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RESUMO 1

RESUMO

O langcamento de artigos sem histdrico de vendas aumenta o risco operacional no retalho. Esta
investigacdo propde uma estrutura preditiva que estima a procura inicial de novos produtos a partir
de 3 278 907 transages reais (2022-2024) cobrindo 14 422 SKUs, 120 lojas e dois segmentos de
cliente. Seguindo o ciclo CRISP-DM, procedeu-se a limpeza dos dados, analise exploratdria e
engenharia de varidveis, antes de comparar quatro algoritmos — XGBoost, LightGBM, LSTM e
Transformer — em cenarios global e por familia de produtos, avaliados com MAE, RMSE, MAPE e
RZ,

Os resultados revelam dois patamares distintos: os modelos de arvores de gradiente (XGBoost =
LightGBM) registam erros médios substancialmente menores e R? positivos, ao passo que as redes
neuronais sequenciais (LSTM, Transformer) apresentam elevada variabilidade e R? negativos em
vdrias familias. O XGBoost treinado globalmente demonstra o menor RMSE ponderado e o melhor
equilibrio viés-varidncia, sendo recomendado como motor de previsdo Unico para toda a gama de
artigos. Esta solugdo simplifica a operagdo, mantém precisdo elevada e foi integrada num protétipo
de dashboard web para validagdo em contexto real.

Conclui-se que um modelo Unico, alimentado pela diversidade de SKUs e lojas, generaliza padrdes
de procura com eficacia, oferecendo uma ferramenta pratica para apoiar decisdes ao nivel do
portefdlio e de planeamento comercial e operacional.

Palavras-chave: previsdao de vendas; novos produtos no retalho; XGBoost; machine-learning;
inteligéncia artificial.
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ABSTRACT Vv

ABSTRACT

Introducing retail items with no sales history entails significant demand uncertainty. This study
develops a predictive framework that leverages 3,278,907 real transactions (2022-2024) spanning
14,422 SKUs, 120 stores and two customer segments. Adhering to the CRISP-DM methodology,
the workflow comprises data cleansing, exploratory analysis, feature engineering and the
assessment of four algorithms — XGBoost, LightGBM, LSTM and Transformer— under global and
family-specific settings using MAE, RMSE, MAPE and R2.

Findings disclose two performance tiers: gradient-boosted trees (XGBoost = LightGBM) achieve
markedly lower errors and positive R%, whereas sequence models (LSTM, Transformer) struggle
with variance and often yield negative R2 The globally trained XGBoost secures the lowest
weighted RMSE and the best bias-variance trade-off and is thus recommended as a single
forecasting engine for the entire product range. A web-based dashboard prototype demonstrates
real-time deployment and business applicability.

The study concludes that a unified model, trained across heterogeneous SKUs and outlets, can
generalize demand patterns effectively, delivering high accuracy with reduced operational
complexity for assortment and inventory planning.

Keywords: sales forecasting; new products; XGBoost; retail; machine learning; artificial intelligence
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INTRODUCAO 1

1. INTRODUCAO

A presente dissertacdao tem como foco o desenvolvimento de modelos preditivos para apoiar o
lancamento de novos produtos no setor do retalho, utilizando dados historicos e técnicas
avangadas de anadlise. Com base num caso real de uma empresa portuguesa desse setor, pretende-
se compreender de que forma é possivel antecipar o desempenho comercial de artigos recém-
introduzidos, minimizando os riscos associados a falta de histdrico.

Nos pontos seguintes, apresenta-se o enquadramento do problema, os objetivos da investigacdo e
a metodologia adotada.

1.1. Problema, enquadramento e pertinéncia

No contexto atual de rapida expansdo no setor do retalho, a introdugdo de novos produtos assume
um papel cada vez mais relevante para o crescimento sustentavel das empresas. A organizacdo em
analise encontra-se numa fase de forte crescimento, tanto ao nivel da sua estrutura como da
diversidade do seu portefdlio de produtos, nomeadamente no nimero de Stock Keeping Units
(SKUs) ativos. Esta evolucdo, embora positiva, intensifica os desafios associados a previsdao da
procura, especialmente no momento do langamento de novos artigos, para os quais ndo existe
histérico direto.

As estimativas iniciais de vendas continuam a ser, na maioria das vezes, baseadas em julgamentos
subjetivos, o que conduz frequentemente a decisGes de encomenda desajustadas — quer por
excesso, implicando custos de stock, quer por defeito, resultando em ruturas e perda de
oportunidades de venda. Este problema torna-se critico num contexto em que a agilidade e a
precisdao na gestao da cadeia de abastecimento sdo determinantes para a competitividade.

Neste sentido, a presente investigacdo procura responder a necessidade de desenvolver
abordagens sistematicas e baseadas em dados que permitam:

e Identificar padrées de comportamento em artigos historicamente semelhantes (com base
em atributos como familia ou subfamilia);

e Estimar o desempenho de vendas de novos produtos desde o momento do seu
lancamento;

e E ajustar previsGes apds os primeiros sinais de venda, melhorando a capacidade de
planeamento para as semanas seguintes.

Com a evolucdo das técnicas de machine learning e deep learning, surgem novas oportunidades
para construir modelos preditivos robustos. Entre os modelos a considerar destacam-se o XGBoost
e o LightGBM, amplamente utilizados em contextos com dados estruturados, bem como redes
LSTM (Long Short-Term Memory) e Transformer, que oferecem capacidade para captar
dependéncias temporais mais complexas nos dados.
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1.2. Questao e objetivos de investigacao
A investigacdo parte das seguintes questdes principais:

Q1: Que modelos preditivos podem ser utilizados para estimar com eficacia o desempenho de
novos produtos no retalho, desde o seu langamento, a partir de dados histéricos de artigos
similares?

Q2: Modelos globais tém melhores resultados que modelos especificos por familia de artigos?
Estas questGes desdobram-se em objetivos especificos, sendo estes:

e Analisar dados histdricos de vendas por SKU e loja, explorando agrupamentos por familia,
subfamilia e outras variaveis explicativas (como loja e prego, p.e.);

e |dentificar padrdes de comportamento entre artigos semelhantes;

e Desenvolver e comparar modelos de previsao de vendas utilizando XGBoost, LightGBM,
LSTM e Transformer;

e Avaliar o desempenho dos modelos na previsdao de vendas no momento do lancamento
(sem histérico do produto);

e Propor uma abordagem que permita melhorar a tomada de decisdao na introducao de novos
produtos, contribuindo para a reducao de ruturas ou excesso de stock.

1.3. Opg¢oes metodoldgicas

A metodologia adotada segue formalmente o modelo CRISP-DM?, um referencial amplamente
reconhecido para o desenvolvimento estruturado de projetos de ciéncia de dados. O estudo
assenta numa abordagem quantitativa, recorrendo a técnicas de analise exploratdria e modelagdo
preditiva com base em dados reais fornecidos pela empresa, nomeadamente registos de vendas,
atributos dos artigos (familia, subfamilia, preco, tipo de cliente) e varidveis temporais (semana,
sazonalidade, eventos).

As etapas metodoldgicas foram organizadas de acordo com as fases definidas pelo CRISP-DM, da
seguinte forma:

e Preparagdo e exploracdo dos dados: inclui a limpeza, agregagao, criagdo de varidveis
derivadas e andlise exploratdria, com o objetivo de compreender a estrutura dos dados,
identificar padrGes e anomalias e assegurar a sua adequac¢do a modelacdo (etapas de
compreensao dos dados e preparagdo dos dados);

e Modelagao preditiva: desenvolvimento de quatro tipos de modelos — XGBoost, LightGBM,
LSTM e Transformer — com o objetivo de prever a quantidade de vendas aquando do
langcamento de novos produtos, utilizando atributos disponiveis e padrdes histéricos (fase
de modelagao);

1 CRISP-DM - Cross-Industry Standard Process for Data Mining, metodologia em seis fases originalmente
proposta por Wirth & Hipp (2000)
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o Validagdo e comparagao: avaliacdo do desempenho dos modelos com recurso a métricas
como MAE, RMSE e R?, analisando-se também a sua aplicabilidade em diferentes cenarios
de negdcio (fase de avaliagdo);

o Discussdo e implicagdes praticas: interpretagdo critica dos resultados e recomendagdes
para a integracdo dos modelos nos processos de decisdo da empresa (fase de
implementacgdo).

Este enquadramento assegura consisténcia metodoldgica ao longo do estudo, garantindo que cada
etapa contribui de forma estruturada para a resolu¢do do problema de negdcio identificado.

1.4. Estrutura da dissertac¢ao

Ao longo do documento, cada capitulo aprofunda uma fase distinta do projeto. O capitulo 2
desenvolve uma revisao da literatura orientada pelas principais fases do CRISP-DM, oferecendo o
enquadramento tedrico necessario. O capitulo 3 dedica-se a analise exploratéria dos dados,
enquanto o capitulo 4 descreve em detalhe o processo metodoldgico de preparagdo, modelagdo e
avaliacdo dos modelos preditivos. O capitulo 5 compara os resultados obtidos com diferentes
algoritmos e estratégias de segmentacgdo. O capitulo 6 documenta a aplicagdo pratica do modelo
num protétipo de dashboard. Por fim, o capitulo 7 apresenta as conclusdes finais, as limitagdes do
estudo e recomendacgdes para futuras investigacoes.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Esta revisdo bibliografica foi estruturada para oferecer uma visdo progressiva dos principais
contributos académicos no dominio da previsdo de vendas no retalho cosmético, com especial
enfoque nos desafios trazidos pela transformacédo digital, pela adog¢do de inteligéncia artificial e
pela escassez de dados nos langcamentos de novos produtos.

A organizacdo das subsec¢bes acompanha o percurso ldgico de um projeto tipico de ciéncia de
dados, inspirado nas etapas centrais do modelo CRISP-DM. Partindo de uma contextualizacdo
estratégica, evolui-se para a andlise das caracteristicas dos dados disponiveis, passando pelas
praticas de preparacdo e exploracdo, até a comparagdo de abordagens preditivas relevantes. Esta
estrutura visa proporcionar uma leitura fluida, construindo uma ponte natural entre os
fundamentos tedricos e as opgcdes metodoldgicas adotadas no estudo.

Desta forma, o capitulo ndo se limita a apresentacdo da literatura relevante, mas estabelece um fio
condutor que antecipa os principais desafios e op¢des metodoldgicas tratadas nos capitulos
seguintes.

2.1. Compreensao do negdcio
2.1.1. Transformagao digital e impacto estratégico

A fase de compreensdo do negdcio requer analisar o contexto estratégico em que o projeto se
insere. No caso do retalho cosmético, esse contexto é marcado por uma acelerada transformacao
digital do setor, que redefine processos e modelos de negdcio. A pandemia de COVID-19, em
particular, atuou como catalisador desta transformacdo, forcando os retalhistas a adotarem
rapidamente tecnologias digitais e a reforcarem o comércio eletrénico — uma mudanca subita que
tende a perdurar (Nanda et al., 2021). Tecnologias como Internet of Things (loT), blockchain, Big
Data e Inteligéncia Artificial (IA) tornaram-se a base de solugdes inovadoras no retalho, enquanto
ferramentas de realidade virtual/aumentada e chatbots emergem para aprimorar a experiéncia do
cliente. Este panorama digital ndo apenas melhora a capacidade de resposta as necessidades dos
consumidores em tempo real, como também tem sido fundamental para a resiliéncia e
competitividade das empresas num mercado em rapida mudanca.

A Inteligéncia Artificial (IA) desempenha um papel central na transformagdo digital do retalho,
incluindo o segmento cosmético. As industrias de beleza e cuidados pessoais atravessam uma
rapida digitalizacdo, em que solugGes de IA e machine learning impulsionam o envolvimento do
consumidor e a eficiéncia operacional (O’Higgins & Fatorachian, 2025). Estas inovagdes inserem-se
na visdo da Industria 5.0, integrando colaboracdo homem-maquina para personalizar experiéncias
de cliente e agilizar a tomada de decisdes.

Do ponto de vista estratégico, a IA oferece multiplos beneficios ao retalho. Os retalhistas utilizam-
na para aumentar vendas (por via de recomendagdes personalizadas e campanhas direcionadas) e
para otimizar operacdes em toda a cadeia de valor (Guha et al., 2021). Estudos indicam que a IA
pode melhorar a eficiéncia da cadeia de abastecimento, otimizar operagées em loja e tornar
pagamentos e atendimento mais eficazes. De facto, a IA ja demonstra utilidade em todas as areas
do negdcio do retalho, desde o marketing até a gestdo logistica. Por exemplo, Shankar (2018)
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destaca que algoritmos inteligentes contribuem para rentabilizar a estratégia omnicanal, refinando
recomendacdes ao cliente, melhorando a gestdo do relacionamento (CRM), e otimizando niveis de
inventario e logistica para evitar ruturas de stock. No setor cosmético — altamente influenciado por
tendéncias de moda, sazonalidade e preferéncias volateis do consumidor — estas capacidades de
previsao e personalizacdo suportadas por IA conferem uma vantagem competitiva significativa. O
resultado é uma experiéncia de compra integrada (fisica e digital) mais atraente e decisdes de
negdcio mais informadas, alinhadas com as expectativas de consumidores cada vez mais digitais.

Com a transformacéo digital, dados em tempo real tornaram-se um ativo estratégico no retalho. A
proliferacdo de sensores loT, aplicagdes moveis e plataformas de comércio eletrénico faz com que
os retalhistas disponham de fluxos continuos de dados atualizados ao minuto sobre vendas, stocks
e comportamento do cliente. A capacidade de monitorizar indicadores em tempo real permite
detetar rapidamente mudancas na procura e responder de forma agil — seja ajustando previsées de
vendas, alterando pregos dinamicamente ou reabastecendo produtos criticos. Estudos recentes
evidenciam que a analise de dados e o processamento em tempo real tém um impacto significativo
no desempenho dos retalhistas, ao passo que a mera disponibilidade de dados histdricos,
isoladamente, ja ndo é suficiente (Kameswari et al., 2024). Em outras palavras, a vantagem
competitiva reside na velocidade com que as empresas transformam dados correntes em insights
acionaveis.

No contexto cosmético, as preferéncias dos consumidores podem mudar em questdo de horas,
impulsionadas por picos de atenc¢do nas redes sociais e pelas campanhas de influenciadores digitais
(Singh et al., 2024). A disponibilizacdo de dados em tempo real — provenientes de pontos de venda,
plataformas de comércio eletrénico e monitorizagdo social — permite aos retalhistas detetarem de
imediato essas variagOes e reagirem com campanhas direcionadas ou realocacdo agil de stock.
Estudos recentes sobre demand sensing? demonstram que a integracdo de dados de vendas
instantaneos com algoritmos de IA melhora a precisdo das previsdes de curto prazo e reduz erros
de inventdrio, mas também expde limitacGes ligadas a qualidade dos fluxos de dados e a integragado
com sistemas legados (Douaioui et al., 2024). Assim, apesar dos desafios técnicos —
nomeadamente assegurar fiabilidade dos dados em tempo real e compatibilidade entre
plataformas antigas e novas —, a evidéncia aponta que os retalhistas que dominam estas
capacidades obtém vantagem competitiva, minimizando ruturas e otimizando o servico ao cliente
(Douaioui et al., 2024).

A transformacdo digital tem igualmente amplificado a tomada de decisdo baseada em dados (data-
driven) na gestdo da cadeia de abastecimento. Decisdes que anteriormente se fundamentavam na
experiéncia ou em histdricos limitados sdo hoje sustentadas por andlises avangadas de grandes
volumes de dados, muitas vezes integradas em painéis de Business Intelligence. Essa mudanca de
paradigma reflete-se na adocao de sistemas preditivos de previsao de vendas e de ferramentas de
apoio a decisdo que simulam cendrios logisticos. Por exemplo, algoritmos de previsdo com IA
conseguem analisar padrdes de vendas passadas, dados meteoroldgicos, eventos promaocionais e

7

2 Demand sensing é um método de previsdo que combina dados de vendas em tempo real com sinais
exdgenos (por exemplo, redes sociais, meteorologia) e algoritmos de machine learning para gerar forecasts
de curto prazo muito mais reativos do que os modelos baseados apenas em séries temporais histéricas. A sua
adogdo no setor do retalho evidenciou redugdes significativas de ruturas de stock e de inventario (Folinas &
Rabi, 2012); (Babai et al., 2022).
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até mencgdes em redes sociais para antecipar a procura futura de produtos cosméticos com uma
precisdo superior a dos métodos tradicionais. Consequentemente, os gestores podem ajustar os
niveis de stock e planos de aprovisionamento de forma proativa, reduzindo tanto ruturas como
excedentes de inventdrio. Segundo estimativas reportadas no setor, a incorporacdo de técnicas de
andlise avangada pode diminuir erros de previsdo e desvios de stock de 20 a 50%, aumentando a
eficiéncia da cadeia logistica e a disponibilidade de produtos (Amar et al., 2022).

Além da previsdo, a visibilidade end-to-end proporcionada por dados integrados fortalece a gestdo
da cadeia de abastecimento. Dashboards atualizados em tempo real permitem acompanhar niveis
de stock ao longo de armazéns e lojas, status de entregas de fornecedores e até indicadores de
desempenho de transporte. Com isto, as empresas conseguem identificar estrangulamentos ou
atrasos e tomar decisdes informadas rapidamente, como redirecionar envios ou ativar
fornecedores alternativos. O uso estratégico de dados na cadeia de abastecimento também
viabiliza modelos inovadores, como reposicdo continua e logistica preditiva, em que o envio de
produtos é acionado automaticamente conforme as vendas ocorrem e atingem certos limiares
(Aktas & Meng, 2017). No entanto, essa abordagem data-driven exige colaboracdo interfuncional e
investimento em sistemas de informacdo robustos, capazes de gerir e analisar informacdo de
multiplas fontes.

Do ponto de vista geografico, as tendéncias acima descritas manifestam-se tanto globalmente
guanto a nivel regional. Na Europa, a digitalizacdo das empresas de retalho — medida pela adogao
de novas tecnologias como computacdo em nuvem, Big Data e loT — tem uma influéncia
comprovada no desempenho econémico e na sustentabilidade organizacional (Bocean & Varzaru,
2023). Em mercados europeus suficientemente desenvolvidos, estas tecnologias exercem efeitos
notadrios na eficiéncia e inovacdo do setor, impulsionando novos modelos de negdcio centrados em
dados. Portugal, inserido neste contexto, tem também assistido a um crescente investimento na
transformacao digital do retalho, inclusive no segmento cosmético, embora enfrente desafios como
a escassez de talento especializado e a necessidade de atualizacdo continua de infraestruturas
tecnoldgicas. Iniciativas nacionais e parcerias internacionais tém emergido para promover a adogdo
da IA e de solugbes de andlise em tempo real no comércio a retalho, reconhecendo que a
capacidade de gerir a informacdo de forma inteligente é hoje indissocidvel da vantagem
competitiva e da resiliéncia empresarial (Bocean & Varzaru, 2023).

Em suma, a transformacao digital redefine a estratégia no retalho cosmético ao colocar os dados e
a inteligéncia artificial no cerne da tomada de decisdo. A disponibilidade de dados em tempo real e
as ferramentas avancadas de analise permitem decisdes mais ageis e precisas, desde o
planeamento de stock até ao marketing personalizado. Este impacto estratégico manifesta-se
numa cadeia de abastecimento mais integrada e responsiva, capaz de alinhar-se estreitamente com
a procura e de melhorar o nivel de servigo ao cliente. Na fase de Compreensado do Negdcio de um
projeto de previsdo de vendas (como preconiza o CRISP-DM), torna-se crucial entender este
panorama: organizagdes de retalho que abracam a transformacao digital e exploram plenamente
os seus dados tendem a definir objetivos de negdcio ambiciosos, alicercados em analises preditivas
e eficiéncias operacionais. Assim, a previsdao de vendas no retalho cosmético deve ser encarada ndo
apenas como um exercicio técnico, mas como parte integrante de uma estratégia digital mais
ampla, que potencia a competitividade e a inovacdo num setor em rapida evolucdo.
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2.1.2. Lan¢amento de novos artigos no retalho

Nos ultimos anos, os ciclos de vida dos produtos tém-se tornado progressivamente mais curtos no
setor do retalho (Van Steenbergen & Mes, 2020). Nesse contexto de constante renovacdo, o
langcamento de novos artigos constitui um vetor critico de competitividade. O setor cosmético, em
particular, destaca-se pela intensidade da inovacdo e pela volatilidade das preferéncias dos
consumidores (Zineb et al.,, 2025), impondo introducdes frequentes de itens inéditos para
conquistar ou manter quota de mercado.

Cada novo langamento exige, todavia, estimativas fidveis de procura mesmo na auséncia de
historico de vendas. Van Steenbergen & Mes (2020) sublinham que, apesar da escassez de dados,
as previsoes pré-lancamento sdo essenciais para orientar decisGes operacionais, nomeadamente o
planeamento da capacidade produtiva, o aprovisionamento de matérias-primas e a gestdo de
inventdrio. Estimativas imprecisas podem conduzir tanto a ruturas de stock como a excedentes,
afetando negativamente a rentabilidade do negdcio e a satisfagcdo do cliente (Van Steenbergen &
Mes, 2020). Consequentemente, as empresas recorrem cada vez mais a métodos quantitativos e
analiticos para enfrentar a incerteza inerente ao lancamento de novos artigos. As previsdes iniciais
ndo devem ser apenas pontuais; devem contemplar a variabilidade possivel da procura para
antecipar riscos e definir margens de seguranca adequadas. Para tal, empregam-se técnicas que
vao desde analogias com produtos semelhantes até algoritmos de machine learning, sempre com
o intuito de calibrar o langamento nos planos estratégico e operacional do negécio.

No retalho contemporaneo, as previsdes funcionam em multiplos niveis hierarquicos. Por um lado,
previsOes agregadas (total de vendas esperado) ddo suporte a decisGes estratégicas acerca do
portefélio/sortido de artigos e de abastecimento em larga escala. Por outro, previses altamente
granulares (por SKU e por loja) orientam o reabastecimento local e a alocagdo de stock em cada
ponto de venda. Muitas cadeias de retalho integram atualmente sistemas analiticos que agregam
historicos de vendas, padrdes sazonais e dados de comportamento do consumidor num Unico
framework de planeamento da procura (Basavaraju & Fatahi Valilai, 2025). Basavaraju & Fatahi
Valilai (2025) demonstram que tal arquitetura analitica maximiza a capacidade de satisfazer a
procura ao combinar informacdo proveniente de diversas fontes, evidenciando a necessidade de
flexibilidade na granularidade dos forecasts: enquanto a previsdo ao nivel SKU/loja permite
personalizar inventario e promocdes locais, previsGes a niveis superiores orientam decisGes
estratégicas relativas ao sortido de artigos a disponibilizar — ou seja, o conjunto total de artigos
considerados — bem como a cobertura geografica.

Iniciativas recentes ilustram estas tendéncias. No setor da moda, por exemplo, Sousa et al. (2025)
propdem um método preditivo em duas etapas para novas colec¢Bes: primeiro, reconstruir
distribuicGes de procura a partir de vendas histdricas (corrigindo efeitos de rotura); depois, aplicar
algoritmos avangados—Random Forest, redes neuronais, entre outros—para estimar a procura dos
produtos inéditos. Os resultados indicam que técnicas como o algoritmo de Expectation-
Maximization (para tratar dados censurados) conjugado com Random Forest proporcionam as
previsdes mais precisas, contribuindo para decisdes de producdo melhor alinhadas as condi¢Ges de
mercado (Sousa et al., 2025). Estes estudos reforcam como modelos analiticos sofisticados,
aplicados a granularidade adequada, podem transformar dados limitados em planos operacionais
robustos.
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Em sintese, o lancamento de novos artigos no retalho encerra desafios estratégicos e operacionais
indissociaveis, sempre sob a égide da previsdo da procura. Esta seccdo estabeleceu o
enquadramento conceptual do tema, salientando a importancia do forecast na ponte entre a
estratégia de inovacdo de produto e a execucdo quotidiana das operagdes. Nas subsecdes
seguintes, aprofunda-se esse enquadramento.
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2.2. Compreensao dos dados
2.2.1. Granularidade SKU/Loja

A relacdo entre o produto (SKU) e o ponto de venda (loja) representa um eixo fundamental na
gestdao operacional e comercial no setor do retalho. Esta relacdao traduz-se na capacidade de
compreender, ao mais alto nivel de granularidade, o desempenho de cada referéncia comercial em
cada localizagdo, permitindo decisGes mais ajustadas nas areas de previsdo de procura, gestdo de
inventdrio, definicdo de precos e campanhas promocionais.

A granularidade SKU/loja oferece uma visdo operacional rica, particularmente relevante num
contexto onde a diferenciagdo por perfil de loja ou cliente é critica para a competitividade (Ying et
al., 2021).

A granularidade operacional refere-se a capacidade de analise detalhada ao nivel de produtos
especificos em pontos de venda distintos. Como demonstram Ying et al. (2021), o uso de
tecnologias de Big Data tem possibilitado a integracdo de vendas histdricas, feedback de clientes e
variaveis operacionais para gerar perfis de comportamento por loja. Esta abordagem permite
identificar padrdes de consumo localizados que seriam invisiveis em analises agregadas, como
preferéncias regionais de produtos ou a eficacia de campanhas especificas numa loja em particular.

Segundo Hossain et al. (2023), a capacidade analitica sustentada com base em dados ao nivel
SKU/loja contribui significativamente para a eficidcia de mercado, ao permitir uma segmentacio
mais fina e decisGes logisticas otimizadas. Esta ideia é refor¢ada por Vorhies & Morgan (2005), que
afirmam que a eficidcia de mercado esta diretamente ligada a capacidade da empresa em ajustar a
sua proposta de valor com base em informacdo granular, especifica e contextualizada.

A compreensdo detalhada da performance ao nivel SKU/loja é também crucial para a gestdo do
ciclo de vida dos produtos. Heidenreich et al. (2022, cit. em Tseng et al. 2022) salientam que os
consumidores atuais tendem a rejeitar inovacdes que ndo se ajustem as suas necessidades
especificas, sendo necessaria uma analise localizada e informada para orientar os lancamentos de
produtos e estratégias de substituicdo.

A granularidade SKU/loja é, por fim, essencial na construcdo de modelos preditivos eficazes.
Thivakaran & Ramesh (2022) demonstram que algoritmos como o XGBoost s6 alcangcam o seu
potencial quando alimentados com dados organizados a este nivel de detalhe. A capacidade de
antecipar padrdes de procura por loja e produto permite minimizar ruturas de stock, evitar excessos
e melhorar a alocacdo de recursos, contribuindo para uma operacdo mais eficiente e sustentavel.

Além disso, esta granularidade permite personalizar a experiéncia do cliente. De acordo com
Belarbi et al. (2016, cit. em Ying et al. 2021), a analise SKU/loja permite ajustar ndo sé o portefdlio
disponivel, mas também a comunicacdo e o servico prestado, aumentando a relevancia da proposta
de valor para cada perfil de consumidor.

2.2.2. Caraterizagao de produtos com dados historicos limitados

A caracterizagdo e previsdo de desempenho de produtos com dados histéricos escassos é um
desafio recorrente no retalho, particularmente evidente em segmentos como cosméticos e moda,
onde novos artigos sdo lancados frequentemente e os ciclos de vida tendem a ser curtos (Van
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Steenbergen & Mes, 2020). Nestas situa¢des, ndo ha dados de vendas passadas suficientes para
usar métodos tradicionais de extrapolacdo temporal. Ainda assim, decisdes cruciais de negocio
(compras, gestdo de stock, etc.) dependem de previsdes iniciais fidveis, pelo que é necessario
adotar abordagens especializadas que contornem a falta de histérico (Van Steenbergen & Mes,
2020). Estudos recentes enfatizam a importancia de técnicas analiticas inovadoras para colmatar
esta lacuna, notando inclusive a escassez de pesquisas focadas no setor de cosméticos (Zineb et al.,

2025).

Historicamente, muitas empresas recorreram a analogia com produtos similares e julgamento
especializado para prever a procura de novos SKU, dadas as poucas informagdes disponiveis (Van
Steenbergen & Mes, 2020). Por exemplo, um novo creme facial poderia ter sua procura estimada
tomando como referéncia as vendas iniciais de um creme parecido langcado no passado. Embora
simples, esta estratégia de “produto andlogo” é bastante difundida na pratica (Van Steenbergen &
Mes, 2020). No entanto, carece de rigor estatistico e ndo quantifica a incerteza associada. Para
melhorar esse ponto, a literatura recente tem formalizado métodos de analogia mais robustos.
Uma linha de investigacdo combina multiplos produtos compardveis: Guo et al. (2025) propSem
um ensemble Bayesiano® de perfis de ciclo de vida, onde o padr3o de vendas de um novo item é
previsto a partir de um conjunto de curvas de produtos similares, ponderadas segundo um modelo
Bayesiano. Esta abordagem permite estimar ndo apenas um ponto de previsdo, mas também uma
distribuicdo de possiveis trajetdrias de vendas, aumentando a robustez das estimativas. Os
resultados demonstraram capacidade de prever todo o perfil de vida de novos produtos,
capturando a incerteza e melhorando a precisdo em categorias de ciclo de vida curto, como
cosméticos e fast fashion. Em suma, métodos baseados em analogias — quando bem
fundamentados — continuam centrais, mas agora incorporados em frameworks estatisticos que
oferecem estimativas fiaveis e intervalos de confianga para novos lancamentos.

Outra classe de metodologias explora algoritmos de aprendizagem automatica para compensar a
falta de histérico, aproveitando dados de produtos relacionados e atributos dos artigos. Por
exemplo, Van Steenbergen & Mes (2020) desenvolveram o modelo Demand Forest, que combina
clusterizagao k-means de séries de produtos similares com Random Forest para transferéncia de
padroes e Random Forest de regressao quantilica para estimar a distribuicdo da procura.
Essencialmente, os produtos ja existentes sdo agrupados segundo perfis de vendas semelhantes, e
esses grupos alimentam um modelo de Random Forest que integra também caracteristicas dos
produtos (categoria, preco, etc.) do novo item, gerando assim uma previsdo calibrada para o
langcamento (Van Steenbergen & Mes, 2020). Esta abordagem hibrida mostrou ganhos expressivos
de precisdo e redugbes de até 15% nos stocks em falta ou em excesso, comparada a métodos
benchmark tradicionais. De modo semelhante, técnicas de aprendizagem profunda tém vindo a ser
aplicadas para extrair sinais Uteis de dados auxiliares. Ekambaram et al. (2020), por exemplo,
propuseram um modelo de rede neural com mecanismo de atengdo que integra dados multi-
modais— combinando imagens do produto, descricdes textuais e dados de vendas de artigos
analogos — para prever as vendas de novos artigos de moda (Anitha S. & Neelakandan R., 2025). O
uso de atributos visuais e de contexto permite ao modelo aprender padrdes de sucesso de produtos
anteriores e aplica-los no contexto de um novo SKU mesmo com histérico praticamente nulo. De
forma geral, técnicas de Machine Learning, incluindo deep learning e ensembles, tém

3 0 adjetivo Bayesiano designa qualquer método estatistico que se baseia no teorema de Bayes, o qual
atualiza uma crenga (a priori) a luz de novos dados para produzir uma distribui¢do a posteriori.
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demonstrado potencial para mitigar o problema de dados limitados, aumentando a precisdao das
previsoes ao explorar grandes bases de dados de produtos e até informagdes em tempo real (Anitha
S. & Neelakandan R., 2025). Estas abordagens conseguem capturar efeitos de tendéncias de
mercado e preferéncias dos consumidores (por exemplo, a influéncia de redes sociais ou pesquisas
online) que seriam impossiveis de modelar pelos métodos tradicionais univariados.

No contexto especifico do retalho de cosméticos, comegam a emergir aplicagGes destas técnicas
de 1A para melhorar as previsdes. Souza et al. (2020) avaliaram modelos baseados em sistemas de
inferéncia fuzzy para prever vendas de uma linha de vernizes para unhas, comparando-os com o
método intuitivo usado pela empresa. Os modelos fuzzy incorporam conhecimento heuristico e
regras linguisticas, sendo Uteis em cenarios com poucos dados numéricos. Neste estudo, as
ferramentas de légica fuzzy superaram as previsdes informais dos gestores, especialmente para
produtos em fase de crescimento acentuado (séries com forte assimetria a esquerda e sem
tendéncia central clara) e para horizontes de longo prazo (Souza et al., 2020). A capacidade dos
modelos fuzzy de lidar com nao-linearidades e variabilidade alta ajudou a reduzir vieses humanos
e erros de previsdo nesses casos (Souza et al.,, 2020). Esses resultados sugerem que técnicas
estatisticas ndo convencionais, como este modelo ou mesmo modelos hibridos, podem trazer
ganhos quando os dados histéricos sdo escassos e os padrdes de venda sdo atipicos, como ocorre
com frequéncia em lancamentos “estrela” de cosmética.

Por fim, destaca-se o recurso a transfer learning e modelos hierarquicos para novos produtos.
Nessa abordagem, aproveita-se informacado de séries relacionadas (por exemplo, de uma categoria
de produto ou de outras lojas) para “transferir” conhecimento para a previsdao do item com poucos
dados. Lei et al. (2023) desenvolveram uma estrutura de transfer learning que integra os dados
agregados ao nivel da categoria nas previsées ao nivel do SKU. Em termos praticos, as vendas totais
da categoria (mais estaveis e abundantes) atuam como uma forma de regularizagdo ao modelar a
procura de cada produto individual, evitando sobreajuste quando ha pouco histérico especifico (Lei
etal., 2023). Testada em milhares de SKUs de uma grande retalhista online, esta técnica de pooling
de dados alcangou melhorias de mais de 9% na acurdcia preditiva face a modelos que tratam cada
série isoladamente (Lei et al., 2023). A utilizacdo combinada de informac&es de alto nivel (categoria)
e baixo nivel (SKU) revelou, portanto, ser uma via eficaz para reforcar previsGes em cenarios de
dados esparsos. Estratégias analogas foram exploradas por outros autores: por exemplo, Karb et
al. (2020) demonstraram que ao pré-treinar redes neuronais em produtos existentes e depois
ajusta-las a um produto novo, obtém-se ganhos significativos na precisdo das previsGes iniciais em
retalho alimentar. Em todos estes casos, o principio é comum — partilhar padroes de séries com
histdrico rico para iluminar o comportamento esperado de uma série nova ou com poucos registos.

Em sintese, a literatura recente propde diversas metodologias inovadoras para caracterizar e
prever o desempenho de produtos com histdrico limitado no retalho. Entre elas incluem-se: (a)
métodos de analogia aprimorados, que utilizam dados de produtos compardveis de forma
estruturada (3as vezes combinando multiplos andlogos); (b) algoritmos de aprendizagem
automatica e deep learning que integram atributos do produto, dados de mercado e técnicas de
agrupamento para extrapolar padrdes; (c) abordagens de transfer learning e modelos
hierarquicos, que agregam informacdo de alto nivel ou de produtos similares para reforgar
previsGes de séries escassas; e (d) técnicas estatisticas robustas (como sistemas fuzzy ou ensembles
Bayesianos) capazes de capturar a incerteza e a variabilidade extrema tipicas dos lancamentos.
Todas estas estratégias visam contornar a auséncia de histérico direto, tirando partido de dados
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auxiliares — seja o histérico de outros produtos, caracteristicas intrinsecas do novo artigo, ou
conhecimentos a priori do dominio — de modo a melhorar a exatiddo da previsdo de procura em
nivel granular (SKU/loja) (Anitha S. & Neelakandan R., 2025). Os estudos académicos dos ultimos
anos reportam resultados promissores, com melhorias consistentes na precisdao preditiva e na
gestdo de stocks quando comparados aos métodos empiricos tradicionais (Lei et al., 2023).

Deste modo, alinha-se a investigacdo atual com as necessidades praticas do retalho moderno:
prever a procura de novos produtos com confianga, mesmo quando os dados historicos sdo
limitados ou inexistentes, minimizando riscos no langamento de artigos e contribuindo para
decisGes mais informadas em toda a cadeia de abastecimento.
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2.3. Preparagao dos dados
2.3.1. Andlise Exploratoria de Dados (EDA)

A analise exploratdria de dados (Exploratory Data Analysis, EDA) constitui uma etapa fundamental
nos processos de ciéncia de dados, particularmente em ambientes de elevada complexidade
informacional como o retalho. A sua fun¢do é dupla: permite, por um lado, compreender a
estrutura interna dos dados, identificando padrdes, outliers, sazonalidades ou rela¢des entre
variaveis, e por outro, fundamentar decisGes metodoldgicas subsequentes, nomeadamente na
selecdo de atributos e na escolha de algoritmos preditivos. De acordo com Zikopoulos et al., (2012,
cit. em Ying et al.,, 2021), o crescimento exponencial do volume de dados disponiveis nas
organizacbes — estruturados e ndo estruturados — exige abordagens exploratédrias sistematicas
gue substituam a modelagdo baseada em hipdteses a priori.

Em contextos de grande granularidade, como o retalho multiloja com milhares de unidades de
manutencdo de stock (SKUs), a EDA adquire um papel estratégico. A aplicacdo sistematica de
técnicas exploratdrias permite ndo so a limpeza e transformacdo dos dados, mas também a detecdo
de comportamentos sazonais, impactos de campanhas promocionais e padrdes de vendas por
localizagdo ou tipo de loja. Thivakaran & Ramesh (2022) demonstram que, num estudo com dados
de retalho, o recurso a métodos de EDA foi determinante para a identificacdo das varidveis mais
relevantes na previsdo de vendas, como o tipo de loja, localizacdo geografica e categoria do
produto, o que se traduziu em ganhos significativos de desempenho ao aplicar algoritmos como
Random Forest e XGBoost.

Para além da sua relevancia técnica, a EDA é também reconhecida como um pilar para a construgao
de capacidades analiticas organizacionais. Segundo Hossain et al. (2023), empresas que integram
sistematicamente praticas de EDA conseguem antecipar tendéncias de mercado, adaptar a sua
estratégia comercial com maior rapidez e aumentar a sua competitividade. Este enquadramento
posiciona a andlise exploratéria ndo apenas como um passo preparatério, mas como um ativo
estratégico capaz de sustentar decisdes informadas e resilientes.

A evolucdo da EDA acompanha a transformacao digital das organizacdes. Tal como referem
Sapountzi & Psannis (2018, cit. em Tseng et al. (2022)), o desafio central da analise baseada em Big
Data nao reside apenas na recolha de informacgdo, mas na sua interpretacdo util e operacional. A
diversidade e complexidade das fontes de dados atuais — que incluem registos transacionais,
sensores, redes sociais e dados de localizagdo — exige métodos analiticos capazes de sintetizar
padroes ocultos e traduzir informacdao em ac¢des concretas. Neste sentido, a EDA contribui para a
agilidade organizacional.

Tseng et al. (2022) defendem que empresas com estruturas analiticas ageis e orientadas por dados
sdo mais capazes de responder a variacdes do mercado, antecipar riscos e acelerar o ciclo de
decisdo. A andlise exploratdria, ao promover uma leitura critica dos dados e ao evidenciar relages
nado triviais, atua como um mecanismo de aprendizagem continua e adaptacdo estratégica,
especialmente relevante no lancamento de novos produtos e na gestao de campanhas comerciais.

A analise exploratdria contribui ainda para mitigar riscos associados a tomada de decisdo em
ambientes incertos. Baum et al. (2019, cit. em Tseng et al. (2022)) mostram que decisGes apoiadas
por dados — e precedidas por uma exploracgdo sistematica dos mesmos — tendem a apresentar
maiores probabilidades de sucesso em contextos de inovagdo no retalho. Assim, a EDA ndo é
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apenas um conjunto de técnicas estatisticas, mas uma componente essencial da cultura analitica
das organizacdes modernas.

A estrutura analitica adotada neste projeto assume a EDA como etapa preliminar essencial para a
construcdo de modelos robustos de previsdo, permitindo uma adaptacdo metodoldgica progressiva
as particularidades dos dados de cada SKU.
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2.4. Modelagao
2.4.1. Visao geral dos modelos preditivos

A previsdo de vendas no retalho desempenha um papel crucial no planeamento comercial,
permitindo alinhar inventarios e recursos com a procura esperada. Nos ultimos anos, verificou-se
um crescente interesse em abordagens de previsao baseadas em dados, dada a maior
disponibilidade de dados de vendas e ferramentas analiticas avancadas. Diversas técnicas tém sido
aplicadas a previsdo de séries temporais de vendas, podendo-se categoriza-las em trés grandes
grupos: 1) métodos estatisticos tradicionais; 2) métodos de Machine Learning (ML, ou
aprendizagem automatica) e 3) métodos de Deep Learning (DL, ou aprendizagem profunda).

Na presente seccdo, analisam-se modelos representativos de cada abordagem, pelo que se
discutem os seus fundamentos, aplicagcdes ao contexto do retalho e evidéncias bibliograficas sobre
as razdes da sua aplicabilidade.

Nas subseccdes seguintes sdo detalhadas as principais abordagens de modelos preditivos aplicadas
a previsdo de vendas no setor do retalho, classificadas em métodos estatisticos, de ML e de DL.
Serdo explicados os modelos ARIMA e Prophet como exemplos de técnicas estatisticas tradicionais,
seguidos da apresentacdo de técnicas de ML com destaque para o XGBoost e LightGBM, e por fim
técnicas de DL com énfase em redes LSTM e no modelo Transformer.

Em cada subseccao, justifica-se bibliograficamente a relevancia de cada método para o problema
em andlise.

2.4.2. Métodos estatisticos tradicionais

A previsdo de séries temporais evoluiu significativamente ao longo do século XX, sendo inicialmente
dominada por modelos estatisticos classicos. Um dos marcos fundacionais foi a metodologia Box-
Jenkins, proposta por Box e Jenkins no final da década de 1960, que sistematizou a aplicacdo dos
modelos ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average). Estes modelos combinam trés
componentes principais: a auto regressdao (AR), a integracdo (I) — associada a diferenciagdo
necessaria para tornar a série estacionaria — e a média mével (MA), que modela os erros passados
da série (Wilson, 2016).

Os modelos ARIMA sdo definidos pelos parametros p, d, g, respetivamente associados a ordem
autorregressiva, a ordem de integracdo e a ordem da média movel.

p q
ARIMA(p,d,q): |1- Z &:B | (1=B)ly, =1+ Z 0,8/ |,
i=1 =

A metodologia envolve tipicamente trés fases iterativas: identificacdo da estrutura do modelo,
estimacdo dos parametros e validacdo através da andlise dos residuos. Apesar de exigirem
conhecimento estatistico para uma correta implementacdo, os ARIMA mantém-se, ainda hoje,
como referéncia em diversos dominios da previsdo, nomeadamente no retalho (Hyndman &
Athanasopoulos, 2021).

No setor do retalho, tém sido aplicadas variantes do ARIMA, como o SARIMA (que incorpora
sazonalidade) e o ARIMAX (com inclusdo de varidveis exdgenas), para capturar padrdes recorrentes
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em vendas, como picos sazonais associados a festividades (Aras et al., 2017). No entanto, estes
modelos assumem uma relagdo linear e exigem que cada série seja tratada de forma univariada, o
qgue limita a escalabilidade quando se pretende prever milhares de séries em simultaneo
(Makridakis, Spiliotis, et al., 2022).

Paralelamente aos ARIMA, os métodos de alisamento exponencial — como Holt-Winters — foram
desenvolvidos para capturar tendéncias e sazonalidades com atualizacdo recursiva. Estes métodos
deram origem a familia ETS (Error-Trend-Seasonal), cuja formulacdo em espaco de estados permite
uma decomposicdo estruturada da série temporal em componentes latentes (Hyndman &
Athanasopoulos, 2021).

Apesar da sua solidez tedrica e ampla utilizagdo, tanto os modelos ARIMA como os ETS apresentam
limitagGes face as exigéncias do retalho contemporaneo, caracterizado por grande volume de
dados, multiplas varidveis explicativas e necessidade de previsGes automaticas em larga escala.
Neste contexto, métodos estatisticos univariados tornam-se impraticaveis, quer pela carga
computacional, quer pela necessidade de interven¢do humana na afinagdo dos modelos (Hyndman
& Athanasopoulos, 2021).

Para superar estas limitacGes, surgiram abordagens estatisticas mais automatizadas e flexiveis,
entre as quais se destaca o modelo Prophet, desenvolvido por Taylor & Letham (2018). O Prophet
baseia-se numa decomposicdo aditiva da série temporal em componentes de tendéncia,
sazonalidade e feriados. Este modelo foi concebido para ser utilizado por analistas de negdcio sem
formacdo estatistica avangada, oferecendo maior grau de automatiza¢do e facilidade na inclusdo
de eventos especiais, como promog¢des ou feriados nacionais.

Ao contrério dos ARIMA, o Prophet permite a modelacdo de tendéncias com pontos de inflexdo
(changepoints), multiplas sazonalidades em simultdneo (como padrdes semanais e anuais) e
integracdo direta de eventos externos através de varidveis dummy?. A sua robustez a valores em
falta e a outliers, bem como a sua capacidade de gerar intervalos de previsdo de forma automatica,
tornam-no uma opg¢do pratica para contextos empresariais (Taylor & Letham, 2018). Contudo,
diversos estudos empiricos reportam que, apesar da facilidade de uso, o Prophet pode apresentar
desempenho inferior ao de modelos classicos afinados manualmente, como o ARIMA, ou a modelos
baseados em aprendizagem automatica e redes neuronais, especialmente em séries com padrées
altamente ndo lineares (Menculini et al., 2021).

Ainda assim, tanto o ARIMA como o Prophet continuam a ser modelos amplamente utilizados como
baseline ou referéncia comparativa na literatura cientifica. Estudos como os de Aras et al. (2017)
ou Makridakis, Spiliotis, et al. (2022) demonstram que estas abordagens continuam a ser
competitivas, sobretudo em séries com padrdes lineares, dados limpos e com histérico consistente.
No entanto, para tarefas mais exigentes — como a previsdao de milhares de SKUs com varia¢ées nao
lineares, dependéncias temporais complexas e multiplas varidveis explicativas — a escalabilidade e
a flexibilidade tornam-se cruciais.

Por esse motivo, no presente estudo, os modelos ARIMA e Prophet foram considerados apenas
como enquadramento tedrico e metodoldgico, mas ndo foram implementados. Esta decisdo deve-

4 variavel dummy: Indicador binario (0/1) que assinala a presenca de um evento externo (feriado, promoc3o,
etc.); ao ser incluida como regressor, desloca a linha de base da série apenas nos periodos em que vale 1,
permitindo ao modelo capturar o impacto especifico desse evento.
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se a sua menor capacidade de generalizagdo em cenarios multivariados e a dificuldade de escalar a
sua aplicacdo para grandes volumes de séries temporais. A implementacdo pratica foi assim
orientada para modelos de machine learning e deep learning, que serdo discutidos nas sec¢des
seguintes.

2.4.3. Técnicas de Machine Learning

A aprendizagem automatica (do inglés Machine Learning, ML) consiste no desenvolvimento de
algoritmos capazes de aprender padrdes a partir de dados histdricos para fazer previsdes ou
decisbes sem serem explicitamente programados para cada tarefa. Em previsdao de vendas no
retalho, as técnicas de ML oferecem uma abordagem flexivel que vai além dos modelos estatisticos
tradicionais, pois conseguem capturar relagdes nao lineares e interacdes complexas entre multiplos
fatores (por exemplo, promocgdo, preco, sazonalidade), muitas vezes com melhor desempenho
preditivo.

Historicamente, o campo de ML consolidou-se nas ultimas décadas do séc. XX, abrangendo
métodos diversos como arvores de decisdo, maquinas de vetores de suporte e ensembles
(conjuntos de modelos). Em contrapartida, o Deep Learning (DL) emergiu de avancos em redes
neuronais multi-camada, ganhando proeminéncia apenas no inicio do séc. XXI gracas a maior
disponibilidade de dados e poder computacional (LeCun et al., 2015)

Apesar de o DL ser hoje considerado parte do ML, por norma diferencia-se o ML “tradicional”, isto
é, modelos menos profundos que geralmente requerem engenharia manual de caracteristicas, do
DL, que se definem como modelos de redes profundas com multiplas camadas que aprendem
representacdes de alto nivel diretamente dos dados (Schmidhuber, 2015).

No contexto de previsdo de séries temporais de vendas, modelos de ML tipicamente envolvem
transformar o problema temporal em um conjunto de varidveis preditoras (atributos) extraidas do
histérico de vendas (lags®, médias mdveis, indicadores sazonais, feriados, etc.) para entdo aplicar
algoritmos de regressdo supervisionada. Entre estes algoritmos, os métodos de ensemble tém se
destacado por combinarem multiplos estimadores de forma a melhorar a precisdo e robustez. Um
exemplo notavel é o gradient boosting, técnica introduzida por Friedman (2001) que constrdi uma
sequéncia de arvores de decisdo de forma aditiva, cada nova arvore corrigindo os erros residuais
do conjunto anterior.

O algoritmo XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) proposto por Chen & Guestrin (2016) tornou-se
uma implementacdao otimizada e amplamente adotada do gradient boosting, alcancando
resultados de ponta em diversas tarefas preditivas. O XGBoost introduziu melhorias importantes,
como regularizacgdo explicita (L1 e L2) para evitar sobreajuste, uso eficiente de esparsidade (valores
omissos e varidveis categdricas) e otimizacdes de hardware que permitem treino paralelo e
escaldvel mesmo em bases de grande dimensdo (Chen & Guestrin, 2016). Essas caracteristicas
fazem do XGBoost um modelo especialmente atrativo para dados de retalho, que muitas vezes
incluem muitas lojas e produtos com dados heterogéneos e ruidosos (Andrade & Cunha, 2023).

® Lag: varidvel que representa o valor de uma série temporal em momentos anteriores (por exemplo, vendas
no dia anterior ou na semana passada), utilizada como preditor para capturar dependéncias temporais e
padrdes recorrentes.



18 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Acrescenta-se ao prescrito que estudos recentes demonstram a eficacia do XGBoost em cenarios
de previsdo de vendas no retalho. Andrade & Cunha (2023) aplicaram o XGBoost para prever vendas
diarias desagregadas por produto e loja, reportando desempenho superior a modelos tradicionais
utilizados no setor (como modelos base-lineares do tipo Base-Lift), com ganhos significativos de
precisdo. De modo semelhante, os resultados da competicdo M5 (Makridakis, Petropoulos, et al.,
2022), focada em previsGes de vendas de retalho, indicaram que métodos baseados em arvores de
decisdo gradient boosting (e.g., XGBoost ou o similar LightGBM) estiveram presentes nas solucoes
de melhor desempenho, muitas vezes combinados com engenharia de atributos especializada.

Estas evidéncias sugerem que modelos de ML como o XGBoost conseguem capturar de forma eficaz
padrées de vendas complexos (incluindo tendéncias e efeitos de promoc¢&es) quando alimentados
com atributos relevantes, apresentando boa capacidade preditiva mesmo com dados
relativamente escassos ou em cenarios de curto prazo (Loureiro et al., 2018). Ademais, o XGBoost
tende a ser mais radpido de treinar e a fornecer explicacbes mais diretas (por exemplo, através da
importancia das varidveis) em comparacdo com redes neuronais profundas, o que pode ser
vantajoso em ambientes de retalho onde interpretabilidade e tempo de resposta sao fatores a
considerar.

Destaca-se ainda o LightGBM (Light Gradient Boosting Machine), proposto por Ke et al. (2017), que
se diferencia do XGBoost pelo uso de histogramas discretos na divisao dos dados e por adotar uma
estratégia de crescimento por folhas (leaf-wise) em vez do crescimento por nivel (level-wise) —
comparacao grafica visivel na Figura 1. Esta abordagem permite ganhos substanciais em velocidade
de processamento, sendo frequentemente varias vezes mais rapida que outras implementacées
baseadas em arvores, mantendo uma precisdo comparavel (Ke et al., 2017; lleri, 2025).

XGBoost: /‘\ — A —
LightGBM: /.\ . (} —

Figura 1 — Estratégia de crescimento por nivel (level-wise) vs. crescimento folhas (leaf-wise) - XGBoost vs. LightGBM

O LightGBM tem sido amplamente adotado em contextos de previsdo no retalho, ndo sé pela sua
rapidez, mas também pela flexibilidade no controlo da complexidade do modelo, através de
parametros como o numero de folhas (num_leaves) e a taxa de amostragem (subsample) (lleri,
2025). A evidéncia empirica sugere que, quando devidamente afinado, o LightGBM atinge
desempenhos equiparaveis aos do XGBoost, com a vantagem adicional de tempos de computacgdo
significativamente mais reduzidos em cendrios com grandes volumes de dados (Ke et al., 2017;
Kizgin et al., 2025).

De acordo com Theodoridis & Tsadiras (2024), modelos de boosting como o XGBoost e o LightGBM
constituem alternativas altamente promissoras em contextos multivariados de previsdao de
procura, nomeadamente pela sua eficacia comprovada em diversos dominios aplicacionais.
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Em estudos recentes focados em previsao de vendas em contextos de instabilidade ou crise,
observou-se que estes modelos apresentam desempenhos superiores em categorias de produtos
com volumes médios de venda (Kizgin et al., 2025)

Em suma, as técnicas de Machine Learning classicas, oferecem modelos ageis e de alto desempenho
para previsdo de vendas ao nivel do retalho.

2.4.4. Técnicas de Deep Learning

O termo Deep Learning (DL) refere-se a modelos de aprendizagem profunda por redes neuronais
artificiais com multiplas camadas hierarquicas de neurdnios, capazes de extrair automaticamente
caracteristicas de alto nivel dos dados brutos (LeCun et al., 2015). A principal diferenca estrutural
em relagdo aos métodos de ML tradicionais é que, no DL, as representacgdes relevantes (padrdes
temporais, sazonais, etc.) sdo aprendidas internamente pelas varias camadas da rede durante o
treino, em vez de serem pré-definidas manualmente. Historicamente, as redes neuronais surgiram
em meados do séc. XX (com o perceptron de 1958 como precursor), mas a “aprendizagem
profunda” somente ganhou tracao por volta de 2010 com sucessos em reconhecimento de imagem
e voz, impulsionados por melhorias no algoritmo de retro propagacao, arquiteturas mais profundas
e aceleragdo por GPUs (Schmidhuber, 2015).

Acresce ainda que as redes profundas permanecem, em grande parte, black boxes: os mecanismos
internos de decisdo sdo opacos, o que pode dificultar a ado¢do em cenarios de negdcio regulados.
A literatura de Explainable Al° alerta para a necessidade de modelos intrinsecamente interpretaveis
ou de explicagGes fidveis para justificar previsdes em aplicacdes criticas (Rudin, 2019).

Definir a topologia de uma rede (n.2 de camadas, neurdnios por camada, fun¢des de ativacdo) e
calibrar hiperparametros-chave (taxa de aprendizagem, batch size, regularizacdo, etc.) constitui um
problema de otimizacdo num espacgo hiperdimensional, ndo linear e multimodal. Na pratica,
recorrem-se a estratégias de pesquisa empirica — por exemplo, random search, otimizagdo
bayesiana ou algoritmos evolutivos — que reduzem o esfor¢o, mas ndo garantem otimizacao global
e podem implicar custos computacionais elevados. No caso de séries temporais, esses métodos
exigem validacdo temporal (walk-forward ou cross-validation bloqueada) para evitar fuga de
informacdo e overfitting (Bergstra et al., 2012; Snoek et al., 2012; Hewamalage et al., 2021)

No contexto de previsdo de séries temporais, o DL trouxe a promessa de modelar relacionamentos
complexos de longa duracdo que extrapolam as capacidades dos modelos lineares e de ML
superficial. Em particular, recurrent neural network (RNNs) foram adaptadas para modelar dados
sequenciais, incorporando dependéncias temporais de forma dinamica.

No entanto, as primeiras RNNs sofriam do problema do gradiente de desaparecimento ao aprender
padrées de longo prazo. Uma inovacdo crucial para lidar com dependéncias de longo alcance em
sequéncias foi a arquitetura LSTM (Long Short-Term Memory), proposta por Hochreiter &
Schmidhuber (1997), conforme se verifica na Figura 2.

5 Explainable Artificial Intelligence (XAl) refere-se a métodos que tornam compreensiveis as decisbes de
modelos de aprendizagem automatica, seja porque o préprio modelo é transparente (p. ex., arvore de
decisdo rasa) ou porque se aplica uma técnica pds-hoc como SHAP ou LIME para justificar cada previsdo
(Rudin, 2019).
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output

hidden

input

Figura 2 — Arquitetura de rede LSTM com dois blocos de memdria de tamanho 2. Adaptado de Long Short-Term Memory, de S.
Hochreiter e J. Schmidhuber (1997)

As redes LSTM introduzem células de memadria com portas de entrada, saida e esquecimento,
permitindo armazenar e relembrar informacgdes ao longo de intervalos de tempo extensos de forma
controlada. Assim, a LSTM consegue aprender padrdes temporais de diferentes escalas — por
exemplo, capturar tanto flutuacGes didrias quanto tendéncias sazonais mensais nas vendas —
mitigando o problema do gradiente de desaparecimento. Com o advento de grandes bases de
dados temporais e maior poder computacional nos anos 2010, as LSTM tornaram-se uma técnica
padrdo para previsdo de séries temporais complexas em diversas areas. Na previsdo de vendas no
retalho, vérios estudos demonstraram a superioridade ou pelo menos competitividade de redes
LSTM face a métodos tradicionais em cenarios com dindmicas ndo lineares e interac¢des dificeis de
modelar explicitamente (Hewamalage et al., 2021).

Por exemplo, o método vencedor da competicio M4 em 2018 combinou exponenciacdo de
suavizacdao com redes do tipo LSTM, alcancando resultados notavelmente melhores do que
abordagens puramente estatisticas (Smyl, 2020). Em aplica¢des especificas de retalho, redes LSTM
tém mostrado vantagem sobretudo quando existem padrdes de curta e média duracdo nos dados:
um estudo comparativo reportou que a LSTM superou modelos ARIMA (SARIMA) para produtos
com procura relativamente estavel, enquanto para séries altamente sazonais o método estatistico
mostrou melhor desempenho (Falatouri et al., 2022). Ainda assim, abordagens baseadas em LSTM
vém sendo empregues com sucesso para prever a procura em cadeias de lojas, integrando fatores
como histdrico de vendas, eventos promocionais e até informacgdes climatéricas (e.g., chuva,
temperatura) como entradas adicionais da rede (Loureiro et al., 2018). Uma vantagem adicional é
gue modelos LSTM podem ser treinados de forma global em multiplas séries de produtos/lojas
simultaneamente, aprendendo padrdes compartilhados entre séries (Hewamalage et al., 2021), o
gue é relevante no retalho com catalogos extensos. Apesar dos avancos com LSTM, as RNNs
apresentam algumas limitag¢des, principalmente quando se trata de capturar dependéncias muito
longas ou relagdes complexas entre posicoes distantes na sequéncia.
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Com vista a contornar essas limita¢des, surgiu uma nova classe de modelos de DL baseada em
mecanismos de atenc¢do, culminando na arquitetura Transformer (Vaswani et al., 2017). Os
Transformers abandonam a recorréncia das RNNs e, em vez disso, utilizam mecanismos de
autoatencdo que permitem ao modelo pesar a relevancia de cada elemento da sequéncia em
relacdo aos outros, independentemente da sua distancia temporal. Essa caracteristica confere duas
vantagens principais: (1) a capacidade de capturar relagdes de longo alcance na série de forma
direta (uma venda atual pode ser relacionada a um padrdo ocorrido muitos passos atras,
detetando-se essa influéncia via atencdo), e (2) paralelizacdo eficiente do treino, ja que todos os
passos da sequéncia sdo processados simultaneamente (Vaswani et al., 2017).

Originalmente desenvolvidos para traducao e outras tarefas de NLP, os Transformers rapidamente
demonstraram desempenho superior a RNNs tradicionais em diversas tarefas sequenciais. A
aplicacdo de Transformers em séries temporais de previsdo de vendas é mais recente, mas ja
mostrou resultados promissores: por exemplo, Lim et al. (2021) propuseram o Temporal Fusion
Transformer (TFT), que integra um backbone LSTM com mecanismos de aten¢do multi-cabeca
focados em varidveis exdgenas, alcancando estado-da-arte em varios conjuntos de dados de
previsdao multivariada e fornecendo interpretabilidade sobre o impacto de cada fator. Outros
derivados puramente baseados em Transformer, como o Informer (Zhou et al.,, 2021) e o
Autoformer (Wu et al., 2021), introduziram variantes de auto-atencdo mais eficientes para lidar
com sequéncias longas de séries temporais, reportando melhorias significativas em benchmarks de
previsdo de longo prazo (como energia e trafego) face a modelos LSTM.

No dominio especifico do retalho, o uso de Transformers comeca a evidenciar vantagens a medida
gue a disponibilidade de uma grande quantidade de dados (por exemplo, histéricos longos, dados
de mudltiplas lojas e informacdo contextual variada) permite explorar todo o potencial desses
modelos. D. Oliveira & Ramos (2024) avaliaram extensivamente arquiteturas baseadas em
Transformer (incluindo versées vanilla, Informer, Autoformer e TFT) num conjunto de dados publico
de vendas didrias de retalho (competicdo M5), constatando que os modelos de Transformer
superaram significativamente os baselines tradicionais (ARIMA, ETS e ingénuo sazonal). Em
particular, obtiveram redugdes de 26—29% no erro absoluto médio escalado (MASE) e diminui¢Ges
de até 34% nas métricas baseadas em quantis comparativamente a métodos sazonais ingénuos,
evidenciando a capacidade superior dos Transformers em capturar padrdes complexos de procura.
Esses ganhos de precisdo vém acompanhados de um custo computacional mais elevado e maior
necessidade de dados para treino, porém reforcam o potencial do Transformer para melhorar a
previsdo de vendas quando se dispde de histérico abundante e variavel.

Adicionalmente, Sun & Li (2024) desenvolveram um Transformer adaptado a dados tabulares de
vendas empresariais, demonstrando desempenho melhor que modelos de ML convencionais
(reducdo de MAE/MSE e R? = 0,95), o que confirma que a arquitetura de atencdo, mesmo em
cenarios de dados relativamente agregados e de baixa dimensionalidade, consegue capturar
padrées subtis e estocdasticos melhor do que abordagens anteriores.
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2.5. Avaliacao e Implementacgao
2.5.1. Comparagao critica dos modelos e selegao final

Considerando o panorama descrito, o presente trabalho inclui como modelos candidatos as
técnicas XGBoost e LightGBM (representando a abordagem de machine learning) e as arquiteturas
LSTM e Transformer (representando as redes neuronais profundas). Esta selecdo visa equilibrar
modelos com forte desempenho em dados estruturados com redes capazes de capturar relagdes
temporais complexas.

A escolha do XGBoost no presente estudo justifica-se por aliar a flexibilidade na incorporacao de
multiplos fatores explicativos (features exdgenas de negdcio, calenddrios promocionais, etc.) a
comprovada eficacia preditiva em dados tabulares deste dominio (Chen & Guestrin, 2016; Andrade
& Cunha, 2023). Espera-se que sirva como um forte referencial de comparacdo para as abordagens
de aprendizagem profunda, capturando os padrdes essenciais dos dados de vendas com
simplicidade estrutural e baixo risco de sobreajuste.

Ainclusdo do LightGBM como modelo adicional justifica-se pelos ganhos computacionais e pela sua
competitividade em termos de desempenho preditivo, conforme evidenciado na literatura (Ke et
al., 2017; lleri, 2025; Kizgin et al., 2025). A granularidade SKU/loja adotada neste estudo é
particularmente adequada a estas abordagens, na medida em que permite capturar padrdes locais
e globais de comportamento de procura — aspeto ja salientado como essencial para a eficacia
operacional no retalho (Loureiro et al., 2018)

A LSTM foi escolhida por ser amadurecida e comprovada em tarefas de previsdo de séries
temporais, conseguindo modelar de forma eficaz autocorrelagdes e atrasos temporais presentes
nas vendas de retalho (evidenciado por Hewamalage et al., 2021). A sua estrutura de memdria
interna torna-a apta a aprender efeitos sazonais (por exemplo, picos semanais ou mensais) e
impactos prolongados de eventos (promogdes, campanhas) ao longo do tempo.

Por outro lado, o Transformer foi selecionado por representar o estado da arte atual em modela¢ao
sequencial, oferecendo a capacidade de capturar dependéncias complexas de longa duracdo e
interacGes entre multiplas varidveis de entrada com uma expressividade dificilmente atingivel por
outros modelos. Como demonstrado na literatura recente (J. M. Oliveira & Ramos, 2024); Lim et
al., 2021), os Transformers tendem a superar modelos recorrentes classicos quando ha volume de
dados suficiente, podendo alavancar informacdao global de forma mais eficaz. Em suma, a
combinacado de LSTM e Transformer nesta revisdao permite cobrir duas geracdes de redes neuronais
— uma consolidada e outra emergente — fornecendo uma fundamentacdo tedrica sélida e
comparativa para a componente de Deep Learning do estudo.
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2.5.2.

Implicagdes praticas e plano de implantagao

A Tabela 1 resume as caracteristicas principais de cada modelo, as suas vantagens e desvantagens

no contexto da previsao de vendas em retalho.

Modelo
XGBoost

LightGBM

LSTM

Transformer

Abordagem

Machine
Learning

Machine
Learning

Deep
Learning

(RNN)
Deep

Learning
(atencdo)

Tabela 1 — Analise comparativa dos modelos de previsdo

Vantagens

Captura nao linearidades e interagdes;
escaldvel; incorpora multiplas

variaveis (Chen & Guestrin, 2016; Makridakis et
al., 2022).

Tempo de treino muito rapido e uso
eficiente da memdria (vantajoso em
conjuntos de dados volumosos). Eficaz
com grande nimero de varidveis
numeéricas e categoricas. Permite
interpretacdo das importancias das
variaveis. (Ke et al., 2017; lleri et al., 2025).

Modela dependéncias temporais
longas; aprende representacoes
diretamente dos dados (Punia et al., 2020).

Capta padrdes de longo alcance;
eficiente para grandes volumes e
multiplas varidveis (Oliveira & Ramos, 2024).

Desvantagens

Requer engenharia de
features; complexidade na
afinacao de
hiperparametros.

Nao capta automaticamente
padrdes temporais, exigindo
engenharia prévia de
features. NUmero elevado
de hiperparametros pode
dificultar a afinacdo. Risco
de overfitting em séries
ruidosas

Necessita grande volume de
dados; custo computacional
elevado; menor
interpretabilidade.

Elevada complexidade;
maior exigéncia
computacional e tuning
rigoroso.
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3. ANALISE EXPLORATORIA

A andlise exploratdria de dados representa uma etapa essencial nas fases iniciais do processo CRISP-
DM, em particular nas etapas de compreensao do negécio e compreensao dos dados. Antes de se
avancar para qualquer abordagem preditiva ou inferencial, torna-se imprescindivel proceder a uma
avaliagdo rigorosa das principais caracteristicas dos dados, de modo a identificar padrdes, detetar
anomalias, reconhecer tendéncias, testar hipdteses preliminares e aprofundar o conhecimento
sobre o contexto do negécio e da empresa em anadlise. Importa ainda referir que, por motivos de
confidencialidade, informagbGes concretas como nomenclaturas e categorias dos artigos,
identificacdo das lojas, bem como familias e subfamilias, serdo apresentadas de forma codificada
ao longo deste documento.

Posto isto, neste capitulo, a analise esta dividida em duas grandes partes, iniciando a 1) andlise dos
conjuntos de dados, evoluindo para a 2) analise exploratdria. O primeiro ponto incide sobre a
avaliacdo das caracteristicas estruturais dos dados, como formatos, tipos de varidveis, valores
ausentes, duplica¢des e preparacdo para integracdo em sistemas de bases de dados. Ja o segundo
ponto infere-se na investigacdo das distribuices, relagGes entre varidveis e possiveis insights
relevantes que suportam as fases seguintes da investigacao.

A realizacdo destas etapas visa assegurar que a posterior modelagdo se baseie em dados sdlidos,
consistentes e devidamente compreendidos.

3.1. Analise do conjunto de dados

Durante a analise realizada, foi inicialmente disponibilizado um conjunto de dados reais da empresa
em analise, composto por dois ficheiros parquet: um que descreve as transa¢des de vendas e outro
gue carateriza os produtos transacionados. O ficheiro das vendas é composto por 3.278.907
registos e 6 variaveis, e o ficheiro dos artigos, constituido por 22.839 registos e 4 variaveis. Refira-
se que os dados, embora reais, foram sujeitos a anonimizacdo, pelo que se encontram
transversalmente codificados (SKU, Loja, Familia e Subfamilia). Igualmente, os precos de venda
foram também multiplicados por uma constante.

Foram analisados 22.839 artigos Unicos, dos quais 14.422 apresentam registos de transagGes de
venda. Identificaram-se 14 familias distintas, embora apenas 13 evidenciem vendas efetivas. De
forma semelhante, contabilizaram-se 467 subfamilias Unicas, das quais 393 apresentam transagdes
registadas.

O conjunto de dados inclui 120 lojas com registos de vendas, bem como dois tipos de clientes,
identificados pelos cédigos 1 (clientes profissionais) e 2 (publico geral). Neste contexto, o tipo 1
corresponde a 1.771.315 transag¢des (57% do total), enquanto o tipo 2 representa 1.353.817
transagdes (43%).

O periodo coberto pelo conjunto de dados estende-se de janeiro de 2022 a dezembro de 2024,
proporcionando um horizonte temporal de aproximadamente trés anos. Esta abrangéncia permite
observar fendmenos sazonais, tendéncias de crescimento e oscilagcbes de curto e médio prazo.
Todos os artigos tém, no maximo, 365 dias de vendas.

Relativamente a qualidade dos dados partilhados, no conjunto de dados de vendas, foi necessario
proceder a uma limpeza dos dados para garantir a consisténcia e a fiabilidade das analises. Este
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processo incluiu a remocdo de registos com valores nulos na variavel price_per_item (preco por
artigo), bem como de registos com valores invalidos — especificamente, casos em que o preco por
artigo era inferior ou igual a zero e casos em que a quantidade vendida (qty) era inferior ou igual a
zero. Como resultado deste processo de limpeza, foram eliminados 153.775 registos, o que reduziu
o volume total do conjunto de dados de vendas para 3.125.132 registos.

Em relagdo ao conjunto de dados dos artigos, a analise revelou que ndo existiam valores ausentes
nem registos duplicados, mantendo-se assim a totalidade dos dados disponiveis para andlise. Apds
o processo de limpeza, os dados foram organizados e carregados numa base de dados relacional
em formato SQLite, permitindo uma estruturacao eficiente e potenciando a agilidade das consultas
e andlises subsequentes. Este procedimento assegurou que os dados a utilizar no projeto se
encontrassem em conformidade com os principios de integridade, consisténcia e fiabilidade.

A Figura 3 ilustra 0 modelo relacional construido para representar as vendas ao nivel SKU / loja. O
esquema materializa-se em cinco tabelas (Family, Subfamily, Article, Store e Sale).

A ldgica de dados segue o paradigma estrela simplificado, em que a tabela Sale concentra as
transacOes e as restantes funcionam como dimensdes de referéncia.

D2 D2 D2

date creation_date

aty FamilyiD & m
price SubfamilylD & D2

customer_type

StorelD & D2

Figura 3 — Modelo relacional da base de dados

3.2. Analise exploratdria

A anadlise exploratéria desenvolvida procurou aprofundar o conhecimento dos dados disponiveis,
possibilitando uma melhor compreensao dos padrdes de comportamento presentes nas vendas e
nos artigos comercializados. Reforga-se que os dados fornecidos apresentam o primeiro ano de
vendas dos diferentes produtos.

Inicialmente, foi realizada uma anadlise da distribuicdo dos artigos pelas respetivas subfamilias, com
o objetivo de identificar a concentracdo do portefélio em determinados segmentos. Em paralelo,
analisou-se a distribuicdo acumulada do volume de vendas por loja, de forma a compreender a
representatividade relativa das diferentes unidades comerciais.

Procedeu-se também a avaliacdo da distribuicdo dos registos por tipo de cliente, explorando as
diferentes categorias existentes e a sua relevancia no volume de vendas total. Foi igualmente
efetuada uma analise agregada das vendas por familia de artigos, permitindo destacar quais os
grupos de produtos mais relevantes para o negécio. Por fim, analisou-se o valor médio por unidade
vendida, comparando a variacao desse indicador em func¢ao do tipo de cliente.

As andlises desenvolvidas nesta fase tém como objetivo apoiar a sele¢do e construgdo das varidveis
mais relevantes para as etapas posteriores do estudo, nomeadamente a modelacao preditiva e a
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segmentacdo de padrdes de comportamento. Nos pontos seguintes, exploram-se as conclusdes
mais relevantes dentro dos elementos estudados.

3.2.1. Andlise de vendas - visao geral

Antes de aprofundar a analise segmentada por varidveis especificas, foi realizada uma avaliacdo
geral da evolucdo das vendas totais por dia, com recurso a todas as transacdes disponiveis, entre
janeiro de 2022 a dezembro de 2024, apresentada na Figura 4.
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Figura 4 — Visdo global das vendas

Relativamente aos padrdes sazonais, observam-se picos claros de vendas durante os meses de
novembro e dezembro, coincidindo com periodos promocionais como a Black Friday e as
campanhas de Natal, que tradicionalmente impulsionam o consumo. De igual modo, identificam-
se aumentos no volume de vendas durante os meses de verdo (especialmente entre junho e
agosto), sugerindo uma possivel associacdo a campanhas sazonais ou alteragcdes no
comportamento de compra tipicas deste periodo do ano.

Por outro lado, nota-se uma consideravel volatilidade no nimero didrio de unidades vendidas, com
oscilagGes acentuadas, indicando a influéncia de fatores promocionais, campanhas especificas ou
variacdes externas de mercado.

3.2.2.  Andlise das vendas por familia — volume e quantidade

Com o objetivo de compreender a distribuicdo das vendas no portefélio de produtos, foi realizada
uma analise do volume de vendas e do nimero de unidades vendidas por familia de artigos.

Para esta analise, foram considerados dois indicadores distintos: (i) o nUmero de registos de vendas
por familia, contabilizando o numero total de transagGes registadas, e (ii) o total de unidades
vendidas por familia, considerando a soma das quantidades vendidas (qty) associadas a cada artigo.
A juncdo das bases de vendas e de artigos permitiu realizar esta analise por agrupamento da
variavel family.

Os resultados, apresentados na Figura 5 e Figura 6, mostram que a diferenca entre o volume de
vendas e o numero de unidades vendidas por familia ndo é significativamente expressiva, o que
indica que o preco médio por unidade entre as familias mais vendidas é relativamente homogéneo.
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Esta consisténcia reduz a possibilidade de distor¢Ges provocadas por variacdes de preco entre as
diferentes familias, permitindo uma comparacdo mais direta do desempenho em termos de
guantidade e valor.

Total de Vendas por Familia
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Figura 5 — Numero de registos de vendas por familia de artigos
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Figura 6 — Total de unidades vendidas por familia

Adicionalmente, observa-se que uma reduzida quantidade de familias concentra uma parte
substancial do total de vendas, tanto em nimero de unidades como em valor monetario. As trés
principais familias (FO0009, FO0013 e F00011) destacam-se de forma evidente, representando
isoladamente uma parcela significativa do total. Este fenédmeno é indicativo de uma forte
concentracdo de vendas em determinados grupos de produtos, o que podera ter implicaces
importantes para decisdes de gestdo de portefdlio e estratégias lancamento de novos artigos.

3.2.3. Andlise das subfamilias — artigos e vendas
Foi realizada uma analise da distribuicdo dos artigos e das vendas por subfamilia, com o objetivo de
compreender a concentracdo e a dispersdo do portefélio de produtos.

Relativamente a distribuicdo de artigos, observa-se na Figura 7 que as subfamilias com um maior
numero de vendas concentram uma parte significativa dos artigos disponiveis. No entanto, mesmo
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considerando as 50 maiores subfamilias, a cobertura em termos de total de artigos ndo atinge os
100%, o que evidencia uma dispersao relevante no catdlogo. Adicionalmente, a curva cumulativa
cresce de forma relativamente suave apds as primeiras posicoes, sugerindo uma distribuicdo menos
concentrada do que a tipica regra de Pareto (80/20).

Grafico de Pareto - Top 50 Subfamilias (cumulativo global)
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Figura 7 — Grafico de Pareto - Subfamilias - Artigos

Em contraste, a andlise da distribuicdo de unidades vendidas revela uma concentra¢do muito mais
acentuada, conforme se verifica na Figura 8. Um pequeno grupo de subfamilias é responsavel por
uma percentagem muito significativa das vendas totais, com uma curva cumulativa que sobe mais

rapidamente do que na analise de artigos, indicando um comportamento tipico de alta
concentragao.

Gréafico de Pareto - Top 50 Subfamilias por Unidades Vendidas (cumulativo global)
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Figura 8 — Grafico de Pareto - Subfamilias - Vendas
Adicionalmente, identificou-se a existéncia de subfamilias para as quais ndo foram registadas

vendas (74 das 467 subfamilias), o que reforca a percecdo de dispersdo no catalogo e aponta para
potenciais oportunidades de otimizacdo e gestdo do portefdlio.

3.2.4. Distribuicao dos pregos — visao ao artigo

A andlise da distribuicdo dos precos dos artigos teve como objetivo caracterizar a estrutura de
precos do portefélio disponivel, focando-se no intervalo entre os percentis 10.2 e 90.2 para eliminar
os valores extremos e obter uma representacdo mais clara do comportamento central.

Os resultados, conforme verificaveis na Figura 9, revelam uma distribuicdo assimétrica a direita,
com uma concentracdo muito elevada de artigos nos escaldes de preco mais baixos. A maioria dos
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artigos situa-se abaixo dos 20 euros, com um pico claro de frequéncia entre os 5 e os 10 euros. Esta
configuragdo indica que o portefdlio esta fortemente orientado para artigos de gama baixa, o que
podera refletir uma estratégia de acessibilidade e volume.

Distribuicao dos Precos dos Artigos (10.2 a 90.2 Percentil)
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Figura 9 — Distribuigdo dos pregos dos artigos - visdo global portefélio

A medida que o preco aumenta, observa-se uma reducdo progressiva e acentuada na frequéncia
de artigos, confirmando a existéncia de uma longa cauda direita. A curva de densidade sobreposta
reforca esta assimetria, evidenciando que os artigos mais caros sao significativamente menos
representativos no conjunto analisado.

Este padrao sugere que os produtos de preco elevado constituem uma fracao residual da oferta da
empresa, estando provavelmente direcionados para segmentos de mercado muito especificos ou
produtos com maior valor agregado.

Para esta analise, foi considerado o preco médio por artigo, calculado com base na variavel
price_per_item agregada por article. Esta abordagem permitiu suavizar flutuagdes pontuais de
preco e obter uma visdo mais robusta da estrutura de precos do portefdlio.

3.2.5. Relagao entre lojas e vendas

A analise da relacdo entre o numero de unidades vendidas e o valor total faturado por loja revelou
uma forte correlagao positiva. O coeficiente de correlagao calculado foi de 0,879, indicando que,
de uma forma geral, as lojas que vendem mais unidades tendem também a faturar mais.

No entanto, o facto de a correlacdo nao ser perfeita demonstra que existem variagdes significativas
nos precos médios praticados entre as diferentes lojas. Isto é, conforme se verifica na Figura 10,
onde se contempla o valor total vendido (€) no eixo do Y e o total de unidades vendidas no eixo
do X, por loja, algumas destas conseguem gerar um volume de faturacao elevado mesmo com um
numero relativamente menor de unidades vendidas, evidenciando a importancia da composi¢do
do portefdlio de produtos e do seu posicionamento de precos.
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Unidades Vendidas vs. Valor Vendido por Loja
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Figura 10 — Comparagao das unidades vendidas com valor de vendas - visdo por loja

Por outro lado, a distribuicdo das vendas por loja, presente na Figura 11, revela ainda uma

concentracdo relevante no topo do ranking, com as lojas mais destacadas a representar uma

percentagem significativa do valor global faturado. Apesar disso, a curva acumulativa apresenta

uma progressao relativamente suave, sugerindo que as lojas intermédias tém um papel relevante

na composicdo da faturacgdo global. Este fendmeno é confirmado pela observa¢do de que, mesmo
considerando as 30 lojas com maior volume de vendas, nao se atinge a totalidade do valor vendido,

o que reforca a importancia de uma rede de lojas equilibrada e diversificada.

Grafico de Pareto - Top 30 Lojas por Valor Vendido
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Figura 11 — Gréfico de Pareto - TOP 30 lojas com maior volume de vendas

3.2.6. Vendas por tipo de cliente
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Foi realizada uma andlise comparativa entre os diferentes tipos de clientes, com foco na evolugéo

do volume de unidades vendidas, no valor total faturado e no prego médio por unidade.

Observa-se na Figura 12 que o Tipo 1 (clientes profissionais) apresenta sistematicamente um
volume de unidades vendidas superior ao Tipo 2 (publico geral) ao longo de todo o periodo
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7

analisado. Esta tendéncia é consistente, embora se verifiguem variacGes sazonais que afetam
ambos os tipos de clientes, em especial picos no més de novembro, refletindo provavelmente
campanhas promocionais e o aumento de consumo tipico da época festiva.

Importa salientar que no més de julho-2024 foi identificada uma inversao temporaria deste padrao,
com o Tipo 2 a registar um volume de unidades vendidas superior ao do Tipo 1, sugerindo uma
possivel alteracdo sazonal ou uma campanha dirigida especificamente a esse segmento — que se
estendeu até dezembro do mesmo.

Evolugao Mensal de Unidades Vendidas por Tipo de Cliente
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Figura 12 — Evolugdo mensal de vendas por tipo de cliente

No entanto, a analise do valor total vendido, presente na Figura 13, mostra que, apesar de
venderem menos unidades, os clientes do Tipo 2 conseguem gerar um volume de fatura¢cdao muito
semelhante ao dos clientes do Tipo 1. Esta dindmica é explicada pelo valor médio por unidade
vendida, onde se verifica que o Tipo 2 apresenta precos médios significativamente superiores.

Estes resultados indicam que o Tipo 2 esta associado a vendas de produtos de maior valor agregado,
enqguanto o Tipo 1 opera predominantemente com artigos de preco mais reduzido, mas em maiores
guantidades. Esta distincdo entre perfis de clientes poderad ter implicacGes relevantes para a
definicdo de estratégias de implementac¢do de novos artigos.

Valor Médio por Unidade Vendida por Tipo de Cliente
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Figura 13 — Valor médio por unidade vendida e tipo de cliente
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3.2.7. Distribuicao da frequéncia de vendas por dia

Foi analisada a dispersdo do nimero didrio de registos de venda ao longo do ultimo ano, espelhado
na Figura 14. Verifica-se que a maior parte dos dias (cerca de 60 %) concentra-se no intervalo de 2
000 a 4 000 registos, com um pico (moda) em torno de 3 200 unidades. Contudo, a longa cauda
direita revela um subconjunto reduzido de dias — aproximadamente 5% — que ultrapassam os 6
000 registos e chegam a extremos proximos de 8 000. Estes picos, normalmente associados a
campanhas promocionais ou eventos sazonais, puxam a média para cima e tornam-na pouco
representativa do dia “tipico”.

Distribuicao da Frequéncia de Vendas por Dia com Ajuste Normal
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Figura 14 — Distribui¢do da frequéncia de vendas por dia

3.2.8. Distribuicao da durag¢ao de venda dos artigos

O grafico seguinte (Figura 15) verifica-se quanto tempo cada artigo permaneceu a vender entre a
sua primeira e a sua Ultima transacdo dentro do periodo em estudo — a duracdo efetiva do ciclo de
venda de cada SKU, considerando apenas os casos em que esse intervalo é superior a zero. A curva
de densidade apresenta-se agora como claramente multimodal: primeiro surge uma ligeira
concentracdo de artigos que se esgotam muito cedo, entre 30 e 60 dias apds o langcamento; em
seguida aparece um pico intermédio bem visivel na faixa dos 180-190 dias, sugerindo um grupo
relevante de produtos com ciclo de venda semestral; por fim destaca-se o pico principal em torno
dos 330-350 dias, que corresponde aos itens que permanecem ativos praticamente todo o ano.
Entre estes nucleos observa-se um vale relativamente plano, no qual as vendas se diluem ao longo
de quatro a dez meses.
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Distribuicao da Duragao de Venda dos Artigos (> 0 dias)
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Figura 15 — Distribui¢do da duragdo de venda dos artigos

3.3. Sintese e potenciais implicagdes metodoldgicas

A analise exploratdria evidenciou trés fatores que deverdo orientar o raciocinio na etapa seguinte.
Primeiro, os ciclos sazonais — observaveis tanto a escala anual como semanal — confirmam que a
procura varia de forma sistematica ao longo do calendario, tornando indispensavel considerar a
vertente temporal. Segundo, a forte dispersao e assimetria dos precos, associadas a variacdes no
volume transacionado, indicam que a sensibilidade ao preco condiciona significativamente o
comportamento de compra. Por fim, a acentuada heterogeneidade entre familias de produto, lojas
e segmentos de cliente demonstra que o contexto categorico influencia diretamente o
desempenho de cada artigo.

Estes resultados constituem, assim, o enquadramento conceptual que sustenta a definicdao, no
capitulo seguinte, das varidveis capazes de traduzir estes trés vetores de varia¢do e, desse modo,
suportar modelos previsionais mais robustos.
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4. METODOLOGIA

Este capitulo dedica-se, em exclusivo, a previsdo das vendas semanais de cada produto, integrando
as etapas de preparag¢ao dos dados e modelagdo do processo CRISP-DM. Partindo do histdrico de
transacOes, descreve-se a transformacdo desses registos em varidveis explicativas e as diferentes
estratégias de modelac¢do aplicadas para gerar previsdes fidveis que suportem a decisdo comercial
(Figura 16).

Nesta seccdo sdao também apresentadas as escolhas relativas a sele¢do e pré-processamento dos
dados, a engenharia de caracteristicas, a divisdo dos conjuntos de treino/validacdo/teste e as
estratégias de modelacdo empregues. Em particular, discutem-se as limitacdes de amostragem
pelos grupos (familia, subfamilia), as variaveis derivadas usadas (temporal e de preco), a estrutura
comum de divisdo de dados e a abordagem de modelacdo global versus por familia.

O cddigo-fonte utilizado neste estudo encontra-se disponivel, na integra, em repositdrio online’, o
gue permite ndo so a replicacdo integral dos resultados, como também facilita andlises criticas
independentes e futuras extensdes por outros investigadores.

Dados .| Engenharia
histéricos "] de features

Y

Modelo IA

Y

Previsao

Figura 16 — Fluxograma simplificado da metodologia de previsdo de vendas semanais

4.1. Selec¢ao de dados e agrupamento de artigos

Numa fase inicial, o conjunto de dados de vendas foi filtrado para manter apenas os registos Uteis
a modelacgdo. Excluiram-se registos invalidos (preco por artigo ndo positivo ou quantidades ndo
positivas) e artigos sem qualquer venda no periodo estudado. Consequentemente, a amostra final
inclui apenas SKUs com histérico de vendas. Esta decisdo introduz um potencial viés de
amostragem: artigos sem vendas (zero vendas) ficam completamente fora da analise, pelo que os
padrdes aprendidos ndo contemplam estes casos. E importante contextualizar que este viés é
inerente a estratégia adotada — quer-se focar nos comportamentos de artigos efetivamente
vendidos —, mas limita a generalizacdo do modelo para produtos que ndo tém historico de vendas.
Reconhece-se esta limitacdo metodoldgica, salientando que os modelos resultantes sdo otimizados
para prever a procura de artigos ja com registos de venda.

Para analise e modelacdo, cada artigo (SKU) foi considerado dentro do tuplo (familia, subfamilia) a
gue pertence. Ou seja, as variaveis e padrées de venda sdo agregados ao nivel de SKU, mas sempre
associados as categorias de familia e subfamilia correspondentes. Esta abordagem permite agrupar
artigos semelhantes com base na sua classificagcdo hierdrquica: assume-se que produtos da mesma
subfamilia compartilham atributos e tendéncias de venda. Agregaram-se os dados ao nivel da
semana e calculou-se o total de vendas recentes por SKU. Em seguida, treinaram-se modelos de
previsdo com base na suposicdo de que os SKUs pertencentes a mesma subfamilia partilham
padrdes de comportamento, formando assim grupos coerentes. Esta abordagem permite prever a

7 Disponivel em: https://github.com/pedroalsilva/retail-forecast




METODOLOGIA 35

guantidade vendida por semana, assegurando que cada instancia de analise (SKU por semana)
incorpora ndo apenas as caracteristicas individuais do produto, mas também informacdes
contextuais das respetivas categorias (familia e subfamilia).

4.2. Variaveis input

Foram construidas varidveis derivadas (Tabela 2) para capturar tanto tendéncias de vendas
historicas como outras caracteristicas relevantes (preco e idade do produto). Em termos temporais,
utilizaram-se dois recortes de histérico de vendas: um de curto prazo (ultimos 7 dias) e outro de
médio prazo (ultimas 4 semanas). Especificamente, para cada exemplo construiu-se a variavel de
guantidade vendida na ultima semana (lag de 1 semana) e a média mével das vendas das ultimas
4 semanas. Esta dualidade de recortes permite ao modelo identificar sinais iniciais de saida de
produto (venda recente) bem como tendéncias mais estaveis a médio prazo. Por exemplo:

e Vendas ultimos 7 dias: permite captar surto precoce de procura, revelador de langamento
bem-sucedido ou promocdo tempordria.

e Vendas ultimas 4 semanas: suaviza variagdes pontuais, identificando comportamentos
mais sustentados ao longo de um més.

Tabela 2 — Variaveis input

Nome da variavel Funcdo Tipo Designagao

family® Input Categérico = Familia do artigo

subfamily Input Categoérico = Subfamilia do artigo

price_per_item Input Continuo Mediana dos precos de venda para a semana
seguinte.

week_since_creation | Input Continuo Diferenca entre semana da venda e semana de

criacao do artigo.

qty lag 1 Input Continuo Quantidades vendidas na semana anterior.

qty_rolling_mean_4 Input Continuo Média das quantidades vendidas nas 4
semanas anteriores.

Qty Target | Continuo Quantidades vendidas do artigo por semana.

Quanto a variavel do preco, foi adotada dupla representacdo: calculou-se a média histdrica de
preco por artigo e também a mediana histdrica do prego por artigo. Esta escolha justifica-se pela
natureza assimétrica dos precos: a média reflete o valor médio incluindo todos os registos, mas
pode ser influenciada por valores extremos (promogdes ou valores muito altos); a mediana oferece
uma medida robusta a presenca de outliers. Incluir ambas permite ao modelo comparar abordagens
e escolher internamente a mais informativa. Os impactos sao, por exemplo, a maior estabilidade
da mediana em cendrios com muitos descontos ou flutua¢des bruscas de preco.

8 Feature apenas utilizada no modelo global.
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Além disso, criou-se uma variavel categorica de faixa de preco para cada artigo, determinada por
K-means. Aplicou-se o algoritmo K-means aos valores histdricos de prego (num feature engineering
prévio) para segmentar os SKUs em trés clusters automaticos, interpretados como Prego Baixo,
Médio e Alto. Isto resulta numa caracteristica categdrica adicional (“faixa de prego”) que
complementa o valor numérico do prego por item. A motivacdo é que modelos de previsdo muitas
vezes capturam melhor efeitos ndo lineares de preco quando as observacdes sao agrupadas em
categorias de faixa. Em termos praticos, definiram-se as seguintes faixas (exemplos ilustrativos):

e Baixa: artigos de preco baixo (cluster 1)
o Média: artigos de prego intermédio (cluster 2)
e Alta: artigos de preco elevado (cluster 3)

Por fim, introduziu-se a varidvel week_since_creation, que mede o tempo (em semanas) desde o
lancamento do artigo até a semana analisada. Esta varidvel de maturidade (idade do produto) foi
agregada por semanas (em vez de dias) dado que os dados histéricos ndo tinham granularidade
diaria suficiente para contagem precisa. Deste modo, week_since_creation informa o modelo
sobre a fase de ciclo de vida do produto — por exemplo, se é um item recém-introduzido (poucas
semanas) ou um produto estabelecido (mais semanas no mercado) —, o que pode influenciar
fortemente a procura no momento do langamento.

4.3. Divisdo treino/validagcdo/teste

Para garantir comparabilidade entre modelos, utilizou-se um Unico procedimento de divisdo
temporal aplicado a todos. O conjunto completo (todas as familias) foi dividido por familias de
forma ndo aleatédria (sem shuffle), preservando a ordem cronoldgica. Concretamente, para cada
familia reservou-se 20% dos registos mais recentes como teste, e 80% restantes como treino e
validagdo. Do conjunto de dados utilizados para treino e validagdo, retiveram-se 10% adicionais (8%
do total original) para validagdo, resultando em 72% treino, 8% validagdo e 20% teste. Na Figura 17
é possivel ver a separagao temporal e a alocagdo as parti¢ées correspondentes.

Divisao treino, validagao e teste - Exemplo Familia FO00009
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Figura 17 — Demonstragdo da divisdo treino, validagdo e teste para a familia FO00009
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As particGes obtidas por familia foram entdo unificadas para criar conjuntos globais usados pelos
modelos gerais. Isto é, os subsets X_train, X_val e X_test globais foram formados concatenando as
divisGes de cada familia, conforme ser verifica no cédigo 1, abaixo.

for family in weekly_ df['family'].unique():
# Ordenac¢do cronoldgica dos registos da familia corrente

df_fam = (
weekly df[weekly df['family'] == family]
.sort_values(by=['year', ‘'week_of_year'])
)

# Varidveis explicativas (X) vs. varidvel-alvo (y)
X_fam = df_fam[features]
y_fam = df_fam['qty']

# 1.2 corte: reserva 20 % mais recente para teste
X_trainval_fam, X_test_fam, y_trainval_fam, y_test_fam = train_test_split(
X_fam,
y_fam,
test_size=0.2,
shuffle=False # mantém ordem temporal

# 2.2 corte: extrai 10 % da parcela de treino para valida¢ao (~8 % do total)
X_train_fam, X_val_fam, y_train_fam, y_val_fam = train_test_split(
X_trainval_fam,
y_trainval_fam,
test_size=0.1,
shuffle=False

# Armazenamento estruturado — facilita reprodutibilidade e avaliacao
splits["per_family"][family] = {

"X_train": X_train_fam,

"X_val": X_val_fam,

"X_test": X_test_fam,

"y_train": y_train_fam,

"y_val": y_val_fam,

"y_test": y_test_fam

Codigo 1 —Criagdo de subconjuntos temporais por familia

Importa, nesta fase, reforcar o cuidado tomado para evitar qualquer fuga de informacao entre
treino e teste. A divisdo dos dados foi realizada estritamente por ordem cronoldgica: os ultimos 20
% das observagOes de cada familia foram reservados para teste, garantindo que o modelo nunca
contacta, durante o treino, com registos do futuro. Qualquer transformacao incluida no pipeline —
por exemplo, codificacdo de varidveis categoéricas ou calculo de estatisticas agregadas — ¢ ajustada
exclusivamente no conjunto de treino e depois aplicada, sem recalculo, aos conjuntos de validacdo
e de teste. Além disso, a amostra de validacdo mantém a mesma ordem temporal, eliminando o
risco de look-ahead bias. Este rigor metodoldgico assegura que os resultados apresentados
refletem o desempenho em dados genuinamente ndo vistos, condi¢do indispensavel para confiar
nas previsdes quando o sistema estiver em producao.
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4.4. Balanceamento de dados

Dado o desequilibrio natural entre familias (algumas muito mais populosas do que outras), avaliou-
se estratégias de balanceamento para evitar que o modelo global fosse dominado pelos padrdes
da familia maioritaria. Optou-se por ndo aplicar o SMOTE tradicional, pois este algoritmo foi
originalmente concebido para problemas de classificacdo e requer um alvo nominal; quando a
variavel-alvo é continua, como no presente caso (quantidade vendida), a literatura recente
recomenda variacGes especificas para regressdo—por exemplo, SmoteR, SMOGN ou WSMOTER—
exatamente porque o SMOTE puro ndo é adequado nestes cenarios (Avelino et al., 2024;Camacho
& Bacao, 2024).

Em alternativa, testou-se a LN-SMOTE (Local Neighbourhood-SMOTE), uma variante do SMOTE que
restringe a geracdo de exemplos sintéticos ao micro-contexto de cada instancia minoritaria,
reduzindo a probabilidade de sobre generalizar regiGes de maioria (Maciejewski & Stefanowski,
2011).

Implementou-se a LN-SMOTE apenas ao conjunto de treino dos modelos globais de LightGBM e
XGBoost. As tabelas presentes no anexo 1 resumem o efeito:

o LightGBM — a média ponderada de MAE caiu de 4.90 - 4.70 (-4 %); o RMSE desceu
ligeiramente de 14.68 - 14.56; o MAPE melhorou de 0.98 - 0.81; e o R? subiu de 0.82 >
0.83. O ganho é modesto e concentra-se sobretudo na redugdo do erro relativo.
Exemplo ilustrativo: na familia FO00005 o MAE baixou de 3.79 para 2.21 e o MAPE de 1.46
para 0.73, mas em FO00001 as melhorias foram marginais.

e XGBoost — apresentou variacdo quase nula ou ligeiramente negativa: MAE 4.35 - 4.39 (+1
%); RMSE 14.48 - 14.75; R? 0.84 - 0.83. O MAPE melhorou simbolicamente (0.57 - 0.56).
Exemplo: em FO00006 o MAPE baixou de 0.49 para 0.44, mas em F000013 a maioria das
métricas manteve-se estavel ou piorou ligeiramente.

Em sintese, a LN-SMOTE gerou melhorias pontuais no LightGBM e resultados neutros ou
ligeiramente negativos no XGBoost. Dado o custo adicional de processamento e a auséncia de
ganhos consistentes nas métricas-chave, optou-se por manter as conclusdes baseadas no conjunto
original, sem oversampling sintético.

4.5. Modelos de previsao e calibragao

Foram implementados quatro algoritmos principais de previsdao de vendas: XGBoost, LightGBM,
LSTM (redes recorrentes) e Transformer (redes de atenc¢do). Cada modelo foi treinado e avaliado
em dois contextos distintos: (i) global, usando o conjunto de dados total combinado, e (ii) por
familia, treinando um modelo separado apenas com os dados daquela familia especifica. Em termos
praticos, isto significa que foram construidos 1 modelo global e até 13 modelos individuais (para
cada uma das 13 familias de artigos com registos de vendas), para cada técnica. O propdsito dessa
abordagem dupla é avaliar se a abordagem através de um modelo global, que aproveita toda a
diversidade de dados, é mais vantajosa quando comparada com modelos individualizados, que
capturam padrdes por familia de artigos
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Cada modelo de previsdo foi configurado com um conjunto especifico de hiperpardametros
ajustados empiricamente, conforme se verifica na Tabela 3. Refira-se, para todos os efeitos, que o
desempenho de qualquer algoritmo depende dos parametros e hiperparametros.

Neste seguimento, no caso do XGBoost, utilizou-se n_estimators = 1000, learning_rate = 0.05 e
max_depth = 6, combinagdo que concilia um conjunto grande de arvores com uma taxa de
aprendizagem baixa, reforcando a acuracia geral. Os parametros de subamostragem (subsample =
0.8) e de amostragem de colunas (colsample_bytree = 0.8) introduzem regularizacdo estocastica,
reduzindo correlagdes entre arvores (Chen & Guestrin, 2016).

De forma andloga, o LightGBM adotou n_estimators = 1000, learning_rate = 0.05, max_depth =6,
subsample = 0.8, colsample_bytree = 0.8 e num_leaves = 31, seguindo recomendaces classicas
para GBDT (Ke et al., 2017). O treino foi monitorizado por early stopping (paciéncia = 50).

No LSTM, a arquitetura sequencial empregou duas camadas recorrentes e duas camadas densas
finais. A primeira LSTM possui 128 unidades (return_sequences=True) e a segunda 64 unidades,
nimero que permite modelar dependéncias temporais sem exagerar na complexidade (Hochreiter
& Schmidhuber, 1997). Em seguida, duas camadas dense (64 unidades com RelLU e 1 unidade de
saida) realizam a previsdo final. A funcdo de perda escolhida foi MSE (erro quadratico médio) e o
otimizador Adam (Kingma & Ba, 2014), combinados para acelerar a convergéncia.

Definiu-se treino por até 300 ciclos com batch size 32 e EarlyStopping com paciéncia 10 para
interromper caso nao haja melhoria, estratégia comum em redes neuronais para evitar sobreajuste.
O batch size de 32 é um valor padrdo que equilibra estabilidade do gradiente e eficiéncia
computacional.

Para o Transformer, construiu-se um bloco de atengao simples: entrada normalizada, atengdo
multi-cabeca com 2 cabecas (hum_heads=2, key dim=8), dropout de 0.1 e GlobalAveragePooling,
seguida de uma Dense de saida. Esse modelo minimalista segue o padrdo original (Vaswani et al.,
2017), mas com dimensao reduzida devido ao tamanho limitado dos dados. A perda adotada foi
MAE (erro absoluto médio) ao invés de MSE, visando maior robustez a outliers. Utilizou-se
novamente Adam e early stopping (paciéncia = 10) com treino maximo de 60 ciclos e batch size 32.
O dropout de 10% introduz regularizagdo adicional (Srivastava et al., 2014), ajudando a evitar
sobreajuste num modelo de atencdo relativamente pequeno.

Com vista a explorar ganhos adicionais, foi aplicado um Grid Search tanto ao LightGBM como ao
XGBoost, nos modelos globais, usando o espago de procura apresentado no Cédigo 2:

param _grid = {
'learning_rate': R
"max_depth': R
"num_leaves': R
'n_estimators': ,
'subsample’: R
'colsample bytree':

Codigo 2 — Espago de hiperparametros testado no Grid Search para LightGBM e XGBoost
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Com vista a explorar ganhos adicionais, realizou-se um Grid Search simultaneo para LightGBM e
XGBoost usando o espago de procura apresentado no Cédigo 2. Para o LightGBM o melhor conjunto
foi learning_rate = 0.05, max_depth = 8, num_leaves = 31, n_estimators = 300, subsample = 0.8,
colsample_bytree = 0.8, com RMSE = 13.00 em validagdo cruzada; contudo, no hold-out de teste o
efeito foi praticamente nulo: a média pesada do MAE passou de 4.90 - 4.88 (-0,4 %), o MAPE de
0.98 - 0.95 (-3 %), enquanto MSE e RMSE variaram marginalmente (438.22 - 439.34 e 14.68 -
14.71) e o R? permaneceu em 0.82. Os beneficios concentraram-se em familias residuais, como a
F000014 (0,2 % da amostra, RMSE -20 %), sendo impercetiveis nas familias de maior peso (FO00009,
FO00013).

Para o XGBoost, o Grid Search seleccionou learning_rate = 0.01, max_depth = 8, n_estimators =
300, subsample = 0.8, colsample_bytree = 0.8, alcangando RMSE = 14.14 em validagao cruzada. No
conjunto de teste, os efeitos foram marginais: o MAE ponderado passou de 4.35 - 4.33 (-0,5 %),
0 RMSE de 14.48 > 14.44 (-0,3 %) e o R? permaneceu em 0.84; em contrapartida, o MSE subiu
ligeiramente (433.39 - 444.22, +2,5 %) e o MAPE agravou-se (0.57 = 0.71). A varia¢do continua
heterogénea entre familias: a FO00009 melhorou (MAE -2,0 %), enquanto a mais representativa,
F000013, registou degradacdo (+9,0 % em MAE).

Refira-se que todos os valores acima expostos podem ser encontrados, em formato tabela, no
anexo 2. Para mais, o fundamento, definicdo e interpretacao das diferentes métricas, encontram-
se em detalhe na secgdo 5.1.

Em sintese, os ajustes finos produziram melhorias modestas que ndo compensam o acréscimo de
complexidade e tempo de treino. Optou-se, portanto, por manter as configuracdes de referéncia,
consideradas ja adequadas ao equilibrio entre desempenho preditivo e custo computacional.
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Tabela 3 — Hiperparametros utilizados - visdo por modelo

Modelo Hiperparametro Valor Fungdo / Justificacdo
XGBoost n_estimators 1000 Numero elevado de drvores em conjugagdo com learning_rate baixo melhora a robustez do ensemble
(Chen & Guestrin, 2016).
learning_rate 0,05 Taxa de aprendizagem pequena permite corre¢des finas em cada iteragdo, reduzindo overfitting.
max_depth 6 Limita a profundidade da arvore, controlando a complexidade do modelo e prevenindo overfitting,
enquanto preserva capacidade para captar interagdes ndo-lineares.
subsample 0,80 Amostragem estocdstica de instancias em cada iteragdo (alias bagging_fraction); diminui correlagdo
entre arvores, fornece regularizagdo adicional e acelera o treino (Ke et al., 2017)
colsample_bytree 0,80 Amostragem de atributos por drvore (alias feature_fraction); reduz o risco de sobreajuste e o custo
computacional, promovendo diversidade no ensemble.
LightGBM n_estimators 1000 Mantida paridade de iteragdes para comparagdo direta com XGBoost (Ke et al., 2017).
learning_rate 0,05 Taxa reduzida -> maior estabilidade; tipica em GBDT.
num_leaves 31 Valor = 22max_depth; controla a complexidade da drvore folha-wise.
max_depth 6 Limita a profundidade da arvore, controlando a complexidade do modelo e prevenindo overfitting,
enquanto preserva capacidade para captar interagdes ndo-lineares.
colsample_bytree 0,80 Amostragem de atributos por drvore (alias feature_fraction); reduz o risco de sobreajuste e o custo
computacional, promovendo diversidade no ensemble.
subsample 0,80 Amostragem estocdstica de instancias em cada iteragdo (alias bagging_fraction); diminui correlagdo
entre arvores, fornece regularizagdo adicional e acelera o treino (Ke et al., 2017)
objective regression Fungdo objetiva para problemas continuos.
metric rmse Métrica principal monitorizada em validagdo.

Early Stopping

paciéncia = 50

Interrompe quando a métrica de validagdo estagna.
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LSTM Arquitetura 128 - 64 -> Dense 64 ReLU Duas camadas LSTM (128 e 64 unidades) capturam dependéncias temporais; duas Dense refinam a
- Dense 1 saida (Hochreiter & Schmidhuber, 1997).
Otimizador Adam (Ir = 0,001) Otimizagdo adaptativa robusta (Kingma & Ba, 2014).
Fungdo perda MSE Penaliza mais fortemente erros grandes — comum em regressdo.
batch_size 32 Compromisso entre ruido de gradiente e desempenho computacional.
epochs 300 (max.) Permite convergéncia, limitada por EarlyStopping (patience = 10).
Transformer num_heads 2 Duas cabegas de atengdo suficientes para capturar relagdes sazonais num dataset moderado (Vaswani
et al., 2017).
key_dim 8 Dimensdo interna da atengdo; reduzida para limitar parametros.
feed-forward 64 Camada densa interna apds a atenc¢do; ativa com RelLU.
units
dropout 0,10 Regulariza ligagdes; previne overfitting (Srivastava et al., 2014).
Otimizador Adam (Ir = 0,001) Tal como no LSTM.
Fungdo perda MAE Mais robusta a outliers, adequada a séries com picos ocasionais.
batch_size 32 Consistente com LSTM.
epochs 60 (max.) Arquitetura mais pesada - menos ciclos (epochs); EarlyStopping (patience = 10).
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4.6. Visao geral do fluxo de trabalho

A Figura 18 seguinte sintetiza o fluxo de trabalho adotado ao longo deste capitulo, desde a
importacdo dos ficheiros de entrada até a modelacdo preditiva. Estdo representadas as principais
etapas do pipeline — incluindo a preparacdo, analise exploratdria, pré-processamento, e divisdo
dos dados — bem como os modelos de previsdo utilizados (LightGBM, XGBoost, LSTM e
Transformer).

Esta organizacdao modular permite garantir a reprodutibilidade do processo e facilita o ajuste ou
substituicdo de componentes especificos sem comprometer a integridade do sistema global.

Y
Analise pe
exploratéria > ¥ LightGBM
Y
i ' © ¥ XGBoost
N - Pré- Divisao treino/ T
Flchairos D> processamento —>»  validagéo/
parquet limpeza de PR teste e 3
dados
SV LsTM
~
Y
© ¥ Transformer
~

Figura 18 — Fluxo de trabalho do processo de andlise e modelagdo preditiva

Finalizada a fase de preparacdo e modelacdo, passa-se agora a avaliacdo comparativa dos modelos
desenvolvidos. No capitulo seguinte, analisa-se o desempenho preditivo de cada abordagem com
base em métricas de erro consolidadas, explorando também a sua adequacao a diferentes cenarios
de negécio
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5. APRESENTACAO E DISCUSSAO DE RESULTADOS

Este capitulo insere-se na fase final do processo CRISP-DM, correspondendo as etapas de avaliagdo
e implementagdo. Nele procede-se a uma andlise critica do desempenho dos quatro modelos
testados — XGBoost, LightGBM, LSTM e Transformer — na previsdao da procura de novos produtos
em retalho. A avaliacdo assenta em seis métricas amplamente usadas em regressdo (MAE, MSE,
RMSE, MAPE, R?) e considera dois cendrios: global (modelo Unico treinado em todas as familias) e
segmentado por familia (modelos independentes para cada uma das 13 familias). O objetivo é
identificar o(s) modelo(s) mais adequados a uma aplicagdo transversal e discutir se a avaliacdo deve
privilegiar a perspetiva global ou a desagregacdo por familia.

5.1. Meétricas de avaliagao

As métricas de avaliagdo quantificam a discrepancia entre valores previstos e observados. O MAE
(Erro Médio Absoluto) corresponde a média aritmética dos valores absolutos dos erros de previsdo,
ou seja, das diferencas |previsto — observado|, tendo a mesma unidade da variavel-alvo (Hodson,
2022).

1 ~
MAE = 252, Iy, - |

O MSE (Erro Quadratico Médio) é a média dos quadrados dos erros, atribuindo maior peso aos
erros mais extremos; o RMSE (Raiz do Erro Quadratico Médio) é simplesmente a raiz quadrada do
MSE, devolvendo novamente a unidade original da previsdo (Hodson, 2022). A vantagem do RMSE
€ manter a escala dos dados enquanto penaliza desproporcionalmente erros grandes.

n n

1 ~ ) 1 R ,
MSE=;2(yl—yi). RMSE = ;Z(yl—yi)

i=1 i=1

O MAPE (Erro Absoluto Percentual Médio) expressa o erro em termos relativos: calcula-se a média
dos valores absolutos dos erros em percentagem dos valores reais. (Montaiio Moreno et al., 2013).
Esta métrica é adimensional e facilita comparacgGes percentuais, mas pode ser instavel quando os

100 ©

MAPE = — E
n .

=1

O R? (Coeficiente de Determinacdo) indica a propor¢do da varidncia total dos dados observados

valores reais se aproximam de zero.

V=i
Vi

explicada pelo modelo. Em regress3o linear, R? varia entre 0 e 1 (quanto mais préximo de 1, melhor
SE

o ajuste) e é definido por R? = 1 — o ,onde SSE é o somatdrio dos quadrados dos residuos e SST
o somatério total dos quadrados. Note-se que R? pode ser negativo em modelos que apresentam
desempenho inferior a média dos dados, indicando ajuste ndo-positivo.

Em todas as métricas de avaliagdo apresentadas, foram utilizadas as seguintes definicGes para as
varidveis:

e y;:valor real (observado) da varidvel dependente no instante i;
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e ¥;:valor previsto (estimado) pelo modelo no instante i;
e ¥: média dos valores reais ao longo do periodo considerado;
e n:numero total de observagGes no conjunto avaliado.

Refira-se que estas definicGes se mantém constantes em todas as métricas de avaliacdo
apresentadas ao longo do capitulo.

Finalmente, o nimero de observacbes do conjunto de teste utilizado em cada avaliacdo foi
transversal ao longo de todos os testes, dado o explorado e justificado no capitulo Balanceamento
de dados.

5.2. Comparacgao de desempenho dos modelos

Nesta seccdo apresentam-se os resultados métricos dos quatro modelos (XGBoost, LightGBM, LSTM
e Transformer), avaliados tanto no contexto global (modelo treinado com os dados de todas as
familias) como no contexto por familia (modelo treinado individualmente para cada familia). Os
critérios analisados incluem MAE (Erro Médio Absoluto), MSE (Erro Quadratico Médio), RMSE (Raiz
do Erro Quadratico Médio), MAPE (Erro Percentual Absoluto Médio) e R? (Coeficiente de
Determinacdo), além do nimero de amostras de teste. Note-se que o nimero de amostras de teste
varia entre 731 e 3086 por familia, refletindo a dimensao dos dados disponiveis para cada caso e
representando o nimero de registos de vendas acumulados por semana.

A andlise das tabelas de métricas (Tabela 4 a Tabela 7) obtidas revelam os resultados das métricas
obtidas para cada um dos modelos implementados. A Ultima linha de cada tabela resume o
desempenho global através de uma média ponderada (peso = nimero de amostras de teste da
familia). No caso especifico da Tabela 8, esta apresenta uma comparacgdo dos desempenhos globais
em cada um dos modelos aplicados. Esta abordagem evita que familias com poucos registos
distorcam a visdo geral e, a0 mesmo tempo, impede que séries muito volumosas dominem métricas
simples de média aritmética.

5.2.1. Avalia¢ao do modelo global

A leitura da linha média pesada presente na Tabela 4 a Tabela 8 deixa claro que os dois modelos
baseados em arvores continuam a liderar ao nivel dos resultados apresentados:

¢ XGBoost apresenta os menores valores agregados de erro (MAE, MSE e RMSE) e o MAPE
mais baixo; além disso, mantém o melhor equilibrio entre viés e variancia, com R? positivo
na média.

e LightGBM surge logo a seguir, com erros ligeiramente superiores, mas R? igualmente
elevado.

e As redes neuronais (Transformer e, sobretudo, LSTM) ficam bastante atras: os seus erros
médios sdo multiplos dos obtidos pelos modelos de drvore e a média ponderada de R? é
negativa, indicando incapacidade de explicar a variabilidade global dos dados.

Em sintese, observam-se dois patamares distintos — um de alto desempenho (XGBoost =
LightGBM) e outro de desempenho modesto (Transformer = LSTM).
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5.2.2. Avaliagcao do modelo por familia

Quando analisada cada familia individualmente, confirma-se a supremacia dos modelos de arvore:

Consisténcia: XGBoost e LightGBM obtém, na maioria das familias, MAE e RMSE inferiores
aos das redes neuronais, mantendo R? positivo ou, pelo menos, proximo de zero mesmo
em séries mais ruidosas.

Robustez em familias pequenas: Em agrupamentos com poucas amostras (por ex.,
FO00008 ou FO00014) ambos preservam erros muito baixos, enquanto LSTM e Transformer
oscilam de forma acentuada.

Casos adversos: Em familias particularmente irregulares (ver FO00005), todos os modelos
sofrem alguma degradacdo, mas a diferenca relativa continua a favorecer as arvores.

Beneficio limitado de modelos dedicados: Treinar um modelo distinto por familia traz
ganhos residuais (ou mesmo nulos) face ao modelo global, sobretudo porque o bom ajuste
médio das arvores ja cobre bem os padrdes comuns; sé em séries extremamente
especificas poderia justificar-se a manutencdo de modelos separados.
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MAE

MSE

Tabela 4 — LSTM - tabela comparativa

RMSE

MAPE

R2

Amostra %

Familia Global Familia Global Familia Global Familia Global Familia Global Familia (#)

F000001 18.79 20.03 5209.81 | 5134.97 72.18 71.66 2.52 3.78 0.03 0.05 3086 9.8%
F000002 18.49 17.18 1833.93 | 1968.35 42.82 44.37 4.37 2.98 0.07 0.00 731 2.3%
F000003 12.28 19.03 414.59 687.04 20.36 26.21 3.06 5.33 -0.06 -0.76 2556 8.1%
F000005 29.99 31.48 1279.61 | 1044.75 35.77 32.32 9.14 16.42 -0.19 0.03 14 0.0%
F000006 12.43 12.88 917.62 | 1014.98 30.29 31.86 1.68 1.69 0.10 0.01 2930 9.3%
F000007 14.89 10.97 1482.83 | 1438.88 38.51 37.93 2.80 1.20 -0.10 -0.06 34 0.1%
F000008 15.56 2.33 278.14 12.93 16.68 3.60 10.22 0.66 -41.48 -0.97 37 0.1%
F000009 22.24 22.29 2077.14 | 2161.55 45.58 46.49 2.22 2.38 0.18 0.15 8003 25.3%
F000010 7.93 3.89 97.43 23.94 9.87 4.89 3.85 1.72 -3.16 -0.02 574 1.8%
F000011 11.73 13.05 483.74 544.02 21.99 23.32 2.08 2.16 0.33 0.25 3592 11.4%
F000012 21.33 19.83 1071.95 | 1249.64 32.74 35.35 4.81 3.06 0.11 -0.04 364 1.2%
F000013 7.35 6.40 423.89 418.15 20.59 20.45 2.25 1.35 -0.19 -0.18 9590 30.4%
F000014 1.58 1.56 431 3.67 2.08 1.91 0.73 0.85 -0.19 -0.02 64 0.2%

Meédia pesada | 14.06 14.50 1397.23 | 1450.87 33.45 34.32 2.38 2.36 -0.07 -0.05



48

DISCUSSAO E RESULTADOS OBTIDOS

Tabela 5 — Transformer - tabela comparativa

MAE MSE RMSE MAPE R2 Amostra y

Familia Global Familia Global Familia Global Familia Global Familia Global Familia (#)

F000001 20.75 21.42 5659.11 | 5726.40 75.23 75.67 1.52 1.51 -0.05 -0.06 3086 9.8%
F000002 16.84 18.24 2190.40 | 2311.67 46.80 48.08 0.86 0.88 -0.11 -0.17 731 2.3%
F000003 8.79 8.84 429.15 443.81 20.72 21.07 1.13 0.89 -0.10 -0.14 2556 8.1%
F000005 26.26 190.23 | 1657.31 | 39919.66 | 40.71 199.80 2.27 116.54 -0.54 -36.07 14 0.0%
F000006 14.58 13.48 1168.68 | 1097.30 34.19 33.13 1.31 1.18 -0.14 -0.07 2930 9.3%
F000007 12.13 52.78 1474.34 | 4002.43 38.40 63.26 1.38 17.80 -0.09 -1.96 34 0.1%
F000008 1.86 2.11 5.76 6.81 2.40 2.61 1.21 1.05 0.12 -0.04 37 0.1%
F000009 23.37 22.93 2691.90 | 2624.63 51.88 51.23 1.30 1.33 -0.06 -0.03 8003 25.3%
F000010 3.22 5.68 26.15 48.26 5.11 6.95 0.83 2.69 -0.12 -1.06 574 1.8%
F000011 12.91 13.88 757.31 827.15 27.52 28.76 131 1.11 -0.05 -0.15 3592 11.4%
F000012 19.67 20.46 1352.88 | 1466.42 36.78 38.29 2.26 1.60 -0.12 -0.22 364 1.2%
F000013 5.66 5.51 352.18 352.94 18.77 18.79 1.29 0.96 0.01 0.01 9590 30.4%
F000014 1.45 1.44 4.11 4.35 2.03 2.09 0.59 0.54 -0.14 -0.21 64 0.2%

Média pesada | 13.91 14.03 1640.81 | 1657.28 35.85 35.98 1.30 1.25 -0.05 -0.09
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Tabela 6 — LightGBM - tabela comparativa

MAE MSE RMSE MAPE R2 Amostra y

Familia Global Familia Global Familia Global Familia Global Familia Global Familia (#)

F000001 7.73 8.33 3352.72 | 3470.22 57.90 58.91 1.17 1.34 0.38 0.36 3086 9.8%
F000002 7.41 7.45 686.64 741.71 26.20 27.23 0.98 0.61 0.65 0.62 731 2.3%
F000003 4.19 3.50 138.38 154.52 11.76 12.43 0.92 0.53 0.64 0.60 2556 8.1%
F000005 3.79 19.43 26.85 450.42 5.18 21.22 1.46 12.64 0.98 0.58 14 0.0%
F000006 4.25 3.93 84.15 94.27 9.17 9.71 0.91 0.54 0.92 0.91 2930 9.3%
F000007 11.34 9.22 1062.04 | 1366.12 32.59 36.96 1.25 0.44 0.22 -0.01 34 0.1%
F000008 2.68 1.40 9.57 4.07 3.09 2.02 2.05 0.58 -0.46 0.38 37 0.1%
F000009 6.51 6.12 212.09 208.19 14.56 14.43 0.78 0.62 0.92 0.92 8003 25.3%
F000010 2.15 1.44 6.57 4.07 2.56 2.02 1.06 0.56 0.72 0.83 574 1.8%
F000011 4.71 5.83 77.75 70.87 8.82 8.42 0.84 1.47 0.89 0.90 3592 11.4%
F000012 8.12 10.74 241.67 314.86 15.55 17.74 141 2.96 0.80 0.74 364 1.2%
F000013 2.96 2.66 29.45 30.74 5.43 5.54 1.14 0.86 0.92 0.91 9590 30.4%
F000014 2.30 1.07 6.50 1.84 2.55 1.36 1.51 0.52 -0.80 0.49 64 0.2%

Meédia pesada 4.90 4.83 438.22 453.14 14.68 14.89 0.98 0.88 0.82 0.82
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Tabela 7 — XGBoost - tabela comparativa

MAE MSE RMSE MAPE R2 Amostra y

Familia Global Familia Global Familia Global Familia Global Familia Global Familia (#)

F000001 6.96 7.15 3314.97 | 3431.03 57.58 58.58 0.89 0.64 0.38 0.36 3086 9.8%
F000002 6.93 7.57 779.59 | 1020.45 27.92 31.94 0.56 0.50 0.61 0.48 731 2.3%
F000003 4.21 3.92 107.00 199.29 10.34 14.12 0.79 0.57 0.73 0.49 2556 8.1%
F000005 2.34 11.24 18.95 165.07 4.35 12.85 0.32 4.54 0.98 0.85 14 0.0%
F000006 3.57 4.14 51.78 119.10 7.20 10.91 0.49 0.44 0.95 0.88 2930 9.3%
F000007 9.42 9.44 700.48 | 1380.60 26.47 37.16 0.82 0.50 0.48 -0.02 34 0.1%
F000008 1.09 1.31 2.60 3.86 1.61 1.96 0.66 0.61 0.60 0.41 37 0.1%
F000009 5.97 6.65 220.09 274.51 14.84 16.57 0.41 0.42 0.91 0.89 8003 25.3%
F000010 1.31 1.57 3.28 5.27 1.81 2.29 0.44 0.48 0.86 0.78 574 1.8%
F000011 4.28 4.92 84.85 83.40 9.21 9.13 0.44 0.55 0.88 0.88 3592 11.4%
F000012 7.26 8.64 232.76 351.66 15.26 18.75 0.95 0.74 0.81 0.71 364 1.2%
F000013 2.34 3.06 29.43 44.99 5.43 6.71 0.60 0.87 0.92 0.87 9590 30.4%
F000014 1.00 1.38 1.67 3.52 1.29 1.88 0.48 0.69 0.54 0.02 64 0.2%

Meédia pesada 4.35 4.90 433.39 484.59 14.48 16.21 0.57 0.62 0.84 0.78
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Tabela 8 — Desempenho médio ponderado dos modelos utilizados - abordagem global vs. por familia de artigos

MSE RMSE MAPE R2
Modelo Global Familia Global Familia Global Familia Global Familia Global Familia
LightGBM 4.90 4.83 438.22 453.14 14.68 14.89 0.98 0.88 0.82 0.82
XGBoost 4.35 4.90 433.39 484.59 14.48 16.21 0.57 0.62 0.84 0.78
LSTM 14.06 14.50 1397.23 | 1450.87 33.45 34.32 2.38 2.36 -0.07 -0.05
Transformer 13.91 14.03 1640.81 | 1657.28 35.85 35.98 1.30 1.25 -0.05 -0.09
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5.3. Analise qualitativa das previs6es de vendas semanais

No grafico de vendas do LightGBM (Figura 19) observa-se que modelo acompanha o perfil global
da série, mas comete dois tipos de desvio. Nas primeiras semanas (margo-abril 2024) sobrestima a
procura: prevé 15 unidades quando as vendas reais se mantém em =5. No pico de inicio de abril (15
unidades) ja ocorre o inverso — prevé-se apenas =10. Entre junho e meados de setembro a linha
prevista desliza suavemente de 8 para 7 unidades, sobrepondo-se razoavelmente aos valores reais,
gue oscilam entre 6 e 8. O grande pico de outubro (=21) é captado quase por inteiro (=20), mas o
LightGBM demora a acompanhar a queda subsequente, prevendo ainda 14-10 unidades enquanto
as vendas reais ja recuam para 9—6. Em sintese, o modelo reproduz bem a sazonalidade e deteta os
picos, mas tende a sobrestimar o arranque da série e a cauda descendente do principal pico.
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Figura 19 — previsdo vendas semanais - artigo A000700 - LightGBM

Ja o XGBoost (Figura 20) apresenta ajustes ligeiramente mais proximos dos valores reais. No
arranque a sobrestimacdo é menor (8 previstas vs. 5 reais). O pico de abril (15) é subestimado por
3 unidades, e o de outubro (21) por 6 unidades (prevé 15). Por outro lado, a descida pds-pico é
seguida com maior rapidez; a previsao cai para 9-7 quando as vendas baixam para 9-6, reduzindo
o erro observado no LightGBM. De forma geral, a linha laranja mantém-se proxima a azul durante
o verdo e inicio de outono, sinal de boa aderéncia na zona média da distribui¢do, apesar de falhar
a amplitude exata dos picos.
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Figura 20 — previsdo vendas semanais - artigo AO00700 - XGBoost
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O modelo LSTM (Figura 21) suaviza acentuadamente a série. Desde margo até finais de maio
mantém-se em 8-9 unidades, superando persistentemente vendas reais que raramente passam de
5; no pico de abril prevé apenas 9 contra 15. Apds junho fixa-se num patamar quase plano de 3—4
unidades, o que leva a subestimacdes sucessivas dos pequenos picos do verdao e a um erro grave
no pico de outubro (21 reais vs. 7 previstos). O LSTM eleva o nivel de base e “corta”
sistematicamente os maximos, mostrando dificuldade em captar variagdes de amplitude.

Real vs Previsto | Artigo A000700
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Figura 21 — previsdo vendas semanais - artigo A000700 - LSTM

J4 0 modelo Transformer (Figura 22) apresenta o comportamento mais extremo. Durante margo-
maio prevé 30-26 unidades, ou seja, quase seis vezes o real. Em junho ocorre um corte abrupto:
as previsdes colapsam para =7 e permanecem virtualmente horizontais até ao fim do ano,
ignorando tanto os pequenos picos intermédios como o pico principal de outubro (21 reais vs. 7
previstos). O modelo, portanto, exagera a procura inicial e depois mantém um patamar constante,
falhando quer a tendéncia descendente do primeiro trimestre quer as oscilacbes sazonais
seguintes.
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Figura 22 — previsdo vendas semanais - artigo AO00700 — Transformer

Em conjunto, os dois algoritmos de gradient boosting continuam a oferecer o ajuste mais fiel; o
LightGBM captura melhor o pico de outubro, ao passo que o XGBoost reage mais depressa a sua
descida. Ja as redes neuronais (LSTM e Transformer) mantém a tendéncia de amortecer a série,
com especial fragilidade do Transformer na fase inicial e nos picos de maior amplitude.
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5.4. Modelo recomendado para estimar o desempenho de novos
produtos a partir de dados historicos de artigos similares

Com base nos indicadores apresentados no decorrer da presente sec¢do, o XGBoost é o modelo
preditivo mais adequado para aplicagdo transversal (um Unico modelo para todas as familias de
artigos). Este combina o menor erro médio absoluto e quadratico ponderados, o RMSE mais baixo
e o melhor MAPE, além de manter R? consistentemente positivos. O LightGBM apresenta
desempenho muito proximo e permanece como alternativa praticamente equivalente, mas ja ndo
supera o XGBoost em nenhuma métrica agregada.

Em contraste, os modelos de redes neurais sequenciais (LSTM e Transformer) mostraram-se menos
eficazes: os seus erros médios foram varias vezes superiores e o R? ficou negativo em muitas
familias, sinalizando dificuldade em captar a variabilidade das séries temporais de vendas.

Adicionalmente, a linha média pesada de cada tabela resume o desempenho real do sistema,
porque pondera cada métrica pelo nimero de amostras de teste disponiveis em cada familia. Dessa
forma, evita-se que familias pouco representativas distorcam a avaliacdo e confirma-se a lideranca
do XGBoost, seguida de perto pelo LightGBM, enquanto as redes neuronais ocupam posicoes
inferiores.

Considerando que a empresa parceira do projeto — responsavel pelo fornecimento dos dados —
adotou o RMSE como métrica de avaliagdo prioritaria, e visto que o XGBoost detém agora o menor
RMSE ponderado global, recomenda-se a sua ado¢do como modelo principal para estimar o
desempenho de novos produtos. Este modelo global aproveita similaridades entre séries histdricas
de artigos distintos, permitindo prever vendas de langcamentos com histérico inexistente ou
limitado. Além disso, oferece:

¢ Robustez a outliers e variagdes abruptas tipicas do retalho;
e Eficiéncia de treino e inferéncia, facilitando atualiza¢Oes frequentes;
e Baixa complexidade operacional, pois dispensa a gestdo de multiplos modelos por familia.

Em suma, a escolha do XGBoost — modelo global maximiza valor preditivo com custo de
complexidade minimo, alinhando-se as exigéncias técnicas e operacionais do negdcio. No capitulo
seguinte, demonstra-se a integracdo deste modelo num protétipo de plataforma com interface
grafica, evidenciando o seu uso pratico em contexto comercial.

O presente capitulo apresentou uma avaliagdo comparativa dos modelos preditivos, recorrendo a
diferentes métricas de desempenho e estratégias de segmentacdo, tanto ao nivel global como por
familia. A andlise permitiu identificar pontos fortes e limitacdes de cada abordagem, contribuindo
para uma compreensdo mais sdlida da sua aplicabilidade ao contexto em estudo. No capitulo
seguinte, sera demonstrada a operacionalizacdo desses resultados através da sua integracdo num
prototipo de dashboard, concebido para apoiar a tomada de decisdo comercial de forma pratica e
acessivel.
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6. APLICACAO WEB — DASHBOARD

No presente capitulo, serd apresentado um componente complementar desenvolvido no ambito
desta dissertacdo — ainda que nado estivesse inicialmente previsto nos objetivos. Trata-se de um
dashboard web interativo, concebido com o intuito de facilitar a exploragao dos resultados pela
empresa fornecedora dos dados, permitindo a sua utilizacdo auténoma e eventual integragdo no
ambiente real da organizacao.

6.1. Interface e funcionalidades

Este capitulo apresenta a implementacdo pratica dos modelos preditivos através de uma
plataforma web (frontend), ilustrando um protétipo funcional aplicavel em contexto corporativo.

A arquitetura proposta, apresentada na Figura 23, assenta em trés camadas: dados, aplicagao e
apresentac¢do. Na camada de dados, foi criada uma base de dados (SQLite) a partir dos ficheiros
Parquet partilhados, com vista a futura integracdo nos sistemas da organizagdo. Apds a definicdo
das tabelas e formatos, a informagdo é consumida pela camada de aplicagdao, onde um servigo
desenvolvido em Flask gere a légica de previsdo com base nos modelos previamente treinados.
Assim que o utilizador submete uma solicitacdo, o modelo adequado é acionado e devolve as
previsdes esperadas.

A camada de apresentag¢do é composta por uma aplicagdo web em formato dashboard, que visa
acrescentar valor em dois eixos principais: 1) Apoio a gestdo e tomada de decisdo, com métricas
descritivas e operacionais ao nivel de familia, subfamilia, artigo e loja; 2) Apoio comercial, com
previsdes de vendas que sustentam a negociacao e inclusao de novos artigos nas lojas do retalho.

'Camada de apresemagéo‘
‘ (Frontend)

Utilizador

Aplicagdo Web

Camada de aplicagao
(Backend)

J Modelosde | Servigo de
\ previséo (1A) Aplicagao
K mesk

Processo ETL Camada de dados

Dataset
vendas

Script de
......................... criagao de
tabelas

Populagao da
base de
dados

Base de
dados

?SQLM

Dataset
artigos

Figura 23 —arquitetura WEB
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A Figura 24 apresenta a pagina inicial do dashboard, onde sdo destacados indicadores de
performance global da empresa ao nivel de vendas, acompanhados por uma tabela com os

movimentos mais recentes, visivel na seccdo inferior da pagina.

PLURICOSMETICA Al 31/12/2024 o B Pedr .

@ Dashboard

Propésito e estrutura

em Engenharia e Gestdo Industrial, no ISEP, no contexto da dissertagao “Andlise de Dados e Modelagao Preditiva com Inteligéncia

Artigos

Familia de Artigos
tigo, familia, subfamilia e loja, integr

Subfamilia de Artigos M, XGBoost, LSTM e Transformer — gerando prev

Lojas
nceito, esta arquitetura foi concebida para facilitar a sua adogdo pratica em contexto empresarial, com separagdo por camadas e compatibilid s de
Teste lancamento
VENDAS (QUANTIDADE) VENDAS (VALOR) NDAS MTC
3399925 50 256 612.27 € 158% 22839
Overview Global Vendas Venda por tipo cliente
® Clc °

Figura 24 — Pégina inicial — Dashboard

A Figura 25 apresenta uma visdo agregada e estruturada ao nivel do artigo, com informacdo
consolidada para consulta e andlise. Paginas descritivas equivalentes foram desenvolvidas também
para os niveis de familia, subfamilia e loja, mantendo uma disposi¢cdo semelhante e permitindo a
navegacao por diferentes niveis hierarquicos da organizac¢do do portefdlio.

PLURICOSMETICA A! 01/01/2023 o n ) .

Dashboard

Artigos
& Artigos

Familia de Artigos ! 10 Procurar
SISO D ¢ Familia Sub Familia Data de criagio Data do dltimo movimento Unidades vendidas
Lojas

A022839 F000008 SF000080 2023-04-17

A022838 F000008 SF000084 2023-01-27 2024-01-25 299
Teste langamento

A022837 F000008 SF000040 2023-01-27 24

A022836 F000008 SF000443 2022 26

A022835 F000008 SF000008 07

A022834 F000008 SF000332 2022-02-07 %

A022833 F000008 SF000086 2022-02-07

A022832 F000008 SF000314 2022-02-07 2022-12-23 564

A022831 F000008 SF000086 2022-02-07

A022830 F000008 SF000323 2022-02-07 None

D Familia Sub Familia Data de criagéo Data do titimo movimento Unidades vendidas

A mostrar 1 até 10 de 22,839 registos Anterior 2 3 4 5 2284  Seguinte

Figura 25 — Pagina descritiva - Artigos — Dashboard
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As Figura 26 a Figura 28 correspondem as paginas de detalhe, que seguem uma estrutura comum:
indicadores de desempenho no topo e tabelas com métricas especificas na parte inferior. O
contelido apresentado adapta-se ao nivel de andlise — artigo, familia/subfamilia ou loja —
permitindo uma exploracdo mais granular e orientada a tomada de decisdo. Em cada uma destas
paginas é possivel exportar um ficheiro PDF com os resultados visiveis, facilitando a partilha com
terceiros. Adicionalmente, na pagina de detalhe do artigo, encontra-se disponivel uma ligacdo
direta para o médulo de previsdo, permitindo aplicar os modelos ao artigo em analise de forma
imediata.

PLURICOSMETICA A! dd/mm/yyyy o n Pedro Silva .

Dashboard

Artigo - A000001
[ FAMILIA SUBFAMILIA QUANTIDADE VENDIDA
F000013 SF000377 222 2024-10-10
Familia de Artigos
Subfamilia de Artigos
Lojas Overview Vendas - Mensal
Teste lancamento
) ! 24 s
Vendas
Mostrar | 10 & registos Procurar

Figura 26 — Detalhe ao nivel do artigo - Dashboard

PLURICOSMETICA A! dd/mm/yyyy o n e v .

Familia - FO00001
Artigos # LOJAS COM VENDAS TOTAL VENDAS QUANTIDADE VENDIDA
120 2770226.68 € 327872 2024-12-31
£ Familia de Artigos
Subfamilia de Artigos
Lojas Overview Vendas - Mensal

Teste langamento

Vendas da Familia (FO00001)

Mostrar 10 & registos Procurar.

Figura 27 — Detalhe ao nivel da Familia - Dashboard
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PLURICOSMETICA A' dd/mmiyyyy o n sedro Siva ’

Dashboard .
Loja - S000120
Artigos FATURAGAO QUANTIDADE VENDAS RODUTOS VENDIDOS
31735171 € 44035 4413 2024-12-31
Familia de Artigos
Subfamilia de Artigos
= Lojas Overview Vendas - Mensal
Teste lancamento
¢
€
Vendas
Mostrar 10 ¢ registos Procurar

Figura 28 — Detalhe ao nivel da loja — Dashboard

A pagina de forecast (Figura 29) permite aplicar os modelos desenvolvidos a previsdao de vendas
futuras, em dois cenarios distintos:

1. Artigo novo (sem histdrico), mas semelhante a outro ja existente: o utilizador preenche
um formulario com as caracteristicas relevantes e submete o pedido.

2. Artigo ja existente: basta selecionar o ID do artigo, sendo a previsdo gerada

automaticamente.

PLURICOSMETICA A! dd/mm/yyyy (=] n dedro Silv ’

Dashboard
S Forecast

Artigos
Preencha os campos abaixo

Familia de Artigos
Subfamilia de Artigos

Lojas

Familia . Subfamilia

2 Teste lancamento

dd/mm/yyyy (=}

vendida Gltimas 4 semanas

& Submeter artigo existente

Figura 29 — Forecast - Pagina de submissdo
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Ap0ds a submissdo, o sistema aplica todos os modelos desenvolvidos (LightGBM, XGBoost, LSTM e
Transformer), em ambos os contextos — global e por familia. O output (Figura 30) inclui dois
graficos (um para cada abordagem), com previsGes semanais para os 12 meses seguintes a Ultima
venda registada. S3o ainda apresentados os identificadores (Familia, Subfamilia) e indicadores
adicionais de contexto, como a quantidade vendida nos ultimos 7 e 30 dias.

PLURICOSMETICA A! dd/mm/yyyy =} n Pedro Sitva e

Dashboard

Resultados forecast (Al)
INTERFACE
Artigos FAMILIA SUBFAMILIA QUANTIDADE VENDIDA (7 DIA
7 317 109.0 54.2980193646581

Familia de Artigos

Subfamilia de Artigos

e Modelos globais

ol [ Reais (qty) SRR Previszo LightGBM Previsdo XGBoost Previso LSTM JRiT Previsdo Transformer

250 un.

1% Teste langamento

200 un.

150 un.

100 un.

Modelos por familia

[ Feais (qty) IR Previséo LightGBM (Famiia) Previsao XGBoost (Famili) Previsdo LSTM (Famila) Jii Previsdo Transformer (Familia)
250 un.

200 un.

150 un.

100 un.

Figura 30 — Forecast - Resultados - Dashboard

Este dashboard demonstra como a previsdao de vendas de novos artigos pode ser integrada em
ferramentas operacionais e comerciais, promovendo decisdes mais informadas e alinhadas com os
padrdes histdricos observados.

Mais do que uma demonstragdo técnica, a estrutura desenvolvida foi pensada com portabilidade
e aplicabilidade real em mente. A criagdo de uma base de dados estruturada (SQLite) com origem
nos ficheiros de vendas e artigos em formato Parquet permite uma integra¢do agil com sistemas
corporativos existentes, bastando, por exemplo, substituir o motor de base de dados (e.g., SQLite
por PostgreSQL ou SQL Server) e configurar as ligacdes apropriadas.

A separagdo por camadas (dados, aplicagdo, apresentagao) refor¢a essa escalabilidade: a camada
de dados pode ser facilmente substituida ou estendida com novas fontes; o servigo de aplicagdo
(Flask) pode ser colocado num servidor interno da organizagdo ou adaptado para APIs RESTful mais
robustas; e a camada de apresentac¢ao (dashboard) pode ser disponibilizada num ambiente web
seguro, acessivel as equipas de gestdo, comerciais ou de planeamento. Além disso, a modularidade
do pipeline de dados e modelacdo (Figura 18) permite que cada etapa — desde o pré-processamento
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até a previsdao com diferentes algoritmos — seja executada de forma independente ou programada
regularmente, com possibilidade de automatizagdo via scripts agendados (e.g., cron jobs ou servicos
internos).

Assim, a estrutura apresentada ndo sé prova a viabilidade técnica da abordagem proposta, como
oferece um caminho direto para adogao real em contexto empresarial, com ganhos potenciais em
previsibilidade de novos lancamentos, gestdao de stock e alinhamento comercial com fornecedores
e lojas.

6.2. Validagao com utilizador-chave da empresa

A avaliacao do dashboard foi conduzida exclusivamente pelo colaborador que assegurou a ligacdo
entre o ISEP (Instituto Superior de Engenharia do Porto) e a empresa. Este profissional acompanhou
todo o desenvolvimento, forneceu requisitos e testou iteraces intermédias, pelo que o seu
feedback é representativo das necessidades do negécio.

6.2.1. Objetivo

O processo de validagdo teve como objetivo verificar de forma répida e objetiva se o dashboard:
1. E atil para apoiar as decisdes quotidianas da area;
2. E facil de usar sem formagdo adicional;

3. E capaz de reunir aceitagdo global (satisfacdo e inten¢do de recomendag3o).

6.2.2. Instrumento de recolha

Tendo por base os objetivos supra, foi aplicado um pequeno questionario de 5 (cinco) questdes em
escala Likert de 1 (discordo totalmente) a 5 (concordo totalmente). Os itens foram extraidos de
instrumentos validados, conforme se verifica na Tabela 9:

Tabela 9 — Questionario aplicado ao utilizador-chave: afirmagdes e fontes

# | Questdo Fonte teodrica

"As funcionalidades do dashboard satisfazem as | UMUX-Lite® — utilidade percecionada
necessidades da minha funcdo." (Lewis et al., 2013)

UMUX-Lite / TAM*® — facilidade de
utilizacdo (Davis, 1989)

2 | "Considero o dashboard facil de usar."

"Consigo executar as minhas tarefas de forma 1 .
3 . . ISO 9241-11"" — eficiéncia
eficiente utilizando o dashboard."

9 UMUX-Lite — Usability Metric for User Experience — Lite: versdo reduzida de dois itens para avaliagdo rapida
de usabilidade, focando utilidade e facilidade de uso.

10 TAM — Technology Acceptance Model: modelo tedrico que explica a aceitacdo de tecnologia com base na
utilidade percecionada e facilidade de uso

11180 9241-11 — Norma internacional que define usabilidade como a combinagio de eficécia, eficiéncia e
satisfagdo num contexto de uso.
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"Estou globalmente satisfeito com o ) . .
4 SUS! — satisfacdo (Brooke, 1996)
dashboard."

"Recomendaria este dashboard a outros colegas Lo - 13
5 e Métrica de recomendacdo (NPS™)
da organizacao.

6.2.3. Procedimento

O processo decorreu em quatro momentos sequenciais:
1. Demonstragdo breve do dashboard (= 5 min).
2. Exploragao livre pelo utilizador em cendrios reais (= 10 min).
3. Preenchimento do questionario em ambiente online na plataforma MS Forms (= 2 min).
4. Entrevista informal para comentdrios qualitativos e sugest&es (= 10 min).

A duragdo total foi de aproximadamente 30 minutos.

6.2.4. Limitagoes

A avaliagcdo envolveu apenas uma pessoa, impossibilitando inferéncias estatisticas profundas.
Contudo, segundo Brooke (1996) e Lewis et al. (2013), instrumentos curtos como SUS ou UMUX-Lite
preservam boa sensibilidade mesmo neste contexto, sendo adequados para avaliagdes
exploratodrias de usabilidade em contextos com amostras reduzidas.

6.2.5. Resultados

Depois de aplicado o questiondrio, seguiram-se os resultados. Quatro das cinco afirmacses
obtiveram a pontuacdo maxima (5). Apenas a facilidade de utilizagdo recebeu 4 (“Concordo
parcialmente”). O tom geral do feedback é, por isso, claramente positivo.

Com quatro respostas 5 e uma resposta 4, a média aritmética é 4,8/5. Considerando apenas os dois
itens do UMUX-Lite (utilidade e facilidade) obtém-se 4,5/5. Convertendo esta pontuacdo para a
escala 1-7 e aplicando a regressao de Lewis et al. (2013) para equivaléncia na métrica SUS, obtém-
se cerca de 80/100, valor geralmente enquadrado no nivel bom.

A pontuagdo maxima atribuida em utilidade, eficiéncia, satisfacdo e intencdo de recomendacdo
confirma que o dashboard cumpre eficazmente a sua fun¢do de apoio as decisdes operacionais do
negacio. A Unica dimensdo com margem de melhoria foi a facilidade de utilizagao.

O utilizador referiu, em particular, que o formulario de submissdo de previsGes ndo torna evidente
se deve preencher a seccao relativa a “Artigo existente” ou a de “Novo artigo”. Neste seguimento,
recomenda-se rever o formulario para que fique logo claro que existem dois percursos distintos —

12.5Us - System Usability Scale: escala de 10 itens desenvolvida por Brooke (1996), amplamente utilizada na
avaliagdo da usabilidade de sistemas interativos.

13 NPS — Net Promoter Score: métrica de marketing que avalia a inten¢do de recomendagdo de um produto
ou servico, sendo um indicador indireto de satisfagdo e lealdade.
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“Artigo existente” ou “Novo artigo” — acompanhados de uma instrucdo sucinta em cada um; a
sec¢do ndo selecionada deve permanecer oculta ou desativada, evitando quaisquer duvidas.

Relativamente a exportacdo de dados, além do PDF ja disponivel, deve acrescentar-se a
possibilidade de descarregar os resultados diretamente em formato Excel.
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Os objetivos centrais da investigacao passaram por identificar modelos capazes de antecipar a
procura de novos produtos a partir de artigos historicamente semelhantes (Q1) e avaliar se um
modelo Unico, treinado em todas as familias, supera abordagens especializadas por familia (Q2).

Primeiro, a comparacdo exaustiva de quatro algoritmos—XGBoost, LightGBM, LSTM e
Transformer—mostrou a existéncia de dois patamares de desempenho bem distintos. As arvores
de gradiente (XGBoost = LightGBM) obtiveram, de forma consistente, os menores MAE, RMSE e
MAPE e mantiveram R? positivos, ao passo que as redes neuronais LSTM e Transformer registaram
erros varias vezes superiores e R? negativos em diversas familias. Assim, responde-se a Q1: os
modelos baseados em gradient boosting sao a op¢ao mais eficaz para prever vendas iniciais de
novos artigos no retalho, fornecendo uma relacdo robusta entre precisdo e simplicidade
operacional.

Relativamente a Q2, o estudo revelou que treinar um tnico modelo global ndao sé simplifica a
operac¢do como garante desempenho igual ou superior ao de modelos especificos por familia. A
média ponderada de erros comprova a lideranca do XGBoost global, enquanto ganhos marginais
obtidos com modelos dedicados nao justificam a complexidade acrescida de manter dezenas de
instancias independentes. Recomendou-se, por isso, a adogdo de um Unico XGBoost global como
motor de previsdo transversal, aproveitando a diversidade das séries histéricas para generalizar

7.1. Limitag¢oes da investigacao

Embora o conjunto de dados partilhado inclua a data de criagao de cada artigo e algumas variaveis
temporais derivadas (e.g., week_since_creation), o niumero de atributos continua reduzido a
identificadores hierarquicos (familia, subfamilia) e a métricas transacionais bdsicas (quantidade
vendida, preco). A falta de descritores de marketing—marca, formato, cor, posicionamento de
preco relativo ou sinalizacdo de promoc¢Ges—limita o universo de features disponiveis, restringindo
simultaneamente a explicabilidade dos modelos e a captura de fatores latentes de procura.

Cada SKU possui no maximo 365 dias de vendas, o que impede observar ciclos sazonais de varios
anos e avaliar o desempenho dos modelos em fases de maturidade ou declinio. Além disso, ndo
foram incorporados fatores externos (promogdes especificas, ruturas de stock, meteorologia ou
indicadores macroecondmicos), pelo que choques de procura exdgenos permanecem ndo
modelados.

Uma dificuldade adicional surgiu da inconsisténcia taxonomica: certas subfamilias apareciam
associadas a mais de uma familia. Esta ambiguidade foi mitigada ao tratar cada artigo pelo par/tupla
(familia, subfamilia), criando um rétulo Unico que conserva a informagdo hierarquica sem forgar
uma pertenca exclusiva a uma sé familia. Embora esta solucdo evite duplicagGes, continua a
depender de classificacdes internas da empresa que podem evoluir ao longo do tempo.

7.2. Recomendag0Oes para proximas investigacoes

Como continuac¢ao natural deste trabalho, sugere-se o desenvolvimento de modelos de previsdo
SKU-loja, explorando diferengas micro geogréficas nos perfis de cliente, poder de compra e
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padrbes sazonais regionais. Estratégias possiveis incluem transfer learning a partir do modelo
XGBoost global para clusters de lojas, ou ainda modelos hierdrquicos que permitam partilhar
informacdo entre pontos de venda com histérico escasso.

Paralelamente, importa enriquecer o conjunto de atributos com variaveis de promogdo,
calendarios comerciais, condicGes meteoroldgicas e indicadores de procura online, de forma a
aumentar o poder explicativo e reduzir o erro residual. A medida que se acumulem dados para além
de um ano, tornar-se-a viavel testar os algoritmos em ciclos de vida completos e incorporar
mecanismos de demand sensing. A aplicacdo sistematica de técnicas de Explainable Al (como SHAP)
permitira, por sua vez, reforcar a interpretabilidade dos modelos e facilitar a sua adogao pelas
equipas de negdcio.

Adicionalmente, recomenda-se a exploragdo de modelos hibridos, que conjuguem as abordagens
ja desenvolvidas com técnicas estatisticas complementares, capazes de isolar componentes como
tendéncia, sazonalidade e eventos exdgenos antes da previsdo principal. Esta estratégia podera
passar, por exemplo, pela decomposi¢cdo da série temporal para remocdo de padrées regulares,
aplicando-se depois o modelo de machine learning a componente residual — o que potenciara a
detecdo de relagOes nao-lineares subtis.

A empresa envolvida no projeto manifestou ja interesse em realizar uma prova de conceito com
dados reais de produgdo, comparando o desempenho desta abordagem hibrida com o pipeline
atualmente em uso. Tal ensaio fornecera evidéncia empirica sobre os ganhos de precisdo e robustez
operacional que poderao ser alcangados.

Em sintese, esta investigacdo confirma que um modelo XGBoost global, treinado com dados
agregados de todas as familias, é suficiente para fornecer previsdes iniciais fidveis, com baixa
complexidade operacional. No entanto, ampliar o leque de atributos dos artigos, desenvolver
previsdes ao nivel loja e validar os modelos em contexto real abrird espaco para ganhos adicionais
de precisdo e decisGes de portefdlio mais localizadas.
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Anexo 1 - Comparacao modelo global vs. Grid search

Comparagdo modelo global vs. Grid Search - LightGBM

LightGBM MAE MSE RMSE MAPE R2 Amostra
9
Familia Global | g.search | Global g. search Global g. search Global g. search Global g. search (#) &
F000001 7.73 7.66 3352.72 | 3363.36 57.90 57.99 1.17 1.09 0.38 0.38 3086 9.8%
F000002 7.41 7.33 686.64 660.02 26.20 25.69 0.98 0.94 0.65 0.67 731 2.3%
F000003 4.19 4.20 138.38 139.41 11.76 11.81 0.92 0.89 0.64 0.64 2556 8.1%
F000005 3.79 3.62 26.85 28.11 5.18 5.30 1.46 1.18 0.98 0.97 14 0.0%
F000006 4.25 4.33 84.15 87.09 9.17 9.33 0.91 0.92 0.92 0.92 2930 9.3%
F000007 11.34 11.41 1062.04 | 1116.54 32.59 3341 1.25 1.09 0.22 0.18 34 0.1%
F000008 2.68 2.92 9.57 11.74 3.09 3.43 2.05 2.18 -0.46 -0.79 37 0.1%
F000009 6.51 6.52 212.09 212.72 14.56 14.58 0.78 0.77 0.92 0.92 8003 25.3%
F000010 2.15 1.93 6.57 5.60 2.56 2.37 1.06 0.92 0.72 0.76 574 1.8%
F000011 4.71 4.59 77.75 76.70 8.82 8.76 0.84 0.77 0.89 0.89 3592 11.4%
F000012 8.12 8.12 241.67 249.96 15.55 15.81 1.41 1.38 0.80 0.79 364 1.2%
F000013 2.96 2.95 29.45 29.99 5.43 5.48 1.14 1.11 0.92 0.92 9590 30.4%
F000014 2.30 1.82 6.50 4.14 2.55 2.04 1.51 1.19 -0.80 -0.15 64 0.2%
Meédia pesada 4.90 4.88 438.22 439.34 14.68 14.71 0.98 0.95 0.82 0.82
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Comparagdo modelo global vs. Grid Search - XGBoost

XGBoost MAE MSE RMSE MAPE R2 Amostra .
Familia Global g.search Global g.search Global g.search Global g. search Global g. search (#)

F000001 6.96 6.96 3314.97 | 3489.49 57.58 59.07 0.89 0.90 0.38 0.35 3086 9.8%
F000002 6.93 7.00 779.59 709.18 27.92 26.63 0.56 0.67 0.61 0.64 731 2.3%
F000003 4.21 3.48 107.00 82.66 10.34 9.09 0.79 0.69 0.73 0.79 2556 8.1%
F000005 2.34 2.17 18.95 16.23 4.35 4.03 0.32 0.65 0.98 0.98 14 0.0%
F000006 3.57 3.68 51.78 67.22 7.20 8.20 0.49 0.63 0.95 0.93 2930 9.3%
F000007 9.42 9.34 700.48 830.82 26.47 28.82 0.82 0.80 0.48 0.39 34 0.1%
F000008 1.09 1.52 2.60 4.37 1.61 2.09 0.66 1.11 0.60 0.33 37 0.1%
F000009 5.97 5.85 220.09 208.10 14.84 14.43 0.41 0.54 0.91 0.92 8003 25.3%
F000010 1.31 1.50 3.28 3.66 1.81 1.91 0.44 0.64 0.86 0.84 574 1.8%
F000011 4.28 4.17 84.85 68.65 9.21 8.29 0.44 0.58 0.88 0.90 3592 11.4%
F000012 7.26 7.69 232.76 243.26 15.26 15.60 0.95 1.15 0.81 0.80 364 1.2%
F000013 2.34 2.55 29.43 31.22 5.43 5.59 0.60 0.86 0.92 0.91 9590 30.4%
F000014 1.00 1.46 1.67 2.68 1.29 1.64 0.48 0.88 0.54 0.26 64 0.2%

Média pesada 4.35 4.33 433.39 444.22 14.48 14.44 0.57 0.71 0.84 0.84
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Anexo 2 — Comparacao modelo global vs. LN Smote
Comparagdo modelo global vs. LN Smote — LightGBM

LightGBM

MAE

MSE

RMSE

MAPE

R2

Amostra %

Familia Global | LN Smote | Global LN Smote | Global LN Smote | Global LN Smote | Global LN Smote (#)

F000001 7.73 7.48 3352.72 | 3455.45 57.90 58.78 1.17 0.95 0.38 0.36 3086 9.8%
F000002 7.41 7.35 686.64 750.96 26.20 27.40 0.98 0.82 0.65 0.62 731 2.3%
F000003 4.19 3.91 138.38 122.14 11.76 11.05 0.92 0.73 0.64 0.69 2556 8.1%
F000005 3.79 2.21 26.85 19.01 5.18 4.36 1.46 0.73 0.98 0.98 14 0.0%
F000006 4.25 4.05 84.15 77.74 9.17 8.82 0.91 0.71 0.92 0.92 2930 9.3%
F000007 11.34 10.36 1062.04 | 891.57 32.59 29.86 1.25 0.85 0.22 0.34 34 0.1%
F000008 2.68 1.61 9.57 4.15 3.09 2.04 2.05 1.11 -0.46 0.37 37 0.1%
F000009 6.51 6.31 212.09 210.13 14.56 14.50 0.78 0.62 0.92 0.92 8003 25.3%
F000010 2.15 1.67 6.57 4.79 2.56 2.19 1.06 0.70 0.72 0.80 574 1.8%
F000011 4.71 4.49 77.75 66.32 8.82 8.14 0.84 0.69 0.89 0.91 3592 11.4%
F000012 8.12 8.03 241.67 250.38 15.55 15.82 1.41 1.19 0.80 0.79 364 1.2%
F000013 2.96 2.82 29.45 28.06 5.43 5.30 1.14 1.00 0.92 0.92 9590 30.4%
F000014 2.30 1.20 6.50 2.08 2.55 1.44 1.51 0.65 -0.80 0.42 64 0.2%

Meédia pesada 4.90 4.70 438.22 445.49 14.68 14.56 0.98 0.81 0.82 0.83
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Comparagdo modelo global vs. LN Smote — XGBoost

XGBoost MAE MSE RMSE MAPE R2 Amostra o

Familia Global | LN Smote | Global LN Smote | Global LN Smote | Global LN Smote | Global LN Smote (#)

F000001 6.96 7.15 3314.97 | 3276.70 57.58 57.24 0.89 0.79 0.38 0.39 3086 9.8%
F000002 6.93 6.95 779.59 712.48 27.92 26.69 0.56 0.66 0.61 0.64 731 2.3%
F000003 4.21 3.42 107.00 104.36 10.34 10.22 0.79 0.55 0.73 0.73 2556 8.1%
F000005 2.34 3.60 18.95 39.99 4.35 6.32 0.32 0.33 0.98 0.96 14 0.0%
F000006 3.57 3.53 51.78 50.55 7.20 7.11 0.49 0.44 0.95 0.95 2930 9.3%
F000007 9.42 7.04 700.48 314.88 26.47 17.74 0.82 0.62 0.48 0.77 34 0.1%
F000008 1.09 1.26 2.60 2.81 1.61 1.68 0.66 0.69 0.60 0.57 37 0.1%
F000009 5.97 6.12 220.09 223.05 14.84 14.93 0.41 0.41 0.91 0.91 8003 25.3%
F000010 1.31 1.31 3.28 3.41 1.81 1.85 0.44 0.41 0.86 0.85 574 1.8%
F000011 4.28 4.27 84.85 83.17 9.21 9.12 0.44 0.47 0.88 0.88 3592 11.4%
F000012 7.26 7.06 232.76 212.03 15.26 14.56 0.95 0.86 0.81 0.82 364 1.2%
F000013 2.34 2.54 29.43 43.40 5.43 6.59 0.60 0.67 0.92 0.88 9590 30.4%
F000014 1.00 1.20 1.67 2.12 1.29 1.46 0.48 0.64 0.54 0.41 64 0.2%

Média pesada 4.35 4.39 433.39 431.93 14.48 14.75 0.57 0.56 0.84 0.83



