes, o fator de utilizagdo nao corresponde a utilizagdo média do sistema, que é entdo
a proporgao de servidores ocupados. Aqui, esta propor¢do ¢ dada por A, /mu.

De forma analoga ao sistema anterior, pode-se considerar o sistema de fila

formado por m filas M/M/1/N, ou seja, [M /M /1/ N]", com taxa de chegadas 4 =4/m em

cada uma das filas. O tempo médio de espera na fila € obtido pela expressao:

W, =W-1/pu, (5.7)

na qual o tempo médio de espera no sistema ¢ dado por:

W=1L/A,,
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em que o nimero médio de usudrios no sistema (L), A, € p sdo obtidos como:

[ PI=(N+Dp" + Np™']
(1-p" (1= p)

b

Ap=A(l-py) e
p=A/u,
sendo ainda que

(1-p)p"
Pv=""_~a -

= 5

Ainda, como informacao adicional para este sistema, a probabilidade de o

N+1

sistema estar vazio ¢ dada por p,=(1—-p)/(1-p" 7). Novamente, como discutido na fila

M/M/m/mN, a taxa de chegadas deve ser corrigida, pois se trata de um sistema com perda,

medida por p, para cada fila. Observa-se que o tempo médio de espera no sistema € o

tempo médio de espera em qualquer das m filas e que o nimero méaximo de clientes no
sistema ¢ dado por mN. Deve-se ressaltar que ha outras formas de modelar a desisténcia do
usuario. Como exemplo, podem existir desisténcias na chegada (o usuario, ao chegar,
desiste porque observa que a fila estd muito grande) representadas por uma fungdo
decrescente da taxa de chegadas com o niimero de usuérios no sistema. Em geral, quando o

sistema esta com n usuarios, chegadas sao desencorajadas. A desisténcia ¢ representada por

C, :(—j para n=0,1,2,...

onde a ¢ uma constante tal que a > 0, a ser determinada. Também, abandonos na espera (o

usuario, ao esperar muito tempo na fila, abandona o sistema) pode ser obtido como
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na qual g, ¢ uma funcdo de abandono a ser determinada em cada caso. A
funcdo g, e o pardmetro a podem ser obtidos, por exemplo, aplicando-se técnicas de

regressao.
Uma outra possibilidade para representar filas em supermercados ¢ a aplicagdo
de modelos de filas com distribui¢des genéricas. Inicialmente pode-se pensar em m filas

M/G/I, com taxa de chegadas A =A/m para cada uma das filas, sendo que o niimero

médio de usuarios no sistema pode ser obtido pela féormula de Pollaczek e Khintchine

(ARENALES et al, 2006), cuja expressao ¢

2 2 2
L:p+m (5.8)
2(1-p)

na qual p=2/u e o} é a variancia do tempo de servigo. As demais medidas de

desempenho podem ser obtidas utilizando-se a formula de Little. Da mesma forma que para
os demais modelos, pode-se pensar agora no modelo M/G/m com taxa de chegadas 4. Uma
aproximagdo para o numero médio de usuarios no sistema ¢ baseada na formula de

Kraemer e Lagenbach-Belz (BITRAN e MORABITO, 1996), dada por

(1+C?)
2

L:,l)n’l‘i' (Lq)M/M/m (59)

na qual (L,), ., €0 nimero meédio de usudrios no sistema M/M/m, p=2/pu e C €0

coeficiente de variagdo do tempo de servico. Novamente, as demais medidas de
desempenho podem ser obtidas utilizando-se a formula de Little.

Um outro modelo, mais completo que os modelos markovianos M/M/m/mN
[M/M/1/N]" anteriores, foi proposto por Morabito ¢ Lima (2004), considerando a

desisténcia do servico e a troca de filas pelos clientes nas m filas M/M/I/N paralelas. Desta
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forma, em relagdo aos modelos markovianos anteriores, este modelo se torna mais préximo
da situacdo na qual, geralmente, os supermercados operam. Apesar de ainda ndo ser
completamente justo permite, como realmente ocorre, que o cliente troque de filas na

tentativa de abreviar seu tempo de espera. Este modelo ¢ detalhado a seguir.

5.3 O modelo com trocas

A proposta deste modelo, em sua formulacao, ¢ englobar algumas caracteristicas
que ocorrem na pratica em filas de supermercados, que alguns modelos abordam de forma
isolada. Inicialmente, algumas consideracdes devem ser realizadas. Em supermercados,
conforme depoimentos de alguns gerentes, ¢ bastante comum que, quando os clientes
encontram um certo nimero de pessoas na fila, desistam de comprar. Desta forma,
considera-se que a partir de N pessoas, contadas entre fila e servigo, os clientes que chegam
se retiram do estabelecimento sem efetuar suas compras. Também, se a diferenca de
usudrios entre duas filas estiver maior que um certo nimero, diga-se &, os consumidores
trocam de fila na tentativa de abreviar sua espera. Ainda, se o consumidor que chega
decidir entrar na fila, o fard onde considera que ird demorar menos.

Existe algum subjetivismo em fixar um valor para N, pois 0 comportamento
para desisténcia pode variar de um cliente para o outro. Também, o valor de & pode variar
de acordo com a expectativa e a quantidade de tempo disponivel do cliente no instante de
decisdo. Contudo, para o modelo a seguir, sera fixado um valor para V, a ser definido em
situagdo pratica, e quando houver uma diferenga maior que a estipulada (k) entre duas filas,
o modelo considera que o cliente necessariamente efetuard a mudanga para a fila menor.

O espago de estados do sistema, denotado por (n,,n,,...,n,), ¢ referente ao

numero de clientes encontrados em cada um dos m caixas em um dado instante. Seja entao

o espaco de estados do sistema com m filas, (n,n,,...,n,), na qual n, é o nimero de

clientes no caixa i, para i=1,2,...,m. A partir da forma com que esta sendo considerado o

modelo, pode-se observar que, para todo caixa i, 0 <n, < N, e o espaco de estados pode
ser definido por:

(n,,n,,...,1,,)



109

noqual 0<n <N e ‘ni—nj‘ <kvparai#jeij=12..m.

Observa-se que, das duas condigdes acima, ndo se permite que nenhum caixa
tenha mais que N clientes (em fila e em servico) e, que nenhum dos caixas possa ter, entre
si, uma diferenca no numero de clientes maior que k. Como exemplo, se m=4, k=1 e N=3,
um possivel estado € (1,2,2,1) e um impossivel € (1,2,3,1).

No modelo de fila em questdao, podem ocorrer mudangas do estado atual de duas
formas. Estas se referem a dois instantes, nos quais ¢ possivel transi¢des entre os estados:
no instante de chegada de um novo cliente e no instante em que algum cliente termina de
ser servido e deixa o caixa. No primeiro, o cliente chega e, se nao houver saturacdo do
sistema, entra em qualquer uma das filas menores, com probabilidades iguais. No segundo,
o cliente deixa o sistema e, dependendo do estado em que o sistema fica quando da saida,

isto pode envolver também alguma troca de clientes nas filas.

5.3.1 A mudanca no instante de chegada

Para haver mudanga no instante de chegada, ¢ necessario que, para um presente

estado (n,n,,...,n,...,n, ), algum n, < N, ou seja, o sistema ndo estd saturado. Entdo, um
novo estado (n,,n,,...,n, +1,...,n,) pode ser obtido, com taxa de transicdo A/m’. Aqui, m

¢ tal que m<m e se refere ao numero de possiveis transicoes a partir de
(n,,n,,...,n,,...,n, ), pois alguns caixas podem estar lotados. Outra condi¢do para que uma
mudanga ocorra € que ‘ni +1 —nj‘ <k paratodo i# j ej=12,..,m, ou seja, € necessario

também que a diferenga entre o nimero de clientes nos caixas nao seja superior ao que foi

estipulado (o valor de k). De modo geral, m’ ¢ definido pela expressao

m=3"5(n+1-n| <) (5.10)

i=1

na qual

5(‘ni+1—nj‘ < k)zl se ‘ni+1—n/.‘ <k paratodo i# j ej=12,..,m;
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5(‘111. +1 —nj‘ < k)=0, caso contrario.

Deve-se entdo, a partir do estado presente, contar as possiveis transi¢des para
balancear a taxa de transicdo A/m’. Como exemplo, sejam m=4, k=1 e N=4 e um estado

atual (1,0,1,0). Uma transicao de chegada pode ser realizada para o estado (1,1,1,0), pois

|n2+1—n1|:0Sk;
ln,+1-n| =0<k;

I, +1-n,|=1<k
mas nao pode ser realizada para o estado (2,0,1,0), pois
m+l-n|=2>k.

Outra transicdo também poderia ser para o estado (1,0,1,1) e, assim sendo,
percebe-se duas possibilidades para efetuar a mudanca de estado por meio de uma chegada.
Desta forma, tendo duas possibilidades, pode-se obter que m’ =2 e, logo, a taxa de
transicdo para os referidos estados ¢ dada por A/2. A figura 5.3 representa um esquema

das possiveis mudangas para esta situagao.

A/2+¢ L,1,1,0

1,0,1,0

2/9 LOLI

Figura 5.3. Esquema para possiveis mudancas
no instante de chegada.
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5.3.2 A mudanca no instante de saida

Para a mudanca no instante de saida, ha dois subcasos que podem ser

considerados: o primeiro se refere a quando ha pelo menos um caixa vazio e o segundo, a

quando todos as caixas estdo ocupados.

i- Quando ha pelo menos um caixa vazio:

A partir da funcao indicadora:

P(n;)=1,se n, >0

$(n;)=0,se n, =0, paraj=1,2,...,m,

pode-se obter que:
2 Hn)<m
J=]

em razdo de haver pelo menos um 7, = 0. Desta forma, se ‘ni -1 —nj‘ <k paratodoi# j e
j =12,..,m, entdo, a partir de um estado (n,,n,,...,n,,...,n,) com n, >0, muda-se para um

novo estado (n,,n,,...,n; —1,...,n, ) com taxa de transi¢do . Como exemplo, se m=4, k=1 e

N=4, entdo se o estado atual ¢ (1,0,1,1), pode-se mudar somente para (0,0,1,1), (1,0,0,1) ou
(1,0,1,0) com taxa de transi¢ao x (vide figura 5.4).

1i- Quando nao ha caixas vazios:

Na situacao em que todos os caixas estao ocupados, pode-se observar que

Zm:¢(nj):m.
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0,0,1,1
7

1,0,1,1 AR 1,0,0,1

9 b 9 lLl 9 9 b

1,0,1,0

Figura 5.4. Esquema para possiveis mudancgas
no instante de saida com um caixa vazio.

Assim como ocorreu com as mudangas no instante de chegada, agora também ¢
necessario conhecer o numero de possiveis transicdes do estado presente. Como exemplo,
seja o estado (1,2,1,1) com m=4, k=1 e N=4 e que, devido ao término do servi¢o, o cliente
do caixa 1 saia do sistema. Instantaneamente, um cliente do caixa 2 se desloca para o caixa
1, deixando o sistema no estado (1,1,1,1) (vide figura 5.5, a seguir). Observa-se entdo que,
como k=1, qualquer uma das quatro possiveis saidas s6 podem levar a um tnico estado, que

¢ (1,1,1,1), entdo com taxa 4 u .

1 1 1 1
’
1

Figura 5.5. Esquema para mudanga instantdnea, no
momento de saida do cliente do caixa 1, sem caixa vazio.

De forma geral, a partir do estado (m,n,,...,n,..,n,), a mudanga para
(n,,n,,....,n, —1,...,n,) ocorre se ‘ni—l—nj‘ <k paratodo i# j ej=1,2,...m e com taxa de

transicdo mu/m> (com m” <m), sendo m” dado pela expressao:

m=3"8(|n~1-n <k) (5.11)

i=1
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na qual

5(‘ni—1—nj‘ < k)=1 se ‘n[—l—nj‘ <k paratodo i # j ej=12,..m;

5(‘11,. —l—nj‘ < k)=0 , caso contrario.

Desta forma, por meio da razdo m/m”, pode-se balancear a taxa de transi¢do de
acordo com os possiveis novos estados. Nota-se que, no exemplo anterior da figura 5.5,
tem-se m” =1, logo, mu/m> =4u.

Para solugcdo do problema, ¢ preciso montar cada uma das equagdes de
equilibrio (ou de balango) para as probabilidades de cada possivel estado (n,,n,,...,n,) do
sistema de fila, obtendo-se um sistema de equagdes lineares nas probabilidades de
equilibrio. Para que nao haja indeterminagdo, ¢ suficiente substituir uma das equagdes pela
que representa a soma das probabilidades de todos os possiveis estados como sendo igual a

1. As equagdes do sistema a ser resolvido devem restringir-se as condigdes n, < N e
‘nl_ -n j‘ <k parai=# j ej=12,..,m, conforme descrito anteriormente.
Se nenhuma condi¢do fosse imposta sobre o valor de &, o sistema linear gerado

pelo problema teria (N +1)" incognitas, o que revela uma tendéncia em crescer

exponencialmente com o numero de caixas m. Para melhor entendimento sobre o
funcionamento do sistema de fila, fez-se uma ilustracdo de parte de todas as possiveis
mudangas de estados, de um exemplo com um sistema no qual m=4, k=1 e N=3 (vide figura
5.6). Observando-se o diagrama, pode-se montar as equagdes de equilibrio para cada um

dos estados possiveis do sistema. Como exemplo, a equagdo do estado (1,1,2,1) fica
A A A A y77
4u+—+—+—-)pLL2)=—pLLLD)+(u+—=+>) p(2,1,2,1)+
Gp+ =+ 2+ 2DpLL2D =7 p(LLLD+(u+ 2+ 2 p( )

H(E a4 ) P22+ (4 T ) p(11.22),
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2221

22,12

2222

2,1,2,2

Figura 5.6. Diagrama parcial das possiveis mudangas nos estados, com m=4,
k=1 e N=3.

No exemplo acima, a partir do estado (1,1,2,1) pode-se alcancar os seguintes
estados: (1,1,1,1) com taxa 4 i (relativo a uma saida; note que m” =1), (2,1,2,1) com taxa
A/3,(1,2,2,1) com taxa A/3 e (1,1,2,2) com taxa A/3 (relativos a uma chegada; note que
m’ =3), explicando o lado esquerdo da equacdo. Pelo lado direito, o estado (1,1,2,1) pode
ser obtido a partir do estado (1,1,1,1) com taxa A/4 (relativo a uma chegada; note que
m =4) e pelos estados (2,1,2,1), (1,2,2,1) e (1,1,2,2), com as respectivas taxas
HApu/2+u/2, u/2+pu+upu/2 e u/2+upu/2+u (ou 2u, relativos a uma saida; note
que m” =2). A igualdade estabelece o equilibrio que deve existir no sistema.

Continuando este procedimento, sdo obtidas as respectivas equagdes (vide
exemplo no apéndice E) para todos os estados possiveis, considerando-se ainda que

Zp(nl,nz,n3,n4) = 1. Com a resolucdo do sistema linear em p(n,,n,,n;,n,), sao
ny,ny 13,1y
possiveis
obtidas estas probabilidades e, assim, a distribui¢do de equilibrio do sistema. Com esta,
podem ser calculadas varias medidas de desempenho para o sistema. Por exemplo, o fator

de utilizagdo para o caixa i ¢ obtido pela expressao:
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P, = > p(n,ny,....n,) (5.12)

(ny,ny,...,n,,) para n;>0

ou seja, a soma de todas as probabilidades onde n, >0 (ocupado). Como exemplo, seja a
situagdo em que m=4, k=1 e N=2. Pode-se calcular p, (o fator de utilizagdo do primeiro
caixa) somando-se todas as probabilidades p(n,,n,,n;,n,) mnas quais n, >0.

Alternativamente, para simplificacdo, pode-se também realizar este calculo de forma
complementar, ou seja, subtrair de 1 (a probabilidade total) todas as probabilidades

p(n,,n,,n;,n,) nas quais n, =0 . Entdo ¢ obtido

p, = 1- [ p(0,0,0,0) + p(0,0,01) + p(0,1,0,0) + p(0,0,1,0) + p(0,0,1,1) +
p(0,1,0,1) + p(0,1,1,0) + p(0,1,1,1) ].

Também, o tempo médio de espera na fila do caixa i € obtido por:

1
w, = Znip(nl,nz,...,ni,...,nm)/(/IE/m)—— (5.13)
(ny,ny sty ,..on, ) para n;>0 H
Na expressao acima, 0 termo Z‘nl.p(nl JMyyeenlyy.on, ) fornece o
(ny,ny,.cny,..0n,, ) para n;>0

numero médio de usudrios do caixa i (L;), para o modelo em questdo. A taxa de entrada
Ay = A1 - p(n,,n,,...,n,)) ¢ dividida por m, pois os clientes que chegam se distribuem

pelos m caixas eqiiitativamente. Pela lei de Little, a razdo entre este nimero médio de

usudrios (L;) e a taxa A, /m fornece o tempo médio de espera no caixa i (W,) que,
subtraido do tempo médio de servico (1/ ), leva a obter o tempo médio de espera na fila
do caixai (W, ).

O modelo com trocas mostra-se bastante flexivel, sendo que o modelo M/M/m
com fila Unica e o modelo [M /M /1]" sdo casos particulares dele. Fazendo-se k=1 e

N — o para o modelo com trocas, este se torna o modelo M/M/m (ou M/M/m/x) com fila
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unica. Intuitivamente, se N — oo entdo ndo ha desisténcias e com k=1 as mudancas
ocorrem com diferenca minima de clientes na fila, ocasionando maior agilidade e
funcionamento muito proximo ao de uma fila unica, inclusive tornando mais justo o
sistema.

Também, fazendo-se k —> o ¢ N — o para o modelo com trocas e supondo

que cada chegada escolhe aleatoriamente uma das filas para entrar, este se torna o modelo
[M/M/1]". Intuitivamente, se N — o ndo héa desisténcias e se k — o ndo ha trocas,

portanto, o sistema se torna igual a m filas M/M/I paralelas e independentes. Poderia-se
pensar ainda no modelo com trocas, retirando as trocas (com k& — ). Este modelo se torna
entdo um sistema com m filas M/M/1/N paralelas e independentes. De forma geral, pode-se
observar que o modelo com trocas ¢ bem abrangente, conforme as situagdes de k e N.

Para a utilizagdo dos modelos de filas apresentados, € preciso que as suposi¢des
que os suportam sejam averiguadas. Para tanto, sdo apresentados alguns resultados sobre
processo de Poisson e distribuigdes de probabilidade que devem ser verificadas. Também, ¢é
apresentada a analise de varidncia (ou ANOVA), com a finalidade de utilizé-la para a
investigacdo da igualdade de médias de tempo de servigo para os distintos caixas
considerados. A verificacdo de todas as suposicdes se fazem necessarias para aplicagdao dos

modelos a serem comparados e aos resultados obtidos.

5.4 As suposicoes dos modelos

1- Para o processo de Poisson e suas partigdes

E conhecido que para um processo de Poisson com taxa A, os correspondentes
tempos entre chegadas sdo variaveis aleatorias exponenciais independentes e identicamente
distribuidas com média 1/ 4. De maneira inversa, pode-se dizer que, se os tempos entre
chegadas para um processo de chegadas sdo varidveis aleatérias exponenciais
independentemente e identicamente distribuidas com média 1/4, entdo o processo em
questdo ¢ Poisson com taxa 4 (LAW e KELTON, 1991, p.406; ARENALES et al., 2006).
Assim, averiguando-se a distribuicdo exponencial e supondo-se independéncia, pode-se

aproximar a um processo de Poisson.
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Um outro resultado importante ¢ sobre a partigdo de um processo de Poisson.
Inicialmente, seja o nimero de eventos que ocorrem em um dado periodo de tempo uma
variavel aleatoria Poisson com pardmetro A. Se cada evento ¢ classificado como sendo do

n
tipo i com probabilidade p,, para i=1,2,..,n, com Z p,=1, e supondo que sdo
i=l1

independentes entre si, entdo o nimero de eventos do tipo i que ocorrem, para i=1,2,...,n, &

uma variavel aleatoria Poisson com parametro respectivo Ap,, para i=1,2,....,n.

Como conseqiiéncia deste fato, ¢ obtido um resultado importante sobre a
particdo de um processo de Poisson. Seja um fluxo de chegadas com um processo de

Poisson com taxa A, e seja uma particdo de forma supostamente independente em n

categorias de acordo com as probabilidades p,, p,,..., p

n

e Z p; =1. Entdo, para uma dada

i=1
categoria 7, com i=1,2,...,n, seu respectivo fluxo de chegadas ¢ um processo de Poisson com

taxa p,A e independente dos outros n-1 processos (WOLFF, 1989, p.74). Desta forma,

verificando que o fluxo de chegadas a ser distribuido (particionado) pelas filas ¢ um
processo de Poisson, todos os outros resultantes de particdes independentes também o

serdo. Contudo, a dificuldade ¢ verificar a independéncia, o que geralmente ¢ suposto.
2- Para uniformidade das chegadas

Especialmente para o modelo com trocas ¢ necessario testar se a distribui¢do dos
clientes pelos caixas ¢ eqiiitativa. Desta forma, deve-se testar se ocorre uniformidade de
chegadas nos caixas, tanto para os caixas rapidos como para os caixas normais analisados.
Uma vez constatada a uniformidade, pode-se considerar que os clientes entram de forma
relativamente eqiiitativa nas filas, resultando que seus processos de Poisson devem ter taxas

aproximadamente equivalentes.
3- Para distribuig¢ao exponencial dos tempos de servico

Outra hipotese importante que deve ser testada ¢ relativa a distribuicao

exponencial para os tempos de servigo dos caixas. Além disso, deve-se testar a igualdade de
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suas médias, o que também ¢ suposto pelos modelos.
4- Para igualdade de médias dos tempos de servigo

Pode-se utilizar a analise de variancia (ANOVA) para testar a igualdade de

médias dos tempos de servico. O teste pode ser sumariado da forma a seguir. Seja

X,,X,5,.,X,, uma amostra aleatoria de uma distribuicdo N(,u,,az) ,com/=12,...g,
com g amostras aleatorias independentes. Testa-se a hipotese H,: y, =y, =...= 11, com uma

estatistica /' e com as quantidades presentes na tabela 5.1, a seguir. Rejeita-se H,, a um

nivel de significancia o se

oSS lg-1)

- >F , () (5.14)
SSe (O m —g)  TEE
=1

Tabela 5.1. Quantidades calculadas para a ANOVA.

Fonte de variagao Soma de Quadrados Graus de Liberdade
Fator g g-1
SSy =Y n/(x -%)
=1
Residuos ul

Total

A condigdo de normalidade pode ser relaxada quando os valores de n, sdo

relativamente grandes. No caso dos caixas normais, como exemplo, hd oito amostras

aleatorias independentes e a hipétese testada € H,: y, =, =...= 4, ou seja, se as médias

dos tempos de servigo para cada caixa podem ser consideradas como iguais.
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Para testar as suposigdes que envolvem distribuigdes de probabilidade (como
para a distribuicao de probabilidade dos tempos de servi¢o), foi utilizado o software BestFit
4.0 da Palisade Tools (BESTFIT, 2000). Este software fornece a distribuicao que melhor se
ajusta aos dados com base nos testes nao-paramétricos Qui-Quadrado, Kolmogorov-
Smirnov e Anderson-Darling (CONOVER, 1999). Desta forma, os testes podem ser
realizados obtendo-se relativa seguranca nas conclusdes sobre as distribuicdes de

probabilidade admitidas nos modelos.

5.5 Algumas consideracoes e verificacio das suposicoes

Como descrito no capitulo 3, secdes 3.3 e 3.4, os dados utilizados se referem a
seis amostras, em dois finais de semana, para um supermercado na cidade de Sao Carlos.
Sdo aqui analisadas algumas caracteristicas das amostras relativas ao primeiro final de
semana, nos dias 03, 04 ¢ 05 de dezembro de 2004, conforme horarios especificados na
tabela 3.1. Também, sdo relatadas as principais ocorréncias em relagdao a verificagdo das
suposicoes para a segunda semana de coleta, nos dias 10, 11 e 12 de dezembro. Deve-se
lembrar que foram considerados oito caixas normais e quatro caixas rapidos, sendo que um
destes ultimos era preferencial, mas, como observado anteriormente, funcionou
praticamente como um caixa rapido (vide figura 3.3).

Por meio da planilha (apéndice B) preenchida pelos coletores, algumas
informacdes importantes foram obtidas, das quais algumas essenciais para a aplicagdo dos
modelos em questdo. Na tabela 5.2 pode-se observar, além das taxas de servigo, a taxa de

entradas no sistema (A,), a propor¢do de servidores ocupados (A, /mu ), o tamanho

amostral e o tempo médio de espera na fila (denominado como valor observado), para
caixas normais e rapidos, nas duas semanas de coleta. A taxa de chegadas ¢ formada pelos
clientes que entram nas filas e pelos clientes que desistem das compras devido ao numero
de clientes nas filas, sendo que estes ultimos ndo puderam ser observados. Nota-se ainda,
que apesar dos valores altos de A, /mu , o tempo médio de espera na fila ndo ¢ grande para
os dois tipos de caixa considerados.

E possivel estimar a taxa de chegadas (A) por meio de um processo iterativo

utilizando-se a taxa de entradas (A,) e a probabilidade de perda ( p,,, ), quando se utiliza
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um modelo com namero de clientes na fila limitado (N), como ¢ o caso do modelo com
trocas. Esta probabilidade se refere ao evento do sistema estar lotado, podendo haver entao
perda e ¢ calculada de forma relativa ao modelo que estd se utilizando. Também, se a

probabilidade de perda ¢ muito pequena, este processo nao se faz necessario.

Tabela 5.2. Taxas de entradas e servigo, a propor¢ao de servidores ocupados, tamanho
amostral e tempo médio de espera na fila para caixas normais e rapidos, nas duas semanas
de coleta.

Total das Valor

Dia Tipo de Ar H AgImu amostras | observado
caixa | clientes/min | clientes/min (min.)

03/12 | Normal 1,6039 0,2384 0,841 194 1,80
Répido 1,8196 0,6250 0,728 220 1,43

04/12 | Normal 1,3182 0,1880 0,878 159 3,36
Répido 2,3785 0,6693 0,888 287 1,82

05/12 | Normal 1,6058 0,2336 0,859 195 1,85
Répido 2,0803 0,6228 0,835 253 1,61

10/12 | Normal 1,4174 0,2182 0,812 179 1,39
Rapido 1,7311 0,6130 0,706 209 1,24

11/12 | Normal 1,3429 0,1901 0,883 168 3,63
Rapido 2,4239 0,6718 0,902 297 2,19

12/12 | Normal 1,6099 0,2254 0,893 202 2,92
Rapido 2,2399 0,6272 0,893 266 2,64

O processo iterativo pode ser descrito em trés passos (FONTANELLA e
MORABITO, 2002):

Passo 1: Faga 2°=1, como sendo a taxa de chegadas média inicial e faga n=1.

Passo 2: Calcule a probabilidade de perda p”, e ataxa A,=2""(1-p",), onde

p. € obtido do modelo considerado, utilizando-se A7 m,u e N.
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Passo 3: Se 4, e A, estiverem suficientemente proximos, entdo pare com

A=2A"". Caso contrario, faga A'=1""+(4,—A}), n = n+1, e volte para o passo 2.

Observa-se que a taxa de chegadas ¢ obtida em funcao da taxa de entradas e da
probabilidade de perda relativa ao modelo utilizado, incorporando os clientes que devem ter
sido perdidos pela limitacdo da fila. E realizada uma analise mais detalhada para a amostra
coletada no dia 05 de dezembro, para os caixas normais, principalmente no que for relativa
a verificagdo das suposi¢des para aplicagao de todos os modelos considerados. Inicialmente
¢ necessario que os tempos entre chegadas para todos os clientes, antes de se distribuirem
pelos caixas, tenha uma distribuicdo exponencial. Utilizou-se o software BestFit 4.0 e este
apontou, para os testes Qui-Quadrado, Kolmogorov-Smirnov e Anderson-Darling, com
pelo menos 5% de significancia, ndo rejeitar a hipotese de distribui¢ao exponencial.

A figura 5.7 ilustra os dados observados (em colunas) e a curva obtida do ajuste
da distribuicdo exponencial. Observando-a nota-se grande semelhanca dos dados
observados com a distribui¢cdo exponencial. Desta forma, pode-se assumir um processo de
Poisson para o processo de chegadas e, conseqiientemente, para os processos derivados
para cada um dos oito caixas normais, conforme resultados explanados anteriormente.

Pode-se agora testar a uniformidade para o niimero de clientes que chegam em
cada um dos caixas. Novamente, utilizando-se o BestFit ¢ o teste Qui-Quadrado, ndo se
pode rejeitar, com 5% de significancia, esta hipotese. A figura 5.8 denota uma uniforme
ajustada ao numero de chegadas para os oito caixas normais (com os caixas de 12 a 05
renomeados respectivamente como de 01 a 08). Assim, pode-se considerar que os clientes
entram de forma relativamente eqiiitativa pelas filas dos caixas normais.

Observando-se ainda a figura 5.8, nota-se que a fila onze (renomeada na figura
como 2) tem uma freqii€ncia bem abaixo do esperado (em vermelho). Ainda que este fato
nao tenha levado a rejeicao da uniformidade, sua causa foi investigada. Isto ocorreu porque
um cliente fez uma compra muito grande, com tempo de servi¢co de aproximadamente 28
minutos, fazendo com que outros clientes evitassem entrar nesta fila. Também, isto fez com
que houvesse a rejeicao da igualdade das médias dos tempos de servico (testada pela
ANOVA), bem como da distribui¢ao exponencial (testada da mesma forma que dos tempos

entre chegadas) para este caixa.
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Exponencial
X <=0,21454 X <=12,530
5,0% 95,0%

0,25

\
0,2 4 \
\

\
0,15 4 \

0,1+

0,05

Figura 5.7. Ajuste para os tempos entre chegadas de todos os
clientes nos caixas normais no dia 5 de dezembro.

IntUniform(1; 8)

X <=1,0000 X <= 8,0000
0.2 5,0% 95.0%
0,15 |
01+
0,05 |
0 : :
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Figura 5.8. Ajuste uniforme para o nimero de clientes que
entram nos caixas normais no dia 5 de dezembro.
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Retirando-se o ponto da amostra (considerado um outlier), ambas as hipdteses
ndo foram mais rejeitadas, considerando um nivel de significancia de 5%. Como ilustragdo,
a figura 5.9 apresenta o ajuste realizado para a distribuicdo exponencial para os tempos de

servico do caixa normal 4, no dia 5 de dezembro.

Exponencial

X <= 26,708 X <=416,13
5,0% 95,0%

\

AN

AN

Figura 5.9. Ajuste realizado para os tempos de servigo do caixa normal 4,
no dia 5 de dezembro, obtendo uma distribui¢do exponencial.

250 300 350 400 450 500

Apesar do ponto (outlier), quando retirado, deixar todas as suposi¢des
satisfeitas, este foi mantido na amostra, pois esta ¢ uma situagdo que de fato ocorre em se
tratando de filas em supermercados. Também, foi possivel com isto testar se os modelos
sdo robustos a estas ocorréncias.

O total das amostras para os caixas normais e rapidos (tabela 5.2) revela que o
numero de clientes que passam pelos caixas rapidos € sensivelmente maior que para os
caixas normais. Estes entdo se distribuem por quatro caixas e, com poucos itens,
experimentam pequenos tempos de fila e servico. Nos caixas rapidos, com alto fluxo de
clientes e tempos coesos, pode-se verificar que o processo de chegadas ¢ Poisson (vide
figura 5.10, para a distribuicao exponencial), o numero de clientes pelos caixas ¢ uniforme
(vide figura 5.11) e que os tempos de servigo sdo exponenciais (como exemplo, vide figura

5.12), com médias consideradas idénticas pela ANOVA (como exemplo, vide tabela 5.3),
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todos com 5% de significancia. Igualmente, estas conclusdes sdo obtidas para os trés dias
de coleta. Provavelmente isto ocorre devido ao tamanho amostral e a limitagdo do nimero

de itens em dez unidades, tornando os dados bem consistentes.

Exponencial

X<=11,732 X<=750,67

5,0% 95,0%
45 ,0% 0%

35 \

0,5 —’H:I
0
05 1

Figura 5.10. Ajuste realizado para todos os tempos entre chegadas nos caixas
rapidos, no dia 5 de dezembro, obtendo uma distribui¢ao exponencial.

IntUniform(1; 4)

X <= 1,0000 X <= 4,0000

03 5,0% 95,0%

0,25 +

0,2 +

0,15 +

01+

0,05 +

0,5 1 15 2 2,5 3 35 4 4,5

Figura 5.11. Ajuste uniforme para o nimero de clientes que
entram nos caixas rapidos, no dia 5 de dezembro.

Deve-se investigar ainda o comportamento das taxas de entrada no que se refere
a sua estabilizagdo no decorrer do tempo em que a amostra foi coletada, tanto para os

caixas normais como para os rapidos. O periodo de coleta de 2 horas foi dividido em quatro
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partes e as taxas foram recalculadas, para cada parte, e dispostos em dois graficos (figuras

5.13 e 5.14), para analisar seus comportamentos.

Exponencial

X<=19,170 X<=284,60
5,0% 95,0%

0,8 -

0,6

0.4

0,2

-50 0 50 100

Figura 5.12. Ajuste exponencial dos tempos de servigo no
caixa rapido 13, no dia 5 de dezembro.

Tabela 5.3. Quantidades calculadas para a ANOVA para as médias de tempos de
servico, no dia 5 de dezembro.

Fonte de Soma de Quadrados Graus de Liberdade
variacao
Fator SS, = 19974,61592 g-1=3
Residuos SSres = 29847,39348 g
D n,—g=191
I=1
Total SS.,, = 49822,0094 g
D n, —1=194
=1
Conclusdo /3 Nao se rejeita
F=13 506 < £, (5%)=2.60 !
S8pe, /191 Hy:py =y = py = py
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Figura 5.13. Variacdo da taxa de entrada para os
normais nos periodos de coleta.
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caixas

Figura 5.14. Varia¢do da taxa de entrada para os caixas
rapidos nos periodos de coleta.

Pela figura 5.13 pode-se perceber que existe um comportamento um pouco

distinto para o dia 4 de dezembro, pois este apresenta uma taxa de entrada relativamente

inferior aos demais dias. Também, analisando-se o comportamento no decorrer no periodo

de duas horas em suas quatro divisdes (partes 1,2,3 e 4 na figura 5.13), pode-se considerar

que ndo houve variagdo significativa das taxas durante o periodo de coleta. Caso contrario,

poderia-se tratar de um processo ndo estacionario, onde a taxa seria da forma A,(¢).

Observando-se a figura 5.14 nota-se que existe um comportamento com relativa variagao,
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para a taxa de entrada dos caixas rapidos, somente para o dia 4 de dezembro, um sabado.
Apesar disto, esta parece ndo ter tendéncia em estar apenas crescendo ou apenas declinando
no decorrer do periodo. Desta forma, pode-se considerar as taxas relativamente estaveis
para o periodo de coleta.

As ocorréncias havidas na segunda semana de coleta, referentes aos dias 10, 11
e 12 de dezembro, foram com menor intensidade de freqiiéncia que na primeira. Em um dos
caixas normais, no dia 11, foi atendido um cliente com muitos itens, o que levou a um
tempo de servigo alto, ocasionando o mesmo problema que para um caixa normal do dia 5.
Também, todos os caixas rapidos tiveram um bom comportamento em relagdo as
suposicoes e as taxas de entrada apresentaram pouca variagdo no periodo de coleta. Em
resumo, uma situagdo muito parecida com a primeira semana.

Poder-se-ia pensar na questdo de analisar o impacto que as trocas de filas t€ém
sobre o comportamento do cliente no supermercado, como também nos modelos que as
utilizam como um fator diferenciador. E necessario verificar o quio freqiiente o cliente
realiza a troca, e se este realmente ¢ um fator que deve ser englobado nas analises como
importante. No supermercado estudado isto foi obtido de duas formas: perguntando ao
cliente em um questiondrio, e observando e anotando as trocas nas filas dos caixas, sendo

esta ultima apresentada na tabela 5.4.

Tabela 5.4. Porcentagens de trocas de filas observadas segundo o tipo de
caixa e dias de coleta.

Dia Caixas Normais Caixas Rapidos
3/12 4,2% 9,4%

4/12 7% 12,1%

5/12 8,5% 10,5%

O resultado para as porcentagens do ntiimero de trocas de filas, em primeira
analise, ndo parece muito consistente com o tipo de caixa na qual esta o cliente. Nos caixas
normais onde, em média, os tempos de fila e em servigo sdo maiores que nos caixas
rapidos, os clientes poderiam obter considerdvel diminuicdo do tempo total de espera
efetuando a troca para uma fila menor. Contudo, as filas dos caixas rapidos tém um menor

tempo médio de espera, ou seja, existe mais dinamismo (mais trocas de estados) em suas
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filas e as oportunidades de trocas podem aparecer, com maior freqiiéncia, sendo uma
possibilidade de explicagdo ao resultado obtido.

Considerando-se o total de trocas (para todos os dias), a porcentagem aferida na
coleta de dados observando-se as filas foi de 8,3%. No questionario aplicado aos clientes
(apéndice A), também foi perguntado se estes haviam realizado alguma troca de filas ¢ a
porcentagem obtida foi de 8,2%, revelando muita coeréncia nas informacdes prestadas e as
observadas nas filas. Desta forma, pode-se considerar que para o cliente, pelo fato de
lembrar-se devidamente das trocas, estas podem ser interessantes. Acredita-se, entdo, que
as trocas sdo importantes como reguladoras do tamanho das filas, uniformizando-as. No
momento que o cliente chega e se junta a fila mais conveniente e/ou quando realiza uma
troca, ele faz com que as filas ndo tenham tamanhos tao distintos, diferenciando o modelo

que as engloba dos demais.

5.6 Aplicacao dos modelos freqiientemente utilizados

Apesar da importancia que hd em tratar as trocas entre filas, podem ser
considerados outros modelos de filas que ndo privilegiam esta ocorréncia. Alguns deles

foram citados anteriormente e sdo agora aplicados para os dados coletados. Nas tabelas 5.5
e 5.6 encontram-se os resultados para os modelos de filas M/M/m e [M /M /1]", para os
mesmos dias e parametros dos dias de coleta em duas semanas, constando do tempo médio
de espera na fila () para cada modelo com seus respectivos desvios (desvio da razdo
entre o valor modelado e o observado, em porcentagem) em relagdo ao valor observado na
amostra. Pode-se notar a diferenga existente nas estimativas entre a fila M/M/m (com fila
unica) ¢ a fila [M /M /1]" (com filas paralelas independentes). Neste caso, desconsiderar a
dependéncia existente nas filas traz grande vicio na estimagdo dos tempos de espera na fila.
Desta forma, ainda que com estimativas alternantes em sua qualidade, o modelo de fila
unica tem melhores resultados. Nota-se nas tabelas 5.5 ¢ 5.6 que o modelo [M /M /1]" em
geral superestima o tempo de espera na fila. Deve-se ressaltar ainda que este modelo
(M/M/m) ¢ um caso particular do modelo com trocas quando A&=1 ¢ N — o para o primeiro

momento (em média) (KOENIGSBERG, 1966).
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Tabela 5.5. Resultados para as filas M/M/m e [M / M /1], para a primeira semana de coleta.

M/M/m | [M/M/1]" Valor

P Dia | Caixa Observado
, , (minutos)
desvio desvio

0,841 | 03/12 N 1,8159 22,18 1,80
0,9% 1232,3%

0,728 | 03/12 R 0,6957 4,2824 1,43
48,7% 299,5%

0,878 | 04/12 N 3,4397 37,7379 3,36
2,4% 1123,2%

0,888 | 04/12 R 2,5594 11,8973 1,82
40,6% 653,7%

0,859 | 05/12 N 2,2640 26,1374 1,85
22,4% 1412,8%

0,835 | 05/12 R 1,6086 8,1291 1,61
0,1% 504,9%

Tabela 5.6. Resultados para as filas M/M/m e [M / M /1]", para a segunda semana de coleta.

M/M/m | [M/M/1]" Valor

P Dia | Caixa Observado
7, v, (minutos)
desvio desvio

0,812 | 10/12 N 1,4744 19,7924 1,39
6,1% 1423,9%

0,706 | 10/12 R 0,6076 3,9173 1,24
-51,0% 315,9%

0,883 | 11/12 N 3,6885 39,7087 3,63
1,6% 1093,9%

0,902 | 11/12 R 3,0074 13,7033 2,19
37,3% 625,7%

0,893 | 12/12 N 3,5288 36,9499 2,92
20,8% 1265,4%

0,893 | 12/12 R 2,8757 13,2810 2,64
8,9% 503,1%

Uma outra possibilidade € realizar o mesmo experimento considerando-se uma
capacidade maxima para as mesmas filas em questdo. E natural, entdo, que esta capacidade
seja equivalente ao que ¢ considerado no modelo com trocas, para efeito de comparagdo. E

importante ressaltar que existe certo subjetivismo, para o modelo com trocas, em fixar o
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valor de N, ou seja, em considerar a capacidade maxima das filas. No caso do
supermercado, como discutido anteriormente, os clientes ficam em pé com suas compras
em carrinhos ocupando um espago fisico consideravel, dependendo do tamanho da fila.
Também, de acordo com informagdes obtidas do gerente daquele supermercado, nos caixas
normais, os clientes reclamam quando as filas t€ém mais de trés pessoas. Observando-se as
planilhas e as filmagens realizadas para a coleta de amostras, pode-se notar que o nimero
maximo de pessoas nos caixas rapidos e normais, ainda que em raras oportunidades, foram
respectivamente 7 ¢ 5. Os resultados podem ser vistos nas tabelas 5.7 e 5.8. Ali constam os

valores de W, e de seu desvio, a probabilidade do sistema estar saturado ( p,, , ou perda) e
de estar completamente vazio ( p,, ou vazio).

Para o modelo M/M/m/mN foram utilizadas as taxas de entrada (A, ), pois as

probabilidades de perda sdo muito pequenas (vide tabelas 5.7 e 5.8). Desta forma, o

procedimento iterativo descrito anteriormente foi desnecessario. No modelo
[M/M/1/N]", as probabilidades de perda ndo sao pequenas, contudo, como pode ser

notado, todas as estimativas para este modelo estdo bem acima do valor observado. Entao,

aplicar o procedimento iterativo so iria aumenta-las.

Tabela 5.7. Resultados para as filas M/M/m/mN e [M /M /1/ N]" para a primeira semana
de coleta.

M/M/m/mN [M/M/1/N]"

A Di Cai ; ; Val

m_it 1 aa w, Perda  Vazio| W, Perda  Vazio Obs:r?';d o
desvio Don p, |desvio Don P, | (minutos)

0,841 { 03/12| N 1,57 10,00034|0,00084 | 6,95 |0,10352]0,24606 1,80
-12,8% 286%

0,728 | 03/12 R 0,69 |0,00006|0,04296| 2,92 |0,03196|0,29546 1,43
-51,7% 104%

0,878 { 04/12 | N 3,27 10,00123|0,00054| 9,24 |0,116890,22596 3,36
-2,7% 175%

0,888 | 04/12 R 2,32 10,00502(0,01309| 4,44 |0,07965|0,18236 1,82
27,5% 144%

0,859 { 05/12 | N 2,17 10,00065|0,00068| 7,26 |0,11004|0,23597 1,85
17,3% 292%

0,835 | 05/12 R 1,51 |0,00145/0,02118| 3,69 |0,06118|0,21599 1,61
-6,2% 129%
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Tabela 5.8. Resultados para as filas M/M/m/mN e [M /M /1/ N]" para a segunda semana
de coleta.

M/M/m/mN [M/M/1/N]"
Di i Val

n/flz_it fa | Caixa w, Perda  Vazio| W, Perda  Vazio Obs:r?f; do
desvio Don p, |desvio Don Do (minutos)

0,812 [ 10/12 | N 1,46 [0,00116|0,00116| 7,29 [0,09303|0,26354 1,39
5,3% 524,5%

0,706 | 10/12 | R 0,61 ]0,00003|0,04860| 2,82 [0,02739|0,31334 1,24
-50,8% 127,4%

0,883 [ 11/12 | N 3,40 10,00145]0,00050| 9,22 |0,11940(0,22243 3,63
-6,3% 154,0%

0,902 [ 11/12 | R 2,62 10,00670|0,01129| 3,86 [0,08474|0,17443 2,19
19,6% 76,2%

0,893 [ 12/12 | N 3,17 10,00199|0,00044| 7,87 (0,12320]0,21720 2,92
8,6% 169,5%

0,893 | 12/12| R 2,58 10,0057410,01279| 4,07 ]0,08128|0,17977 2,64
-2,3% 54,2%

Novamente, como para o caso anterior, 0 modelo que trata o sistema como com
filas paralelas independentes tem o problema de superestimar o tempo de espera na fila.
Também o modelo M/M/m/mN tem alternancia de estimativas (ainda que mais suaves),

assim como ocorria com o modelo M/M/m. Contudo, nota-se que os desvios para o modelo
[M/M/1/N]" estdo bem menores que para o modelo [M /M /1]", ainda que sejam

grandes.

Uma outra possibilidade de abordagem do problema ¢ utilizar filas com
distribuicdes genéricas. No presente caso pode-se pensar em m filas M/G/1 ([M /G/ 1]’") e

uma fila M/G/m. Com as expressdes 5.8 ¢ 5.9 e a formula de Little, foram obtidos os
tempos médios de espera na fila para os dias de coleta, que podem ser vistos na tabela 5.9 a
seguir. Pelos resultados obtidos, percebe-se que os modelos produziram estimativas muito
ruins, principalmente para as filas paralelas e independentes, pois todas elas
superestimaram em muito o valor observado, sendo que o menor desvio obtido foi de
10,4%. Assim, pode-se pensar que, neste caso, estes modelos podem ser descartados como

uma alternativa em aproximar a situagao das filas no supermercado.
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Tabela 5.9. Resultados para as filas M/G/m e [M /G /1]" para os dias de coleta.

M/G/m [M /G /1]’" Valor
Dia P Caixa desvio desvio obseljvado
(min.)
03/12 0,841 N 3,99 30,38 1,80
121,7% 1587,8%
0,728 R 1,58 5,34 1,43
10,5% 273,4%
04/12 0,878 N 5,13 43,24 3,36
52,7% 1186,9%
0,888 R 6,21 11,22 1,82
241,2% 516,5%
05/12 0,859 N 4,03 24,61 1,85
117,8% 1230,3%
0,835 R 3,16 8,30 1,61
96,3% 415,5%
10/12 0,812 N 2,19 19,69 1,39
57,6% 1316,5%
0,706 R 1,43 5,32 1,24
15,3% 329,0%
11/12 0,883 N 435 34,86 3,63
19,8% 860,3%
0,902 R 8,26 15,36 2,19
277,2% 601,4%
12/12 0,893 N 8,96 39,88 2,92
206,8% 1265,7%
0,893 R 5,98 9,25 2,64
126,5% 250,4%

5.7 Aplicacao do modelo com trocas

Apds admitir como satisfeitas todas as suposigdes para a aplicacdo do modelo
com trocas, deve-se investigar se este ¢ capaz de estimar satisfatoriamente o tempo médio
de espera na fila, observado na amostra. O modelo foi implementado em linguagem Pascal
e compilador Delphi, utilizando-se um computador Atlhon 3500 de 64 bits com 2 Gbytes
de memoria. Os sistemas lineares gerados sdo resolvidos por meio do método de Gauss-
Jordan e podem ter milhares de equagdes. Por exemplo, o modelo com m =8, k=2 e N=3
envolve 12866 equagdes, cuja geracdo e resolugdo consumiu mais de 3 horas. Por outro
lado, sistemas com cerca de 6000 equacdes foram resolvidos em 29 minutos, e sistemas

menores, com 1000 equagdes, consumiram apenas 10 segundos para serem resolvidos.
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Para o0 modelo com trocas foi utilizado o processo iterativo para estimar as taxas
de chegadas (4) a partir das taxas de entradas, para que o resultado final pudesse ser mais
fidedigno.

A amostra coletada no dia 3 (vide tabela 5.2) apresentou dois pontos que podem
ser considerados como outliers: um tempo de servico de aproximadamente 22,6 minutos no
caixa de numero 13 e outro, também em tempo de servico, aproximadamente de 22,5
minutos no caixa 10. Nota-se que se tratam de caixas normais, onde algumas vezes se
apresentam compras com grande nimero de itens. Quando os pontos sdo retirados, as
suposicdes que haviam sido rejeitadas (igualdade das médias e distribuicdo exponencial
para os tempos de servico) sdo verificadas, podendo-se aplicar os modelos. Também, como
realizado anteriormente, os pontos foram mantidos com a finalidade de avaliar a robustez
dos modelos a variagdes nos parametros (taxa de servi¢os). As demais suposigdes, como
processo de chegadas e uniformidade de entradas nos caixas, ndo apresentaram problemas
de rejeicao.

Na tabela 5.10 pode-se observar que, para os caixas normais, o desvio
observado obtido quando k=1 ¢ N=5 (valor de N como comentado anteriormente) ¢ de
apenas -1,2%, o que ¢ um resultado bastante interessante e equivalente ao modelo M/M/m
que obteve um desvio de 0,9%. Poder-se-ia pensar em k=2, contudo, pela ultima linha da

tabela pode-se observar que o resultado fica superestimado, mesmo para N=3.

Tabela 5.10. Medidas para o modelo com trocas, com 8 filas de caixa normal sendo A, =
1,6039, 1 =0,2384, com tempo observado de espera na fila na amostra, de 1,80 minutos e
Az /mu = 0,841, para o dia 3 de dezembro.

A k N w, Desvio Perda Vazio Ocioso
1,6061 1 4 1,7028 -5,4% 0,0014 0,0008 0,4499
1,6044 1 5 1,7790 -1,2% 0,0003 0,0008 0,4494
1,6041 1 6 1,8052 0,3% 0,0001 0,0008 0,4492
1,6232 2 3 3,1639 75,8% 0,0119 0,0001 0,5312

Diferentemente dos caixas normais, uma conclusdo distinta ¢ obtida para os

caixas rapidos (tabela 5.11 a seguir), com k=2 ¢ N=7 (valor de N como comentado
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anteriormente). Observa-se que os clientes t€ém maior tolerancia nestes caixas (k=2) que a
averiguada nos caixas normais. Contudo, o desvio aqui obtido € -11,9%, um valor razoavel
como estimativa do observado. Ainda assim, € equivalente ao obtido pelo modelo M/G/m
(10,5%) e bem menor que para os modelos M/M/m e M/M/m/mN.

Nota-se que os desvios sdo, em quase todos os casos, menores que os obtidos
nas tabelas 5.5, 5.7 ¢ 5.9, ainda que para o modelo M/M/m o desvio para os caixas normais

seja de apenas 0,9%. Observa-se também que, devido aos valores menores de A, /mu neste

dia, existe menor sensibilidade quando N ¢ alterado para N-1 ou N+1, tanto para os caixas

normais quanto para os rapidos.

Tabela 5.11. Medidas para o modelo com trocas, com 4 filas de caixa rapido sendo A, =
1,8196, x4 =0,6250, com tempo observado de espera na fila na amostra, de 1,43 minutos e
Az /mu =0,728, para o dia 3 de dezembro.

A k N w, Desvio Perda Vazio Ocioso
1,8200 1 6 0,6880 -51,9% 0,0002 | 0,0430 | 0,5272
1,8198 1 7 0,6924 -51,5% 0,0001 0,0430 | 0,5272
1,8196 1 8 0,6941 -51,5% 0,0000 | 0,0430 | 0,5272
1,8201 2 6 1,2531 -12,4% 0,0003 | 0,0225 | 0,5982
1,8198 2 7 1,2600 -11,9% 0,0001 0,0225 | 0,5980
1,8196 2 8 1,2620 -11,7% 0,0001 0,0225 | 0,5980
1,8196 3 7 1,7656 23,5% 0,0001 0,0147 | 0,6401

Analisando-se a amostra do dia 04/12 (vide tabela 5.2), ocorreu outlier, assim
como no dia 03/12. Houve um tempo de servigo de aproximadamente 33 minutos no caixa
normal de nimero 10. Da mesma forma anterior, as suposi¢des de igualdade das médias
dos tempos de servico entre os caixas e da distribuicdo exponencial do caixa 10 foram
rejeitadas em fungdo deste ponto. Uma vez retirado, as suposi¢des foram verificadas com
5% de significancia. Contudo, o ponto foi mantido na amostra, pelos mesmos motivos
citados anteriormente. Quanto ao processo de chegadas e a uniformidade de entrada nos
caixas, as conclusdes sdo as mesmas da amostra anterior. Para os caixas rapidos, também

como citado anteriormente, todas as suposi¢des foram verificadas.
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Na tabela 5.12 a seguir, pode-se observar que, para os caixas normais do dia 4
de dezembro, o desvio do observado obtido quando k=1 e N=5 ¢ de apenas -3,5%, portanto
um resultado bastante interessante apesar dos desvios dos modelos M/M/m (2,4%) e
M/M/m/mN (-2,7%) estarem um pouco melhor.

. Contudo, a mesma conclusdo ndo ¢ obtida para os caixas rapidos (tabela 5.13),
com k=1 e N=7, pois seu desvio foi de 18,8%, um resultado pouco razoavel, apesar de ser o
menor para todos os modelos utilizados. Neste dia, um sabado, foram verificadas filas

maiores, o que ¢ corroborado pelos valores de A,/mu estarem mais elevados. Assim

sendo, os clientes, de forma geral, estavam com pouca tolerancia a diferenca de tamanho de
filas. Nota-se ainda que, para caixas normais e rapidos, existe alguma sensibilidade quando

N ¢ alterado para N-1 ou N+1, provavelmente devido ao alto valor de A, /mu .

Tabela 5.12. Medidas para o modelo com trocas, com 8 filas de caixa normal sendo 4, =
1,3182, x =0,1880, com tempo observado de espera na fila na amostra, de 3,36 minutos e
Az /mu = 0,878, para o dia 4 de dezembro.

A k N 114 Desvio Perda Vazio Oci0s0

q

1,3231 1 2,9971 -10,8% 0,0037 0,0005 0,3620

1,3198 1 3,2440 -3,5% 0,0012 0,0005 0,3613

4
5

1,3187 1 6 3,3548 -0,2% 0,0004 | 0,0005 | 0,3611

1,3402 2 3 4,3796 30,3% 0,0200 | 0,0001 | 0,4429

Tabela 5.13. Medidas para o modelo com trocas, com 4 filas de caixa rapido sendo A, =
2,3785, u =0,6693, com tempo observado de espera na fila na amostra, de 1,82 minutos e
Az /mu = 0,888, para o dia 4 de dezembro.

A k N w, Desvio Perda Vazio Ocioso
2,4020 1 6 1,9961 9,7% 0,0100 0,0126 0,2369
2,3921 1 7 2,1615 18,8% 0,0058 0,0127 0,2363
2,3866 1 8 2,2802 25,3% 0,0034 0,0128 0,2359
2,3930 2 7 2,6320 44,6% 0,0069 0,0054 0,2765
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Na tabela 5.14 abaixo pode-se notar que, para os caixas normais do dia 5 de
dezembro, o desvio do tempo observado obtido ¢ de 18,1% (de 1,85 para 2,19 minutos)
quando o numero maximo de clientes na fila (N) € 5 e a diferenga entre filas (k) é 1. As
probabilidades de haver perda no sistema e do sistema ficar completamente vazio sdo
pequenas e a ociosidade (probabilidade de pelo menos um caixa vazio, denotada por
ocioso) esta em cerca de 0,4. Como de fato ocorreu neste dia, em raras situagdes a fila era
maior que trés pessoas, pois, como ressaltado, isto poderia gerar reclamagdes pelos clientes.
Também, pelos resultados do modelo, estes parecem ter pouca tolerancia a diferenga de
tamanho de filas, efetuando a troca ainda que va diminuir apenas uma posi¢ao a sua frente.
Os resultados com k=2 e N=3 ampliam os desvios obtidos aqui, podendo entdo ser uma
situacdo descartada para os caixas normais neste dia, ja que, com k=2 e conforme N cresce,
os desvios tendem a aumentar.

Observa-se também que existe alguma sensibilidade do modelo quando N=5 ¢

alterado para 6 ou 4, contudo, provavelmente isto se deve ao alto valor de A, /mu. Apesar

do desvio ser pouco razoavel (18,1%), nenhum outro modelo apresentou um resultado

melhor.

Tabela 5.14. Medidas para o modelo com trocas, com 8 filas de caixa normal sendo A4, =
1,6058, x =0,2336, com tempo observado de espera na fila na amostra, de 1,85 minutos e
Az /mu = 0,859, para o dia 5 de dezembro.

A k N Wq Desvio Perda Vazio Ocioso
1,6095 1 4 2,0549 11,1% 0,0023 0,0007 0,4057
1,6069 1 5 2,1855 18,1% 0,0007 0,0007 0,4048
1,6061 1 6 2,2348 20,8% 0,0002 0,0007 0,4047
1,6268 2 3 3,3720 82.3% 0,0155 0,0001 0,4881

Para os caixas rapidos (tabela 5.15), duas situa¢des poderiam concorrer como
satisfatorias: uma com k=1 e N=7 e a outra com k=2 ¢ N=7. Isto poderia ser pensado, pois
com k=1 ha subestimagdo do tempo de espera ¢ observa-se uma tendéncia em crescer o
valor estimado pelo modelo. Contudo, como se pode notar, para k=2 ¢ N=7 o desvio

aumentou bastante, descartando-se esta possibilidade. Desta forma, pode-se, entdo, para os
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caixas rapidos do dia 5 de dezembro, assumir que o cliente tem pouca tolerancia a espera,
como ocorre para os caixas normais. Também, como ocorre para os caixas normais, existe
alguma sensibilidade quando N=7 ¢ alterado para 6 ou 8, provavelmente devido ao valor de

A. /my . Ainda deve-se ressaltar que o desvio obtido aqui, apesar de satisfatdrio, ¢ maior

que para a fila M/M/m (0,1%), contudo menor que para todos os outros modelos.

Tabela 5.15. Medidas para o modelo com trocas, com 4 filas de caixa rapido sendo 4, =
2,0803, u =0,6228, com tempo observado de espera na fila na amostra, de 1,61 minutos e
Az /mu = 0,835, para o dia 5 de dezembro.

A k N w, Desvio Perda Vazio Ocioso
2,0870 1 6 1,4636 -9,1% 0,0032 0,0209 0,3395
2,0834 1 7 1,5259 -5,2% 0,0015 0,0210 0,3393
2,0818 1 8 1,5623 -3,0% 0,0007 0,0210 0,3391
2,0840 2 7 2,0808 29,2% 0,0019 0,0096 0,3921

Sao apresentados agora sucintamente os resultados obtidos na coleta da segunda
semana, referente aos dias 10, 11 e 12 de dezembro. No dia 10/12 (uma sexta-feira)
ocorreu, no caixa rapido, a menor proporcdo de servidores ocupados em toda a coleta
realizada. O comportamento para este dia ficou muito parecido com a sexta-feira anterior
(03/12) levando a pensar que, talvez, haja menor movimento neste dia da semana para
aquele horario. Também, o comportamento para o valor de £ foi idéntico ao da semana
anterior, contudo, as estimativas apresentaram melhores resultados (vide tabelas 5.16 ¢ 5.17

a seguir).

Tabela 5.16. Medidas para o modelo com trocas, com 8 filas de caixa normal sendo 4, =
1,4172, 4 =0,2182, com tempo observado de espera na fila na amostra, de 1,39 minutos e
Az /mu = 0,812, para o dia 10 de dezembro.

A k N w, Desvio Perda Vazio Ocioso
1,4183 1 4 1,4271 2,7% 0,0006 0,0012 0,5163
1,4175 1 5 1,4622 5,2% 0,0001 0,0012 0,5162
1,4191 1 6 1,4714 5,9% 0,0000 0,0012 0,5162
1,4172 2 3 3,1649 127,7% 0,0155 0,0001 0,4881
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Tabela 5.17. Medidas para o modelo com trocas, com 4 filas de caixa rapido sendo 4, =
1,7311, ¢ =0,6130, com tempo observado de espera na fila na amostra, de 1,24 minutos e

Az /mu =0,706, para o dia 10 de dezembro.

A k N w, Desvio Perda Vazio Ocioso
1,7313 1 6 0,6039 -51,3% 0,0001 | 0,0486 | 0,5620
1,7313 1 7 0,6068 -51,1% 0,0000 | 0,0486 | 0,5619
1,7311 1 8 0,6072 -51,0% 0,0000 | 0,0486 | 0,5620
1,7314 2 6 1,1794 -4,9% 0,0002 | 0,0262 | 0,6349
1,7311 2 7 1,1830 -4,6% 0,0000 | 0,0262 | 0,6349
1,7311 2 8 1,1843 -4,5% 0,0000 | 0,0262 | 0,6348
1,7311 3 7 1,6885 36,2% 0,0001 | 0,0175 | 0,6772

Para o dia 11 de dezembro foram obtidas conclusdes semelhantes com as do dia

04 de dezembro (ambos os dias um sabado) no que se refere tanto a estimativas quanto ao

comportamento dos clientes para troca de filas. Nos caixas normais foi obtido i=1

enquanto, para os caixas rapidos, k=2, revelando assim mais tolerancia dos clientes que

utilizaram este servico (vide tabelas 5.18 e 5.19, a seguir).

Tabela 5.18. Medidas para o modelo com trocas, com 8 filas de caixa normal sendo A, =
1,3429, 1 =0,1901, com tempo observado de espera na fila na amostra, de 3,63 minutos e

Az /mu = 0,883, para o dia 11 de dezembro.

A k N Wq Desvio Perda Vazio Ocioso
1,3487 1 4 3,1475 -13,3% 0,0044 0,0005 0,3452
1,3449 1 5 3,4363 -5,3% 0,0015 0,0005 0,3443
1,3436 1 6 3,5737 -1,6% 0,0005 0,0005 0,3440
1,3429 2 3 42576 17,3% 0,0181 0,0001 0,4606

Finalmente, para o dia 12 de dezembro, obteve-se um cendrio também muito

parecido ao domingo anterior (dia 05/12). Novamente, houve mais tolerancia nos caixas

rapidos, com £=2 (vide tabelas 5.20 e 5.21 abaixo).
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Tabela 5.19. Medidas para o modelo com trocas, com 4 filas de caixa rapido sendo 4, =
2,4239, u =0,6718, com tempo observado de espera na fila na amostra, de 2,19 minutos e
Az /mu =0,902, para o dia 11 de dezembro.

A k N w, Desvio Perda Vazio Ocioso
2,4553 1 6 2,1917 0,1% 0,0132 0,0108 0,2101
2,4432 1 7 2,4036 9,8% 0,0081 0,0109 0,2092
2,4348 1 8 2,5527 16,6% 0,0050 0,0110 0,2095
2,4435 2 7 2.8474 30,0% 0,0093 0,0046 0,2463

Tabela 5.20. Medidas para o modelo com trocas, com 8 filas de caixa normal sendo 4, =
1,6099, 1 =0,2254, com tempo observado de espera na fila na amostra, de 2,92 minutos e
Az /mu = 0,893, para o dia 12 de dezembro.

A k N Wq Desvio Perda Vazio Ocioso
1,6179 1 4 2,8936 -0,9% 0,0055 0,0004 0,3208
1,6131 1 5 3,2128 10,0% 0,0021 0,0004 0,3187
1,6112 1 6 3,3745 15,6% 0,0008 0,0004 0,3181
1,6232 2 3 3,6661 25,6% 0,0205 0,0001 0,4392

Tabela 5.21. Medidas para o modelo com trocas, com 4 filas de caixa rapido sendo 4, =
2,2399, u =0,6272, com tempo observado de espera na fila na amostra, de 2,64 minutos e
Az /mu = 0,893, para o dia 12 de dezembro.

A k N w, Desvio Perda Vazio Ocioso
2,2605 1 6 2,1795 -17,4% 0,0107 | 0,0122 | 0,2306
2,2527 1 7 2,3798 -9,9% 0,0064 | 0,0122 | 0,2286
2,2480 1 8 2,5246 -4,8% 0,0039 | 0,0122 | 0,2276
2,2643 2 6 2,6595 0,7% 0,0128 | 0,0051 0,2697
2,2549 2 7 2,8842 9,3% 0,0076 | 0,0051 0,2667
2,2493 2 8 3,0466 15,4% 0,0046 | 0,0051 0,2652
2,2576 3 7 3,3750 27,8% 0,0090 | 0,0027 | 0,2921
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Nota-se, para a segunda semana de coleta, muita semelhanga com os resultados

obtidos na primeira, ndo s6 em relacdo aos tempos esperados na fila, mas também em

relacdo aos valores de k, aos desvios, as probabilidades de perda, do sistema estar

completamente vazio e de haver ociosidade (de haver pelo menos um caixa desocupado).

Ainda, as flutuagdes nas estimativas de W, causadas pelos diferentes valores de N tém

comportamentos muito coesos para as duas semanas.

Nas tabelas 5.22 e 5.23 foi realizado um resumo das comparagdes entre 0s

modelos apresentados e aplicados. Foram destacados, em negrito, em todas as situacdes e

para todos os modelos comparados, os menores desvios obtidos, como também os desvios

aceitaveis, ou seja, que nao sdo os menores, mas que sdo considerados toleraveis. Nota-se

que o modelo com trocas tem, de modo geral, melhores estimativas que os demais modelos.

Tabela 5.22. Comparagao entre os modelos M /M /m, [M /M /1]" e o resultado obtido
pelo modelo com trocas, para caixas normais € rapidos, na primeira semana de coleta.

MIM/m | [M/M/1]" M/M/m/mN | [M/M/1/N]"| Trocas Valor
Dia Tipf) de w, W, w, w, w, obser-
caixa (desvio) (desvio) (desvio) (desvio) (desvio) (‘r,r?i(rll(.))
Normal 1,8159 22,18 1,57 6,95 1,7790 1,80
m=8 0,9%) | (1232,3%) | (-12,8%) (286%) (-1,2%)
03 Répido 0,6957 4,2824 0,69 2,92 1,2600 1,43
m=4 (48,7%) | (299,5%) (-51,7%) (104%) (-11,9%)
Normal 3,4397 37,7379 3,27 9,24 3,2440 3,36
m=8 (2,4%) | (1123,2%) (-2,7%) (175%) (-3,5%)
04 Répido 2,5594 11,8973 2,32 4,44 2,1615 1,82
m=4 (40,6%) | (653,7%) (27,5%) (144%) (18,8%)
Normal 2,2640 26,1374 2,17 7,26 2,1855 1,85
m=8 (22,4%) | (1412,8%) (17,3%) (292%) (18,1%)
05 Répido 1,6086 8,1291 1,51 3,69 1,5259 1,61
m=4 0,1%) | (504,9%) (-6,2%) (129%) (-5,2%)
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Ainda que em seis (das doze) situagdes, seu comportamento ndo tenha sido

melhor, em duas delas os desvios foram de apenas -1,2% e -3,5%, podendo ser

considerados quase que equivalente aos desvios da M/M/m, respectivamente de 0,9% e de

2,4%, relativos aos caixas normais dos dias 3 e 4 de dezembro.

E notdrio o impacto que as trocas de filas surtem nas estimativas quando se

consideram as filas paralelas independentes, como no caso do modelo de fila [M /M /1]".

Os desvios obtidos denotam o quanto pode ser prejudicial as analises dos sistemas

desconsiderar a dependéncia, quando esta existe. Também, pode parecer, em analise inicial,

que os modelos M /M /m e M/M/m/mN sdo concorrentes a0 modelo com trocas. Deve-se

lembrar que, de fato, o modelo M /M /m pode ser visto como o caso particular do modelo

com trocas com k=1 ¢ N — . Como as probabilidades de perda do modelo com trocas

com k=1 e N=5 (para caixas normais) e com k=1 e N=7 (para caixas rapidos) sdo pequenas,

esperam-se resultados similares aos obtidos pelo modelo com trocas.

Tabela 5.23. Compara¢do entre os modelos M /M /m, [M /M /1]" e o resultado obtido
pelo modelo com trocas, para caixas normais e rapidos, na segunda semana de coleta.

MIM/m | [M/M/1]" M/M/m/mN | [M/M/1/N]"| Trocas Valor
Dia Tip.o de w, w, w, W, w, obser-
caixa (desvio) (desvio) (desvio) (desvio) (desvio) (‘17121[1(111(.))
Normal 1,4744 19,7924 1,46 7,29 1,4622 1,39
m=8 (6,1%) | (1423,9%) (5,0%) (524,5%) (5,2%)
10 Répido 0,6076 3,9173 0,61 2,82 1,1830 1,24
m=4 (-51,0%) | (315,9%) (-50,8%) (127,4%) (-4,6%)
Normal 3,6885 39,7087 3,40 9,22 3,4363 3,63
m=8 (1,6%) | (1093,9%) (-6,3%) (154,0%) (-5,3%)
11 Répido 3,0074 13,7033 2,62 3,86 2,4036 2,19
m=4 (37,3%) | (625,7%) (19,6%) (76,2%) (9,8%)
Normal 3,5288 36,9499 3,17 7,87 3,2128 2,92
m=8 (20,8%) | (1265,4%) (8,6%) (169,5%) (10,0%)
12 Répido 2,8757 13,2810 2,58 4,07 2,8842 2,64
m=4 (8,9%) (503,1%) (-2,3%) (54,2%) (9,3%)
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Para melhor comparagdo entre os modelos foi realizado o célculo das médias
dos valores absolutos dos seus respectivos desvios. Assim, ao realizar-se um calculo
simples, observa-se que esta média para o modelo M/M/m ¢ 18,2% para a primeira semana
e 21% para a segunda semana (valores proximos aos obtidos para o modelo M/M/m/mN, de
19,7% e 15,4%, respectivamente), sendo que para o modelo com trocas foram 9,8% e 7,4%,
respectivamente.

O comportamento de k parece estar ligado ao tipo de caixa e ao valor de

Az /mu . Como exemplo, nos caixas rapidos foram obtidos resultados com £=2, ou seja, os

clientes trocam de fila para ganhar duas posi¢des e ndo uma (com £=1). Como ali, o tempo
gasto na fila deve ser pequeno, a compensacdo da troca deve ser maior. Por outro lado,

mesmo em caixas rapidos, sdo obtidos resultados com k=1 mas com valor de A, /mu mais

alto (deve-se lembrar que, para os caixas rapidos do dia 12, os desvios para k=1 e k=2
ficaram praticamente iguais).

Concluindo, em geral, o modelo de filas com trocas mostra-se mais eficiente
(com desvios menores) € mais consistente em suas medidas, ou seja, seu comportamento ¢
mais harmonico que os outros modelos considerados. Neste modelo, devido a se conhecer a
distribui¢ao de equilibrio dos estados do sistema, varias medidas de desempenho podem ser
calculadas, contudo, o tempo de espera na fila é a mais importante para este estudo.

De forma geral, para o supermercado analisado e nos dias de coleta realizados,
pode-se dizer que as trocas de filas, quando englobadas ao modelo, tendem a melhorar seu
desempenho em estimar o tempo de espera observado na fila. Também, deixam as
estimativas mais consistentes, ou seja, com menor variabilidade que os outros modelos.
Este fato ¢ importante para avaliar e propor melhorias em sistemas de filas comumente

encontradas em supermercados.

5.8 Comportamento do modelo com trocas em funcio do niimero de filas

para a primeira semana de coleta

Um experimento foi realizado para observar o comportamento das estimativas
de tempo de espera na fila em fungdo do nimero de filas (mantendo-se A,/mu fixo) para

algumas possibilidades dos caixas normais.
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Este estudo foi realizado exatamente pelo aumento exponencial do numero de
equagdes em funcdo de N. O objetivo era verificar se seria razodvel simplesmente
decompor um sistema de filas em subsistemas menores e independentes, que poderiam ser
analisados isoladamente. Entdo, para algumas situagdes, o numero de filas (m) foi sendo

elevado, mantendo-se a carga de trabalho (A, /mu ) constante.

Pelas tabelas 5.24 e 5.25 e figuras 5.15 e 5.16 (a seguir), nota-se que, para um
mesmo N e para k=1, o decaimento dos valores parece ser relativamente acentuado e

harmonico, conforme o nimero de filas (m) vai aumentando.

Observa-se que para N=4 ¢ k=1, quando m=4 ¢ obtido que W, =3,2664 minutos
e, quando m=8, ¢ obtido que W,=1,9958, valores muito diferentes. Analisando-se este fato

pode-se dizer que ndo € razoavel simplesmente decompor um sistema com m=8 em dois
subsistemas com m=4 (supostamente independentes). Assim, com base nos resultados
obtidos, esta idéia pode ser desconsiderada para este modelo com trocas.

Na tabela 5.25, apresentada a seguir, ndo foi possivel obter os célculos relativos
aos modelos quando um grande numero de filas foi considerado (denotados com o simbolo
*). Como exemplo, quando se utilizam m=8, N=3 e k=2 ¢ necessario resolver um sistema

com 12866 equacdes. O maximo que se consegue resolver, pelo menos com essa

implementagio computacional, é 2'* —1 equacdes, ou seja, 16.383 equagdes.

Tabela 5.24. Tempo estimado (W) para o modelo com trocas, com m filas de caixa

normal, sendo A, varidvel, x4 =0,2336, com tempo observado na amostra de 1,85 minutos
e fixando-se A, /mu = 0,859, para o dia 5 de dezembro.

m (n. de filas); A, N=3,k=1 N=4k=1
2; 0,401544 2,4241 4,0095
3; 0,602316 2,3734 3,6532
4; 0,803088 2,2498 3,2664
5; 1,00386 2,0997 2,8956
6; 1,204632 1,9425 2,5577
7; 1,405404 1,7877 2,2578
8; 1,606176 1,6401 1,9958
9; 1,806948 1,5022 1,7691
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Figura 5.15. Grafico mostrando a estabilizacdo do tempo estimado de
espera conforme aumento do nimero de filas mantendo A,/mu fixo
(amostra do dia 5/12/04).

Tabela 5.25. Tempo estimado (W, ) para o modelo com trocas, com m filas de caixa

normal, sendo A, variavel, 4 =0,1880, com tempo observado na amostra de 3,36 minutos
e fixando-se A, /mu = 0,878, para o dia 4 de dezembro.

M (n. defilas); 4, | N=5,k=1 N=6,k=1

2; 0,3295 6,9768 8,5885
3; 0,4943 6,2179 7,3601
4; 0,6591 5,4668 6,2487
5; 0,8239 4,7807 5,3001
6; 0,9886 4,1737 4,5095
7; 1,1534 3,6532 3,8663
8; 1,3182 3,2094 3,3425
9; 1,4830 * *




145

—o— N=5;k=1
—u— N=6;k=1

Figura 5.16. Grafico mostrando a estabilizacdo do tempo estimado de
espera conforme aumento do nimero de filas mantendo A,/mu fixo
(amostra do dia 4/12/04).

Observando-se a tabela 5.25, pode-se obter a mesma conclusdo que para a tabela
5.24, onde a divisdo de um sistema com m=8 em outro com m=4 nido deve ser considerada
razoavel. Analisando-se os resultados, nota-se que os valores estimados para m=4 estdao
acima dos valores estimados quando m=8 pelo menos em 38%, portanto uma diferenga
muito grande.

Como pode ser observado, o decaimento das curvas ocorrem de forma

acentuada, desencorajando a estratégia proposta.
5.9 A simulacao do modelo com trocas

A simulag@o ¢ uma forma de representar algum sistema real de interesse através
de um modelo matematico implementado em computador. Para que esta representagao seja
valida ¢ necessario que todas as caracteristicas do sistema a ser simulado sejam
amplamente conhecidas e muito bem avaliadas. E freqiientemente utilizada para avaliar um
novo sistema proposto, modificagdes que se pretenda introduzir em algum ja existente, ou
ainda para se obter informagdes sobre algum sistema cujas medidas tedricas nao puderam

ser obtidas analiticamente. Pode-se ainda utiliza-la com o objetivo de validar algum sistema
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estudado ou comparar dois ou mais sistemas de forma a inferir qual deles terd melhor
desempenho. Atualmente observa-se um crescente uso da simulacdo em varias areas das
engenharias, entre outras. Isto ocorre porque sua utilizacdo ¢ simples e pode fornecer
resultados quase imediatos.

Para que se tenham resultados representativos € necessario que se realizem
muitas rodadas de simulacdo, ou seja, repeti-la varias vezes, pois para cada rodada ¢ obtido
apenas um valor da estatistica. A diferenca de resultados entre as rodadas ¢ devido ao fato
de que em cada uma delas ¢ utilizada uma semente aleatoria distinta. Com essas repeticoes,
obtém-se resultados consistentes para que se possa inferir sobre o sistema de interesse.
Também, se forem conhecidas algumas medidas de desempenho deste, pode-se compara-
las com os resultados obtidos pelo simulador, verificando se o sistema esta representado
satisfatoriamente. Por outro lado, a quantidade de observagdes em cada rodada deve ser
suficiente para que o valor da estatistica de interesse seja representativo.

Uma vez que a simulacdo represente bem o sistema de interesse, geralmente o
resultado que se busca ¢ estimar adequadamente a média (e seu intervalo de confianga) ou

entdo alguma medida tedrica y desconhecida. Como se estd analisando sistemas

estocasticos estacionarios, onde os dados ndo sdo independentes, geralmente enfrenta-se,
entre outros, dois problemas que tém reflexos diretos na qualidade dos resultados obtidos
para posterior analise estatistica.

O primeiro problema trata da reducdo da influéncia (ou vicio) das condigdes
iniciais da simulagdo nas observacdes coletadas devido a presenca de correlacdo entre as
observagdes de um processo estocastico. Se a simulagdo € iniciada com o sistema vazio e
ocioso, até que este adquira equilibrio (estacionariedade) ¢ decorrido um periodo, chamado
periodo transitério inicial. Por exemplo, em um experimento descrito (LAW, 1977),
depara-se com este problema quando se calcula a média dos tempos de espera em uma fila
M/M/I com taxa de ocupacdo 0,9 e iniciada vazia. Apos coletar 320 tempos de espera,
concluiu-se que a média com valor 6,01 ainda ndo estava suficientemente perto do seu
valor tedrico de 8,1, de modo a considerar-se que esta fila pudesse ter entrado em
equilibrio, se esta média pudesse ser tomada como um critério de decisdo. Se quer-se obter

informag0es sobre o sistema estacionario, ¢ necessario saber aproximadamente o instante a
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partir do qual esta condicdo esta satisfeita para, a partir dai, coletar as observacdes que
efetivamente serdo analisadas estatisticamente.

Com o objetivo de localizar o instante a partir do qual o sistema estara
aproximadamente estaciondrio e, portanto, conseguir reduzir o vicio devido as condigdes
iniciais @ um nivel desprezivel, muitas regras de inicializagdo foram propostas
(PAWLIKOWSKI, 1990). Contudo, ndo se conseguiu uma regra Unica que detectasse
adequadamente este periodo para uma grande quantidade e variedade de sistemas
estocasticos, pois as regras tém diferentes critérios para tratar deste problema, mesmo que
se restrinjam a verificar estacionariedade de valores médios. Desta forma pode haver
necessidade de se pesquisar qual regra trara melhores resultados do sistema estocastico que
esta sendo simulado.

O segundo problema diz respeito a obtencao de estatisticas apropriadas devido a
correlagdo existente entre as observagdes de um processo estocastico. A presenga desta
correlagdo dificulta bastante que se obtenha um estimador da variancia da média amostral
que faca uma boa aproximagdo desta e, conseqiientemente, que se calcule um intervalo de
confianca que cubra o parametro verdadeiro com o nivel de confianga e precisao desejados.

Por outro lado, existem varios métodos de coleta de dados de simulagdo. Cada
método apresenta diferentes condi¢cdes de aplicagdo, portanto, fornecendo diferentes
estatisticas para analise dos dados coletados. Também, por possuirem estruturas distintas,
apresentam problemas que se diferem (LAW e KELTON, 2000; PAWLIKOWSKI, 1990;
FREITAS, 2001). Contudo, a correlagdo entre as observagdes de um processo estocastico
se apresenta como um grande problema a ser considerado nos métodos que utilizam uma
unica grande rodada de simulagdo. H4 métodos que escapam deste problema, mas
enfrentam outros, como o método de replicagdes, que € visto mais adiante.

Descreve-se agora o método de coleta de dados batch means. Suponha uma
longa rodada de simulag@o de tamanho »° de um processo estocastico estacionario, dividida
em k°  batches (blocos) consecutivos e¢ nao sobrepostos de tamanho m, tal que

m=nlk , com m’ inteiro. Neste método, é calculada a média de cada um dos batches,

totalizando k& médias, ¢ usa-se como estimador para uma medida de interesse y do

processo estacionario, a média geral dessas médias. Neste caso a definicdo do tamanho dos
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batches, m’, € importante, pois se este for suficientemente grande, tem-se que as médias

dos batches sdo assintOticamente ndo correlacionadas entre si. Além disso, se o tamanho de

m’ for suficiente, essas médias sdo assintOticamente normalmente distribuidas e
assintoticamente independentes. Sendo assim, pode-se calcular um intervalo de confianga

para y usando-se como seu estimador a média geral (LAW e KELTON, 2000). Contudo,

tomar um valor para m’ maior que o necessario (para algum »’ fixado), para satisfazer
as suposi¢des de normalidade e independéncia, implica, por exemplo, em aumento no meio

comprimento esperado do intervalo de confianca para y, havendo um acréscimo na

probabilidade de se cobrir pontos que sdo estatisticamente diferentes de y, ou seja, um

teste estatistico rejeitaria a hipdtese de igualdade. Se, porém, m for menor que o
necessario, as médias dos batches poderiam estar altamente correlacionadas, tornando-se a
maior fonte de erro deste método, devido ao vicio induzido no estimador da variancia da
média geral.

No método de batch means, para que haja representatividade, devem ser
realizadas varias rodadas de simulacdo com sementes distintas onde, para todas as rodadas,
um mesmo tamanho de batch ¢ previamente determinado. Desta forma hé perda de precisdao
nos resultados, pois cada rodada tém resultados diferentes, obtendo, portanto, resultados de
correlagdes diferentes. Assim, haveria necessidade de tamanhos de batches distintos e
adequados para dissipa-las.

Uma variante do método batch means, chamado batch means espagado, procura
diminuir o efeito da correlagdo entre as médias dos batches inserindo espagos (observagoes
ndo utilizadas nas estatisticas) entre batches consecutivos, obtendo assim estimadores
menos viciados que o método anterior ¢ melhorando a cobertura do intervalo de confianga
para a média do processo analisado (FOX et al., 1991). Além disso, para este método ¢
possivel determinar um estimador fortemente consistente para a variancia do processo.
Contudo, existe a perda das observagdes referentes aos espagos inseridos entre os batches.

Existem ainda outros métodos, como o batch means sobreposto que, a cada
observagdo, da primeira até¢ a (n° —m’ +1) -€sima, um batch de tamanho m’ ¢ coletado. A

idéia € oposta a do batch means espacado e as médias dos batches sdo extremamente

correlacionadas. Existem ainda outros métodos (PAWLIKOWSKI, 1990; LAW e
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KELTON, 2000) como o método regenerativo, cujos batches t€m ciclos (comprimentos)
aleatorios determinados pelos instantes sucessivos de tempo em que o0 processo se regenera

(inicia novamente).

5.9.1 O método de replicagdes

No método de replicagdes (LAW e KELTON, 2000; FREITAS, 2001), a
simulacdo ¢ repetida um numero pré-fixado de vezes onde, para cada repeti¢do, ¢ usada
uma seqiiéncia de numeros pseudo-aleatorios diferente. Conseqiientemente, essas
repeticdes, assim tomadas, sdo estatisticamente independentes. Para cada repeticdo ¢
calculada a média das observacdes que foram coletadas, fornecendo uma nova seqiiéncia de
médias, ainda independente umas das outras. O inconveniente deste método ¢ que a cada
rodada deve ser determinado o periodo transitorio inicial, cujo vicio ¢ sua maior fonte de
erro, podendo também haver, dependendo do sistema, consideravel perda de informagoes.
Nos métodos que utilizam uma grande rodada de simulagdo, como no método batch means,
o problema de vicio de inicializagdo ¢ considerado uma unica vez a cada rodada, porém nao
se pode utilizar da independéncia entre os batches, como a obtida pelo método de
replicacdes.

Fazendo-se agora & replicagdes com m observacdes cada uma, havera um total

de m =mk observagdes e uma seqiiéncia de £ varidveis aleatorias X, (m’), i=1,2,..., k

(média da replicagdo i) » que sdo as medias das & replicagdes, calculadas por
. 1 o )
X, (m)= —ZXU. ,parai=12,..., k
m

onde X, ¢ a j-ésima variavel aleatoria da seqiiéncia de varidveis aleatorias na replicago i.

Pode-se visualizar a estrutura usual de uma particular replicagdo do seguinte modo:
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Replicagdo  Descarte Observagoes Utilizadas Média
i d X1, X X x_l (m)

29000

onde observa-se a i-ésima replicacdo com d observagdes descartadas e sua média,

respectivamente. Usa-se, como estimador pontual para a média y do processo estacionario,

a seguinte estatistica (média geral)
= 1 k
X(n)y==> X, (m).
k i=1
Sabendo-se que este estimador ¢ ndo viciado para y e que a seqiiéncia de médias sdo

independentemente e identicamente distribuidas, pode-se obter um estimador ndo viciado

para a variancia de X (n), dado por

(;2()=((n’))= 1 Z(Z(m’)- X (1))

(k=175

Sabendo-se que X (n’) ¢ uma soma de varidveis aleatorias independente e

identicamente distribuidas, pode-se considerar a estatistica
T, ., =&X(n)-y) o(X(n))

que tem uma distribuicdo t-Student padrdo com k-1 graus de liberdade. Usando o

resultado obtido pode-se facilmente calcular um intervalo de confianca paray . Supondo o

nivel de significancia & conhecido, este intervalo ¢ dado por

X(n)-t (X () <y< X(n)+1 c(X(n)  (5.13)

k-Ll-a/2 k-Ll-a/2
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na qual 7 ¢ o valor da distribui¢do t-Student com k-1 graus de liberdade. Quando

Ll-a/2
houver mais de 30 replicagdes pode-se substituir a t-Student pela Normal padrao obtendo
uma boa aproximacao para o intervalo considerado. Fazendo-se uma andlise detalhada do
periodo transitorio inicial a ser considerado e nao havendo a possibilidade de uma grande
perda de observagdes pode-se considerar o método de replicagdes uma boa alternativa ao

método de batch means devido aos problemas mencionados anteriormente.

5.9.2 Sistemas terminais e nio-terminais

Os sistemas a serem simulados dividem-se em terminais e ndo-terminais. Os
sistemas terminais apresentam condigdes iniciais fixas e alguma ocorréncia que determina o
fim da simulacdo. Alguns exemplos desses sistemas podem ser verificados em bancos,
restaurantes, escolas, etc. Geralmente estes sistemas se apresentam vazios como condi¢ao
inicial e retornam a este estado quando no fim de seu funcionamento. Nos sistemas nao-
terminais, em varias ocasides, ndo se conhecesse as condi¢Oes iniciais ¢ nem ha uma
ocorréncia que determine o fim da simulagdo (ou o final de seu funcionamento). Alguns
exemplos sdo sistemas de seguranga, comunicacdes, hospitais, entre outros. Pode-se
perceber que nem todos os sistemas sdao facilmente -classificaveis, apresentando
caracteristicas proprias pertencentes a sistemas terminais e ndo-terminais.

Nos sistemas terminais, uma pratica comum ¢ determinar o tamanho da amostra
(ou nimero de replicagdes) para um nivel de confianga (ou de precisdo) anteriormente
definido para a média de uma medida de desempenho avaliada. Desta forma, geralmente ¢é
simulado todo o periodo de funcionamento do sistema terminal a ser estudado.

Nos sistemas nao-terminais, as condi¢des iniciais ndo sdo determinadas e,
geralmente, se deseja estuda-los em equilibrio. Para tanto € necessario retirar da analise as
observagdes do periodo transitorio inicial. Também, como ndo hd uma ocorréncia para o
final da simula¢do, deve-se determinar um periodo de forma a ndo alonga-lo
desnecessariamente. Pode-se observar entdo que para este tipo de sistema estes dois

problemas devem ser enfrentados.
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5.9.3 Simulando o modelo com trocas

O modelo com trocas utilizado nas se¢des anteriores tem algumas caracteristicas
bem especificas (no processo de chegadas e condi¢des de troca) cujo modelo de simulagao
deve representar com bastante fidelidade. Com esta finalidade, os resultados obtidos por
simulacao sao comparados aos obtidos pela aplicagao do modelo analitico. Deve-se lembrar
que o proprio modelo com trocas faz algumas aproximagdes em relacdo ao que na realidade
ocorre no supermercado e, assim sendo, os resultados da simulagdo devem se aproximar
menos aos obtidos na amostra do que aos obtidos pelo modelo.

Uma situagdo que deve ser considerada com cuidado € referente as condi¢des de
local e periodo de onde foram retirados os dados em relagdo a simulagdo a ser realizada.
Pela tabela 3.1 podem ser observados os horarios de coleta; em alguns dias das 10h30 min.
as 12h30min. e em outros das 18h as 20h. Pode-se observar que se trata de uma parte de um
periodo de tempo inserido em um sistema terminal. Contudo, observa-se que ndo se
conhece as condi¢des iniciais do sistema, o que € uma caracteristica de sistemas nao-
terminais, inclusive, ndo retornando ao estado inicial quando do final da coleta.

Law e Kelton (2000, p.518) sugerem duas aproximagdes heuristicas para este
caso: em uma delas deve-se coletar dados sobre o nimero de usuarios presentes no local, no
mesmo periodo considerado, para varios dias e iniciar a simulacdo aleatoriamente, de
acordo com a propor¢ao de clientes encontrados. Assim, para varias rodadas de simulacao
existe relativa independéncia, pois diferentes condigdes de inicializagao seriam obtidas (de
acordo com a propor¢ao observada). A outra regra sugerida € que seja simulado o periodo
todo, desde a abertura do local até o fim do periodo de coleta, retirando-se depois o periodo
inicial, relativo ao inicio de todo o processo até o comeco da coleta.

Para a segunda aproximagdo, onde ocorre a retirada das observagdes da
simulagdo no periodo citado, percebe-se que ocorre uma representacgao fiel do cenario que
seria encontrado no supermercado para os clientes que dele se utilizam no horario da coleta
de dados. Também, ¢ mais complexa a aplicacdo da primeira aproximacao apresentada,
pois haveriam varios dias de observacao das condi¢des iniciais, o que para este estudo nao

foi realizado.
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Uma préoxima etapa a ser enfrentada diz respeito ao método de coleta de dados a
ser utilizado. Poderia ser pensado no método batch means, contudo, duas horas pode ser um
periodo pequeno, e assim, poderia haver correlagdo entre os batches, maior fonte de vicio
deste método de coleta de dados. O método de replicagdes pode ser indicado desde que a
avaliag@o do periodo transitorio inicial ndo aponte que este seja muito longo. Law e Kelton
(2000, p.213) afirmam que “um método estatistico para construir intervalos de confianga
para a média geral deve ser facil e fornecer bons resultados estatisticos. Em consideragdo a
isto, o método de replicagao ¢ definitivamente superior”. Resultados de Law e Kelton
(1984) mostram que ¢ melhor realizar replicagdes mais longas do que mais replicagoes,

pois assim obtém-se maior cobertura de » nos intervalos de confianga gerados na

simulagdo. Contudo, no presente caso, o periodo de cada replicagdo ¢ fixo pois deve
corresponder a situacao real da coleta realizada no supermercado e, além disso, considerar

um numero de replicagdes pequeno poderia aumentar a cobertura de » nos intervalos de

confianca, mas com aumento na amplitude dos mesmos. Fishman (1996) sugere que, para
cada replicacdo, sejam utilizadas no minimo cem observagdes, sem contar as descartadas,
referentes ao periodo transitério inicial. Pode-se considerar ainda que, com k&’ =30, os
intervalos de confianca ja podem utilizar a distribui¢ao normal, obtendo boa aproximacao.
Considerando todos estes aspectos, pode-se realizar a simulacdo do modelo com trocas de
forma conveniente e obter resultados confiaveis.

A simulagdo foi realizada utilizando-se o sofiware ARENA, com énfase em
buscar informacgdes sobre o tempo médio gasto na fila com trocas, enfoque principal deste
trabalho. Deve-se observar que o simulador foi construido considerando-se que todas as
distribui¢des de tempo de servigo eram exponenciais, como o modelo com trocas considera,
contudo, como foi descrito anteriormente, em alguns caixas, para alguns dias da coleta, isto
ndo ocorreu. Desta forma, o simulador representa o modelo com trocas, mas com
aproximagdes em relagdo aos dados obtidos na coleta. Inicialmente deve-se verificar se nao
existe um vicio consideravel referente ao periodo transitdrio inicial. Sabe-se que este vicio
ocorre quando ainda ha autocorrelagao significativamente diferente de zero, influenciando
as observacdes coletadas apds considerar o referido periodo como terminado. Desta forma,
analisar o decaimento das autocorrelagdes aumentando-se os lags, para este periodo, ¢ uma

maneira de verificagdo da condi¢ao necessaria.
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Para determinar aproximadamente quando termina o periodo, Freitas (2001,
p.235) sugere que se verifique em que lag a autocorrelacao se torna proxima de zero. Desta
maneira, a partir de entdo, pode-se pressupor que a influéncia serd praticamente nula, ou

seja, supondo-se que a autocorrelacdo estd proxima de zero no /ag j, a observagdo x; nao
mais influencia significativamente a observagdo x,, ;. Ainda, nos procedimentos praticos,

costuma-se multiplicar o nimero de observacdes referentes a este periodo por dez como
forma de, praticamente, garantir o término do periodo transitério inicial. Para este trabalho
as situagcdes menos favoraveis ocorrem onde este periodo ¢ de 2,5 horas, como nos dias 11
e 12/12. Nos outros dias restantes, utilizando-se deste critério, seus respectivos periodos sao
todos menores que dos dias 11 e 12/12, de 2,5 horas.

Decidiu-se entdo realizar trinta replica¢des, para cada dia e tipo de caixa,
coletando inclusive seus respectivos periodos transitorios iniciais. Para exemplificar sdao
apresentados os graficos (vide figuras 5.17 e 5.18) referentes as autocorrelagdes para os
caixas normais do dia 12/12 e para os caixas rapidos do dia 11/12, sendo que, nestes dias,
ocorreram as maiores proporcdes de servidores ocupados. As duas figuras revelam o

comportamento dos dois cendrios descritos acima. Para o caixa normal, obteve-se que

* ~ . ~ . ;.
P, =0 e entdo deveria-se descartar 200 observagdes; para o caixa rapido, obteve-se

Py, =0,09 e entdo deveria-se descartar 320 observagdes, o que poderia parecer muito,

contudo, deve-se ressaltar que os respectivos periodos transitorios iniciais contém mais
observagdes que o solicitados por esta regra. Desta forma, considera-se o vicio desprezivel
¢ 0 método de replicagdes pode ser assumido para a simulagdo. Deve-se ressaltar que, para
todas as replicacdes realizadas e em todos os cenarios considerados, encontraram-se

resultados semelhantes aos obtidos aqui.
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Autocorrelagao tipica para caixa normal
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Figura 5.17. Autocorrelagdes em funcdo dos lags para uma replicagdo
de caixa normal para o dia 12 de dezembro.

Autocorrelacao tipica para caixa rapido

Autocorrelagao
N N I [ N I |

Figura 5.18. Autocorrelagcdes em funcao dos lags para uma replicagdo
de caixa rapido para o dia 11 de dezembro.

Observando-se as figuras, nota-se que o decaimento das autocorrelagdes para os
caixas normais € mais acentuada e de menor magnitude que para as autocorrelagdes para os
caixas rapidos. Isto, provavelmente, se deve ao fato de que, nos caixas rapidos, os tempos
de fila s3o mais coesos pelo fato da limitagdo do nimero de itens a ser processado. De
modo oposto, 0s caixas normais aceitam qualquer numero de itens a ser processado,
obtendo menor coesao e, portanto, um decaimento mais rapido. Deve-se observar ainda que
isto ocorreu de forma geral para os dados analisados.

Em cada rodada de simulagdo realizada foram obtidas 30 replicagdes
independentes, cujo tempo de execugdo foi menor que um segundo. Utilizando-se a

expressao 5.13, foram calculados os limites dos intervalos de confianga com a=0,05, ¢ as
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médias dos tempos de espera na fila. Nas tabelas 5.26 € 5.27 podem ser vistos os resultados

obtidos pela simulagdo, pelo modelo com trocas e pela amostra coletada.

Tabela 5.26. Resultados da simulagdo, do modelo com trocas e das amostras

ara o tempo médio

gasto na fila nos caixas normais.

Diade | A,/mu Resultados da Simula¢do Resultado | Resultado
coleta M¢dia L.L L.S. Modelado | Observado
03/12 0,841 2,09 1,75 2,43 1,78 1,80
04/12 0,878 3,07 2,73 3,41 3,2 3,36
05/12 0,859 2,21 1,87 2,55 2,19 1,85
10/12 0,812 1,70 1,36 2,04 1,46 1,32
11/12 0,883 3,67 3,33 4,01 3,44 3,63
12/12 0,893 2,56 2,22 2,90 3,21 2,92

Tabela 5.27. Resultados da simulagdo, do modelo com trocas e das amostras para

o tempo médio gasto na fila nos caixas rdpidos.

Diade | A, /mu Resultados da Simulagao Resultado | Resultado
coleta Média L.IL L.S. Modelado | Observado
03/12 0,728 0,95 0,61 1,29 1,26 1,43
04/12 0,888 1,83 1,49 2,17 2,16 1,82
05/12 0,835 1,47 1,13 1,81 1,53 1,61
10/12 0,706 0,93 0,59 1,27 1,18 1,24
11/12 0,902 2,11 1,77 2,45 2,40 2,19
12/12 0,893 2,81 2,47 3,15 2,88 2,64

Pela tabela 5.26 pode-se observar que quase todos os intervalos de confianga

cobrem os resultados obtidos pelo modelo com trocas, com exce¢do do dia 12/12, onde o

resultado obtido por simulagdo apresentou uma razoavel subestimacdo nao capturando o

resultado obtido por modelagem. Todas as condigdes para esse dia foram verificadas e nada

que divergisse significativamente dos outros dias foi encontrado. Apesar deste fato, em

geral, os resultados da simulagdo podem ser considerados satisfatdrios para os caixas

normais em relacao aos resultados modelados.
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Para os caixas rapidos, deve-se observar na tabela 5.27 que todos os resultados
simulados (médias) estdo subestimando os resultados obtidos pelo modelo. Uma
possibilidade de explicacio ¢ que o periodo transitorio inicial ainda possa estar
influenciando o periodo subseqiiente, onde coletaram-se os dados referentes a tabela. Esta
idéia pode ser refor¢ada pela magnitude das autocorrelagdes para os caixas rapidos, como
pode ser notado na figura 5.18. Contudo, todos os intervalos de confianga obtidos por

simulagdo estdo cobrindo os resultados obtidos pelo modelo com trocas, com a=0,05 de

confianca, fato esse muito importante para que se possam utilizar os resultados obtidos por
meio de simulagdo. Deve-se ressaltar ainda que o numero de trocas observadas na
simulagdo foi bem maior que as observadas nas amostras coletadas no supermercado. Estas
eram de adjacéncias mais proximas a fila na qual originalmente o cliente se encontrava, o
que nao ocorre na simulagdo. De modo geral, os resultados alcangados pela simulagdo
representam bem o modelo analitico com trocas, apesar das aproximagdes realizadas para
as distribui¢des de tempos de servico e do periodo de simulagdo ter sido fixado de acordo

com a situagao real.
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6 - Conclusoes

Os supermercados sdo empresas de auto-servigo e como tal t€ém se preocupado
em melhorar continuamente seus desempenhos em nivel de servico para conseguirem
fidelizacdo de seus clientes. Para alcangar este objetivo € necessario que apresentem boa
qualidade nos produtos oferecidos e nos servigos prestados. O supermercado pesquisado
neste estudo possui dezesseis caixas, trabalha essencialmente com itens alimentares,
caracteriza-se pelo controle familiar e atua na cidade de Sao Carlos ha mais de quarenta
anos. Desta forma, ¢ uma empresa como grande parte das empresas brasileiras desse
segmento.

Um dos objetivos deste trabalho foi o de revelar a importancia relativa da
rapidez de atendimento na opinido dos clientes que freqiientam o supermercado. Desta
forma, esta importancia recai principalmente sobre o tempo de espera na fila e suas
conseqiiéncias para os usudrios. Outro objetivo deste trabalho foi o de analisar modelos
analiticos de filas que pudessem ser mais eficazes para estimar o tempo de espera na fila em
supermercados.

O gerenciamento de percep¢des em filas de espera em supermercados parece
algo dificil de ser aplicado, motivando a pesquisa em modelagem para melhor gerenciar os
tempos de espera. Contudo, como visto, aparentemente os clientes ndo sdo capazes de
relacionar corretamente o tamanho de uma fila com seu tempo de espera. Este fato ¢
interessante, pois esta relacdo (Lei de Little) existe, mas a dificuldade dos clientes em
enxerga-la pode ser devido a conseguir medir (estimar) corretamente o tempo para
atendimento, relativo ao numero de pessoas que estao na fila.

Utilizando-se intervalos de confianca simultdneos foi possivel observar que o
preco nao ¢€ a principal caracteristica pela qual os clientes freqlientam o supermercado. Esta
caracteristica, na opinido dos clientes, ficou em quarto lugar de preferéncia, sendo que
qualidade e rapidez de atendimento foram estatisticamente as mais apontadas. Por meio de
analise de conglomerados hierarquicos de variaveis, pode-se notar que qualidade e rapidez
de atendimento foram associadas com diferentes tipos de correlagdes e ligacdes e, desta
forma, compdem o que se poderia denominar de satisfagdo no atendimento, um possivel

fator de fidelizagao de clientes.
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Foram levantadas caracteristicas como, nimero de itens nas compras, percep¢ao
de diferenga de precos em relacdo a outros estabelecimentos e a escolaridade dos clientes
entrevistados. Estas informacdes foram associadas as caracteristicas de freqiiéncia ao
supermercado. Como resultado das analises de correspondéncia simples e multiplas, as
duas importantes caracteristicas qualidade e rapidez revelaram-se associadas a
escolaridades mais altas que, possivelmente, realizam compras maiores e acreditam nao
haver diferenca significativa de pregos. Otimizar estas caracteristicas pode ser essencial
para conseguir a fidelizagdo dos clientes que ndo optam por preco como principal motivo
de realizar ali suas compras.

Foram apresentados e empregados alguns sistemas de filas que poderiam ser

utilizados para aproximar o sistema de filas comumente encontrado em supermercados, tais

como os sitemas M /M /m, M/M/m/mN, [M /M /11", [M /M /1/ N]" e, ainda, os sistemas

mais genéricos M/G/m e [M /G/ 1]’". O que se pode observar ¢ que as filas paralelas e

independentes, em geral, superestimaram os tempos de espera na fila, enquanto as restantes
tém muita variabilidade em suas estimativas.

Um modelo analitico de filas com trocas foi empregado sendo que este foi capaz
de reduzir para cerca da metade a média dos desvios absolutos de seus principais
concorrentes, os modelos M /M /m e M/M/m/mN. Também, demonstrou alguma robustez
em absorver os efeitos causados por outliers, que foram mantidos na analise pois estes
ocorrem no sistema de filas do supermercado. Deve-se ressaltar que, quando retirados estes
pouco influenciaram nos resultados devido a estar-se analisando o tempo médio de espera
na fila, ou seja, valores médios com boa quantidade de pontos. Ainda, o modelo, devido a
permitir a realizagdo de trocas de filas, se aproxima do comportamento de um sistema de
fila Unica (apesar de ter filas em paralelo), tornando entdo o sistema possivelmente mais
justo para o cliente que o utilize. Outro aspecto importante € em que situacoes os clientes
efetuam as trocas. Parece que estas ocorrem em fun¢do do numero de clientes nas filas, ndo
importando a carga de trabalho (nimero de itens dos carrinhos a sua frente). Também, o
numero ganho de posi¢des na troca de fila (k) parece estar relacionado ao fator de utilizagao
da fila e do tipo de caixa.

Algumas perspectivas de pesquisa futura podem ser consideradas. Uma questao

interessante ¢ analisar o comportamento dos clientes no que se refere as trocas de filas
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existentes no sistema. A diferenca entre filas (k) € importante, pois revela, de certa forma, a

impaciéncia dos clientes (isto €, quando k=1, por exemplo). Pode-se pensar que quanto

maior o movimento no supermercado (isto €, quanto maior o valor de p), menor a
disposicao de esperar do cliente. Desta forma, pode-se investigar se & ¢ uma fungdo de p,
ou seja, se € plausivel supor que k(p), e/ou se é uma fungdo dos parametros, ou seja,
k(A,u). Também, uma outra questdo interessante que pode ser estudada ¢é analisar o

comportamento do tempo de espera na fila estimada pelo modelo, variando-se os valores
dos parametros dentro de uma faixa de utilizagao plausivel para sistemas reais. Pode-se, por
exemplo, fazer uma superficie de resposta com as estimativas, e, em seguida, otimiza-la
para se obter menores esperas.

Uma extensdao do modelo seria obtida considerando-se classes de usuarios, por
exemplo, pelo nimero de itens comprados e em trés categorias de carrinhos: leve,
moderado e pesado. O espaco de estados do modelo de filas com trocas cresceria muito e,
com isso, as dificuldades computacionais seriam bem maiores. Uma idéia seria considerar
que os tempos de atendimento para os diferentes tipos de carrinhos sdo iguais, reduzindo
novamente o espago de estados. Contudo, ao se testar trés filas de caixas normais do dia 5
de dezembro (pela ANOVA), em todas elas resultaram haver diferenca de tempos de
servico para distintos tipos de carrinhos. Este resultado ¢ interessante, pois na amostra
coletada, por meio de entrevistas com os clientes, apenas 0,6% apontaram ter trocado de
fila por avaliar haver carrinhos mais vazios em outra fila. Este fato tem implica¢des para o
modelo com trocas: ele justifica a politica adotada em trocas baseadas em numero de
clientes, e ndo em nimero de itens, e, com isso, 0 modelo com trocas consegue representar
(ou capturar) o comportamento dos clientes. Este comportamento pode mudar se o cliente
puder ser avisado quanto a sua percepc¢ao (errada), por exemplo, no supermercado do futuro
(vide figura 2.2).

A aceleragdo (ou speed-up) do servidor também pode ser considerada nos
modelos de filas. Para se verificar se isto ocorreu, pode-se testar se os tempos de servigo
dos usudrios atendidos sem fila sdo iguais aos dos usudrios atendidos com fila. Uma

questdo a ser analisada ¢ se o fato do valor de p ser alto pode provocar a aceleragdo do

servico a ponto de haver significdncia estatistica. Pode-se pensar em utilizar também o

modelo de filas com desisténcia na chegada dos clientes, contudo, nestes casos, geralmente,
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existe grande dificuldade em estimar a taxa de chegadas (A1) em funcdo do estado do
sistema na pratica.

Uma outra estratégia que pode ser considerada para o modelo de filas com
trocas € a simulagdo discreta para problemas que apresentem espagos de estados muito
grandes. Modelos de simulagdo podem ser uteis para validar as aproximag¢des dos modelos
analiticos para problemas maiores.

Utilizar modelos de filas que representem bem a situagdo encontrada em
supermercados parece ser o caminho para obter a melhor politica de gerenciamento dos
tempos de espera na fila. Com este objetivo, as trocas de filas, comuns e ja incorporadas ao

comportamento dos clientes, ndo deve ser desprezada nestes modelos.
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APENDICE A
QUESTIONARIO
Questoes
Qual o tempo maximo aceitavel de espera em uma fila de caixa? minutos

Vocé (Sr., Sra., ...) abandonaria suas compras se observasse quantos clientes nas filas?

Ordenar quais as caracteristicas mais importantes pelas quais freqiienta este
supermercado:

( ) prego dos produtos

( ) localizagdo do supermercado

( ) rapidez no atendimento dos caixas (tempo de fila, etc)

( ) qualidade de atendimento nos caixas (cortesia, etc)

( ) variedade de mercadorias no supermercado

( ) estacionamento

( ) outras;

Escolaridade do entrevistado

Numero de itens comprados:

Vocé (Sr, Sra,...) acredita que para uma compra exista diferenca significativa de pregos
entre supermercados distintos?

Para os clientes que realizaram jockeying:

Qual o motivo pelo qual houve a troca de fila:

() menor numero de clientes na outra fila

() carrinhos mais vazios (menos carregados) na outra fila
( ) os dois motivos anteriores

( ) considerou que o outro caixa estava mais rapido

( ) predilegdo pelo outro caixa

( ) outros motivos




Filas: e Dia:

APENDICE B

PLANILHA

(

Horas) N.:

Tempos: Horas (H): Minutos (M): Segundos (S) (H/M/S)
Desisténcia: D — (H/M/S)
Jockeying na fila i: Fila (i-n) «(H/M/S)« Fila (i) —(H/M/S)— Fila (i+n) p/n=1,2,...

Carga: Leve (L); Moderada (M); Pesada (P)

168

N. | Carga | Chegada | Entrada | Sai do N. | Carga | Chegada | Entrada | Sai do
na fila em servigo na fila em servigo
Servigo Servigo
1 1
2 2
3 3
4 4
5 5
6 6
7 7
8 8
9 9
10 10
11 11
12 12
13 13
14 14
15 15
16 16
17 17
18 18
19 19
20 20
21 21
22 22
23 23
24 24
25 25
26 26
27 27
28 28
29 29
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APENDICE C

TERMO DE COMPROMISSO

Eu , RG , estarei realizando prestacao
de servicos a José Gilberto Spasiani Rinaldi, aluno do Programa de Poés-Graduagdo em
Engenharia de Produgdo, nivel Doutorado, da Universidade Federal de Sao Carlos, referente a
coleta de dados em uma Rede de Supermercados na cidade de Siao Carlos nos dias 03, 04,
05/12/2004 ¢ 10, 11, 12/12/2004.

Torna-se declarado no presente Termo de Compromisso que estou ciente:

1- de que o Processo de Coleta de Dados se pauta em padrdes ético-profissionais (sigilo quanto
as informagdes obtidas por meio dos instrumentos de coleta: planilhas);

2- de que todo material utilizado para coleta dos dados (planilhas originais manuscritas e
digitadas, respectivamente junto com o disquete) serd entregue ao responsavel José Gilberto

Spasiani Rinaldji,

3- de que estarei no Supermercado por um periodo de tempo necessario para desenvolvimento
da coleta;

4- de que em hipodtese alguma serdo veiculadas informagdes obtidas pela coleta de dados em
qualquer ambiente ou meio de comunicagao;

Sao Carlos, 2 de dezembro de 2004

(prestador de servico)
RG:

RECIBO

Eu , RG , recebi de José Gilberto
Spasiani Rinaldi a quantia de R$ , referente a coleta de dados nos dias 03, 04,
05/12/2004 e 10, 11, 12/12/2004 totalizando __ h de servigos prestados e para clareza firmo o
presente.

Sdo Carlos, 14 de dezembro de 2004.

(prestador de servico)
RG:
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APENDICE D

DEFINICAO DE AUTOVALORES E AUTOVETORES

Defini¢ao de autovalor:

Seja A uma matriz quadrada kxk e 1 a matriz identidade kxk. Entdo, os

escalares A,,4,,...,4, satisfazendo a equagdo polinomial |A—/II| =0 sdo denominados
autovalores da matriz A .

Defini¢ao de autovetor:

Seja A uma matriz quadrada kxk e 4, um autovalor de A. Se x,, ¢ um

vetor tal que x,, # 0,,, (ndo é um vetor com elementos iguais a zero), e também
Ax=1x

entdo x, , ¢ dito ser um autovetor da matriz A associado ao autovetor A, .
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APENDICE E

Exemplo com todas as respectivas equagdes do sistema de fila com trocas, sendo N=3, k=1,

m=4, 1,=2,0803 ¢ 1=0,6228.

estado 0000:
(0.52 +0.52 +0.52 + 0.52) p[0000] = 0.62 p[1000] + 0.62 p[0100] + 0.62 p[0010] + 0.62 p [0001]

estado 0001:
(0.69 +0.69 + 0.69 + 0.62)p[0001] = 0.52 p[0000] + 0.62 p[1001] + 0.62 p[0101] + 0.62p [0011]

estado 0010:
(0.69 +0.69 + 0.69 + 0.62) p[0010] = 0.52 p[0000] + 0.62 p[1010] + 0.62 p[0110] + 0.62 p[0011]

estado 0011:
(1.04 + 1.04 + 0.62 + 0.62) p[0011] = 0.69 p[0001] + 0.69 p[0010] + 0.62 p[1011] + 0.62 p [0111]

estado 0100:
(0.69 + 0.69 + 0.69 + 0.62) p[0100] = 0.52 p[0000] + 0.62 p[1100] + 0.62 p[0110] + 0.62 p[0101]

estado 0101:
(1.04 + 1.04 + 0.62 + 0.62) p[0101] = 0.69 p[0001] + 0.69 p[0100] + 0.62 p[1101] + 0.62 p[0111]

estado 0110:
(1.04 + 1.04 + 0.62 + 0.62) p[0110] = 0.69 p[0010] + 0.69 p[0100] + 0.62 p[1110] + 0.62 p[0111]

estado 0111:
(2.08+0.62+0.62 +0.62) p[0111]=1.04 p[0011] + 1.04 p[0101] + 1.04 p[0110] + 0.62 p[1111]

estado 1000:
(0.69 +0.69 + 0.69 + 0.62) p[1000] = 0.52 p[0000] + 0.62 p[1100] + 0.62 p[1010] + 0.62 p[1001]

estado 1001:
(1.04 + 1.04 + 0.62 + 0.62) p[1001] = 0.69 p[0001] + 0.69 p[1000] + 0.62 p[1101] + 0.62 p[1011]
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estado 1010:
(1.04 +1.04 +0.62 + 0.62) p[1010] = 0.69 p[0010] + 0.69 p[1000] + 0.62 p[1110] + 0.62 p[1011]

estado 1011:
(2.08 +0.62 +0.62 +0.62) p[1011] = 1.04 p[0011] + 1.04 p[1001] + 1.04 p[1010] + 0.62 p[1111]

estado 1100:
(1.04 +1.04 + 0.62 + 0.62) p[1100] = 0.69 p[0100] + 0.69 p[1000] + 0.62 p[1110] + 0.62 p[1101]

estado 1101:
(2.08 +0.62+0.62 +0.62) p[1101]=1.04 p[0101] + 1.04 p[1001] + 1.04 p[1100] + 0.62 p[1111]

estado 1110:
(2.08 +0.62 +0.62 + 0.62) p[1110] = 1.04 p[0110] + 1.04 p[1010] + 1.04 p[1100] + 0.62 p[1111]

estado 1111:
(0.52+0.52+0.52 +0.52 +0.62 + 0.62 + 0.62 + 0.62) p[1111]=2.08 p[0111] +2.08 p[1011] +
2.08 p[1101]+2.08 p[1110] +2.49 p[2111]+2.49 p[1211]+2.49 p[1121]+2.49 p[1112]

estado 1112:
(0.69 +0.69 +0.69 +2.49) p[1112] = 0.52 p[1111] + 1.25 p[2112] + 1.25 p[1212] + 1.25 p[1122]

estado 1121:
(0.69 +0.69 +0.69 +2.49) p[1121]=0.52 p[1111] + 1.25 p[2121] + 1.25 p[1221] + 1.25 p[1122]

estado 1122:
(1.04 +1.04 +1.25 + 1.25) p[1122]1 = 0.69 p[1112] + 0.69 p[1121] + 0.83 p[2122] + 0.83 p[1222]

estado 1211:
(0.69 +0.69 +0.69 +2.49) p[1211] = 0.52 p[1111] + 1.25 p[2211] + 1.25 p[1221] + 1.25 p[1212]

estado 1212:
(1.04 +1.04 +1.25 + 1.25) p[1212]1 = 0.69 p[1112] + 0.69 p[1211] + 0.83 p[2212] + 0.83 p[1222]
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estado 1221:
(1.04 +1.04 +1.25+1.25) p[1221]1=0.69 p[1121] + 0.69 p[1211] + 0.83 p[2221] + 0.83 p[1222]

estado 1222:
(2.08 +0.83 + 0.83 +0.83) p[1222] = 1.04 p[1122] + 1.04 p[1212] + 1.04 p[1221] + 0.62 p[2222]

estado 2111:
(0.69 +0.69 +0.69 +2.49) p[2111]1=0.52 p[1111] + 1.25 p[2211] + 1.25 p[2121] + 1.25 p[2112]

estado 2112:
(1.04 +1.04 +1.25+1.25) p[2112]=0.69 p[1112] + 0.69 p[2111] + 0.83 p[2212] + 0.83 p[2122]

estado 2121:
(1.04 + 1.04 + 1.25 + 1.25) p[2121] = 0.69 p[1121] + 0.69 p[2111] + 0.83 p[2221] + 0.83 p[2122]

estado 2122:
(2.08 +0.83 +0.83 +0.83) p[2122] = 1.04 p[1122] + 1.04 p[2112] + 1.04 p[2121] + 0.62 p[2222]

estado 2211:
(1.04 + 1.04 + 1.25 + 1.25) p[2211] = 0.69 p[1211] + 0.69 p[2111] + 0.83 p[2221] + 0.83 p[2212]

estado 2212:
(2.08 +0.83 + 0.83 + 0.83) p[2212] = 1.04 p[1212] + 1.04 p[2112] + 1.04 p[2211] + 0.62 p[2222]

estado 2221:
(2.08 +0.83 +0.83 +0.83) p[2221]=1.04 p[1221] + 1.04 p[2121] + 1.04 p[2211] + 0.62 p[2222]

estado 2222:
(0.52+0.52+0.52 +0.52 +0.62 + 0.62 + 0.62 + 0.62) p[2222] = 2.08 p[1222] + 2.08 p[2122] +
2.08 p[2212] + 2.08 p[2221] + 2.49 p[3222] + 2.49 p[2322] + 2.49 p[2232] + 2.49 p[2223]

estado 2223:
(0.69 +0.69 + 0.69 + 2.49) p[2223] = 0.52 p[2222] + 1.25 p[3223] + 1.25 p[2323] + 1.25 p[2233]
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estado 2232:
(0.69 +0.69 + 0.69 + 2.49) p[2232] = 0.52 p[2222] + 1.25 p[3232] + 1.25 p[2332] + 1.25 p[2233]

estado 2233:
(1.04 + 1.04 + 1.25 + 1.25) p[2233] = 0.69 p[2223] + 0.69 p[2232] + 0.83 p[3233] + 0.83 p[2333]

estado 2322:
(0.69 +0.69 + 0.69 + 2.49) p[2322] = 0.52 p[2222] + 1.25 p[3322] + 1.25 p[2332] + 1.25 p[2323]

estado 2323:
(1.04 +1.04 + 1.25 + 1.25) p[2323] = 0.69 p[2223] + 0.69 p[2322] + 0.83 p[3323] + 0.83 p[2333]

estado 2332:
(1.04 + 1.04 + 1.25 + 1.25) p[2332] = 0.69 p[2232] + 0.69 p[2322] + 0.83 p[3332] + 0.83 p[2333]

estado 2333:
(2.08 +0.83 +0.83 + 0.83) p[2333] = 1.04 p[2233] + 1.04 p[2323] + 1.04 p[2332] + 0.62 p[3333]

estado 3222:
(0.69 +0.69 + 0.69 + 2.49) p[3222] = 0.52 p[2222] + 1.25 p[3322] + 1.25 p[3232] + 1.25 p[3223]

estado 3223:
(1.04 + 1.04 + 1.25 + 1.25) p[3223] = 0.69 p[2223] + 0.69 p[3222] + 0.83 p[3323] + 0.83 p[3233]

estado 3232:
(1.04 +1.04 + 1.25 + 1.25) p[3232] = 0.69 p[2232] + 0.69 p[3222] + 0.83 p[3332] + 0.83 p[3233]

estado 3233:
(2.08 +0.83 + 0.83 + 0.83) p[3233] = 1.04 p[2233] + 1.04 p[3223] + 1.04 p[3232] + 0.62 p[3333]

estado 3322:
(1.04 + 1.04 + 1.25 + 1.25) p[3322] = 0.69 p[2322] + 0.69 p[3222] + 0.83 p[3332] + 0.83 p[3323]
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estado 3323:
(2.08 +0.83 +0.83 + 0.83) p[3323] = 1.04 p[2323] + 1.04 p[3223] + 1.04 p[3322] + 0.62 p[3333]

estado 3332:
(2.08 + 0.83 + 0.83 + 0.83) p[3332] = 1.04 p[2332] + 1.04 p[3232] + 1.04 p[3322] + 0.62 p[3333]

estado 3333:
(0.62 +0.62 +0.62 + 0.62) p[3333] =2.08 p[2333] +2.08 p[3233] + 2.08 p[3323] + 2.08 p[3332]





