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Resumo:

No ambito do segundo semestre do mestrado em Business Intelligence and Analytics, do
Instituto Superior de Contabilidade e Administracdo do Porto (ISCAP), o presente
relatério tem como objetivo descrever e dar provas das tarefas desenvolvidas no estagio
curricular entre 5 de margo de 2025 e 13 de junho de 2025, realizado em regime hibrido

na Luis Simdes, uma empresa de transporte e logistica com sede em Loures.

As fungdes e tarefas exercidas durante o estagio focaram-se na realizacdo da previsdo de
produgdo de caixas e expedi¢des, de um cliente, nos dois maiores armazéns da empresa,

em Gaia e no Carregado.

No presente relatorio encontra-se a descricdo detalhada de todas as atividades executadas
durante o estagio na Luis Simdes, onde pude aplicar todos os conhecimentos adquiridos

nas unidades curriculares do mestrado de Business Intelligence and Analytics do ISCAP.

Durante o estagio, tive a oportunidade de utilizar diversas ferramentas e de consolidar os
meus conhecimentos teoricos através de atividades praticas com clientes, cumprindo

assim todos os objetivos definidos para o periodo.

Em suma, o estagio consolidou a aplicag¢do pratica dos conhecimentos, culminando na
implementacdo de modelos preditivos que resultaram em melhorias significativas na
tomada de decisdo e na eficiéncia operacional da organizagdo. A experiéncia permitiu o
desenvolvimento de competéncias técnicas e analiticas essenciais, a0 mesmo tempo que

identificou oportunidades de aperfeicoamento dos modelos de previsdo.

Palavras-chave: Previsdo, Data Analytics, Data-Driven Decision Making,

Visualizagdo de Dados.



Abstract:

As part of the second semester of the Master's degree in Business Intelligence and
Analytics at the Instituto Superior de Contabilidade ¢ Administragdo do Porto (ISCAP),
this report aims to describe and provide evidence of the tasks developed during the
curricular internship, which took place between March 5, 2025, and June 13, 2025. The
internship was conducted under a hybrid model at Luis Simdes, a transport and logistics

company headquartered in Loures.

The duties and tasks performed during the internship focused on forecasting a client's box
production and shipments at the company’s two largest warehouses, located in Gaia and

Carregado.

This report provides a detailed description of all activities executed during the internship
at Luis Simdes, where I was able to apply all the knowledge acquired in the course units

of the Master's degree in Business Intelligence and Analytics at ISCAP.

During the internship, I had the opportunity to utilize various tools and to consolidate my
theoretical knowledge through practical activities involving clients, thereby fulfilling all

the objectives defined for the period.

In summary, the internship solidified the practical application of knowledge, culminating
in the implementation of predictive models that resulted in significant improvements in
the organization's decision-making and operational efficiency. The experience allowed
for the development of essential technical and analytical competencies, while also

identifying opportunities for refining the forecasting models.

Keywords: Forecasting, Data Analytics, Data-Driven Decision Making, Data

Visualization.
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CAPITULO I - INTRODUCAO




1 Introducao

O presente relatorio de estdgio foi elaborado no ambito do Mestrado em Business
Intelligence and Analytics do Instituto Superior de Contabilidade e Administracdo do
Porto (ISCAP), com vista a obten¢do do grau de mestre. Orientado pela Professora
Doutora Patricia Gregorio Ramos, do ISCAP, e pelo Diretor Nuno Ulisses Costa, da Luis
Simoes, este documento visa descrever e refletir sobre as atividades desenvolvidas

durante o estagio curricular realizado na empresa, entre 5 de marco e 13 de junho de 2025.

A Luis Simdes, uma referéncia no setor da logistica e transportes, proporcionou um
ambiente profissional dinamico, onde foi possivel aplicar os conhecimentos adquiridos
ao longo do mestrado e desenvolver competéncias praticas em Business Intelligence. A
escolha deste estagio, em detrimento de uma dissertacdo, foi motivada pelo meu percurso
académico em Gestdo de Marketing e pela recente transicdo para a area de Business
Intelligence. Este contexto tornou essencial a integracdo num ambiente corporativo que
me permitisse consolidar a formagao tedrica, adquirir experiéncia pratica e preparar-me

para os desafios do mercado de trabalho.

O estagio, realizado em regime hibrido, decorreu das 9h as 18h, de segunda a sexta-feira,
sob a supervisdo de Nuno Ulisses Costa. A integracdo na empresa foi precedida de uma
entrevista por videochamada, na qual foram apresentados os valores, as atividades e as
expectativas da Luis Simoes, bem como as minhas motivagdes e objetivos profissionais.
Apesar da minha limitada experiéncia pratica na area, a empresa valorizou a minha
dedicacdo e compromisso, confiando-me tarefas que envolveram o tratamento de dados

reais de clientes, exigindo rapida adaptag@o as dinamicas do ambiente corporativo.

Durante o estagio, desenvolvi um projeto com o objetivo de criar um modelo preditivo
para estimar a quantidade de caixas que o armazém devera produzir na semana seguinte.
Atualmente, esse processo ¢ feito com base em estimativas manuais e imprecisas, 0 que
dificulta a implementacdo de um planeamento eficiente. A auséncia de um modelo
confiavel gera desafios significativos, como a superproducdo, que resulta em custos
elevados com armazenamento e possiveis desperdicios, ou a subprodugdo, que pode

causar atrasos nas entregas e insatisfagdo dos clientes.

Com a implementacao de um sistema de previsao baseado em dados, procurou-se resolver
este problema através de uma estimativa mais precisa da procura semanal. A adocdo deste

modelo preditivo permite um planeamento mais eficiente da produgdo, alinhando-a as
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reais necessidades do mercado e otimizando os recursos disponiveis. O impacto esperado
inclui a redug@o dos custos operacionais, a minimiza¢ao dos desperdicios, a melhoria na
alocag@o de recursos como matérias-primas ¢ mao de obra, bem como o aumento da
satisfacdo dos clientes através de entregas mais pontuais e consistentes. Esta mudanca
contribui ainda para tornar a operacdo mais resiliente face a variagdes sazonais ou

inesperadas na procura.

A principal motivacdo deste projeto reside na importancia de prever com precisdo a
producdo necessaria. Antecipar a procura possibilita uma gestdo mais estratégica, reduz
a incerteza ¢ melhora a tomada de decisdo. Os beneficios diretos incluem uma maior
eficiéncia operacional, a reducdo de perdas financeiras e o aumento da competitividade
da empresa no mercado. Em suma, a previsao ¢ essencial para transformar a produgao de

reativa em proativa, promovendo uma operacao mais inteligente e sustentavel.

Este estagio representou uma oportunidade tUnica para aprofundar competéncias técnicas
e interpessoais, alinhando a minha formacdo académica com as exigéncias do mercado
de trabalho na area de Business Intelligence. O presente relatério procura, assim,
documentar e refletir sobre esta experiéncia, destacando o seu contributo para o meu

desenvolvimento profissional e académico.

Este relatorio encontra-se organizado em capitulos, iniciando com a introdugdo, seguido
da revisdo de literatura, apresentacdo da entidade acolhedora, a descri¢do de todas as
tarefas desenvolvidas durante o estagio, a visualizagdo e andlise dos resultados e

terminando com a conclusdo.



CAPITULO II - REVISAO DA LITERATURA




2 Revisao da Literatura

2.1 Previsao de Séries Temporais: Conceitos e Métodos

A previsdo de séries temporais constitui um elemento crucial na analise de dados e na
tomada de decisdes, particularmente em areas como a economia, finangas, ciéncias
ambientais e saude. A presente revisdo de literatura tem como objetivo sintetizar os
conceitos e metodologias predominantes no &mbito da previsdo de séries temporais. Nos
ultimos anos, assistiu-se a uma evolucao significativa tanto das técnicas classicas como
das mais avancadas, expandindo os limites do que ¢é possivel alcancar através da

modelagdo preditiva.

Os modelos classicos de séries temporais, como o Modelo Autorregressivo Integrado de
Médias Moveis (ARIMA), o ARIMA Sazonal (SARIMA) e o Modelo Autorregressivo
de Médias Moveis (ARMA), dominaram historicamente o panorama das metodologias de
previsao, devido a sua simplicidade e eficacia na captura de padrdes lineares nos dados.
No entanto, as suas premissas limitam frequentemente a precisdo preditiva, sobretudo em
situacdes de relacdes ndo-lineares e complexidades inerentes aos dados do mundo real
(Rathipriya et al., 2022; Sun et al., 2021). E importante destacar que os modelos ARIMA
e congéneres tendem a apresentar um desempenho decrescente quando os dados
subjacentes evidenciam alteragdes rapidas ou tendéncias que se afastam dos
comportamentos passados (Rathipriya et al., 2022). Esta limitacdo levou a crescente
exploragdo de metodologias de machine learning capazes de lidar de forma mais eficaz

com tais complexidades.

As técnicas de machine learning, em particular aquelas que envolvem redes neuronais,
tém ganho destaque como alternativas promissoras aos modelos tradicionais. Estudos
apontam que os modelos de deep learning, como as redes neuronais recorrentes (RNN) e
as suas variantes, como as redes Long Short-Term Memory (LSTM), sdo capazes de
captar padrdes temporais implexos, proporcionando uma maior precisdo nas previsdes
(Ni et al., 2023; Cheng et al., 2025). Por exemplo, Rathipriya et al. destacaram a eficacia
dos modelos de deep learning face aos modelos ARIMA tradicionais na previsdo da
procura farmacéutica, assinalando uma mudanca significativa na aplicag¢@o da inteligéncia
artificial neste dominio (Rathipriya et al., 2022). Além disso, a integragdo de modelos de

machine learning com dados de séries temporais permite previsdes mais robustas,



sobretudo em ambientes volateis, como os mercados financeiros, onde os modelos

convencionais revelam fragilidades (Gao, 2025).

Contudo, a aplicag@o de modelos de machine learning a previsdo de séries temporais nao
esta isenta de desafios. Problemas como o overfitting (o sobreajuste do modelo aos dados
de treino, que prejudica a generalizagdo a novos dados), a dependéncia de grandes
volumes de dados e a reduzida interpretabilidade de modelos complexos constituem
obstaculos significativos. Em cendrios onde os dados de entrada podem sofrer pequenas
perturbagoes, os resultados obtidos podem variar substancialmente, como referem Yoon
et al. (2022). Tal constatagdo evidencia a importancia de conceber modelos robustos,
capazes de resistir a tais variacdes. Adicionalmente, a implementagdo de abordagens
probabilisticas na previsdo, que contemplam as incertezas inerentes aos dados, pode
reforcar a capacidade de apoio a decisdo (Yoon et al., 2022; Ghatage et al., 2023). Ao
quantificarem as incertezas associadas as previsoes, os modelos probabilisticos oferecem
uma estrutura transparente para a compreensao dos potenciais cenarios futuros (Yoon et

al., 2022).

Outro avan¢o relevante na area prende-se com a explora¢do de modelos hibridos que
combinam métodos classicos com técnicas de machine learning, de forma a tirar partido
das vantagens de ambos os paradigmas. Esta abordagem, exemplificada por modelos que
integram wavelet transforms com técnicas tradicionais de previsdo, visa captar de forma
mais eficaz tanto as tendéncias locais como globais (Shaikh et al., 2022). Tal integragao
pode conduzir a um aumento da precisdo preditiva, reduzindo ao mesmo tempo a
complexidade estrutural tipica dos modelos de deep learning. A experimentagdo com
diversas estratégias hibridas revela-se, assim, uma dire¢do promissora para a investigacao
futura, onde a combinacdo da simplicidade dos modelos classicos com a sofisticagdo de
modelos de machine learning podera originar resultados de vanguarda (Shaikh et al.,

2022).

Os métodos de séries temporais fizzy constituem igualmente uma alternativa interessante,
sobretudo quando se trata de dados caracterizados por elevada incerteza. Com base nos
principios da légica fuzzy, estes métodos permitem transformar observagdes qualitativas
em previsdes quantitativas, proporcionando uma maior flexibilidade na especificagao dos
modelos e na sua adaptacdo as complexidades do mundo real (Hariyanto et al., 2023). A
aplicagdo inovadora destas abordagens em contextos como a previsdo da produgdo realca
a sua crescente relevancia. Por exemplo, modelos que utilizam séries temporais fuzzy para
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prever resultados agricolas demonstram ndo apenas eficacia operacional, mas também a

utilidade de incorporar variaveis linguisticas que refletem o conhecimento de peritos

(Arika et al., 2024).

As andlises comparativas entre metodologias evidenciam a natureza complexa da
previsdo de séries temporais, demonstrando que ndo existe uma solucdo Unica e universal.
Estudos que comparam a precisdo preditiva de diferentes métodos univariados — desde
modelos econométricos classicos até redes neuronais avangadas — validam a necessidade
de selecionar os modelos com base nas caracteristicas dos dados e nos objectivos da
previsdo (Davidescu et al, 2021). A aplicacdo bem-sucedida destas técnicas,
nomeadamente na previsdao econdmica de indicadores como as taxas de desemprego,
influencia significativamente as decisodes estratégicas e de politica publica, reforcando a
integracdo de praticas de previsao rigorosas em contextos operacionais (Davidescu et al.,

2021; Madaras, 2024).

Adicionalmente, as técnicas de modelagdo espago-temporal abriram novas possibilidades
de previsdo, particularmente em contextos ambientais, como a previsao da qualidade do
ar (Silva et al., 2023). O dinamismo destes modelos permite uma compreensdo mais
pormenorizada dos processos dependentes do tempo, facultando aos profissionais a
capacidade de prever fenomenos espaciais que frequentemente escapam aos modelos
tradicionais. Nestes casos, conjuntos de dados complexos e respetivas dependéncias sdo
eficazmente geridos através de algoritmos avancados, promovendo avangos em areas que

vao desde a saude publica ao planeamento urbano.

O campo da previsdo de séries temporais continua a evoluir de forma notavel. A transi¢do
dos modelos cléssicos para os modelos de machine learning representa uma mudanca de
paradigma, capacitando investigadores e profissionais a alcancar niveis inéditos de
capacidade preditiva. Além disso, a diversificacdo de modelos, a gestdo robusta de erros
¢ a adog@o de metodologias adaptativas continuardo a ser elementos centrais para o
aumento da precisio preditiva em multiplas aplicacdes. A medida que as metodologias
evoluem, a exploracdo continua de abordagens inovadoras e hibridas, a par dos métodos
tradicionais, assegurara que a previsao de séries temporais permanega na vanguarda da

tomada de decisdo baseada em dados.



2.2 Previsao de Séries Temporais em Transporte e Logistica

Os setores dos transportes e da logistica sdo profundamente influenciados por padrdes
flutuantes de procura, eficiéncia operacional e outros fatores dinamicos. A previsao de
séries temporais nestes dominios desempenha um papel crucial na otimizacao da alocagdo
de recursos, minimizacao de custos e melhoria da eficiéncia na prestacdo de servigos. O
rapido avango das tecnologias de machine learning e da capacidade computacional veio
potenciar significativamente as capacidades dos modelos de previsdo de séries temporais,
permitindo lidar com as complexidades e variabilidades inerentes aos cenarios logisticos
do mundo real. Esta revisdo de literatura sintetiza estudos e metodologias
contemporaneos sobre a previsido de séries temporais nos setores dos transportes e da

logistica, com énfase no impacto dos modelos de machine learning e deep learning.

A integra¢do de modelos de machine learning na previsdo de séries temporais gerou
melhorias significativas na precis@o preditiva e na eficacia operacional da logistica de
transportes. Por exemplo, Cardona discute a utilizacao da analise de dados para conceber
produtos personalizados de seguros contra interrupgdes de atividade para operadores de
transporte ferroviario de mercadorias, recorrendo a analise de séries temporais para
extrair insights a partir de dados historicos de desempenho e, assim, formular previsdes
fundamentadas (Cardona, 2021). Esta abordagem demonstra como o pré-processamento
de dados, a andlise estatistica e a previsdo de séries temporais podem, em conjunto,
reforcar a resiliéncia operacional dos sistemas de transporte de mercadorias em contextos
de incerteza. Adicionalmente, Kotenko destaca as vantagens dos algoritmos de machine
learning nos processos de transporte de carga, indicando que os modelos algoritmicos
aumentam a precisdo das previsdes, reduzem custos e melhoram a eficiéncia das entregas
(Kotenko, 2022). Estes resultados sublinham o papel central do machine learning na

superacao dos desafios dindmicos enfrentados pela logistica de transportes.

Um avango notavel na modelacdo de trafego ¢ o estudo de Hasan, que aplica técnicas de
machine learning para prever volumes de veiculos em cruzamentos urbanos,
especialmente em contextos com variagdes induzidas por fatores externos, como ¢
exemplo a pandemia de COVID-19. Este estudo de caso demonstra como a andlise de
séries temporais pode identificar e modelizar eficazmente alteragdes nos padrdes de
trafego, contribuindo para uma melhor mobilidade urbana e estratégias de gestdo de

congestionamento (Hasan, 2024). De forma semelhante, o trabalho de Sharma et al.



enfatiza a eficacia das redes LSTM no pods-processamento de previsoes de caudal fluvial,
demonstrando a aplicabilidade das abordagens de deep learning a vérias aplicacdes de
previsdo de séries temporais na logistica e nos transportes (Sharma et al., 2022). Ambos
os exemplos reiteram a necessidade de abordagens de modelagdo avancadas para captar

dependéncias temporais complexas nos sistemas de transporte.

Além disso, o desempenho dos modelos de previsdo de séries temporais pode ser
substancialmente melhorado através de metodologias hibridas que combinam técnicas de
aprendizagem superficial (shallow learning) e profunda. A investigagdo conduzida por
Panapakidis et al. salienta um modelo hibrido de previsdo que integra eficazmente
caracteristicas de ambos os paradigmas para prever o consumo de combustivel em navios
de passageiros, demonstrando uma notavel robustez em contextos aplicacionais
(Panapakidis et al., 2020). Esta evidéncia sugere que os modelos hibridos podem
aproveitar os pontos fortes de diversos algoritmos para lidar com a complexidade das
tarefas de previsdo na logistica de transportes. Adicionalmente, a aplicacdo de modelos
como o fuzzy ARTMARP e Cortical Learning Algorithms (CLA) ilustram a diversidade de
metodologias actualmente exploradas neste campo, com Ferreira et al. e Aoki et al. a
detalharem o seu sucesso, respetivamente, na previsdo energética e nos processos de
aprendizagem adaptativa para previsoes de séries temporais (Ferreira et al., 2020; Aoki

et al., 2021).

Os desafios distintivos colocados pela dinamica das cadeias de abastecimento requerem
abordagens de previsdo inovadoras. Wang e Han descrevem a utilizag¢do de redes LSTM
para a previsdo da oferta em estagdes de tratamento de agua em zonas rurais, o que
sublinha a relevancia deste método na gestdo eficaz de cadeias de abastecimento e
alocag@o de recursos (Wang & Han, 2024). De igual modo, a revisdo conduzida por
Kotenko identifica fatores criticos que influenciam os resultados logisticos, contribuindo
assim para o desenvolvimento de modelos de machine learning orientados para a
melhoria das previsdes de consumo de combustivel em entregas de cereais (Kotenko,
2022). Estas aplicagdes especificas evidenciam a necessidade de modelos de previsao
precisos, adaptados a cenarios logisticos concretos, de modo a potenciar a eficiéncia

global das cadeias de abastecimento.

A previsdo da procura continua a ser um componente essencial na logistica de transportes,
influenciando significativamente a gestdo de inventarios e a produtividade das cadeias
logisticas. A revisdo de Abdullahi et al. investiga a eficacia de diversos algoritmos de
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machine learning na previsdo de vendas a retalho, um contexto semelhante ao de
transportes e logistica, onde as flutuagdes na procura sdo comuns (Abdullahi et al., 2021).
A adaptabilidade e robustez de modelos como as florestas aleatérias (Random Forest) e
as maquinas de vetores de suporte (Support Vector Machines) oferecem perspectivas
valiosas sobre a sua potencial aplicagdo no planeamento de transportes, otimizagdo de

rotas e gestdo de inventarios.

Importa salientar que a otimizac¢ao dos modelos de previsdo nao ¢ uma tarefa trivial, como
demonstrado por Kourentzes et al., que analisam o desfasamento entre os modelos
estatisticos otimizados e o desempenho real de inventarios em ambientes operacionais
(Kourentzes et al., 2020). Os resultados obtidos enfatizam a necessidade de alinhar as
metodologias de previsdo com métricas de aplicagdo pratica, de modo a assegurar que as
previsdes se traduzam em decisdes mais eficazes na logistica de transportes. A analise
simultanea de métricas de inventario e modelos preditivos pode oferecer uma visdo

holistica, ajustada as operagdes logisticas de precisao.

Adicionalmente, os fatores ambientais desempenham um papel critico na previsdo em
transportes. A incorporagdo de abordagens probabilisticas na previsdo de condicdes
meteoroldgicas, conforme discutido por Kirkwood et al., contribui para a criagdo de
mecanismos abrangentes de apoio a decisdo, fundamentais para o planeamento logistico
(Kirkwood et al., 2021). De modo complementar, Loken et al. demonstram as aplica¢des
de machine learning na producdo de previsdes meteoroldgicas severas de curto prazo,
com impacto direto nos horarios e nas respostas operacionais dos sistemas de transporte
(Loken et al., 2020). Estes estudos sublinham a importancia de integrar fatores externos
nos modelos de previsdo, garantindo um planeamento operacional robusto na logistica de

transportes.

As implicagdes da previsdo de séries temporais vao além da mera precisdo preditiva. A
previsdo eficaz pode proporcionar beneficios estratégicos, como a reducgdo de custos de
transporte, a melhoria da prestagdo de servigos e o aumento da agilidade operacional. Os
avancos nas arquiteturas de deep learning, particularmente na previsdo de séries
temporais, possibilitam a criagdo de modelos mais sofisticados, capazes de se adaptar a
complexidade dos dados logisticos. A medida que as ferramentas de anélise de dados em
tempo real e de previsdo evoluem, também aumentara a capacidade dos setores dos
transportes e da logistica de responder de forma dinamica a alteragdes na procura e a
condi¢des externas.
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O panorama da previsdo de séries temporais nos setores dos transportes e da logistica esta
em rapida transformac@o, impulsionado pelos avangos nas metodologias de machine
learning e deep learning. A sintese dos estudos analisados demonstra a eficacia de
diversos modelos na melhoria da precisdo preditiva, otimizacdo de recursos e gestdo de
flutuagdes da procura. A medida que se assiste a evolugdes nesta drea, a integracao
crescente de metodologias de previsdo especializadas com métricas operacionais
contribuira substancialmente para o aumento da eficiéncia e resiliéncia das operacdes
logisticas. A investigacdo futura devera continuar a explorar técnicas preditivas
inovadoras, configuragdes hibridas de modelos e a interacdo entre variaveis externas e
estratégias operacionais internas, com vista a refinar as capacidades da previsao de séries

temporais na logistica de transportes.
2.3 Utilizacao do Prophet para Previsao nos Transportes e na Logistica

A integragdo da analise preditiva nos setores dos transportes e da logistica tornou-se cada
vez mais essencial, a medida que as industrias procuram eficiéncia, fiabilidade e
crescimento num mercado em rapida evolucdo. Entre a vasta gama de modelos de
previsdo explorados neste dominio, o modelo Prophet, desenvolvido pelo Facebook,
destacou-se como uma ferramenta robusta e capaz de lidar com dados de séries temporais
caracterizados por diversas tendéncias e influéncias sazonais. Esta revisao sintetiza varios
estudos que ilustram a aplicabilidade e eficacia do modelo Prophet especificamente em

contextos de transportes e logistica.

Uma éarea fundamental de aplicacdo do modelo Prophet ¢ a previsdo dos volumes de
carga, crucial para a gestdo da cadeia de abastecimento. Num estudo de Chen et al., foi
evidenciada a eficacia do modelo Prophet-LSTM na previsdo da carga maxima em redes
de distribuicdo, demonstrando a versatilidade do modelo na previsdo de cargas,
diretamente relacionada com as necessidades da gestdo de carga nos sistemas de
transporte (Chen et al., 2023). De forma semelhante, a investigacao de Majhi et al. destaca
a aplicabilidade do modelo Prophet na previsao da procura em cadeias de abastecimento
agricolas, indicando que previsdes precisas podem melhorar substancialmente a gestdo
destas cadeias, através de um planeamento de inventario mais eficaz e reducdo do

desperdicio alimentar (Majhi et al., 2023).

Noutro contexto importante, o desempenho do modelo Prophet na previsao do fluxo de

passageiros em sistemas de transporte urbano foi explorado por Lu et al. Através do
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desenvolvimento de um modelo combinado Prophet-GRU (Gated Recurrent Unit), o
estudo demonstrou que o Prophet consegue captar com sucesso 0os padroes complexos
associados as flutuacdes da procura de passageiros, especialmente a medida que as redes
ferroviarias urbanas se expandem e as dinamicas de servigo mudam (Lu et al., 2023). Isto
destaca o potencial do modelo para apoiar o planeamento operacional e a otimizagdo do

servigo em contextos urbanos, componentes essenciais da logistica.

No dominio dos servigos de carsharing, o Prophet também revelou resultados
promissores. Alencar et al. demonstraram a capacidade do modelo para prever com
precisdo a procura, analisando dados reais de multiplos servicos de carsharing em
Vancouver, Canada. Esta capacidade é crucial para gerir a logistica nos servigos de
mobilidade partilhada, onde a previsibilidade da procura contribui para a eficiéncia
operacional e satisfacdo dos utilizadores (Alencar et al., 2021). A integracdo destas
ferramentas preditivas pode conduzir a uma prestagao de servigo mais fidvel, melhorando

a experiéncia dos utilizadores nestas op¢des urbanas em crescimento.

Adicionalmente, a aplicacdo do modelo Prophet na logistica estende-se a analise dos
precos de exportagdo de produtos agricolas. Jin aplicou um modelo Prophet suportado
por técnicas de deep learning para prever tendéncias de pregos agricolas, oferecendo
assim insights relevantes para a gestdo logistica ¢ das cadeias de abastecimento para
exportadores. Este modelo auxilia os intervenientes na tomada de decisdes informadas
relativas a estratégias de precos e operagdes logisticas num mercado competitivo (Jin,

2023).

As capacidades preditivas do modelo Prophet alinham-se também com as necessidades
da previsdo da procura de eletricidade em operagoes logisticas que dependem fortemente
do consumo energético. Por exemplo, Dong e Yan analisaram o modelo Prophet no
ambito da previsdo de consumo elétrico, enfatizando o seu papel na gestdo energética —
um aspeto crucial para os sistemas de transporte que dependem de fornecimento

energético constante para garantir eficiéncia operacional (Dong & Yan, 2024).

Além disso, a robustez do modelo Prophet no tratamento das diversas complexidades dos
dados de séries temporais tem sido amplamente reconhecida. Kwarteng ¢ Andreevich
realizaram analises comparativas que posicionam o modelo Prophet favoravelmente face
a métodos tradicionais como o SARIMA, evidenciando a sua capacidade no tratamento

de tendéncias ndo lineares e padrdes sazonais comuns nos conjuntos de dados
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relacionados com a logistica (Kwarteng & Andreevich, 2024). Esta vantagem
comparativa sublinha a utilidade do Prophet no desenho de processos preditivos mais

eficazes em transportes ¢ logistica, onde a compreensao dos padrdes de procura ¢ vital.

Os avangos tecnoldgicos, como a incorporagdo de machine learning ¢ deep learning nos
modelos de previsdo, estdo a potenciar ainda mais a utilidade do modelo Prophet. Yang
et al. destacaram um modelo hibrido Prophet-CEEMDAN-ARBILSTM que apresentou
desempenho superior na previsao de carga a curto prazo, demonstrando como abordagens
hibridas podem combinar o potencial do Prophet com metodologias avancadas de redes
neuronais para melhorar a precisdo da previsdo. Estes modelos hibridos podem ser
cruciais em aplica¢des ligadas a logistica de transportes, onde a analise de dados em
tempo real ¢ cada vez mais necessaria para se adaptar a condi¢cdes mutaveis (Yang et al.,

2024).

Adicionalmente, a exploracdo de combinagdes de modelos preditivos pode levar a
melhorias nos indicadores de desempenho. Hindarto et al. sugeriram que a combinagéo
do modelo Prophet com redes neuronais pode proporcionar melhores previsdes para
operagdes logisticas, especialmente em cendrios que envolvem a previsdo do throughput
de contentores. Esta abordagem abre caminho para investigagdes futuras em modelos
hibridos, com potencial para prever com maior precisdo na logistica de transportes

(Hindarto et al., 2023).

A exploracdo do modelo Prophet no contexto da previsdo de procura também se estende
a setores como o turismo, onde dindmicas particulares exigem previsdes precisas. Jung et
al. avaliaram o desempenho do modelo Prophet na previsdo da procura turistica para
eventos empresariais, ilustrando a sua eficacia face a modelos neuronais mais complexos
como o LSTM. Esta investigacdo sugere que a simplicidade e eficacia do Prophet o
tornam especialmente adequado para aplicacdes logisticas relacionadas com movimentos

turisticos (Jung et al., 2024).

Por fim, como salientado por Kolkova e Kljuc¢nikov, a tendéncia para a integracdo da
inteligéncia artificial na previsdo realca a relevancia do modelo Prophet tanto para
pequenas como para grandes empresas do setor logistico. Os seus resultados sublinham a
necessidade de processos de tomada de decisdo baseados em dados robustos, que possam
melhorar a prestacdo de servigos e a eficiéncia operacional em diversas escalas

empresariais (Kolkova & Kljuénikov, 2022).
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Em suma, o modelo Prophet tem-se revelado uma ferramenta poderosa nos setores dos
transportes e da logistica, com aplicagdes que vao desde a previsao de volumes de carga
a previsdo de fluxos de passageiros e tendéncias nos precos de exportacao agricola. A sua
eficacia na captura de tendéncias, variacdes sazonais e a sua capacidade de integracdo
com outras metodologias avangadas posicionam-no como um recurso essencial para
intervenientes que pretendem otimizar operagdes e planeamento estratégico em cadeias
de abastecimento cada vez mais complexas. A medida que cresce a procura por previsdes
precisas num panorama logistico em constante evolugdo, a investigagdo e aplicagdo

continua do modelo Prophet provavelmente irdo gerar novos insights e inovagoes.
2.4 Previsao Hierarquica de Séries Temporais em Transporte e Logistica

A aplicacdo da previsdo hierarquica de séries temporais (HTS) nos setores dos transportes
e da logistica ¢ uma area fundamental para a melhoria dos processos de tomada de
decisdo. As estruturas de previsdo hierarquica caracterizam-se por arranjos multiniveis
que podem representar variagdes em regides geograficas, categorias de produtos ou
contextos temporais. Estas caracteristicas permitem analises detalhadas e a capacidade de
agregar e desagregar previsdes em diferentes niveis organizacionais, conduzindo a uma

maior precisao nas previsdes e na alocacdo de recursos.

Um dos principais enquadramentos utilizados na previsao hierarquica de séries temporais
sdo as abordagens bottom-up, top-down e de combinagao 6tima propostas por Hyndman
et al. (Mohamed, 2023). Estas metodologias oferecem caminhos distintos para reconciliar
previsdes entre diferentes niveis hierarquicos. Por exemplo, a abordagem bottom-up
agrega previsdes dos niveis inferiores para criar estimativas nos niveis superiores,
garantindo que a soma das previsdes nos niveis inferiores esta alinhada com as
correspondentes dos niveis superiores (Taghiyeh et al., 2020). Por outro lado, a
abordagem fop-down gera uma previsdo ao nivel organizacional mais elevado e distribui-
a pelos niveis inferiores com base em proporgdes estabelecidas. Esta necessidade de
coeréncia entre previsdes nos diferentes niveis da hierarquia é critica em contextos
logisticos, onde a distribuicdo precisa dos recursos depende dessa congruéncia
(Mohamed, 2023).

Uma vantagem significativa da previsdo hierarquica em logistica e transportes ¢ a sua
capacidade de responder as diversas necessidades de informacao dos intervenientes em

diferentes niveis de gestdo. Conforme referido por Taghiyeh et al. (2020), estas estruturas
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hierarquicas facilitam a disseminacdo de dados relevantes para varias fungdes
organizacionais, apoiando eficazmente a tomada de decisdo em multiplos niveis. Esta
abordagem em multiplas camadas assegura que as variagdes na procura possam Ser
identificadas e geridas de forma mais eficiente, permitindo as empresas reagir

rapidamente as mudancas do mercado (Taghiyeh et al., 2020).

Além disso, avangos em metodologias, como abordagens hibridas que combinam técnicas
top-down ¢ bottom-up, podem melhorar a precisdo e coeréncia das previsdes. Rehman et
al. (2022) e Abolghasemi et al. (2020) descrevem inovagdes como a agregagao por
tamanho de passo, que refinam o processo de previsdo ao abordar sinergias internas
dentro da estrutura hierarquica, reduzindo assim as margens de erro entre niveis. Estas
estratégias hibridas promovem estimativas de procura mais precisas, particularmente
importantes em setores onde a coordenagdo logistica ¢ influenciada por diferentes niveis

de complexidade na cadeia de abastecimento.

O foco na coeréncia nas previsdes hierarquicas de séries temporais surge como uma
preocupacao primordial, especialmente em industrias onde a precisdo desempenha um
papel crucial na eficiéncia operacional. Alcangar coeréncia significa garantir que a soma
das previsdes nos niveis inferiores corresponda as previsdes agregadas nos niveis
superiores, tarefa frequentemente dificultada pela natureza dinamica de muitas industrias,
incluindo os transportes e a logistica. Zhang e Li (2021) discutem como estas previsdes
coerentes ndo s6 aumentam a confianca na tomada de decisdo dos intervenientes, mas
também mitigam os riscos associados a gestdo de inventarios e planeamento de

distribuicio.

Adicionalmente, os estudos enfatizam cada vez mais a integragdo de técnicas de machine
learning e deep learning para reforcar a eficacia da previsdo hierarquica de séries
temporais. A aplicacdo de arquiteturas de deep learning, como redes Long Short-Term
Memory (LSTM), tem demonstrado resultados promissores na manutengdo da coeréncia
das previsdes através de diferentes estruturas hierarquicas (Sagheer et al., 2021). Estes
métodos computacionais avancados permitem modelizar relacdes complexas e interagdes
em séries temporais hierarquicas, frequentemente presentes em dados logisticos (Sagheer

et al., 2021).

Para além disso, a literatura indica que a utilizacdo de abordagens de aprendizagem

estruturada pode conduzir a um desempenho superior nas previsdes. Zhou et al. (2023)
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destacam métodos de otimizacdo baseados em tarefas na previsao hierarquica para captar
eficazmente as interdependéncias entre os niveis da hierarquia. Estas metodologias sdo
particularmente uteis na logistica, onde a necessidade de gerir consideracdes geograficas
e temporais € essencial para manter os niveis de servico e a satisfacdo do cliente (Wang,

2023).

As complexidades envolvidas na previsdo da procura dentro de estruturas hierarquicas
refletem também desafios mais amplos enfrentados pelos gestores na area da logistica,
exigindo a adogdo de modelos sofisticados de previsdo. Os métodos de previsdo da
procura logistica, categorizados em tradicionais ¢ inteligentes, realcam a importancia da
selecdo de modelos adequados com base em cenarios especificos e na disponibilidade de
dados (Kramarz & Kmiecik, 2022). Este processo de selecdo € crucial, especialmente em
periodos marcados pela volatilidade e pela alteragdo das preferéncias dos consumidores,

que requerem respostas ageis e bem fundamentadas por parte dos operadores logisticos.

A implementacdo da previsdo hierarquica de séries temporais na logistica proporciona
um enquadramento organizado que apoia processos eficazes de tomada de decisdo em
varios niveis de gestdo. A utilizagdo de diversas abordagens, desde métodos tradicionais
bottom-up e top-down até técnicas avancadas de machine learning, permite as
organizagdes operar com maior precisdo e capacidade de resposta. A crescente
complexidade das operagdes na cadeia de abastecimento exige a evolugdo continua destas
metodologias de previsao para melhorar a coeréncia e a precisao nas previsoes, garantindo
que os intervenientes nos transportes e na logistica alinhem melhor as suas estratégias

com os padrdes reais de procura.

A partir das diversas contribui¢cdes académicas nesta revisdo, ¢ evidente que as praticas
inovadoras desenvolvidas na previsao hierarquica ndo s6 prometem maior precisdo, como
também refletem tendéncias mais amplas para praticas de tomada de decisdo integradas
nos transportes e na logistica (Burba & Chen, 2021; Jahangir & Quilty, 2022). Este espaco
ativo de investigacdo destaca o potencial para avangos futuros que possam refinar ainda
mais as metodologias, promover eficiéncias e, em ultima andlise, transformar as

capacidades operacionais no setor logistico.
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CAPITULO III - APRESENTACAO DA ENTIDADE DE ACOLHIMENTO
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3 Luis Simées - Logistica Integrada

A Luis Simdes Logistica Integrada, SA destaca-se como um operador logistico de
referéncia, lider no mercado de fluxos rodovidrios entre Portugal e Espanha. Com uma
presenca consolidada ha mais de 30 anos no mercado espanhol, a empresa iniciou a sua
atividade em Loures, em 1948, e desde entdo tem vindo a expandir-se de forma

sustentavel, acompanhando as exigéncias do setor e as necessidades dos seus clientes.

Atualmente, a Luis Simdes gere uma frota de 1.621 viaturas, entre veiculos proprios e
subcontratados, e conta com mais de 2.600 colaboradores diretos, o que evidencia a sua
dimensdo e capacidade de resposta. A sua operagdo abrange toda a Peninsula Ibérica, com
mais de 25 armazéns distribuidos por 10 regides, ultrapassando os 400.000 m? de
capacidade instalada. Estes nimeros traduzem-se numa média mensal de cerca de 7,9
milhdes de unidades de picking, 4,5 milhdes de unidades de copacking e 1.744 rotas de
distribuicdo diarias, transportando anualmente cerca de 8 milhdes de toneladas e

percorrendo mais de 100 milhdes de quilémetros.
3.1 Missao, Visao e Politica

A missdo da Luis Simdes consiste em garantir solu¢des eficientes e competitivas de
transportes, logistica e servigos auxiliares, promovendo a satisfacdo dos clientes e da
sociedade em geral, sob os pontos de vista economico, social e ambiental. A visdo da
empresa ¢ ser a referéncia ibérica em termos de qualidade de servico no setor dos
transportes e da logistica, apostando na inovagdo, sustentabilidade e exceléncia

operacional.

A politica da empresa assenta no cumprimento rigoroso dos requisitos legais e
regulamentares, bem como na promo¢do da sensibilizacdo e envolvimento dos
colaboradores na implementacdo das politicas da LS. A Luis Simdes compromete-se
ainda a desenvolver as competéncias dos seus colaboradores, disponibilizando os
recursos necessarios a melhoria continua dos processos, com especial foco na qualidade,

seguranga alimentar, ambiente, seguranca e satide no trabalho e responsabilidade social.
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3.2 Valores e Compromissos

A atuacdo da Luis Simdes € orientada por valores fundamentais como a orientagdo para
o cliente, respeito pelas pessoas, sustentabilidade, confianca e lealdade. Estes valores
refletem-se na aposta continua da qualificacdo dos colaboradores, na promog¢do de
praticas sustentaveis e responsaveis, € na transparéncia das relacdes com clientes,

fornecedores e restantes partes interessadas.

A empresa privilegia a eficiéncia e eficacia dos processos, procurando sempre superar as
expectativas dos clientes através de solug¢des inovadoras e tecnologicamente avancadas.
Ao nivel ambiental, a Luis Simdes implementa medidas para minimizar os impactos das
suas atividades, promovendo a reducdo de residuos, emissdes ¢ consumo de energia. No
dominio da segurancga e satide no trabalho, garante condi¢cdes adequadas para a prevencao
de riscos profissionais ¢ o bem-estar dos seus colaboradores. Por fim, assume um
compromisso ativo com a responsabilidade social, desenvolvendo agdes que visam a
valorizacao pessoal, profissional e familiar, bem como iniciativas de solidariedade junto

da comunidade.
3.3 Servicos da Luis Simdes

A Luis Simdes oferece uma vasta gama de servicos integrados no setor da logistica e dos
transportes, posicionando-se como um operador de referéncia na Peninsula Ibérica. Estes
servigos abrangem diferentes areas de atividade, desde a logistica tradicional ao
transporte internacional, passando por solugdes promocionais, aluguer e manutencao de

veiculos pesados, seguros e parcerias estratégicas com transportadores.
3.3.1 Logistica Integrada

A Luis Simodes disponibiliza solugdes logisticas inovadoras, com integracdo e
verticalizagdo de servigos a escala ibérica, suportadas por uma rede de Centros de

Operagdes Logisticas e Plataformas Regionais. Destacam-se:

o Gestdo de Armazenamento: Armazenamento de produtos alimentares e ndo
alimentares em diferentes condigdes de temperatura (ambiente controlado e
refrigerado), adaptando-se as necessidades especificas de cada cliente.

o E-commerce: Solugdes ajustadas ao canal B2C (Business-to-Consumer), com
processos de pick & pack diferenciados e embalamento adaptado, ideal para
setores como alimentacdo, perfumaria e cosmética.
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3.3.2

Logistica Inversa: Gestao integral de recusas, devolugdes e levantamentos em
destinatarios, assegurando a eficiéncia nas cadeias de abastecimento.

Gestio de Operacoes In-House: Operagdo em armazéns de matéria-prima ¢
produto acabado, tanto em instalagdes proprias como nas dos clientes.

Gestao de Inventarios: Elevados niveis de precis@o de stock (cerca de 99,95%),
com controlo rigoroso em todas as fases do processo logistico.

Picking & Packaging: Preparacdo de encomendas e solugdes de packaging
adaptadas ao canal de distribui¢do, com tecnologias como pick & put-to-light para
maior produtividade e reducdo de erros.

Rastreabilidade: Monitorizagdo dos produtos ao longo de toda a cadeia logistica,
desde a rececdo até ao destino final.

Entrepostos Fiscais e Aduaneiros: Gestdo de produtos sujeitos a impostos
especiais ¢ sob regime de suspensdo de imposto, incluindo operagdes de carga,

descarga e emissdo de declaragdes de transito.

Transporte

O servico de transporte da Luis Simdes € um dos pilares da sua oferta, destacando-se pela

flexibilidade, fiabilidade e cobertura ibérica e internacional:

Transporte Rodoviario Nacional e Internacional: Operagoes de carga
completa (FTL — Full Truckload) e parcial (LTL — Less-than-Truckload), com
especial enfoque nos mercados ibéricos, Franga, Alemanha, Italia, Benelux e
Reino Unido.

Distribuicio Ibérica: Servico multi-cliente ¢ multi-temperatura, consolidando
volumes de diferentes origens para otimizar entregas e sinergias.

Veiculos Dedicados: Solucdes de transporte dedicadas, adaptadas as
necessidades especificas de cada cliente, incluindo opgdes multi-temperatura.
Transporte Intermodal (Short Sea Shipping): Alternativa sustentavel ao
transporte rodovidrio convencional, com rotas maritimas de curta distancia para o
norte da Europa.

Gigaliner: Transporte de grandes volumes e pesos, ideal para integracdo vertical

de processos industriais e distribuigdo.
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3.3.3 Logistica Promocional

A Luis Simdes apoia as marcas na execuc¢ao de campanhas promocionais e comerciais,

oferecendo:

Co-packing: Producdo de packs promocionais, etiquetagem, embalagem e
reembalagem, com recurso a equipamentos de alto débito.

Gestao de Eventos: Transporte e montagem de materiais promocionais em
eventos ¢ pontos de venda.

Implementagdes em Loja: Solugdes chave-na-mdo, desde o design até a
instalacdo de expositores.

Gestdo de Consumiveis e Material Promocional: Selecdo, aquisicao e gestdo
de materiais para campanhas.

Reparacao de Expositores: Reutilizagdo e manutengdo de materiais

promocionais, promovendo a sustentabilidade.

3.3.4 RETA - Aluguer, Venda e Manutencio de Pesados

A RETA, integrada no grupo Luis Simdes, funciona como um conceito “one-stop-shop’

b

para empresas de transporte:

Venda e Aluguer de Pesados: Frota de semirreboques e tratores novos e usados,
com opcdes flexiveis de aluguer.

Servicos de Oficina: Manutenc¢do e reparacdo multimarca, abrangendo todas as
areas técnicas dos veiculos.

Loja de Pecas: Oferta de pecas e equipamentos para manutencdo e seguranga de

viaturas comerciais.

3.3.5 Diagonal Seguros

A Luis Simdes disponibiliza solugdes de seguros personalizadas para particulares e

empresas:

Seguros Particulares: Protecdo pessoal e patrimonial, com analise das melhores
opgdes do mercado.
Seguros Empresariais: Cobertura de riscos associados a colaboradores,

infraestruturas e equipamentos, protegendo a atividade principal das empresas.
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3.3.6 Parcerias com Transportadores

A empresa mantém uma rede de mais de 700 parceiros transportadores em toda a

Peninsula Ibérica, oferecendo:

1. Ocupacdo Permanente dos Veiculos: Garantia de carga regular e pagamento
seguro.

2. Vantagens Operacionais: Descontos em combustiveis, acesso a postos de
abastecimento, cartdo de combustivel sem taxas e acompanhamento
personalizado.

3. Portal LS: Plataforma digital para gestdo e acompanhamento dos servigos e

faturagdo.

3.3.7 Direcao de Dados
e Como e quando surgiu?

A Direcdo de Dados foi formalmente estabelecida no inicio de 2025, como um resultado
direto da evolu¢do do projeto de reporting iniciado cerca de quatro anos antes. Este
projeto nasceu com o proposito de criar uma fonte unica e confidvel de dados,
consolidando toda a informacgao relevante para o negocio. Num primeiro momento, foram
identificados os indicadores essenciais e definidas as prioridades para o desenvolvimento
de relatorios. Com o passar do tempo, a uniformizagdo e partilha continua dos dados

demonstraram a sua importancia estratégica, levando a criag@o desta direcao.
e Independéncia da Dire¢ao de Dados:

A independéncia da Direcdo de Dados ¢ crucial para garantir a imparcialidade e a
objetividade na gestdo ¢ analise da informag¢do. Ao operar de forma autonoma, esta
direcdo pode evitar influéncias externas ou conflitos de interesses que possam
comprometer a integridade dos dados. Além disso, a independéncia permite uma visao
holistica e neutra sobre as operagdes ¢ estratégias da empresa, assegurando que todas as
arecas de negdcio tém acesso a insights confidveis e consistentes. Isto fomenta a
transparéncia ¢ a confianca nas decisOes baseadas em dados, que sdo cada vez mais

centrais para o sucesso organizacional.
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e Objetivos estratégicos:

Os objetivos estratégicos da Direcdo de Dados devem ser amplamente orientados para
maximizar o valor da informac¢do no suporte as decisdes organizacionais. Entre os

principais objetivos destacam-se:

1. Governanga de dados: Implementar politicas robustas para gestdo e protecao de
dados, garantindo conformidade com normas e regulamentagdes.

2. Qualidade da informagdo: Assegurar a integridade, precisdo e consisténcia dos
dados, criando uma base solida para analise e reporting.

3. Inovacdo e automacgdo: Adotar tecnologias avangadas para melhorar a
acessibilidade e eficiéncia na manipulacdo de dados, incluindo inteligéncia
artificial e machine learning.

4. Tomada de decisdo informada: Promover o uso de dados como ferramenta central
para decisdes estratégicas em todas as areas de negocio.

5. Transparéncia e acessibilidade: Facilitar a partilha de dados de forma transparente
entre departamentos, garantindo que todos tém acesso aos insights necessarios.

6. Suporte ao crescimento: Identificar tendéncias e oportunidades através de analises
preditivas, contribuindo para o desenvolvimento e adaptacdo da empresa no

mercado.

Esses objetivos refletem a centralidade dos dados na transformacdo digital e na
competitividade organizacional, permitindo a Dire¢do de Dados consolidar-se como um

pilar estratégico para o crescimento sustentavel.
e Impacto interno:

A informagdo, embora seja gerida pela Direcdo de Dados, pertence a toda a organizacdo
e deve ser acessivel a todos. Temos garantido a qualidade, a acessibilidade e a
confiabilidade dos dados, utilizando ferramentas como o Power BI para permitir decisdes
mais informadas e estratégicas. O impacto deste trabalho € evidente no crescente interesse
e procura por parte de toda a organizagdo, que reconhece o valor de decisdes
fundamentadas em dados. Este esfor¢o tem consolidado a Direcdo de Dados como um
pilar essencial na transformacao digital e na evolucdo da LS rumo a um futuro mais

competitivo e sustentavel.
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CAPITULO IV — ATIVIDADES REALIZADAS NO ESTAGIO
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Durante o meu estagio na Luis Simdes, trabalhei em regime hibrido, alternando quatro
dias de teletrabalho com um dia presencial no escritorio da Rechousa, em Gaia. Tanto a
entrevista de admissdo como o processo de integragdo na equipa foram realizados através
de videoconferéncia. Todas as semanas estive presente nas reunides de Ponto de Situacgao,
que incluiam todos os colaboradores da direcdo de dados, constituida por um diretor de
dados, um engenheiro de dados e trés analistas, para dar seguimento aos projetos que cada

um era responsavel, individuais ou transversais.
4 Atividades Realizadas no Estagio

Ao longo do més de marco, participei em diversas atividades de integrag@o e formagao,
incluindo a apresentacdo a equipa, acolhimento institucional, demonstracdo dos
principais negocios da empresa e do projeto de Reporting. Assisti a primeira reunido com
a Direcdo de Dados, onde pude sugerir ideias para a melhoria dos relatorios existentes.
Tive acesso a relatorios operacionais para analise e previsdo, e fui contextualizado
relativamente as fun¢des do departamento. Realizei um breakdown de produgdo de um
relatorio, analise exploratoria de dados e investigacdo de algoritmos preditivos para
estimar a quantidade de caixas a movimentar nos armazéns de Gaia e Carregado. Testei
diferentes modelos de previsdo (AutoArima, Prophet, SARIMA, TimeGPT), incluindo a
introducdo de variaveis externas como feriados nacionais, tendo optado pelo modelo
Prophet devido aos melhores resultados obtidos. No final do més, as previsdes para a

semana seguinte estavam concluidas para ambos os armazéns.

Em abril, foquei-me na previsdo da quantidade de expedi¢des e participei na apresentagdo
do simbolo do departamento, contribuindo com sugestoes de melhoria. Conclui a previsdo
de expedicdes e aprofundei a andlise da previsdo de caixas, recorrendo a técnicas de
Hierarchical Forecasting com o Prophet para multiplas séries temporais num mesmo
armazém. Iniciei a implementacdo dos modelos desenvolvidos na plataforma Fabric,
plataforma unificada de Analise de Dados integra todo o ciclo de trabalho, da coleta e
processamento de dados a criagdo de relatorios. Relne ferramentas como Data
Engineering, Data Factory, Data Science, Real Time Intelligence e Data Warehouse para
simplificar a gestdo e visualizacgdo de dados em tempo real na Luis Simdes.
Paralelamente, iniciei a elaboracdo do relatorio de estagio e realizei investigacdo de
artigos cientificos para fundamentacdo tedrica, analise de resultados e discussdo,

terminando o més com a revisao técnica e final do relatorio.
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Para aplicagdo pratica do sistema preditivo, o Cliente X foi selecionado devido a sua
importancia estratégica, cobertura nacional, frequéncia elevada de encomendas e
historico de dados consistente. A sua representatividade operacional torna-o ideal para

validar este tipo de analise.

A inexisténcia de previsdes estruturadas para este cliente tem originado desafios, como
sobrecargas logisticas e necessidade de ajustes de ultima hora na alocacgdo de recursos. A
adog@o de um modelo preditivo fiavel permite antecipar necessidades, otimizar recursos
e responder de forma mais eficaz a variagdes de procura e sazonalidade. Este sistema
contribui assim para operagdes mais estaveis, controlo de custos e aumento da capacidade

de resposta, reforcando a competitividade da empresa e a satisfacdo dos seus clientes.

Com o objetivo de organizar e dar seguimento as minhas tarefas, elaborei um calendario
que incluia as datas de inicio e de conclusdo do estagio, bem como a distribui¢ao das
tarefas ao longo do tempo e por etapas. Estruturei as tarefas em trés categorias principais:

Previsoes, Visual e Relatorio.

Na primeira coluna do calendario, classifiquei o estado de cada tarefa com os seguintes
indicadores: Not Started, In Process, Completed e Suspended. A segunda coluna,
intitulada Task, descrevia as tarefas a realizar. As trés colunas seguintes — Start Date,
Duration (days) e Completion Date — indicavam, respetivamente, a data de inicio, a

duragdo prevista (em dias) e a data de conclusdo de cada tarefa.

A sexta coluna, designada Percentage of Execution, registava o progresso de cada tarefa
em percentagem, sendo atribuidos 0% para Not Started e Suspended, 25% para In Process

e 100% para Completed.

A direita destas colunas, elaborei um diagrama de Gantt que permitia uma visualizagio

mais dindmica e intuitiva da distribui¢do temporal das tarefas.
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COMPLETION SHIFT

Jozo Costa COMPLETION DATE 04/07/2025 | pier 0%
PROJECT DATA % COMPLETE GANTT CHART
START DURATION,  COMPLETION PERCENTAGEOF 38 B
STATUS TASK [y d DATE PERFORMER EXECUTION g 8
Previsdes 0%
WoESTaREaMIRH Previs3o de 0T Caixas (1Série) 06/03/2025 27 01/04/2025
Notstarted =\ Previso de OT Caixas (Varias Séries) 31/03/2025 13 13/04/2025 ||
Notstarted = Previsao de Expedicoes 31/03/2025 B 13/04/2025 | BT —
NotStartediim Implementar Modelosno Power Bl | 16/04/2025 7 23/04/2025
Visual
NOESTRREMIRN Template das Apresentagoes 200412025 3 24/04/2025
INotStarted = simbolo do Departamento 21/04/2025 3 24/04/2025 ||
Notstarted =1 visual Relatorios 2/04/2025 60 20/06/2025 )
Relatoio
NOESTEHEIIR  strutura base do relatério 14/04/2025 30 14/05/2025
Notstarted ¥ Resultados, Discussao 14/05/2025 30 13/06/2025 |
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Not'started = Revisio técnica 20/06/2025 7 27/06/2025 [
Notstarted | Revisio final 23/06/2025 7 30/06/2025 | |
Notstarted =l submissao 03/07/2025 1 04/07/2025 [T

Figura 1 - Calendario de Tarefas de Estagio

4.1 Tarefas:

Tarefa 1 - Previsao de Série Temporal Unica: Realizar a previsiao da quantidade de
caixas que serdo produzidas para a semana seguinte, numa determinada operacio,

num determinado armazém, para um cliente especifico.

1. Exploracio Inicial dos Dados
Importacdo dos dados histéricos a partir de um arquivo .xIsx.
- 2589 registos e 10 colunas.

- Verificacdo inicial das varidveis e tipos.

2. Pré-processamento dos Dados
Limpeza, conversao e tratamento de dados:
- Remocao de colunas irrelevantes.

- Conversao de tipos: int, datetime.

- Preenchimento de nulos com 0.

- Remocgao de datas invalidas (1970-01-01).
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3. Filtragem e Agregacio

Filtragem por operagdo 'A' e agrupamento semanal:
- Selegdo da operagdo 'A’.

- Remoc¢ao de colunas redundantes.

- Agregacdo por semana com resample('W-SUN").

4. Analise Exploratéria
Visualizagdo e testes iniciais:

- Plotagem da série temporal.

- Média movel e desvio padrao.

- Teste de Dickey-Fuller Aumentado (ADF).

5. Transformacdes para Estacionaridade
Estabilizacdo da série temporal:

- Transformacgdo logaritmica (Box-Cox).

- Subtracdo de média movel.

- Suavizagdo exponencial (ewm).

6. Decomposiciao da Série
Separar componentes da série:
- Extragdo de tendéncia, sazonalidade e residuos.

- Avaliacdo se residuos sdo ruido branco.
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7. Analise dos Residuos
Verificacdo de ruido e autocorrelagdo:
- Teste de Ljung-Box.

- Analise ACF e PACF.

8. Modelagem com Prophet

Previsdo com modelo Prophet:

- Uso de sazonalidades semanais e anuais.

- Geracao da previsdo (yhat) para proxima semana.

Pipeline de Analise de Séries Temporais

9. Avaliacao da Previsao
Comparagao entre previsao e valor real:
- Calculo do erro absoluto.

- Célculo do MAPE (Erro Percentual Absoluto Médio).

Tarefa 2 - Previsio de Maultiplas Séries Temporais:

Realizar a previsio da

quantidade de caixas que serdo produzidas para a semana seguinte, numa

determinada operacio, num determinado armazém, para um cliente especifico.

1. Exploracao Inicial dos Dados
Importagdo dos dados historicos a partir de um arquivo .xIsx.
- 2589 registos e 10 colunas.

- Verificagdo inicial das varidveis e tipos.

29



2. Pré-processamento dos Dados
Limpeza, conversdo e tratamento de dados:
- Remocao de colunas irrelevantes.

- Conversao de tipos: int, datetime.

- Preenchimento de nulos com 0.

- Remocao de datas invalidas (1970-01-01).

3. Filtragem e Agregacio

Filtragem por operacgdo 'A' e agrupamento semanal:
- Selegdo da operagdo 'A’.

- Remocao de colunas redundantes.

- Agregacao por semana com resample('W-SUN").

4. Analise Exploratéria
Visualizagdo e testes iniciais:

- Plotagem da série temporal.

- Média movel e desvio padrao.

- Teste de Dickey-Fuller Aumentado (ADF).

5. Transformacdes para Estacionaridade
Estabilizacdo da série temporal:

- Transformacgéo logaritmica (Box-Cox).

- Subtragdo de média movel.

- Suavizagdo exponencial (ewm).
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6. Decomposicao da Série
Separar componentes da série:
- Extragdo de tendéncia, sazonalidade e residuos.

- Avaliac¢do se residuos sdo ruido branco.

7. Analise dos Residuos
Verificacdo de ruido e autocorrelagdo:
- Teste de Ljung-Box.

- Analise ACF e PACF.

8. Modelagem com Prophet

Previsdo com modelo Prophet:

- Uso de sazonalidades semanais e anuais.

- Geracao da previsao (yhat) para proxima semana.

Pipeline de Analise de Séries Temporais

9. Avaliacao da Previsao
Comparagdo entre previsao e valor real:
- Calculo do erro absoluto.

- Calculo do MAPE (Erro Percentual Absoluto Médio).
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Tarefa 3: Realizar a previsio da quantidade de expedicoes que serdo produzidas

para a semana seguinte, para um cliente especifico.

1. Importacio de Bibliotecas

Carregamento dos pacotes necessarios:

- pandas, numpy: manipulagdo de dados

- matplotlib, seaborn: visualizac¢do grafica

- statsmodels, scipy: modelagem de séries temporais
- sklearn: métricas de avaliacdo

- Supressao de warnings

- Ativagdo de graficos inline (Colab).

2. Importacio dos Dados

Leitura do ficheiro de dados a partir do Google Drive:
- Arquivo: data3.xIsx

- Contém registos historicos de expedic¢des

- Armazenamento inicial no DataFrame df final.

3. Visualizacdo e Preparacio Inicial
Exploragdo da estrutura dos dados:

- Exibi¢do das primeiras linhas

- Listagem das colunas disponiveis

- Compreensao geral do conteudo.
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4. Limpeza e Pré-processamento
Padronizagéo e tratamento dos dados:

- Remocao de colunas irrelevantes

- Preenchimento de valores ausentes com 0

- Conversao de colunas para tipo inteiro.

5. Selecao de Cliente e Filtragem
Foco em um tunico cliente para analise:
- Filtragem do cliente com ID Y

- Isolamento da sua série temporal.

6. Indexacido Temporal e Agregacio
Conversao e organizacdo por tempo:

- Conversao da coluna DATA para datetime
- Defini¢do como indice

- Agregacdo semanal por soma de expedicdes.

7. Visualizaciio da Série Temporal
Analise visual da série historica:
- Grafico de expedi¢des semanais

- Identificacdo de tendéncias e padrdes sazonais.
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8. Decomposiciao da Série
Separacdo dos componentes da série:
- Tendéncia, sazonalidade e residuos

- Auxilia na compreensdo da estrutura.

9. Teste de Estacionariedade (ADF)
Verificacdo da natureza da série:
- Aplicagao do teste Dickey-Fuller Aumentado

- Determinac¢do da necessidade de diferenciacao

10. Analise ACF ¢ PACF
Estudo de autocorrelagdes:
- Geragao dos graficos ACF ¢ PACF

- Apoio na escolha de pardmetros do modelo.

11. Modelagem ARIMA
Construgao do modelo de previsao:
- Modelo ARIMA(1,1,1)

- Série diferenciada para garantir estacionariedade.

12. Previsao da Semana Seguinte
Geragdo da estimativa de expedi¢des:
- Previsdo para a proxima semana

- Baseada no modelo ajustado para o cliente Y
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13. Avaliacao da Previsao
Comparagdo entre previsao e valor real:
- Célculo do erro absoluto.

- Calculo do MAPE (Erro Percentual Absoluto Médio).

Tarefa 4: Realizar a previsdo da quantidade de caixas que serido produzidas para a
semana seguinte, numa determinada operacio, num determinado armazém, para

um cliente especifico, com base em varias séries.

1. Exploracao Inicial dos Dados
- Leitura de dados Excel
- Visualizagdo de colunas e registos

- Importagdo de bibliotecas essenciais

2. Pré-processamento dos Dados

- Remocao de colunas irrelevantes

- Tratamento de valores nulos com 0

- Conversao de colunas para tipos adequados

- Conversdo da data para tipo datetime

3. Filtragem e Agregacio

- Reamostragem semanal dos dados por cliente (soma de caixas)

- Geragdo de matriz DataFrame com datas x clientes
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4. Analise Exploratéria
- Criag@o de séries temporais por cliente
- Visualizagdo com graficos

- Calculo de média moével e desvio padrao

5. Transformacdes para Estacionaridade
- Aplicacao de log nas séries dos clientes para suavizacao

- Conversao de dados para formato longo (long format), preparando para modelagem
hierarquica

6. Decomposicao da Série
- Construgao da matriz de soma representando a hierarquia

- Separacdo da série total e séries individuais por cliente para analise independente

7. Analise dos Residuos

- Comparagdo entre previsdo total direta e soma das previsdes individuais
(Reconciliation: Bottom-Up)

- Avaliacao da consisténcia entre niveis da hierarquia

8. Modelagem com Prophet

- Previsdo Top Level: soma total de caixas por semana
e Treino do modelo Prophet no total
e Previsdo da proxima semana
e Calculo de erro e MAPE

- Previsao Bottom Level:

e Loop para treinar Prophet para cada cliente
e Previsdo semanal e reversdo do log
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- Previsdo Hierarquica:

e Previsdo com Prophet por ID unico

9. Avaliacao da Previsao
- Exemplo de previsdo para cliente X

- Visualizagdo em grafico

Tarefa 5: Implementacio do modelo Prophet no Fabric

1. Inicializacio do Ambiente

- Utiliza SparkSession para iniciar o processamento distribuido de dados.

2. Acesso aos Dados no Delta Lake

- Conecta-se ao Lakehouse e converte os dados da tabela Delta para um DataFrame

Pandas.

3. Exploracéo Inicial dos Dados

- Exibe as primeiras linhas, tipos de dados, estatisticas descritivas e valores tinicos.

4. Limpeza e Selecio de Colunas

- Remove colunas irrelevantes e mantém apenas aquelas essenciais para a analise.

5. Remocio de Registos Invalidos

- Elimina registos com datas invalidas, como "1970-01-01", e ordena os dados.
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6. Filtragem por Armazém

- Seleciona apenas os registos em que cod _col_sid ¢ igual a'A’".

7. Analise de Média e Desvio

- Aplica uma média movel e o desvio padrdo com janela de 12 semanas para identificar

tendéncias.

8. Agregacao por Semana

- Agrupa os dados semanalmente, somando os valores da coluna "caixas".

9. Formatacio para o Prophet

- Renomeia as colunas para os nomes exigidos pelo modelo Prophet: "ds" (datas) e "y"

(valores).

10. Criacdo e Ajuste do Modelo Prophet

- Treina o modelo Prophet, configurando sazonalidade semanal e anual.

11. Previsao da Proxima Semana

- Gera a previsdo para o proximo domingo utilizando o modelo ajustado.

12. Avaliacao da Previsao
Comparagdo entre previsao e valor real:
- Célculo do erro absoluto.

- Célculo do MAPE (Erro Percentual Absoluto Médio).
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CAPITULO V — VISUALIZACAO E ANALISE DE RESULTADOS
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5 Visualizacido e Analise de Resultados

O modelo Prophet apresentou um desempenho superior ao SARIMA na previsdo da
quantidade semanal de caixas produzidas, sobretudo devido a sua capacidade de capturar

de forma mais robusta as caracteristicas intrinsecas dos dados.

Ao contrario do SARIMA, que pressupde linearidade nas tendéncias e exige
transformagdes rigorosas para alcangar estacionariedade, o Prophet ¢ inerentemente
flexivel para modelizar tendéncias ndo lineares e multiplas sazonalidades — como as
variagdes semanais observadas na producgdo logistica. Além disso, o Prophet lida de
forma nativa com outliers ¢ mudangas estruturais abruptas na série temporal, fenomenos
comuns em ambientes operacionais sujeitos a interrupgdes, picos de procura ou falhas de
equipamento. A sua arquitetura baseada em modelos aditivos permite a inclusdo explicita
de feriados, eventos sazonais e fatores externos (como campanhas promocionais ou
paragens programadas), que impactam diretamente a producdo e sdo dificeis de

incorporar de forma eficaz no SARIMA sem ajustes manuais complexos.

Outro ponto critico ¢ a automacdo da dete¢do de pontos de mudanga (changepoints), que
o Prophet realiza de forma adaptativa, ajustando automaticamente a taxa de variacdo da
tendéncia em momentos de rutura estrutural. Em contrapartida, o SARIMA exige
parametrizacdo rigida (p, d, q) e (P, D, Q) com testes estatisticos manuais, sendo

altamente sensivel a violagdes de pressupostos.
5.1 Previsao de Produ¢ao — Marc¢o/Abril 2025

As previsdes semanais de producdo, geradas com base no modelo Prophet, demonstraram
niveis de precisdo consistentemente elevados, com desvios minimos entre os valores
previstos e os realizados. A andlise comparativa entre as abordagens de série Unica e
multiplas séries revela insights importantes sobre a robustez do modelo em diferentes

configuragoes.
5.1.1 Precisao Semanal — Unidade A

A Figura 2 apresenta a precisdo semanal da previsdo de producdo na Unidade A ao longo
de quatro semanas (10 de margo a 6 de abril de 2025), comparando duas estratégias de

modelacdo.
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Precisdo Semanal — Unidade A
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Figura 2 - Precisdo Semanal — Unidade A

A abordagem de série unica (em azul) manteve precisdo acima de 94% em todas as
semanas, com um pico de 98.02% na tultima semana. Este desempenho reflete a
capacidade do Prophet em capturar a sazonalidade semanal e a tendéncia de crescimento
observada na producdo da Unidade A, mesmo com varia¢des moderadas no volume de

caixas.

A inclusdo da abordagem de multiplas séries (em laranja) apenas na semana de 31 de
marco a 6 de abril, com precisao de 98.60%, sugere uma melhoria marginal (+0.58 pontos
percentuais) quando se considera a interagdo com outras unidades ou variaveis exdogenas
(e.g., expedicdes, stock intermédio). Esta diferenga, embora pequena, ¢ estatisticamente
relevante e indica que a modelacdo hierarquica ou multivariada pode refinar ainda mais

as previsdes em periodos de maior complexidade operacional.

A consisténcia da precisdo acima de 97% nas semanas centrais (17-30 de marco)
corrobora a estabilidade do modelo face a ruidos operacionais, enquanto o aumento
progressivo até 98.6% na ultima semana pode estar associado a uma reducdo de incerteza

(e.g., menor variabilidade na programacao ou maior disponibilidade de recursos).
5.1.2 Precisdo Semanal — Unidade B

A Figura 3 ilustra o desempenho preditivo na Unidade B, utilizando exclusivamente a

abordagem de série unica.
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Figura 3 - Precisdo Semanal — Unidade B

Observa-se um padrdo de variabilidade mais acentuado do que na Unidade A. As duas
primeiras semanas apresentam precisdo proxima de 94%, indicando bom alinhamento
entre previsdo e realidade. Contudo, a semana de 24-30 de marco regista uma queda
abrupta para 91.27%, sugerindo a presenca de um evento disruptivo ndo capturado pelo
modelo — possivelmente uma paragem nao programada, falha de fornecedor ou pico de

absentismo.

Este outlier ¢ compensado de forma notavel na semana seguinte, com uma subida da
precisdo para 99.50%, o valor mais elevado de toda a analise. Tal recuperacdo sugere que
o Prophet ajustou dinamicamente o0s seus parametros internos (especialmente a
flexibilidade da tendéncia e o peso dos changepoints) para acomodar a perturbagdo
anterior, demonstrando resiliéncia adaptativa. Este comportamento refor¢a a vantagem
do Prophet em contextos operacionais volateis, onde o SARIMA tenderia a propagar o

CITO0.
5.2 Previsao de Expedi¢des — Marc¢o/Abril 2025

As previsdes semanais de expedi¢des, igualmente baseadas no Prophet, apresentaram
uma excelente correspondéncia com os valores reais, com precisdo média superior a 96%.
A analise focou-se no Cliente Y, um destino critico em termos de volume e exigéncia de
Servico.
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5.2.1 Precisao Semanal — Cliente Y

A Figura 4 revela um padrdo de alta precisdao com duas oscilagdes significativas. As
semanas de 10—16 de marco e 24-30 de margo registaram precisdo proxima da perfeicdo
(98.73% e 99.77%, respetivamente), indicando que o modelo capturou com exatiddo os
padroes de expedicdo neste cliente — possivelmente devido a uma programacgao estavel

ou a uma sazonalidade bem definida.

Precisdo Semanal — Cliente Y

100
80
60
40

20

10-16 de margo 17-23 de margo 24-30 de margo 31 de margo — 6 de abril

[ Série Unica

Figura 4 - Precisao Semanal — Cliente Y

Em contrapartida, as semanas de 17-23 de marco (94.49%) e 31 de marco—6 de abril
(93.74%) mostram quedas de cerca de 5 pontos percentuais, coincidentes com periodos
de potencial congestdo logistica ou alteracdes na prioridade de entrega. A proximidade
temporal entre estas duas quedas (separadas por uma semana de exceléncia) sugere a
presenca de efeitos de compensagao — por exemplo, adiantamento de expedi¢des numa

semana para cumprir prazos na seguinte.

A capacidade do Prophet em manter a precisdo média acima de 96% mesmo com estas
flutuagdes demonstra a sua eficacia em prever ndo apenas volumes, mas também padrdes
de variabilidade na expedi¢c@o, um aspeto critico para a gestdo de stocks e planeamento

de transporte.
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5.3 Discussiao Integrada
A analise conjunta das Figuras 2, 3 e 4 permite extrair trés conclusdes estratégicas:

1- Robustez do Prophet em multiplos contextos: O modelo manteve precisdo média
superior a 95% em produgdo (Unidades A e B) e expedigdes (Cliente Y), mesmo
perante disrupgdes localizadas (e.g., 91.27% na Unidade B).

2- Vantagem da modelagdo multivariada: A melhoria observada com multiplas
séries na Unidade A (98.60% vs. 98.02%) sugere que a integragdo de variaveis
exogenas (e.g., expedigdes, stock, feriados) pode elevar a precisdo em cenarios
complexos.

3- Identificacdo de pontos de melhoria operacional: As quedas de precisdo (91.27%
na Unidade B; 93.74% no Cliente Y) funcionam como sinais early warning de
ineficiéncias logisticas, permitindo intervengdes proativas (e.g., reforco de

capacidade, revisdo de contratos de transporte).

Futuras iteragdes do modelo poderdo beneficiar da inclusdo de variaveis explicativas
adicionais (e.g., indices de ocupacdo de armazém, taxas de rejeicdo, condigdes
climatéricas) e da aplicacdo de técnicas de reconciliagdo hierarquica para alinhar

previsdes de producao e expedicdo em tempo real.
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CAPITULO VI- CONCLUSAO
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6 Conclusao

O estagio curricular realizado na Luis Simdes Logistica Integrada constituiu uma etapa
fundamental na minha formagao académica e profissional. Ao longo deste periodo, tive a
oportunidade de aplicar, em contexto real de negdcio, os conhecimentos adquiridos ao
longo do curso, especialmente na area de Business Intelligence and Analytics. A
experiéncia permitiu-me ndo s6 consolidar competéncias técnicas, como também

desenvolver capacidades analiticas, pensamento critico € comunicagdo em equipa.

As solugdes implementadas, nomeadamente a aplicagdo de modelos preditivos com
recurso a ferramentas como Prophet e Microsoft Fabric, trouxeram melhorias
significativas aos processos de andlise de dados da organizagdo, promovendo uma tomada
de decisdo mais informada e uma maior eficiéncia operacional. A automatizacdo de

tarefas revelou-se essencial para uma gestdo mais eficaz dos recursos disponiveis.

O envolvimento direto em reunides da Dire¢do de Dados, a participagdo ativa no
desenvolvimento de projetos preditivos e a analise pratica de dados reais permitiram-me
compreender os desafios do setor logistico e contribuir para solu¢cdes com impacto
operacional. Este contacto com a realidade empresarial foi enriquecido por um ambiente
de trabalho colaborativo e por uma equipa sempre disponivel para apoiar e partilhar

conhecimento.

Para além dos resultados alcancados, foi possivel identificar oportunidades de melhoria
no modelo de previsdo. Entre estas, destaca-se a possibilidade de aperfeicoar a
granularidade temporal das previsdes, passando de previsdes semanais para previsoes
diarias, de forma a aumentar a capacidade de resposta as variagdes da procura. Outra
vertente promissora seria explorar o impacto de fatores externos, como as condi¢des
meteoroldgicas, em particular em periodos de maior sensibilidade logistica, permitindo
assim ajustar as previsoes com base em variaveis contextuais e melhorar a previsdo do
modelo. Estas melhorias poderiam contribuir para uma gestao mais proativa e adaptativa
dos fluxos operacionais, reforgando o valor acrescentado da analise preditiva no processo

de decisdo.

Em suma, este estagio foi determinante para a consolidacdo do meu perfil profissional na
area de dados e analytics, proporcionando-me uma base solida para enfrentar os desafios
do mercado de trabalho e para continuar a evoluir como profissional neste setor em

constante transformacao.
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Anexo I — Codigo Python da Tarefa 1
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02/07/25, 13:22

v Tarefa 1

Realizar a previsao da quantidade de caixas que serdo produzidas para a semana seguinte, numa determinada operagao,

LS_Caixas_Forecast_A.ipynb - Colab

num determinado armazém, para um cliente especifico.

v 1. Exploragao Inicial dos Dados

# Importag¢ao Bibliotecas

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from statsmodels.graphics.tsaplots import plot_acf, plot_pacf
from pandas.plotting import autocorrelation_plot

from pandas import DataFrame

from pandas import concat

import numpy as np

from math import sqrt

from
from
from
from
from
from
from

sklearn.metrics import mean_squared_error

statsmodels.
statsmodels.
statsmodels.
statsmodels.
statsmodels.

scipy.stats

tsa.seasonal import seasonal_decompose
tsa.stattools import adfuller
tsa.stattools import acf

tsa.stattools import pacf
tsa.arima_model import ARIMA

import boxcox

import seaborn as sns
sns.set_style("whitegrid")

import matplotlib.pyplot as plt

from matplotlib.pylab import rcParams
from matplotlib import colors
%matplotlib inline

import warnings
warnings.filterwarnings('ignore")

# Importacao dos dados

from google.colab import drive
drive.mount('/content/drive')

dir_path = "/content/drive/MyDrive/Estagio LS/"

dados_iniciais =

pd.read_excel(dir_path + "datatualizada_2023_2.x1lsx")

import pandas as pd

df _final = dados_iniciais

# visualizacao e descricao dos dados
df _final

v 2. Pré-processamento dos Dados

# Expandir as colunas do dataframe
print(df_final.columns.tolist())

https://colab.research.google.com/drive/1FwijkJcy-verz0oBUT 10X8wq3FO0I_spg7#scrollTo=0Op4Bm5BZ1z3y&printMode=true
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# Ocultar as colunas que ndo interessam
dados_tranformados = df_final.copy()

dados_tranformados = dados_tranformados.drop(columns=['OE', 'Tipo Operac¢ao', 'Ano Fim Operac¢do', 'Més fim operacgac

# Display the updated DataFrame
print(dados_tranformados.head())

# Verificando se ha valores ausentes
print(dados_tranformados.isna().sum())

# Preenchendo valores ausentes com ©
dados_tranformados.fillna(®, inplace=True)

# Display the updated DataFrame
print(dados_tranformados.head())

# Converter as colunas para inteiros para evitar problemas com decimais
dados_tranformados['Cliente'] = dados_tranformados['Cliente'].astype(int)
dados_tranformados['Caixas'] = dados_tranformados['Caixas'].astype(int)

# Mostrar o resultado
print(dados_tranformados)

# Verificar os tipos das colunas
print(dados_tranformados[['Data do fim da operacdo']].dtypes)

# Verificar os primeiros registos das colunas para garantir que os dados estejam no formato correto
print(dados_tranformados[['Data do fim da operac¢do']].head())

# Converter para o formato datetime
dados_tranformados['Data do fim da operacdo'] = pd.to_datetime(dados_tranformados['Data do fim da opera¢ao'])

# Mostrar o resultado
print(dados_tranformados[['Data do fim da operag¢do']])

# Removendo as linhas com "1970-01-01"
df = dados_tranformados[dados_tranformados["Data do fim da opera¢do"] != "1970-01-01"]

print(df)

soma_total = df['Caixas'].sum()
print(f"Soma total de caixas: {soma_total}")

# Converter a coluna para o tipo datetime
df['Data do fim da operagdo'] = pd.to_datetime(df['Data do fim da operacdo'], dayfirst=True)

# Ordenar da mais antiga para a mais recente
df = df.sort_values(by='Data do fim da operac¢do')

# Filtrar onde a coluna COL é igual a 'A’
df_a = df[df['COL"'] == 'A"]

print(df_a)

#DF_A

# Aplique o rolling apenas na coluna numérica "Caixas"
rolling mean = df_a['Caixas'].rolling(window=12).mean()
rolling std = df al'Caixas'l.rolling(window=12).std()
https://colab.research.google.com/drive/1FwijkJcy-verz0oBUT 10X8wq3FO0I_spg7#scrollTo=0Op4Bm5BZ1z3y&printMode=true 2/9
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plt.figure(figsize=(20, 6))

plt.plot(df_a['Data do fim da operac¢do'], df_a['Caixas'], color='cornflowerblue', label='Original') # Usando a co
plt.plot(df_a['Data do fim da operac¢do'], rolling_mean, color='firebrick', label='Rolling Mean')
plt.plot(df_a['Data do fim da opera¢do'], rolling std, color='limegreen', label='Rolling Std')

# Adicionando rotulos e titulo
plt.xlabel('Date', size=12)
plt.ylabel('Caixas"', size=12)
plt.legend(loc="upper left')
plt.title('Box Production A', size=14)

# Exibindo o grafico
plt.show()

contagem = df_a['Caixas'].apply(lambda x: pd.isna(x) or x == @ or str(x).strip() == "").sum()

print(f"Numero de valores @, nulos ou em branco: {contagem}")

# Remover as colunas indesejadas
df_a.drop(columns=["Regido", "COL", "Cliente"], inplace=True)

# Definir a coluna de datas como indice
df_a.set_index("Data do fim da operac¢do", inplace=True)

# Agregar por semana somando as "Caixas"
df_weekly = df_a.resample('W-SUN"').sum()

# Exibir as primeiras linhas
print(df_weekly.head())

df_validacao = df_weekly.copy()

# Eliminar udltima linha de df_weekly
df_weekly = df_weekly.iloc[:-1]

df_weekly

v 3. Analise Exploratoria

# Verificar os tipos de dados de cada coluna do DataFrame
print(df_weekly.dtypes)

#DF_A

# Aplique o rolling apenas na coluna numérica "Caixas"
rolling_mean = df_weekly['Caixas'].rolling(window=12).mean()
rolling_std = df_weekly['Caixas'].rolling(window=12).std()

plt.figure(figsize=(20, 6))

plt.plot(df_weekly.index, df_weekly['Caixas'], color='cornflowerblue', label='Original') # Usando a coluna de d:
plt.plot(df_weekly.index, rolling mean, color='firebrick', label='Rolling Mean')

plt.plot(df_weekly.index, rolling std, color='limegreen', label='Rolling Std')

# Adicionando rétulos e titulo
plt.xlabel('Date', size=12)
plt.ylabel('Caixas"', size=12)
plt.legend(loc="upper left')
plt.title('Box Production R', size=14)

# Exibindo o grafico
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plt.show()

df_weekly

pd.set_option('display.max_rows', None) # Mostra todas as linhas
print(df_weekly)

plt.figure(figsize = (20,6))
plt.plot(df_weekly['Caixas'], color = 'cornflowerblue')
plt.xlabel('Date', size = 12)

plt.ylabel('Box Production R', size = 12)

plt.show()

plt.figure(figsize = (20,6))
plt.hist(df_weekly['Caixas'], color = 'cornflowerblue')
plt.xlabel('Box Production R', size = 12)
plt.ylabel('Frequency', size = 12)

plt.show()

print("Data Shape: {}".format(df_weekly.shape))

value_1
value_2

df_weekly.iloc[:88] # First 87 rows
df_weekly.iloc[88:] # Remaining rows (87 to max)

# Check the new shapes
print(value_1.shape)
print(value_2.shape)

value_top = value_1.filter(items=['Caixas'])

value_bottom = value_2.filter(items=['Caixas'])

print("Mean of value_top: {}".format(round(value_top.mean()[@],3)))
print("Mean of value_bottom: {}".format(round(value_bottom.mean()[0],3)))

print("variance of value_top: {}".format(round(value_top.var()[0],3)))
print("Variance of value_bottom: {}".format(round(value_bottom.var()[@],3)))

v 4. Transformagoes para Estacionaridade

df_weekly2 = df_weekly[['Caixas']]
df_weekly2

series = df_weekly2['Caixas']

# Plotar a ACF

plt.figure(figsize=(12, 5))

plt.subplot(121) # 1 linha, 2 colunas, primeiro grafico

plot_acf(series, lags=40, ax=plt.gca()) # Ajuste o numero de lags conforme necessario
plt.title('Autocorrelation Function (ACF)"')

# Plotar a PACF
plt.subplot(122) # 1 linha, 2 colunas, segundo grafico
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plot_pacf(series, lags=40, ax=plt.gca()) # Ajuste o numero de lags conforme necessario
plt.title('Partial Autocorrelation Function (PACF)'")

# Ajustar o layout e mostrar o grafico
plt.tight_layout()
plt.show()

def adfuller_test(ts, window = 12):

movingAverage = ts.rolling(window).mean()
movingSTD = ts.rolling(window).std()

plt.figure(figsize = (20,6))

orig = plt.plot(ts, color='cornflowerblue',
label="0Original')

mean = plt.plot(movingAverage, color='firebrick"',
label="Rolling Mean')

std = plt.plot(movingSTD, color='limegreen',
label="Rolling Std')

plt.legend(loc = 'upper left')

plt.title('Rolling Statistics', size = 14)

plt.show(block=False)

adf = adfuller(ts, autolag='AIC')

print('ADF Statistic: {}'.format(round(adf[@],3)))
print('p-value: {}'.format(round(adf[1],3)))
print (" tH#" )
print('Critical Values:')

for key, ts in adf[4].items():
print('{}: {}'.format(key, round(ts,3)))
print (")

if adf[@] > adf[4]["5%"]:

print("ADF > Critical Values")

print ("Failed to reject null hypothesis, time series is non-stationary.")
else:

print("ADF < Critical Values")

print ("Reject null hypothesis, time series is stationary.")

adfuller_test(df_weekly2, window = 12)

df_log_scaled = df_weekly2

df_log scaled['Caixas'] = boxcox(df_log scaled['Caixas'], 1lmbda=0.0)
plt.figure(figsize = (20,6))

plt.plot(df_log_scaled, color = 'cornflowerblue')

plt.xlabel('Date', size = 12)

plt.ylabel('Box Production R', size = 12)

plt.title("After Logarithmic Transformation", size = 14)

plt.show()

moving _avg = df_log scaled.rolling(window=12).mean()
df_log_scaled_ma = df_log_scaled - moving_avg
df_log_scaled_ma.dropna(inplace=True)
plt.figure(figsize = (20,6))

plt.plot(df_log scaled_ma, color = 'cornflowerblue')
plt.xlabel('Date', size = 12)

plt.ylabel('Box Production', size = 12)
plt.title("After Moving Average", size = 14)
plt.show()

df_log _scaled_ma_ed = df_log scaled_ma.ewm(halflife=12, min_periods=0, adjust=True).mean()
df_lsma_sub_df_lsma_ed = df_log_scaled_ma - df_log_scaled_ma_ed

plt.figure(figsize = (20,6))

plt.plot(df_lsma_sub_df_lsma_ed - df_log_scaled_ma_ed, color='cornflowerblue')
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plt.xlabel('Date', size = 12)

plt.ylabel('Box Production R', size = 12)

plt.title("After Exponential Decay Transformation", size = 14)
plt.show()

adfuller_test(df_lsma_sub_df_lsma_ed, window = 12)

v 5. Decomposicao da Série

df_lsma_sub_df_lsma_ed = df_lsma_sub_df_lsma_ed.asfreq('W') # Define a frequéncia como semanal (W)

df_lsma_sub_df_lsma_ed

df_lsma_sub_df_lsma_ed = df _lsma_sub_df lsma_ed.fillna(method="'+fill")

rcParams[ 'figure.figsize']=10,8

df_seasonal_decompose = seasonal_decompose(df_lsma_sub_df_lsma_ed,
model="additive')

df_seasonal_decompose.plot()

plt.show()

v 6. Andlise dos Residuos

import pandas as pd

import numpy as np

from statsmodels.tsa.seasonal import seasonal_decompose

from statsmodels.graphics.tsaplots import plot_acf, plot_pacf
from statsmodels.stats.diagnostic import acorr_ljungbox
import matplotlib.pyplot as plt

from matplotlib import rcParams

# Configurar o tamanho da figura
rcParams['figure.figsize'] = 10, 8

# Realizar a decomposigao
df_seasonal_decompose = seasonal_decompose(df_lsma_sub_df_lsma_ed, model='additive')

# Extrair os residuos
residuals = df_seasonal_decompose.resid.dropna()

# Analise dos residuos
print("Média dos residuos:", residuals.mean())
print("Variancia dos residuos:", residuals.var())

# Plotar os graficos ACF e PACF dos residuos
plt.figure(figsize=(12, 4))

plt.subplot(121)

plot_acf(residuals, lags=40, ax=plt.gca())
plt.title('ACF dos Residuos')
plt.subplot(122)

plot_pacf(residuals, lags=40, ax=plt.gca())
plt.title('PACF dos Residuos')
plt.tight_layout()

plt.show()

# Teste de Ljung-Box para autocorrelacgao
1b_test = acorr_ljungbox(residuals, lags=[10, 20, 30], return_df=True)
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print("Teste de Ljung-Box para autocorrelag¢do nos residuos:")
print(lb_test)

auto_c_f = acf(df_lsma_sub_df_lsma_ed, nlags=20)
partial_auto_c_f = pacf(df_lsma_sub_df_ lsma_ed, nlags=20, method='ols")

fig, axs = plt.subplots(1l, 2, figsize =(12,5))

plt.subplot(121)

plt.plot(auto_c_f)

plt.axhline(y=0, linestyle='--', color='limegreen')

plt.axhline(y=-1.96/np.sqrt(len(df_lsma_sub_df lsma_ed)),
linestyle='--', color='firebrick")

plt.axhline(y=1.96/np.sqrt(len(df_lsma_sub_df lsma_ed)),
linestyle="'--", color='firebrick")

plt.title('Autocorrelation Function', size = 14)

plt.subplot(122)

plt.plot(partial_auto_c_*)

plt.axhline(y=0, linestyle='--', color='limegreen')

plt.axhline(y=-1.96/np.sqrt(len(df_lsma_sub_df lsma_ed)),
linestyle='--', color='firebrick")

plt.axhline(y=1.96/np.sqrt(len(df_lsma_sub_df lsma_ed)),
linestyle="'--", color='firebrick")

plt.title('Partial Autocorrelation Function', size = 14)

plt.tight_layout()

from statsmodels.tsa.stattools import adfuller
# Realizar o teste ADF

result = adfuller(df_lsma_sub_df_lsma_ed)
print('Estatistica ADF:', result[@])

print('p-valor:', result[1])
print('Valores Criticos:', result[4])

df_weekly
df_weeklyx = df_weekly.copy()
df_weeklyx

df_weeklyx.shape

v 7. Modelagem com Prophet

df_weeklyx

# Criar uma copia do DataFrame df_weekly para df_weeklyz
df_weeklyz = df_weekly.copy()

# Resetar o indice e adicionar como uma nova coluna
df_weeklyz = df_weeklyz.reset_index()

# Mostrar as primeiras linhas do novo DataFrame
print(df_weeklyz.head())

df_weeklyz = df_weeklyz.rename(columns={'Data do fim da operag¢do': 'ds', 'Caixas': 'y'})
print(df_weeklyz.head())
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from prophet import Prophet

# Criar uma copia do DataFrame df_weekly para df_weeklyz
df_weeklyz = df_weekly.copy()

# Resetar o indice e adicionar como uma nova coluna
df_weeklyz = df_weeklyz.reset_index()

# Mostrar as primeiras linhas do novo DataFrame
print(df_weeklyz.head())

df_weeklyz

# Criar o DataFrame com os dados
data = df_weeklyz

data[ 'Data do fim da operacdo'] = pd.to_datetime(data['Data do fim da operac¢ao'])

# Renomear as colunas
data = data.rename(columns={'Data do fim da operacdo': 'ds', 'Caixas': 'y'})

from prophet import Prophet

# Ajustar o modelo com todos os dados

model = Prophet(weekly_seasonality=True, yearly_seasonality=True, daily seasonality=False)
model.add_country_holidays(country_name='PT")

model.fit(data)

# Prever as préximas semana (frequéncia semanal aos domingos)
future_dates = model.make_future_dataframe(periods=1, freq="'W-SUN")
forecast = model.predict(future_dates)

next_week_forecast = forecast[forecast['ds'] == '2025-06-01'][['ds', 'yhat', 'yhat_lower', ‘'yhat_upper']]

print("Previsdo para a proéxima semana:")
print(next_week_forecast)

v 8. Avaliacao da Previsao

real_value = float(input("valor real"))
error = real_value - next_week_forecast['yhat'].values[9]
mape = abs(error / real_value) * 100

print(f"\nvalidac¢do:")

print(f"Valor real: {real_value}")

print(f"Valor previsto: {next_week_forecast['yhat'].values[0]:.2f}")
print(f"Erro absoluto: {error:.2f}")

print(f"MAPE: {mape:.2f}%")
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v Tarefa 2

Realizar a previsao da quantidade de caixas que serdo produzidas para a semana seguinte, numa determinada operagao,
num determinado armazém, para um cliente especifico.

v 1. Exploragao Inicial dos Dados

# Importag¢ao Bibliotecas

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from statsmodels.graphics.tsaplots import plot_acf, plot_pacf
from pandas.plotting import autocorrelation_plot

from pandas import DataFrame

from pandas import concat

import numpy as np

from math import sqrt

from sklearn.metrics import mean_squared_error

from statsmodels.tsa.seasonal import seasonal_decompose
from statsmodels.tsa.stattools import adfuller

from statsmodels.tsa.stattools import acf

from statsmodels.tsa.stattools import pacf

from statsmodels.tsa.arima_model import ARIMA

from scipy.stats import boxcox

import seaborn as sns
sns.set_style("whitegrid")

import matplotlib.pyplot as plt

from matplotlib.pylab import rcParams
from matplotlib import colors
%matplotlib inline

import warnings
warnings.filterwarnings('ignore")

# Importacao dos dados

from google.colab import drive
drive.mount('/content/drive')

dir_path = "/content/drive/MyDrive/Estagio LS/"

dados_iniciais = pd.read_excel(dir_path + "datatualizada_2023_2.x1sx")

import pandas as pd

df _final = dados_iniciais

# visualizacao e descricao dos dados
df _final

v 2. Pré-processamento dos Dados

# Expandir as colunas do dataframe
print(df_final.columns.tolist())

# Ocultar as colunas que ndo interessam
dados tranformados = df final.conv()
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dados_tranformados = dados_tranformados.drop(columns=['OE', 'Tipo Operac¢do', 'Ano Fim Operac¢do', 'Més fim operacao’

# Display the updated DataFrame
print(dados_tranformados.head())

# Verificando se ha valores ausentes
print(dados_tranformados.isna().sum())

# Preenchendo valores ausentes com ©
dados_tranformados.fillna(®, inplace=True)

# Display the updated DataFrame
print(dados_tranformados.head())

# Converter as colunas para inteiros para evitar problemas com decimais
dados_tranformados['Cliente'] = dados_tranformados['Cliente'].astype(int)
dados_tranformados['Caixas'] = dados_tranformados['Caixas'].astype(int)

# Mostrar o resultado
print(dados_tranformados)

# Verificar os tipos das colunas
print(dados_tranformados[['Data do fim da operacdo']].dtypes)

# Verificar os primeiros registos das colunas para garantir que os dados estejam no formato correto
print(dados_tranformados[['Data do fim da opera¢do']].head())

# Converter para o formato datetime
dados_tranformados['Data do fim da operacdo'] = pd.to_datetime(dados_tranformados['Data do fim da operacao'])

# Mostrar o resultado
print(dados_tranformados[['Data do fim da operac¢do']])

# Removendo as linhas com "1970-01-01"
df = dados_tranformados[dados_tranformados["Data do fim da opera¢do"] != "1970-01-01"]

print(df)

soma_total = df['Caixas'].sum()
print(f"Soma total de caixas: {soma_total}")

# Converter a coluna para o tipo datetime
df['Data do fim da operagdo'] = pd.to_datetime(df['Data do fim da operacdo'], dayfirst=True)

# Ordenar da mais antiga para a mais recente
df = df.sort_values(by='Data do fim da operacdo')

# Filtrar onde a coluna COL é igual a 'C'
df_b = df[df['COL'] == 'B']

print(df_b)

#DF_B
# Aplique o rolling apenas na coluna numérica "Caixas"

rolling mean = df_b['Caixas'].rolling(window=12).mean()
rolling std = df_b['Caixas'].rolling(window=12).std()
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plt.figure(figsize=(20, 6))
plt.plot(df_b['Data do fim da operac¢do'], df_b['Caixas'], color='cornflowerblue', label='Original') # Usando a ¢
plt.plot(df_b['Data do fim da opera¢do'], rolling mean, color='firebrick', label='Rolling Mean')
plt.plot(df_b['Data do fim da opera¢do'], rolling std, color='limegreen', label='Rolling Std')

# Adicionando rdétulos e titulo
plt.xlabel('Date', size=12)
plt.ylabel('Caixas"', size=12)
plt.legend(loc="upper left')
plt.title('Box Production C', size=14)

# Exibindo o grafico
plt.show()

contagem = df_b['Caixas'].apply(lambda x: pd.isna(x) or x == @ or str(x).strip() == "'"').sum()

print(f"Numero de valores @, nulos ou em branco: {contagem}")

# Remover as colunas indesejadas
df_b.drop(columns=["Regido", "COL", "Cliente"], inplace=True)

# Definir a coluna de datas como indice
df_b.set_index("Data do fim da operac¢do", inplace=True)

# Agregar por semana somando as "Caixas"
df_weekly = df_b.resample('W-SUN").sum()

# Exibir as primeiras linhas
print(df_weekly.head())

df_validacao = df_weekly.copy()

# Eliminar ultima linha de df_weekly
df_weekly = df_weekly.iloc[:-1]

df_weekly

v 3. Anadlise Exploratoria

# Verificar os tipos de dados de cada coluna do DataFrame
print(df_weekly.dtypes)

#DF_B

# Aplique o rolling apenas na coluna numérica "Caixas"
rolling mean = df_weekly['Caixas'].rolling(window=12).mean()
rolling_std = df_weekly['Caixas'].rolling(window=12).std()

plt.figure(figsize=(20, 6))

plt.plot(df_weekly.index, df_weekly['Caixas'], color='cornflowerblue', label='Original') # Usando a coluna de dat
plt.plot(df_weekly.index, rolling _mean, color='firebrick', label='Rolling Mean')

plt.plot(df_weekly.index, rolling_std, color='limegreen', label='Rolling Std')

# Adicionando rétulos e titulo
plt.xlabel('Date', size=12)
plt.ylabel('Caixas', size=12)
plt.legend(loc="upper left')
plt.title('Box Production', size=14)

# Exibindo o grafico
plt.show()
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df_weekly

pd.set_option('display.max_rows', None) # Mostra todas as linhas
print(df_weekly)

plt.figure(figsize = (20,6))
plt.plot(df_weekly['Caixas'], color = 'cornflowerblue')
plt.xlabel('Date', size = 12)

plt.ylabel('Box Production R', size = 12)

plt.show()

plt.figure(figsize = (20,6))
plt.hist(df_weekly['Caixas'], color = 'cornflowerblue')
plt.xlabel('Box Production R', size = 12)
plt.ylabel('Frequency', size = 12)

plt.show()

print("Data Shape: {}".format(df_weekly.shape))

value_1 = df_weekly.iloc[:88] # First 87 rows
value_ 2 df_weekly.iloc[88:] # Remaining rows (87 to max)

# Check the new shapes
print(value_1.shape)
print(value_2.shape)

value top = value 1.filter(items=['Caixas'])

value bottom = value 2.filter(items=['Caixas'])

print("Mean of value_top: {}".format(round(value_top.mean()[0],3)))
print("Mean of value_bottom: {}".format(round(value_bottom.mean()[0],3)))

print("Variance of value_top: {}".format(round(value_top.var()[0],3)))
print("Variance of value_bottom: {}".format(round(value_bottom.var()[0],3)))

v 4. Transformacgoes para Estacionaridade

df_weekly2 = df_weekly[['Caixas']]
df_weekly2

series = df_weekly2['Caixas']

# Plotar a ACF

plt.figure(figsize=(12, 5))

plt.subplot(121) # 1 linha, 2 colunas, primeiro grafico

plot_acf(series, lags=40, ax=plt.gca()) # Ajuste o numero de lags conforme necessario
plt.title('Autocorrelation Function (ACF)"')

# Plotar a PACF

plt.subplot(122) # 1 linha, 2 colunas, segundo grafico

plot_pacf(series, lags=40, ax=plt.gca()) # Ajuste o numero de lags conforme necessario
plt.title('Partial Autocorrelation Function (PACF)')
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# Ajustar o layout e mostrar o grafico
plt.tight_layout()
plt.show()

def adfuller_test(ts, window = 12):

movingAverage = ts.rolling(window).mean()
movingSTD = ts.rolling(window).std()

plt.figure(figsize = (20,6))

orig = plt.plot(ts, color='cornflowerblue’,
label="0Original')

mean = plt.plot(movingAverage, color='firebrick’,
label="Rolling Mean')

std = plt.plot(movingSTD, color='limegreen’,
label="Rolling Std')

plt.legend(loc = 'upper left')

plt.title('Rolling Statistics', size = 14)

plt.show(block=False)

adf = adfuller(ts, autolag='AIC')

print('ADF Statistic: {}'.format(round(adf[0],3)))
print('p-value: {}'.format(round(adf[1],3)))

print (")
print('Critical Values:')

for key, ts in adf[4].items():
print('{}: {}'.format(key, round(ts,3)))
print (")

if adf[@] > adf[4]["5%"]:

print("ADF > Critical Values")

print ("Failed to reject null hypothesis, time series is non-stationary.")
else:

print("ADF < Critical Values")

print ("Reject null hypothesis, time series is stationary.")

adfuller_test(df_weekly2, window = 12)

df_log_scaled = df_weekly2

df_log_scaled['Caixas'] = boxcox(df_log_scaled['Caixas'], lmbda=0.0)
plt.figure(figsize = (20,6))

plt.plot(df_log_scaled, color = 'cornflowerblue')

plt.xlabel('Date', size = 12)

plt.ylabel('Box Production R', size = 12)

plt.title("After Logarithmic Transformation", size = 14)

plt.show()

moving_avg = df_log scaled.rolling(window=12).mean()
df_log_scaled_ma = df_log _scaled - moving_avg
df_log scaled_ma.dropna(inplace=True)
plt.figure(figsize = (20,6))
plt.plot(df_log_scaled_ma, color = 'cornflowerblue')
plt.xlabel('Date', size = 12)

plt.ylabel('Box Production', size = 12)
plt.title("After Moving Average", size = 14)
plt.show()

df_log_scaled_ma_ed = df_log_scaled_ma.ewm(halflife=12, min_periods=0, adjust=True).mean()
df_lsma_sub_df_lsma_ed = df_log scaled_ma - df_log scaled_ma_ed

plt.figure(figsize = (20,6))

plt.plot(df_lsma_sub_df lsma_ed - df_log scaled_ma_ed, color='cornflowerblue')
plt.xlabel('Date', size = 12)

plt.ylabel('Box Production R', size = 12)
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plt.title("After Exponential Decay Transformation", size = 14)
plt.show()

adfuller_test(df_lsma_sub_df_lsma_ed, window = 12)
v 5. Decomposi¢ao da Série

df_lsma_sub_df_lsma_ed = df_lsma_sub_df lsma_ed.asfreq('W') # Define a frequéncia como semanal (W)

df_lsma_sub_df_lsma_ed

df_lsma_sub_df_lsma_ed = df_lsma_sub_df lsma_ed.fillna(method="'+fill")

rcParams['figure.figsize']=10,8

df_seasonal_decompose = seasonal_decompose(df_lsma_sub_df_lsma_ed,
model="additive')

df_seasonal_decompose.plot()

plt.show()

v 6. Analise dos Residuos

import pandas as pd

import numpy as np

from statsmodels.tsa.seasonal import seasonal_decompose

from statsmodels.graphics.tsaplots import plot_acf, plot_pacf
from statsmodels.stats.diagnostic import acorr_ljungbox
import matplotlib.pyplot as plt

from matplotlib import rcParams

# Configurar o tamanho da figura
rcParams['figure.figsize'] = 10, 8

# Realizar a decomposigao
df_seasonal_decompose = seasonal_decompose(df_lsma_sub_df_lsma_ed, model='additive')

# Extrair os residuos
residuals = df_seasonal_decompose.resid.dropna()

# Andlise dos residuos
print("Média dos residuos:", residuals.mean())
print("variancia dos residuos:", residuals.var())

# Plotar os graficos ACF e PACF dos residuos
plt.figure(figsize=(12, 4))

plt.subplot(121)

plot_acf(residuals, lags=40, ax=plt.gca())
plt.title('ACF dos Residuos')
plt.subplot(122)

plot_pacf(residuals, lags=40, ax=plt.gca())
plt.title('PACF dos Residuos')
plt.tight_layout()

plt.show()

# Teste de Ljung-Box para autocorrelacao

1b_test = acorr_ljungbox(residuals, lags=[10, 20, 30], return_df=True)
print("Teste de Ljung-Box para autocorrela¢do nos residuos:")
print(lb_test)
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auto_c_f = acf(df_lsma_sub_df_lsma_ed, nlags=20)
partial_auto_c_f = pacf(df_lsma_sub_df_lsma_ed, nlags=20, method='ols')

fig, axs = plt.subplots(1l, 2, figsize =(12,5))

plt.subplot(121)

plt.plot(auto_c_f)

plt.axhline(y=0, linestyle='--', color='limegreen')

plt.axhline(y=-1.96/np.sqrt(len(df_lsma_sub_df lsma_ed)),
linestyle="'--"', color='firebrick")

plt.axhline(y=1.96/np.sqrt(len(df_lsma_sub_df_ lsma_ed)),
linestyle="--", color="'firebrick")

plt.title('Autocorrelation Function', size = 14)

plt.subplot(122)

plt.plot(partial_auto_c_f)

plt.axhline(y=0, linestyle='--', color='limegreen')

plt.axhline(y=-1.96/np.sqrt(len(df_lsma_sub_df lsma_ed)),
linestyle="'--"', color="'firebrick")

plt.axhline(y=1.96/np.sqrt(len(df_lsma_sub_df_ lsma_ed)),
linestyle="--", color="'firebrick")

plt.title('Partial Autocorrelation Function', size = 14)

plt.tight_layout()

from statsmodels.tsa.stattools import adfuller

# Realizar o teste ADF

result = adfuller(df_lsma_sub_df_lsma_ed)
print('Estatistica ADF:', result[@])
print('p-valor:', result[1])
print('Valores Criticos:', result[4])

df_weekly
df_weeklyx = df_weekly.copy()
df_weeklyx

df_weeklyx.shape

v 7. Modelagem com Prophet

df_weeklyx

# Criar uma c6pia do DataFrame df_weekly para df_weeklyz
df_weeklyz = df_weekly.copy()

# Resetar o indice e adicionar como uma nova coluna
df_weeklyz = df_weeklyz.reset_index()

# Mostrar as primeiras linhas do novo DataFrame
print(df_weeklyz.head())

df_weeklyz = df_weeklyz.rename(columns={'Data do fim da operag¢do': 'ds', 'Caixas': 'y'})
print(df_weeklyz.head())

from prophet import Prophet

https://colab.research.google.com/drive/1ZORPzvy4vnY GNdpDw1bcD9uDf-7ndCIF#scroll To=fQTI9DHO07hgn&printMode=true 719



02/07/25, 13:21 LS_Caixas_Forecast_B.ipynb - Colab

# Criar uma cépia do DataFrame df_weekly para df_weeklyz
df_weeklyz = df_weekly.copy()

# Resetar o indice e adicionar como uma nova coluna
df_weeklyz = df_weeklyz.reset_index()

# Mostrar as primeiras linhas do novo DataFrame
print(df_weeklyz.head())

df_weeklyz

# Criar o DataFrame com os dados
data = df_weeklyz

data[ 'Data do fim da operacdo'] = pd.to_datetime(data['Data do fim da operagdo'])

# Renomear as colunas
data = data.rename(columns={'Data do fim da operacdo': 'ds', 'Caixas': 'y'})

from prophet import Prophet

# Ajustar o modelo com todos os dados

model = Prophet(weekly seasonality=True, yearly seasonality=True, daily seasonality=False)
model.add_country_holidays(country_name='PT")

model.fit(data)

# Prever as préximas semana (frequéncia semanal aos domingos)
future_dates = model.make_future_dataframe(periods=1, freq="'W-SUN")
forecast = model.predict(future_dates)

next_week_forecast = forecast[forecast['ds'] == '2025-06-01'][['ds', 'yhat', 'yhat_lower', 'yhat_upper']]

print("Previsdo para a proéxima semana:")
print(next_week_forecast)

v 8. Avaliacao da Previsao

real_value = float(input("valor real"))
error = real_value - next_week_forecast['yhat'].values[9]
mape = abs(error / real_value) * 100

print(f"\nvalidac¢do:")

print(f"vValor real: {real_value}")

print(f"Valor previsto: {next_week_ forecast['yhat'].values[0]:.2f}")
print(f"Erro absoluto: {error:.2f}")

print(f"MAPE: {mape:.2f}%")
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v Tarefa 3

Realizar a previsao da quantidade de expedi¢des que serdo produzidas para a semana seguinte,
para um cliente especifico.

v 1. Exploracgao Inicial dos Dados

#import libraries

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from statsmodels.graphics.tsaplots import plot_acf, plot_pacf
from pandas.plotting import autocorrelation_plot

from pandas import DataFrame

from pandas import concat

import numpy as np

from math import sqgrt

from sklearn.metrics import mean_squared_error

from statsmodels.tsa.seasonal import seasonal_decompose
from statsmodels.tsa.stattools import adfuller

from statsmodels.tsa.stattools import acf

from statsmodels.tsa.stattools import pacf

from statsmodels.tsa.arima_model import ARIMA

from scipy.stats import boxcox

import seaborn as sns
sns.set_style("whitegrid")

import matplotlib.pyplot as plt

from matplotlib.pylab import rcParams
from matplotlib import colors
%matplotlib inline

import warnings
warnings.filterwarnings('ignore")

# importacdo dos dados

from google.colab import drive
drive.mount('/content/drive")

dir_path = "/content/drive/MyDrive/Estagio LS/"

dados_iniciais = pd.read_excel(dir_path + "data3.xlsx")

import pandas as pd

df_final = dados_iniciais
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# visualizacado e descricao dos dados
df_final

v 2. Pré-processamento dos Dados

# Expandir as colunas do dataframe
print(df_final.columns.tolist())

# Ocultar as colunas que nao interessam
dados_tranformados = df_final.copy()

dados_tranformados = dados_tranformados.drop(columns=['CLIENTE.1', 'DIST O EXP', 'DIST D

# Display the updated DataFrame
print(dados_tranformados.head())

# Verificando se ha valores ausentes
print(dados_tranformados.isna().sum())

# Preenchendo valores ausentes com © (se necessdrio), ou vocé pode usar outra estratégia
dados_tranformados.fillna(@, inplace=True)

# Display the updated DataFrame
print(dados_tranformados.head())

# Convertendo as colunas para inteiros para evitar problemas com decimais
dados_tranformados[ 'CLIENTE'] = dados_tranformados['CLIENTE'].astype(int)
dados_tranformados[ 'Count of EXP'] = dados_tranformados['Count of EXP'].astype(int)

# Mostrar o resultado
print(dados_tranformados)

# Verificar os tipos das colunas
print(dados_tranformados[['DT CARGA E']].dtypes)

# Verificar os primeiros registros das colunas para garantir que os dados estejam no forn
print(dados_tranformados[['DT CARGA E']].head())
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# Agora converta para o formato datetime
dados_tranformados[ 'DT CARGA E'] = pd.to_datetime(dados_tranformados['DT CARGA E'])

# Mostrar o resultado
print(dados_tranformados[['DT CARGA E']])

# Removendo as linhas com "1970-01-01"
df = dados_tranformados[dados_tranformados["DT CARGA E"] != "1970-01-01"]

print(df)

soma_total = df['Count of EXP'].sum()
print(f"Soma total de expedi¢des: {soma_total}")

df_exp = df.copy()

#DF_EXP

# Aplique o rolling apenas na coluna numérica "Caixas"
rolling mean = df_exp['Count of EXP'].rolling(window=12).mean()
rolling std = df_exp['Count of EXP'].rolling(window=12).std()

plt.figure(figsize=(20, 6))

plt.plot(df _exp['DT CARGA E'], df _exp['Count of EXP'], color='cornflowerblue', label='Ori
plt.plot(df_exp['DT CARGA E'], rolling mean, color='firebrick', label='Rolling Mean')
plt.plot(df_exp['DT CARGA E'], rolling_std, color='limegreen', label="Rolling Std')

# Adicionando rétulos e titulo
plt.xlabel('Date', size=12)
plt.ylabel('Count of EXP', size=12)
plt.legend(loc="upper left')
plt.title('EXP', size=14)

# Exibindo o grafico
plt.show()

contagem = df_exp['Count of EXP'].apply(lambda x: pd.isna(x) or x == @ or str(x).strip()

print(f"Numero de valores @, nulos ou em branco: {contagem}")

df _exp

# Remover as colunas indesejadas
df_exp.drop(columns=[ 'CLIENTE'], inplace=True)

# Definir a coluna de datas como indice
df_exp.set_index("DT CARGA E", inplace=True)

# Agregar por semana somando as "Contagem de EXP"
df weekly = df _exp.resample('W-SUN").sum()
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# Exibir as primeiras linhas
print(df_weekly.head())

df_validacao = df_weekly.copy()

# Eliminar a ultima linha de df_weekly
df_weekly = df_weekly.iloc[:-2]

df_weekly

v 3. Analise Exploratoria

# Verificar os tipos de dados de cada coluna do DataFrame
print(df_weekly.dtypes)

#DF_EXP

# Aplique o rolling apenas na coluna numérica "Contagem de EXP"
rolling mean = df_weekly['Count of EXP'].rolling(window=12).mean()
rolling std = df_weekly['Count of EXP'].rolling(window=12).std()

plt.figure(figsize=(20, 6))

plt.plot(df_weekly.index, df_weekly['Count of EXP'], color='cornflowerblue', label='Origi
plt.plot(df_weekly.index, rolling mean, color='firebrick', label='Rolling Mean')
plt.plot(df_weekly.index, rolling std, color='limegreen', label='Rolling Std')

# Adicionando roétulos e titulo
plt.xlabel('Date', size=12)
plt.ylabel('Expedi¢des', size=12)
plt.legend(loc="upper left')
plt.title('EXP', size=14)

# Exibindo o grafico
plt.show()

df_weekly

pd.set_option('display.max_rows', None) # Mostra todas as linhas
print(df_weekly)

plt.figure(figsize = (20,6))
plt.plot(df weekly['Count of EXP'], color = 'cornflowerblue')
plt.xlabel('Date', size = 12)
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plt.ylabel('EXP', size = 12)
plt.show()

plt.figure(figsize = (20,6))

plt.hist(df_weekly['Count of EXP'], color = 'cornflowerblue')
plt.xlabel('EXP', size = 12)

plt.ylabel('Frequency', size = 12)

plt.show()

print("Data Shape: {}".format(df_weekly.shape))

# Assuming df is your DataFrame with shape (100, 1)

value_ 1 = df_weekly.iloc[:99] # First 50 rows

value_2 = df_weekly.iloc[99:] # Remaining rows (51 to 100)
# Check the new shapes

print(value 1.shape) # Should print (50, 1)
print(value_2.shape) # Should print (50, 1)

value top = value_1.filter(items=['Count of EXP'])

value_bottom = value_2.filter(items=["'Count of EXP'])

print("Mean of value top: {}".format(round(value_top.mean()[©],3)))
print("Mean of value_bottom: {}".format(round(value_bottom.mean()[0],3)))

print("Variance of value top: {}".format(round(value_top.var()[@],3)))
print("Variance of value_bottom: {}".format(round(value_bottom.var()[0],3)))

v 4. Transformacgoes para Estacionaridade

df_weekly2 = df_weekly[['Count of EXP']]
df weekly2

# Supondo que a coluna com os dados de produg¢ao se chama 'Production’
series = df_weekly2[ 'Count of EXP']

# Plotar a ACF

plt.figure(figsize=(12, 5))

plt.subplot(121) # 1 linha, 2 colunas, primeiro grafico

plot_acf(series, lags=40, ax=plt.gca()) # Ajuste o numero de lags conforme necessario
plt.title('Autocorrelation Function (ACF)"')
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# Plotar a PACF

plt.subplot(122) # 1 linha, 2 colunas, segundo grafico

plot pacf(series, lags=40, ax=plt.gca()) # Ajuste o numero de lags conforme necessdrio
plt.title('Partial Autocorrelation Function (PACF)')

# Ajustar o layout e mostrar o grafico
plt.tight_layout()
plt.show()

def adfuller test(ts, window = 12):

movingAverage = ts.rolling(window).mean()
movingSTD = ts.rolling(window).std()

plt.figure(figsize = (20,6))

orig = plt.plot(ts, color='cornflowerblue',
label="0Original")

mean = plt.plot(movingAverage, color='firebrick',
label="'Rolling Mean')

std = plt.plot(movingSTD, color="'limegreen’,
label="Rolling Std'")

plt.legend(loc = 'upper left')

plt.title('Rolling Statistics', size = 14)

plt.show(block=False)

adf = adfuller(ts, autolag="AIC')

print('ADF Statistic: {}'.format(round(adf[@0],3)))
print('p-value: {}'.format(round(adf[1],3)))

print ("HHHEEE )
print('Critical Values:')

for key, ts in adf[4].items():
print('{}: {}'.format(key, round(ts,3)))
print ("HHHEEE )

if adf[@] > adf[4]["5%"]:

print("ADF > Critical Values")

print ("Failed to reject null hypothesis, time series is non-stationary.")
else:

print("ADF < Critical Values™)

print ("Reject null hypothesis, time series is stationary.")

adfuller test(df weekly2, window = 12)

df_log_scaled = df_weekly2
df_log scaled['Count of EXP']
plt.figure(figsize = (20,6))
plt.plot(df_log scaled, color = 'cornflowerblue')
plt.xlabel('Date’, size = 12)

plt.ylabel('EXP A', size = 12)

plt.title("After Logarithmic Transformation", size = 14)
plt.show()

boxcox(df_log scaled['Count of EXP'], 1lmbda=0.0)
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moving _avg = df_log scaled.rolling(window=12).mean()
df_log scaled ma = df_log scaled - moving_avg

df log scaled ma.dropna(inplace=True)
plt.figure(figsize = (20,6))

plt.plot(df_log scaled_ma, color = 'cornflowerblue')

plt.xlabel('Date', size
plt.ylabel('EXP', size

12)
12)

plt.title("After Moving Average", size = 14)

plt.show()

df_log scaled ma_ed = df_log scaled _ma.ewm(halflife=12, min_periods=0, adjust=Trti

df lsma_sub_df lsma ed = df_log scaled ma - df_log scaled ma_ed
plt.figure(figsize = (20,6))

plt.plot(df_lsma_sub_df 1lsma_ed - df_log scaled_ma_ed, color='cornflowerblue')

plt.xlabel('Date', size
plt.ylabel('EXP A', siz

e

12)
= 12)

plt.title("After Exponential Decay Transformation", size = 14)

plt.show()

adfuller_test(df_lsma_sub_df_lsma_ed, window = 12)

v 5. Decomposicao da Série

df lsma _sub_df lsma_ed

df_lsma_sub_df lsma_ed

df lsma _sub_df lsma_ed

df_lsma_sub_df_lsma_ed.asfreq('W') # Define a frequéncia como s

df 1lsma_sub_df lsma_ed.fillna(method="ffill")

import matplotlib.pyplot as plt
from statsmodels.tsa.seasonal import seasonal decompose
from matplotlib import rcParams

rcParams[ 'figure.figsize'] = 10, 8

# Garantir que o indice é datetime e tem frequéncia

df_lsma_sub_df_lsma_ed.index = pd.to_datetime(df_lsma_sub_df_lsma_ed.index)

df 1lsma_sub df lsma_ed = df _lsma_sub_df _lsma_ed.asfreq('W")

# Decomposi¢do com periodo de 7 (sazonalidade semanal)
seasonal decompose(df lsma_sub_df lsma_ed, model='additive', peri

df seasonal decompose =

df_seasonal_decompose.plot()

plt.show()
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v 6. Analise dos Residuos

import pandas as pd

import numpy as np

from statsmodels.tsa.seasonal import seasonal_decompose

from statsmodels.graphics.tsaplots import plot_acf, plot pacf
from statsmodels.stats.diagnostic import acorr_ljungbox
import matplotlib.pyplot as plt

from matplotlib import rcParams

# Configurar o tamanho da figura
rcParams[ 'figure.figsize'] = 10, 8

# Realizar a decomposicgao
df seasonal decompose = seasonal decompose(df_lsma sub df lsma ed, model='additive', peri

# Extrair os residuos
residuals = df_seasonal_decompose.resid.dropna()

# Analise dos residuos
print("Média dos residuos:", residuals.mean())
print("Variancia dos residuos:", residuals.var())

# Plotar os graficos ACF e PACF dos residuos
plt.figure(figsize=(12, 4))

plt.subplot(121)

plot_acf(residuals, lags=40, ax=plt.gca())
plt.title('ACF dos Residuos')
plt.subplot(122)

plot pacf(residuals, lags=39, ax=plt.gca())
plt.title('PACF dos Residuos')
plt.tight_layout()

plt.show()

# Teste de Ljung-Box para autocorrelacao

1b_test = acorr_ljungbox(residuals, lags=[10, 20, 30], return_df=True)
print("Teste de Ljung-Box para autocorrela¢ao nos residuos:")
print(lb_test)

auto_c_f = acf(df_lsma_sub_df_lsma_ed, nlags=20)
partial auto_c_f = pacf(df_lsma_sub_df_lsma_ed, nlags=20, method='ols')

fig, axs = plt.subplots(l, 2, figsize =(12,5))

plt.subplot(121)

plt.plot(auto_c_f)

plt.axhline(y=0, linestyle='--', color='limegreen')

plt.axhline(y=-1.96/np.sqrt(len(df_lsma_sub_df_lsma_ed)),
linestyle="--", color="firebrick")

plt.axhline(y=1.96/np.sqrt(len(df_lsma_sub_df lsma_ed)),
linestyle="'--", color="firebrick")

plt.title('Autocorrelation Function', size = 14)
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plt.subplot(122)

plt.plot(partial auto c_f)

plt.axhline(y=0, linestyle='--', color='limegreen')

plt.axhline(y=-1.96/np.sqrt(len(df_lsma_sub_df_lsma_ed)),
linestyle="--", color='firebrick")

plt.axhline(y=1.96/np.sqrt(len(df_lsma_sub_df lsma_ed)),
linestyle="'--"', color='firebrick")

plt.title('Partial Autocorrelation Function', size = 14)

plt.tight layout()

from statsmodels.tsa.stattools import adfuller

# Realizar o teste ADF

result = adfuller(df_lsma_sub_df lsma_ed) # Substitua 'df' pelo nome da sua série
print('Estatistica ADF:', result[@])

print('p-valor:', result[1])
print('Valores Criticos:', result[4])

df_weekly

df_weeklyx = df_weekly.copy()
df_weeklyx

df_weeklyx.shape

# Resetar o indice para transformar "DT CARGA E" em uma coluna
df_weeklyx = df_weeklyx.reset_index()

# Renomear as colunas para o formato do Prophet
df weeklyx = df weeklyx.rename(columns={'DT CARGA E': 'ds', 'Count of EXP': 'y'})

v 7. Modelizagao do Prophet

import pandas as pd
from prophet import Prophet

# Optional: Sort data just in case
df _weeklyx = df_weeklyx.sort_values('ds"')

print("--- Input Data Sample (Last 5 rows) ---")
print(df_weeklyx.tail())
print("\n")
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# --- 2. Initialize and Fit Prophet Model ---

# Add Portuguese holidays
# Prophet will automatically include standard PT holidays for the years in your data
model = Prophet(
yearly seasonality=True,
weekly seasonality=False,
daily seasonality=False,
holidays_prior_scale=10.0, # Default is 10, adjust if holidays seem over/under-fittec
changepoint_prior_scale=0.1, # Increased from default ©.05 to allow more trend flexit
seasonality prior_scale=15.0, # Increased from default 10 to allow more seasonal flex
seasonality _mode='multiplicative' # Uncomment this line to TRY multiplicative seasonsz

# Add country holidays for Portugal
model.add_country_holidays(country_name='PT")

# Use df_weeklyx to fit the model

model.fit(df weeklyx)

# --- 3. Create Future DataFrame ---
future = model.make_future_dataframe(periods=1, freq='W")

print("--- Future DataFrame ---")

print(future.tail()) # Show the date we are forecasting for
print("\n")

# --- 4. Make Prediction ---

forecast = model.predict(future)

# --- 5. Display Forecast ---

print("--- Forecast ---")

print(forecast[['ds', 'yhat', 'yhat_lower', 'yhat_upper']].tail(1))
print("\n")

# --- 11 IMPORTANT FOR EVALUATION !! ---

# --- 6. Visualize and Evaluate ---

print("--- Next Steps ---")

print("1l. Examine the plots below to see if the fit has improved.")

print("2. Calculate MAPE on a hold-out TEST SET (e.g., last few months) for a true perfor
print("3. Adjust 'changepoint_prior_scale' and 'seasonality_prior_scale' further if neede
print("4. Try 'seasonality mode=multiplicative' if seasonal patterns scale with the trenc

# Visualize the forecast

figl = model.plot(forecast)

# plt.title("Forecast vs Actuals") # Requires matplotlib
# plt.show() # Requires matplotlib

# Visualize the components (trend, holidays, yearly seasonality)
fig2 = model.plot_components(forecast)
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# plt.show() # Requires matplotlib

v 8. Avaliagao da Previsao

# Filtra a linha para a data desejada
target_date = pd.to_datetime('2025-03-30")
row = forecast[forecast['ds'] == target_date]

if row.empty:

print("Data 2025-03-30 nao encontrada no DataFrame forecast.")
else:

real_value = float(input("Valor real: "))

predicted value = row['yhat'].values[0]

error = real value - predicted_value

mape = abs(error / real_value) * 100

print(f"\nvValida¢ao:")

print(f"Valor real: {real_value}")
print(f"Valor previsto: {predicted_value:.2f}")
print(f"Erro absoluto: {error:.2f}")
print(f"MAPE: {mape:.2f}%")
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v Tarefa 4

Realizar a previsao da quantidade de caixas que serdo produzidas para a semana seguinte,

numa determinada operagao, num determinado armazém, para um cliente especifico, com base

em varias séries.

v 1. Exploragao Inicial dos Dados

#import libraries

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from statsmodels.graphics.tsaplots import plot_acf, plot_pacf
from pandas.plotting import autocorrelation_plot

from pandas import DataFrame

from pandas import concat

import numpy as np

from math import sqrt

from sklearn.metrics import mean_squared_error

from statsmodels.tsa.seasonal import seasonal_decompose
from statsmodels.tsa.stattools import adfuller

from statsmodels.tsa.stattools import acf

from statsmodels.tsa.stattools import pacf

from statsmodels.tsa.arima_model import ARIMA

from scipy.stats import boxcox

import seaborn as sns
sns.set_style("whitegrid")

import matplotlib.pyplot as plt

from matplotlib.pylab import rcParams
from matplotlib import colors
%matplotlib inline

import warnings
warnings.filterwarnings('ignore")

# importacao dos dados

from google.colab import drive
drive.mount('/content/drive")

dir_path = "/content/drive/MyDrive/Estagio LS/"

dados_iniciais = pd.read_excel(dir_path + "varias_series.xlsx")
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import pandas as pd

df _final = dados_iniciais

# visualizacdo e descricao dos dados
df_final

v 2. Pré-processamento dos Dados e Analise Exploratéria

# Expandir as colunas do dataframe
print(df_final.columns.tolist())

# Ocultar as colunas que nao interessam
dados_tranformados = df_final.copy()

dados_tranformados = dados_tranformados.drop(columns=['OE', 'Tipo Opera¢ao', 'Ano Fim Oper

# Display the updated DataFrame
print(dados_tranformados.head())

# Verificar se ha valores ausentes
print(dados_tranformados.isna().sum())

# Preencher valores ausentes com ©
dados_tranformados.fillna(@, inplace=True)

# Display the updated DataFrame
print(dados_tranformados.head())

dados_tranformados = dados_tranformados[dados_tranformados["COL"] != "LEIX"]

# Converter as colunas para inteiros para evitar problemas com decimais
dados_tranformados['Cliente'] = dados_tranformados['Cliente'].astype(int)
dados_tranformados[ 'Caixas'] = dados_tranformados['Caixas'].astype(int)

# Mostrar o resultado
print(dados_tranformados)

# Verificar os tipos das colunas
print(dados_tranformados[['Data do fim da operag¢do']].dtypes)

# Verificar os primeiros registos das colunas para garantir que os dados estejam no forms
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print(dados_tranformados[['Data do fim da operacdo']].head())

# Converter para o formato datetime
dados_tranformados[ 'Data do fim da operacdo'] = pd.to_datetime(dados tranformados['Data ¢

# Mostrar o resultado
print(dados_tranformados[['Data do fim da operac¢do']])

# Remover as linhas com "1970-01-01"
df = dados_tranformados[dados_tranformados["Data do fim da opera¢ao"] != "1970-01-01"]

print(df)

soma_total = df['Caixas'].sum()
print(f"Soma total de caixas: {soma_total}")

# Converter a coluna para o tipo datetime
df['Data do fim da operacdo'] = pd.to_datetime(df['Data do fim da opera¢ao'], dayfirst=Tr

# Ordenar da mais antiga para a mais recente
df = df.sort_values(by='Data do fim da operagao')

dados_tranformados = dados_tranformados.sort_values(by=["Cliente", "Data do fim da operag

print(dados_tranformados.groupby("Cliente")["Data do fim da operag¢do"].min())
print(dados_tranformados.groupby("Cliente")["Data do fim da operac¢do"].max())

clientes dict = dict(tuple(dados_tranformados.groupby("Cliente")))

clientes_dict

https://colab.research.google.com/drive/1py-czuCRQJETC9OjnPTatfM12ZP7303Ip#scrollTo=ZFIpbok5_MrZ&printMode=true 3/12



02/07/25, 13:29 LS_Caixas_HirarchicalForecast_A.ipynb - Colab
import matplotlib.pyplot as plt

# Tamanho base dos graficos
plt.figure(figsize=(10, 5))

# Loop por cada cliente
for cliente, df_cliente in clientes_dict.items():
plt.figure(figsize=(10, 4))
plt.plot(df cliente["Data do fim da operac¢ao"], df_cliente["Caixas"], marker='o")
plt.title(f"Série Temporal - Cliente: {cliente}")
plt.xlabel("Data")
plt.ylabel("Caixas")
plt.grid(True)
plt.tight layout()
plt.show()

import matplotlib.pyplot as plt

for cliente, df_cliente in clientes dict.items():
# Ordena por data (importante para o rolling)
df_cliente = df_cliente.sort_values("Data do fim da operac¢ao")

# Aplica rolling
rolling mean = df_cliente['Caixas'].rolling(window=12).mean()
rolling std = df_cliente['Caixas'].rolling(window=12).std()

# Cria o grafico

plt.figure(figsize=(20, 6))

plt.plot(df_cliente['Data do fim da operac¢do'], df_cliente['Caixas'], color='cornflon
plt.plot(df cliente['Data do fim da operag¢ao'], rolling mean, color='firebrick', labe
plt.plot(df_cliente['Data do fim da opera¢do'], rolling std, color='limegreen', label

# Rotulos e titulo

plt.xlabel('Date', size=12)

plt.ylabel('Caixas', size=12)

plt.legend(loc="upper left')

plt.title(f'Box Production R - Cliente: {cliente}', size=14)

plt.tight_layout()
plt.show()

clientes_dict

dados_tranformados

# Remover as colunas "Regiao" e "COL"
dados_tranformados = dados_tranformados.drop(columns=["Regido"”, "COL"], errors='ignore")

# Converter a coluna "Data do fim da opera¢ao" para o formato datetime, se necessario
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dados_tranformados["Data do fim da operacdo"] = pd.to_datetime(dados_ tranformados["Data ¢

# Inicializar uma lista para armazenar os dados por cliente
clientes_agregados_semanal = []

# Iterar sobre cada cliente no dicionario
for cliente, df_cliente in clientes_dict.items():
# Filtrar dados do cliente

df _cliente = dados_tranformados[dados_tranformados["Cliente"] == cliente]

# Definir "Data do fim da operag¢ao" como indice
df cliente.set_index("Data do fim da operacdo", inplace=True)

# Agregar por semana somando as caixas
df_cliente_semanal = df_cliente.resample('W").sum()

# Adicionar a coluna do cliente no DataFrame
df_cliente_semanal['Cliente'] = cliente

# Adicionar os dados a lista (renomeando a coluna 'Caixas' para o nome do cliente)
clientes_agregados_semanal.append(df_cliente_semanal[[ 'Caixas']].rename(columns={"Cai

# Concatenar todos os DataFrames de clientes numa uUnica estrutura
df_final_semanal = pd.concat(clientes_agregados_semanal, axis=1)

# Exibir as primeiras linhas do DataFrame final
print(df_final semanal.head())

# Substituir os NaN por ©
df_final_semanal = df_final_semanal.fillna(®)

# Exibir as primeiras linhas do DataFrame final
print(df_final_semanal.head())

df final semanal

df_validacao = df_final_semanal.copy()

# Eliminar a ultima linha de df_weekly
df_weekly = df_final_semanal.iloc[:-1]

df_weekly

Clique duas vezes (ou prima Enter) para editar.
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The first thing to do in any data analysis task is to plot the data. Graphs enable many features of
the data to be visualised, including patterns, unusual observations, changes over time, and
relationships between variables. The features that are seen in plots of the data must then be
incorporated, as much as possible, into the forecasting methods to be used.

# Verificar os tipos de dados de cada coluna do DataFrame
print(df_weekly.dtypes)

v 3. Hierarchical Forecast

df_weekly['y'] = df_weekly.sum(axis=1)
df_weekly

# 2. Transforma o indice (datas) numa coluna chamada 'ds'
df_weekly = df_weekly.reset_index().rename(columns={"index': 'ds'})

# 3. Mantém apenas as colunas 'ds' e 'y’
df_prepared = df_weekly[['Data do fim da operacao', 'y']]

# Renomeando as colunas
df_prepared = df_prepared.rename(columns={'Data do fim da operagdo': 'ds'})

df_prepared
from prophet import Prophet
df prepared _copy = df_prepared.iloc[:-1].copy()

# Ajustar o modelo com todos os dados até 2025-03-30

model = Prophet(weekly seasonality=True, yearly seasonality=True, daily seasonality=False
model.add_country_holidays(country_name='PT")

model.fit(df_prepared_copy)

# Prever a proxima semana (2025-03-30)

future_dates = model.make_future_dataframe(periods=1, freq='W-SUN")

forecast = model.predict(future_dates)

next_week_forecast = forecast[forecast['ds'] == '2025-03-30'][['ds', 'yhat', 'yhat_lower'

print("Previsao para 2025-03-30:")
print(next_week_forecast)
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# Se tens o valor real de 2025-03-30, adiciona-o aqui
real_value = float(input("valor real"))

error = real_value - next_week forecast['yhat'].values[@]
mape = abs(error / real value) * 100

print(f"\nValida¢dao para 2025-03-30:")

print(f"valor real: {real_value}")

print(f"Valor previsto: {next_week_forecast['yhat'].values[@]:.2f}")
print(f"Erro absoluto: {error:.2f}")

print(f"MAPE: {mape:.2f}%")

df_weekly

# Ocultar as colunas que nao interessam
df_bottom = df_weekly.copy()

df_bottom = df_bottom.drop(columns=['y"'])

# Display the updated DataFrame
print(df_bottom.head())

from prophet import Prophet
import pandas as pd

df_bottom
df_bottom

df_bottom.copy()
df_bottom.rename(columns={'Data do fim da operac¢do': 'ds'}) # renomeia para

print(df_bottom.columns.tolist())

print(df_bottom.head())

df_bottom2 = df_bottom.iloc[:-1]

from prophet import Prophet
import pandas as pd
import numpy as np

# Copia do DataFrame original
df = df _bottom2.copy()

# Garante que a coluna de datas se chame 'ds' e esta no formato datetime
df = df.rename(columns={'Data do fim da operacdo ': 'ds'})

df['ds'] = pd.to_datetime(df['ds'])

# Lista de colunas a serem processadas (exclui 'ds')
series_cols = [col for col in df.columns if col != 'ds']
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print(f"Séries encontradas: {series cols}") # DEBUG: lista de séries

# Guarda previsodes
forecast_dict = {}

# Loop para cada série
for col in series_cols:
print(f"Processando série: {col}") # DEBUG

# Prepara o DataFrame para o Prophet
df prophet = df[['ds', col]].rename(columns={col: 'y'})

# Trata possiveis NaNs
df prophet = df_prophet.dropna()

if df_prophet.empty:
print(f"Série {col} estd vazia apds dropna(). Pulando.")

continue

# No inicio do loop, aplica a transforma¢do log (se necessdrio)

df_prophet['y'] = df_prophet['y'].apply(lambda x: np.loglp(x)) # loglp(x) = log(x +

# Modelo Prophet
model = Prophet()
model.fit(df_prophet)

# Previsao de 1 semana
future = model.make future_dataframe(periods=1, freg='W")

forecast = model.predict(future)

# Reverte o log apdés a previsao

forecast['yhat'] = forecast['yhat'].apply(lambda x: np.expml(x)) # reverte loglp

# Garante que os valores previstos nao sejam negativos

forecast['yhat'] = forecast['yhat'].apply(lambda x: max(@, x)) # Forg¢a yhat a ser >=

# Pega a previsdo da proéxima semana (uUltima linha)
forecast_next = forecast[['ds', 'yhat']].iloc[-1]

# Salva no dicionario

forecast _dict[col] = {
'serie': col,
'ds': forecast _next['ds'],
'yhat': forecast_next['yhat']

# Monta o DataFrame final com os forecasts

forecast_df = pd.DataFrame.from_dict(forecast_dict, orient="index').reset_index(drop=True

# Exibe o DataFrame com as previsdes para todas as séries
print(forecast_df)
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df _top = df_prepared

#TOP LEVEL
df _top

#BOTTOM LEVEL
df_bottom

Ipip install statsforecast hierarchicalforecast

Ipip install prophet

import statsforecast
print(statsforecast.__version_ )

# Assuming df_bottom contains your data with 'ds' as date and the rest as customer column
customer_columns = [col for col in df bottom.columns if col != 'ds']

S = pd.DataFrame(np.eye(len(customer_columns)), index=customer_columns, columns=customer_
S.loc['total'] = 1 # Total sums all customers
S = S[customer_columns]

# Combine bottom and top levels
df _combined = df_bottom.copy()

# Access the 'y' column instead of 'total’
df_combined['total'] = df_top.set_index('ds')['y'].reindex(df_bottom['ds']).values

# Prepare data for Prophet

data_long = pd.melt(df_combined, id_vars=['ds'], value_vars=df_combined.columns[1:],
var_name='unique_id', value_name='y"')

data_long['unique_id'] = data_long['unique_id'].astype(str)

print("S columns:", S.columns.tolist())
print("S index:", S.index.tolist())
print("Y_df unique_ids:", data_long['unique_id'].unique().tolist())

from prophet import Prophet

# Define the prophet_forecast function here
def prophet_forecast(df, unique_id, horizon):
df_series = df[df['unique_id'] == unique_id][['ds', 'y']].dropna().copy()

# Verifica se tem ao menos 2 linhas para ajustar o modelo

if len(df_series) < 2:
print(f"Aviso: uUnico id '{unique_id}' tem menos de 2 linhas de dados para ajustar
# Retorna DataFrame vazio ou um DataFrame com NaNs para nao quebrar o cédigo
future_dates = pd.date_range(start=df_series['ds'].max() if not df_series.empty €
return pd.DataFrame({'ds': future dates, 'unique_id': unique_id, ‘'yhat': [float("'

model = Prophet()
https://colab.research.google.com/drive/1py-czuCRQJETC9OjnPTatfM12ZP7303Ip#scrollTo=ZFIpbok5_MrZ&printMode=true 9/12



02/07/25, 13:29 LS_Caixas_HirarchicalForecast_A.ipynb - Colab

model.fit(df_series)

future = model.make_future_dataframe(periods=horizon, freq='W")
forecast = model.predict(future)

forecast[ 'unique_id'] = unique_id

return forecast[['ds', 'unique_id', 'yhat']]

horizon = 1 # Next week

forecasts = []

for unique_id in ['total'] + customer_columns:
forecast = prophet_forecast(data_long, unique_id, horizon)
forecasts.append(forecast)

forecasts_df = pd.concat(forecasts)

#Make sure forecasts_df is defined before you use it.
print("Y_hat_df unique_ids:", forecasts_df['unique_id'].unique().tolist()) # Make sure fc

forecasts_pivot = forecasts_df.pivot(index='ds', columns='unique_id', values='yhat')

print("S columns:", S.columns.tolist())

print("S index:", S.index.tolist())

print("Y_df unique_ids:", data_long['unique_id'].unique().tolist())

print("Y_hat_df unique_ids:", forecasts_df['unique_id'].unique().tolist())
print("Y_hat_df pivot columns:", forecasts_pivot.columns.tolist())

print("Y_df pivot columns:", data_long.pivot(index="ds', columns='unique_id', values='y"')

print("data_long shape:", data_long.shape)
print("forecasts_pivot shape:", forecasts_pivot.shape)
print("data_long head:\n", data_long.head())
print("forecasts pivot head:\n", forecasts_ pivot.head())

import pandas as pd

import numpy as np

from prophet import Prophet
import matplotlib.pyplot as plt

# Load data
# df _bottom = pd.read_csv('bottom level.csv', parse dates=['ds'])
# df top = pd.read_csv('top_level.csv', parse dates=['ds'])

# Ensure 'ds' is a column and datetime

if df_bottom.index.name == 'ds':
df_bottom = df_bottom.reset_index()
if df_top.index.name == 'ds':

df_top = df_top.reset_index()
df bottom['ds'] = pd.to_datetime(df_bottom['ds'])
df top['ds'] = pd.to_datetime(df_top['ds'])

# Convert customer column names to strings
df_bottom.columns = [str(col) if col != 'ds' else col for col in df_bottom.columr

# Rename top-level column
df_top = df_top.rename(columns={df_top.columns[1]: 'total'})
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# Verify data consistency

df_bottom_sum = df_bottom.drop(columns='ds').sum(axis=1)

if not np.allclose(df bottom sum, df _top.set _index('ds')['total'].reindex(df bott
print("Warning: Top-level total does not match sum of bottom-level customers.

# Combine bottom and top levels
df_combined = df_bottom.copy()
df _combined['total'] = df _top.set_index('ds')['total'].reindex(df_bottom['ds']).\

# Prepare data for Prophet (long format: unique_id, ds, y)

data_long = pd.melt(df _combined, id_vars=['ds'], value_vars=df combined.columns]
var_name="unique_id', value_name='y"')

data_long['unique_id'] = data_long['unique_id'].astype(str)

# Handle missing values
if data_long['y'].isna().any():
data_long['y'] = data_long['y'].fillna(method="'+fill")

# Define the hierarchy
customer_columns = [col for col in df_bottom.columns if col != 'ds']
all unique_ids = ['total’'] + customer_columns

# Function to forecast with Prophet
def prophet_forecast(df, unique_id, horizon):
df_series = df[df['unique_id'] == unique_id][['ds"', 'y']].copy()
model = Prophet(
seasonality mode='additive',
yearly seasonality=True,
weekly seasonality=True,
daily seasonality=False
)
model.fit(df_series)
future = model.make future_dataframe(periods=horizon, freq="'W-SUN")
forecast = model.predict(future)
forecast['unique_id'] = unique_id
return forecast[['ds', 'unique_id', 'yhat']]

# Forecast for all series (1-week horizon)

horizon = 4 # Next week

forecasts = []

for unique_id in all unique ids:
forecast = prophet_forecast(data_long, unique_id, horizon)
forecasts.append(forecast)

forecasts_df = pd.concat(forecasts)

# Filter to the forecast date (next week)

forecasts_df = forecasts_df[forecasts_df['ds'] > data_long['ds'].max()]
forecasts_df = forecasts_df.rename(columns={'yhat': 'Prophet'})
forecasts_df[ 'Prophet'] = forecasts_df['Prophet’'].astype(float)

# Manual BottomUp reconciliation

# For BottomUp, use bottom-level forecasts (customers) and sum for total
bottom_forecasts = forecasts_df[forecasts_df[ 'unique_id'].isin(customer_columns)’
total_forecast = bottom_forecasts.groupby('ds')['Prophet'].sum().reset_index()
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total_forecast['unique_id'] = 'total’
total forecast['Prophet'] = total forecast['Prophet'].astype(float)

# Combine reconciled forecasts
reconciled forecasts = pd.concat([bottom forecasts, total forecast])

# Extract forecast for Customer 'X'
forecast_x = reconciled forecasts[reconciled forecasts['unique _id'] == 'X']

# Visualize results
plt.figure(figsize=(10, 6))

plt.scatter(forecast_x['ds'], forecast_x['Prophet'], label='Forecast for X', colc
plt.axvline(x=data_long['ds'].max(), color='gray', linestyle='--', label='Last Hi

plt.legend()

plt.title("Customer 'x' 1-Week Forecast with Prophet (BottomUp)")
plt.xlabel("Date")

plt.ylabel("Box Production")

plt.grid(True)

plt.show()

# Print forecast
print("Forecast for Customer 'x':")
print(forecast_x[['ds', 'Prophet']])

v 4. Avaliagao da Previsao

# Filtra a linha para a data desejada
target_date = pd.to_datetime('2025-04-06")
row = forecast x[forecast x['ds'] == target date]

if row.empty:

print("Data 2025-04-06 nao encontrada no DataFrame forecast.")
else:

real_value = float(input("Valor real: "))

predicted value = row['Prophet'].values[0@]

error = real_value - predicted_value

mape = abs(error / real_value) * 100
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v Tarefa 5

Implementagao do modelo Prophet no Fabric

v 1. Inicializagao do Ambiente

from pyspark.sql import SparkSession

# Initialize Spark session
spark = SparkSession.builder.appName("ExplorarProd").getOrCreate()

# Reduce log verbosity
spark.sparkContext.setLoglLevel ("ERROR")

# Check current schema

print("Current schema:")

spark.sql("SELECT current_schema()").show()
# List all available schemas
print("Available schemas:")

spark.sql("SHOW SCHEMAS").show()

# List all catalogs

print("Available catalogs:")
spark.sql("SHOW CATALOGS").show()

v 2. Acesso aos Dados no Delta Lake

from deltalake import DeltaTable, write_deltalake

table_path = 'abfss://889d17e4-adaf-4897-9fc9-f85337241e3e@onelake.dfs.fabric.microsoft.com/edodbl12f-df4a-4549-8246-9cd5d9ae7cd/Tables/P
storage_options = {"bearer_token": notebookutils.credentials.getToken('storage'), "use_fabric_endpoint": "true"}

dt = DeltaTable(table_path, storage_options=storage_options)

# Carregar todos os dados para pandas

full_data = dt.to_pyarrow_dataset().to_table().to_pandas()
display(full_data)

v 3. Exploragao Inicial dos Dados

# Ver as primeiras linhas
print(full_data.head())

# Resumo das colunas, tipos de dados e valores nulos
print(full_data.info())

# Estatisticas descritivas (para colunas numéricas)
print(full_data.describe())

# Contar valores unicos em uma coluna especifica (ex.: 'coluna_nome')
print(full_data[ 'caixas'].value_counts())

v 4. Limpeza e Sele¢ao de Colunas

# Listar as colunas do DataFrame limited_data
print("Colunas da tabela:", full_data.columns.tolist())

# Ocultar as colunas que ndo interessam
dados_tranformados = full_data.copy()

dados_tranformados = full_data.drop(columns=['OEs', 'tipo_operacao', 'REGIAO_AGRUP'])

# Display the updated DataFrame
print(dados_tranformados.head())

print(dados_tranformados[dados_tranformados["cod_col_sid"] == "R"].tail())
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# Verificar se ha valores ausentes
print(dados_tranformados.isna().sum())

# Verificar os tipos das colunas
print(dados_tranformados[['dt_fim_operacao']].dtypes)

# Verificar os primeiros registros das colunas para garantir que os dados estejam no formato correto

print(dados_tranformados[['dt_fim_operacao']].head())

v 5. Remogao de Registos Invalidos

# Removendo as linhas com "1970-01-01"

df = dados_tranformados[dados_tranformados["dt_fim_operacao”]

print

(df)

# Ordenar da mais antiga para a mais recente
df = df.sort_values(by="'dt_fim_operacao')

v 6. Filtragem por Armazém

# Filtrar onde a coluna COL é igual a 'A’
df_a = df[df['cod_col_sid'] == 'A']

print

(df_a)

v 7. Analise de Média e Desvio

Ipip install statsmodels

Ipip install seaborn

#import libraries

import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt

from statsmodels.graphics.tsaplots import plot_acf, plot_pacf

from pandas.plotting import autocorrelation_plot
from pandas import DataFrame

from pandas import concat

import numpy as np

from math import sqrt

from
from
from
from
from
from
from

sklearn.metrics import mean_squared_error

statsmodels
statsmodels
statsmodels
statsmodels
statsmodels
scipy.stats

.tsa.seasonal import seasonal_decompose
.tsa.stattools import adfuller
.tsa.stattools import acf
.tsa.stattools import pacf
.tsa.arima_model import ARIMA

import boxcox

import seaborn as sns
sns.set_style("whitegrid")

import matplotlib.pyplot as plt

from matplotlib.pylab import rcParams
from matplotlib import colors
%matplotlib inline

impor

t warnings

warnings.filterwarnings('ignore")

#DF_A

# Aplique o rolling apenas na coluna numérica "Caixas"
ng_mean = df_a['caixas'].rolling(window=12).mean()
rolling_std = df_a['caixas'].rolling(window=12).std()

rolli

plt.figure(figsize=(20, 6))

plt.plot(df_a['dt_fim_operacao'], df_a['caixas'], color='cornflowerblue', label='Original')

Tarefa 5.ipynb - Colab

1= "1970-01-01"]

plt.plot(df_a[ 'dt_fim_operacao'], rolling_mean, color='firebrick', label='Rolling Mean')
plt.plot(df_a['dt_fim_operacao'], rolling_std, color='limegreen', label='Rolling Std')
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# Adicionando rétulos e titulo
plt.xlabel('Date’', size=12)
plt.ylabel('Caixas', size=12)
plt.legend(loc="upper left')
plt.title('Box Production R', size=14)

# Exibindo o grafico
plt.show()

contagem = df_a['caixas'].apply(lambda x: pd.isna(x) or x == @ or str(x).strip() == "").sum()

print(f"Ndmero de valores ©, nulos ou em branco: {contagem}")
v 8. Agregacao por Semana
# Remover as colunas indesejadas

df_a.drop(columns=["regiao_dist", "cod_col_sid", "cod_cliente"], inplace=True)

# Definir a coluna de datas como indice
df_a.set_index("dt_fim_operacao”, inplace=True)

# Agregar por semana somando as "Caixas"
df_weekly = df_a.resample('W-SUN").sum()

# Exibir as primeiras linhas
print(df_weekly.head())

df_validacao = df_weekly.copy()

#Eliminar a Ultima linha de df_weekly
df_weekly = df_weekly.iloc[:-1]

df_weekly

v 9. Formatacgao para o Prophet

df_weekly

# Criar uma cépia do DataFrame df_weekly para df_weeklyz
df_weeklyz = df_weekly.copy()

# Resetar o indice e adicionar como uma nova coluna
df_weeklyz = df_weeklyz.reset_index()

# Mostrar as primeiras linhas do novo DataFrame
print(df_weeklyz.head())

df_weeklyz = df_weeklyz.rename(columns={'dt_fim_operacao': 'ds', 'caixas': 'y'})
print(df_weeklyz.head())

v 10. Criagao e Ajuste do Modelo Prophet

I'pip install prophet
from prophet import Prophet

# Criar uma cépia do DataFrame df_weekly para df_weeklyz
df_weeklyz = df_weekly.copy()

# Resetar o indice e adicionar como uma nova coluna
df_weeklyz = df_weeklyz.reset_index()

# Mostrar as primeiras linhas do novo DataFrame
print(df_weeklyz.head())

df_weeklyz
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# Criar o DataFrame com os dados até 2025-03-30
data = df_weeklyz

data[ 'dt_fim_operacao'] = pd.to_datetime(data['dt_fim_operacao'])

# Renomeando as colunas
data = data.rename(columns={'dt_fim_operacao': 'ds', ‘'caixas': 'y'})

data

v 11. Previsao da Proxima Semana

data['ds'] = data['ds'].dt.tz_localize(None)

# Ajustar o modelo com todos os dados até 2025-03-30

model = Prophet(weekly_seasonality=True, yearly_seasonality=True, daily_seasonality=False)
model.add_country_holidays(country_name='PT")

model.fit(data)

# Prever a proéxima semana
future_dates = model.make_future_dataframe(periods=1, freq="W-SUN")
forecast = model.predict(future_dates)

next_weeks_forecast = forecast[forecast['ds'] == '2025-06-08'][['ds', 'yhat', 'yhat_lower', 'yhat_upper']]

print("Previsdo para as préximas semana:")
print(next_weeks_forecast)
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