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RESUMO

O seguinte Trabalho Final de Mestrado provém de um estidgio na empresa Gleba-
Nossa, Lda. em parceria com o Instituto Superior de Economia e Gestao, no ambito do

Mestrado de Métodos Quantitativos para a Decisao Economica e Empresarial.

O presente trabalho tem como objetivo o desenvolvimento e comparacgao de diferentes
modelos preditivos para a previsdo de vendas da empresa, com especial foco na redugao
de roturas de stock e minimizacao de desperdicio alimentar. Para alcangar este objetivo,
foi realizada uma extensa andlise estatistica, integrando técnicas tradicionais de regressao,
modelos de séries temporais e redes neuronais. O estudo baseou-se em dados histéricos

diarios de vendas segmentados por loja, produto e data, com varidveis explicativas.

Inicialmente, apliquei um modelo de regressdo com efeitos fixos para captar a
influéncia das varidveis categoricas e temporais sobre as vendas. Seguidamente, foi
utilizado o modelo Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average with Exogenous
Variable, adequado para séries temporais com variaveis exoégenas, que permite capturar
dependéncias ao longo do tempo. Por fim, foi implementado um modelo de Redes
Neuronais, para explorar a capacidade de algoritmos de Machine Learning na previsao

de vendas. As previsdes foram avaliadas com recurso a métricas estatisticas.

Os softwares utilizados foram Microsoft Excel, Jupyter € CPI-Retail, que € o sistema

usado pela empresa.

PALAVRAS-CHAVE: PREVISAO DE VENDAS; PANEL OLS; SARIMAX;, REDES

NEURONALIS.



ABSTRACT

This Master's Final Project results from an internship at the company Gleba-Nossa,
Lda., in partnership with the Lisbon School of Economics and Management, within the

Master’s in Quantitative Methods for Economic and Business Decision Making.

The main objective of this project is the development and comparison of different
predictive models for sales forecasting at the company, with a special focus on reducing
stockouts and minimizing food waste. To achieve this goal, an extensive statistical
analysis was conducted, integrating traditional regression techniques, time series models,
and neural networks. The study was based on historical daily sales data, segmented by

store, product, and date, including explanatory variables.

Initially, a fixed effects regression model was applied to capture the influence of
categorical and temporal variables on sales. Subsequently, the SARIMAX model was
used, suitable for time series with exogenous variables, allowing the capture of temporal
dependencies. Finally, a Neural Network model was implemented to explore the
capabilities of Machine Learning algorithms in sales forecasting. Forecast accuracy was

evaluated using statistical performance metrics.

The software used throughout this project included Microsoft Excel, Jupyter
Notebook, and CPI-Retail, the system used by the company.

KEYWORDS: SALES FORECASTING; PANEL OLS; SARIMAX; NEURAL NETWORKS
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GLOSSARIO
ACF — Autocorrelation Function
ADAM - Adaptive Moment Estimation
ADF — Augmented Dickey-Fuller test
AIC — Akaike Information Criterion
AR — Auto Regressive
ARIMA — Auto Regressive Integrated Moving Average
B2B — Business to Business
B2C — Business to Consumer
CRISP-DM — Cross-Industry Standard Process for Data Mining
GARCH — Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity
I - Integrated
LSTM — Long Short-Term Memory
MA — Moving Average
MAE — Mean Absolute Error
MAPE — Mean Absolute Percentage Error
ML — Machine Learning
OLS — Ordinary Least Squares
PACF — Partial Autocorrelation Function
RMSE — Root Mean Square Error
RNN — Recurrent Neural Networks

SARIMAX — Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average with Exogenous

Variables

TFM — Trabalho Final de Mestrado
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MARIA PACHECO MODELO DE PREVISAO DE VENDAS
APLICADO AO SETOR DE PANIFICACAO

1. INTRODUCAO

A execugao deste Trabalho Final de Mestrado (TFM) foi realizada no ambito do
mestrado de Métodos Quantitativos Para a decisdo Economica e Empresarial (MQDEE).
Procede da realizagdo de um estagio em colaboragao com a empresa Gleba Nossa, Lda. e
com o Instituto Superior de Economia e Gestao (ISEG). Este estagio teve a duragdo de

cinco meses, desde o dia dois de fevereiro a trinta de junho, do presente ano.

Este trabalho tem como principal propdsito desenvolver um modelo preditivo de
vendas, com o apoio de linguagem de programagdo, de forma a otimizar o plano de
produgdo da empresa ¢ a gestdo de stock para reduzir o desperdicio alimentar. De
momento a empresa executa o plano de producdo manualmente em ficheiros de Microsoft

Excel, o que torna este processo demorado, pouco pratico e nada eficiente.

Nos dias em que vivemos, encontramos uma enorme competitividade nos mercados,
existe uma elevada quantidade de dados, mas nem sempre um bom método para os
trabalhar. E, assim, responsabilidade de cada empresa retirar o melhor dos seus dados,

utilizando-os como fonte de informagao para criar valor.

Os métodos de previsao que existem sao variados e a falta de previsoes precisas pode
resultar em desperdicio, elevados custos, escassez de produtos, prejudicar a experiéncia
do cliente e reduzir a fidelidade. Por isso, cabe a empresa escolher o que faz mais sentido
explorar consoante as suas necessidades, mas tendo sempre em conta novas atualizagdes,

uma vez que o mercado estd em constante mudanca.

Para realizar uma boa previsdo devemos saber como e de que forma agir, para
posteriormente tomarmos a decisdo mais acertada. As informagdes sobre os clientes € o
mercado sdo fundamentais porque criam valor para qualquer departamento dentro da
empresa. Logo, uma boa previsdo seguida de uma eficiente analise de dados ¢ fulcral na

vida de um gestor e pode tornar a sua empresa a melhor do mercado.

A Gleba Nossa, Lda. ¢ uma padaria, cafetaria e pastelaria. Possui também exploracao
agricola, armazenamento ¢ moagem de cereais. Contudo, tem como sua principal
atividade a panificacdo, fundada em 2016. Encontra-se com cerca de vinte e trés lojas,
parte de uma matéria-prima de origem 100% portuguesa. Fornece também cereais

provenientes de pequenos agricultores com praticas de agricultura sustentavel.
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A sua visdo rege-se por “Produzir o melhor pao, de forma natural e a partir dos
melhores cereais portugueses”. Esta empresa orgulha-se de ser nacional, a maior parte do
seu pao ¢ feito a partir de cereais locais e sustentaveis. O fator que impera €, portanto, o
preco e, infelizmente, devido as suas dimensdes, solo e clima, o nosso pais nao ¢
competitivo no grande mercado cerealifero. No entanto, 0os nossos cereais sdo riquissimos
em variedade e qualidade. Apesar de ndo sermos tdo produtivos como outros paises,

podemos apostar em produtos de exceléncia, baseados na nossa riquissima tradigao.

Os meus objetivos na realizacdo deste estagio passam por analisar e reestruturar a
base de dados da empresa, para facilitar a analise de desempenho das lojas e garantir
consisténcia entre os sistemas para facilitar futuras analises de comportamento e planos
de producao. Mais pormenorizadamente irei estudar o contexto da empresa, identificar o
problema, organizar os dados a utilizar, estudar as séries temporais mais adequadas,
aplica-las e avalia-las. Por fim, com os resultados obtidos através dos modelos, identificar
o modelo com melhor desempenho de previsao de vendas para este projeto, ou seja, o que

mais otimiza a gestdo de stock e atende a procura de clientes com a mais eximia eficiéncia.

O meu TFM esta dividido em sete capitulos. No comego deste relatério vou realizar
uma breve introdu¢do, uma apresentacao da empresa e os objetivos do estagio em si. O
segundo capitulo ¢ constituido por uma revisdo de literatura, onde ¢ estudada a
importancia de usar modelos preditivos e Machine Learning (ML) no contexto da
panificacdo. Também realizar um pequeno estudo sobre s€ries temporais € como estas
sao possiveis candidatos ideais para desenvolver modelos preditivos. No seguinte
capitulo ¢ explicado a metodologia usada na realizagao deste projeto. No quarto capitulo
irei estudar os dados e realizar alguns testes aos mesmos. Seguidamente, no capitulo cinco
irei apresentar e desenvolver o meu modelo. No penultimo capitulo discutir os resultados
obtidos. E por fim, terminar com uma pequena conclusdao com propostas de melhorias

para futuros trabalhos e limitagdes do presente trabalho.
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2. REVISAO DE LITERATURA
2.1.Previsdo de Vendas para Reduzir Roturas e Desperdicio Alimentar

Para elaborar a minha previsao, realizei uma revisao de literatura para estudar os
métodos de previsao ja existentes de produtos pereciveis e assim entender de que
forma o preco ¢ formado no mercado, a relevancia de estudar este tema, o que ja existe
e o que pode ser melhorado. Importa, por isso, conhecer a importancia da previsao de
vendas em padarias. Existem desafios tipicos, como um elevado desperdicio, dificil
controlo na incoeréncia das vendas, entre outros. Uma gestao eficiente da producao
depende de uma boa previsdo de vendas, especialmente devido a curta validade dos
produtos. Previsdes inadequadas podem gerar desperdicio ou falta de produtos,
impactando a rentabilidade e a satisfagdo dos clientes. Em padarias, onde muitos
produtos tém um ciclo de vida de apenas um dia, falhas na previsdo podem gerar
roturas de stock, resultados em perdas de receita e insatisfacdo do cliente ou excesso
de produgdo, conduzindo a desperdicio alimentar. As taxas de rotura continuam a ser
consideravelmente elevadas atualmente € uma luta constante de empresas neste meio

(Corsten & Gruen, 2004).

Segundo o estudo de Mena et al. (2014), a previsibilidade da procura ¢ um dos
fatores-chave para reduzir o desperdicio ao longo da cadeia de abastecimento
alimentar. Quando a previsao ¢ fraca, ha uma tendéncia a produzir em excesso para
“jogar pelo seguro”, o que, no caso de padarias, resulta frequentemente em produtos
nao vendidos no final do dia, gerando um forte desperdicio com impacto econdmico e

ambiental significativo.

De acordo com IE (2024), praticas de previsao baseadas em modelos de ML, que
utilizam dados historicos ¢ fatores relevantes como o dia da semana, condicdes
meteoroldgicas ou campanhas promocionais, podem reduzir o desperdicio alimentar
significativamente em negocios de retalho alimentar de pequena escala. Isso ¢ ainda
mais relevante no contexto de uma padaria com muitas lojas, onde a complexidade
aumenta com a diversidade de produtos, localizagio das lojas, perfis de cliente e canais
de venda. A utiliza¢do de previsdes baseadas em dados contribui para solucionar estes

problemas.
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Além disso, Ciccullo et al. (2021) argumentam que o uso de técnicas avangadas de
previsdo de vendas esta diretamente ligado a sustentabilidade dos sistemas alimentares
urbanos, sendo um dos pilares para alcancar praticas mais circulares e reduzir
externalidades ambientais associadas a sobreproducdo. Estas tecnologias incluem
sistemas de previsdo de procura, monitorizacao de qualidade, agrupamento inteligente

de produtos e solugdes de extensdo de vida util.

A utilizagao de algoritmos de previsao como modelos de ML, destacam-se como
uma ferramenta critica para antecipar padrdes de consumo e evitar roturas de stock ou
excesso de producdo. Estes ajustam-se a variagdes diarias sazonais e até
comportamentos nao lineares induzidos por promogdes ou feriados. (Fries & Ludwig,

2024)

Neste trabalho, foram exploradas trés abordagens complementares de previsao,
regressao linear painel com efeitos fixos, o0 modelo Ordinary Least Squares (OLS), o
modelo Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average with Exogenous
Variables (SARIMAX) e Recurrent Neural Networks (RNN), cada uma com

motivagdes distintas e alinhadas com diferentes caracteristicas dos dados.

2.2. Modelo de Regressdao OLS

O modelo OLS baseia-se na premissa de que existe uma relagdo linear nos seus

parametros. A sua forma mais simples, o modelo de regressado linear simples, ¢ dado pela

expressao:

(1)

de

Y=ﬁ0+ﬁ1X+u

Em que Y representa as vendas, X uma variavel explicativa, o e f1 0s coeficientes

regressao, € u o termo de erro. Esta estrutura pode ser expandida para um modelo de

regressao multipla, dada pela seguinte expressao:

2)

Y =By + BiX1 + B2Xyo + -+ BrX +u
4
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Este consegue controlar multiplos fatores que influenciam a varidvel dependente e
ndo apenas um. E interessante adicionar mais variaveis a equacdo de forma a explorar e

a explicar melhor a variavel dependente.

Quando o modelo ¢ estimado com efeitos fixos, permite controlar diferengas
inobservaveis especificas dessas unidades. A estimagdo dos parametros ¢ realizada pelo
método dos minimos quadrados, que consiste na minimizac¢ao da soma dos quadrados dos
residuos. Este modelo oferece elevada interpretabilidade e ¢ adequado para avaliar o

impacto isolado de diferentes fatores sobre a varidvel dependente (Wooldridge, 2016).

2.3. Modelo ARIMA

Um modelo Auto Regressive Integrated Moving Average (ARIMA) ¢ uma técnica
estatistica para prever séries temporais (Box et al., 2008). O ARIMA (p, d, q) com
auséncia de sazonalidade, caracteriza-se por trés componentes, a componente Auto
Regressive (AR), a de Integrated (I) que aborda a ndo estacionariedade, e a de Moving
Average (MA). A primeira componente cria uma tendéncia a partir de valores passados

para modelos preditivos.

A auto-regressao funciona como um modelo de regressio em que usamos as
desfasagens dos valores passados da série como repressores. A segunda componente tem
em mente que a nossa série temporal deve ser estaciondria, isto €, que a média e a variagdo
devem permanecer constantes ao longo de um certo periodo. Esta etapa ¢ fundamental

para ajudar o modelo a ajustar-se aos dados e nao obter ruido.

A componente das médias moveis concentra-se na relagdo entre uma certa observacao
e um erro residual. Associa como as observacoOes atuais estdo ou nado relacionadas aos
erros do passado, pode esta ter uma possivel tendéncia. O modelo ARIMA (p, d, q) é

representado por:

3) (1-¢B—-—¢,BP)(1—-B)%, =c+(1-6,B—--—6,B%)a,



MARIA PACHECO MODELO DE PREVISAO DE VENDAS
APLICADO AO SETOR DE PANIFICACAO

Onde (1 — B)? ¢ o operador de diferenciacdo de ordem d, parad > 1, ¢, (B) é um

operador autorregressivo estacionario, comi =1, ..., p, 6,(B) ¢ um operador de média
movel invertivel, comi=1, ..., q. Por fim a; é um ruido branco de média zero e ¢ ¢ uma
constante.

Sendo também que temos B que € um operador que expressa as relagdes temporais
entre as observagdes de uma série. Isto faz com que este modelo modere a relagdo entre

os residuos e as observacdes do mesmo.

2.4. Modelo SARIMAX

O modelo SARIMAX combina a estrutura do modelo ARIMA, que capta padrdes
temporais e tendéncias nas séries, com a inclusdo de variaveis exdgenas. Esta abordagem
¢ indicada para séries com sazonalidade e autocorrelagdo. De acordo com Athanasopoulo
(2018), o SARIMAX permite uma modelacdo mais realista da evolucdo da varidvel
dependente ao longo do tempo, incorporando tanto a inércia da série como fatores

externos.

Segundo Arunraj & Ahrens (2015), a integracdo de variaveis exdgenas € crucial e
fatores externos influenciam as vendas. Este modelo destaca-se justamente por permitir
incluir essas varidveis, o que modelos como o0 ARIMA nao permitem. Este artigo mostra
também como dados didrios podem ser altamente volateis, ao incorporar varidveis

externas e desfasamentos, ajudamos a suavizar estas variagoes e a melhorar a previsao.

Este modelo ¢ frequentemente denotado como SARIMAX (p, d, q) (P, D, Q,s) e ¢

representado por:

4) d)p(B)CDp(BS)(l - B)*(1 — B%)Py, = gq(B)GQ(BS)at + X:B

Onde ¢, (B) e 6,(B) sao fatores autorregressivos regulares (ndo sazonais) e de média
movel, respetivamente, P, (B%) e ©4(B®) sdo fatores autorregressivos sazonais e de

média moével, o s é o periodo sazonal, o d € o D sdo as ordens de diferenciacdo, o a; € o

6
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ruido branco. O y, ¢ a série temporal dependente, o X; ¢ o vetor de variaveis exdgenas no

tempo t e por fim, o 8 € o vetor de coeficientes associados as variaveis X.

2.5. Redes Neuronais Recorrentes

As RNN, especialmente na sua variante Long Short-Term Memory (LSTM), sdo
arquiteturas de aprendizagem profunda, Deep Learning projetadas para lidar com dados
sequenciais. Inspiradas no funcionamento do cérebro humano, estas redes mantém
memoria de estados anteriores ao longo do tempo, permitindo capturar dependéncias

temporais de curto e longo prazo (Goldberg, 2017).

As LSTM superam as limitagcdes das RNN tradicionais no tratamento de sequéncias
longas, gracas ao seu mecanismo de “portas” que regulam o fluxo de informacgao. Sao
especialmente uteis quando a relagdo entre as varidveis explicativas e a variavel alvo é

altamente nao linear ou envolve multiplos efeitos acumulados.

L LY T

Input nodes | i Output nodes

Input Layer 1 Hidden Layer Ouput Layer Hidden nodes
Connections

Figura 1 — Rede Neuronal de Camada Unica Figura 2 — Rede Neuronal de Multiplas Camadas
Fonte: Melli (2015) Fonte: Melli (2015)

As redes neuronais com estrutura simples tém apenas um neuronio e uma input layer,
onde ocorre a ativagdo dos neuronios da camada oculta. Os (xq, ... ,Xp) sd0 os vetores

de entrada, € (¥1, ... ,¥m) sd0 os vetores de saida. Por fim, o w;; e wj; sdo as matrizes
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de peso de entrada e saida. Para esta rede ser mais precisa foi criada a rede neuronal com

multi-layer, estas precisam de ter duas ou mais camadas.

2.6. Critérios de Validacdo e Avaliacdo

2.6.1. Erros Absolutos e Relativos

O Mean Absolute Error (MAE) caracteriza a alteracdao entre os valores originais e
previstos e ¢ extraido como a média de alteracao total do conjunto de dados. Esta ¢ medida
como a média dos valores de erro absoluto, ndo eleva ao quadrado os erros, o que significa
que da o mesmo peso a todos os erros. Esta métrica ¢ importante para medir a robustez
de Outliers, uma vez que ¢ menos sensivel a valores extremos nos dados. Segundo
Willmott & Matsuura (2005), esta ¢ uma das métricas mais apropriadas para avaliar o
desempenho médio de modelos preditivos, especialmente em contextos em que a
presenca de valores externos pode distorcer outras métricas. O MAE apresenta a
vantagem de ser linear, trata todos os erros proporcionalmente a sua magnitude, o que
facilita uma interpretacdo direta do erro médio em unidades da varidvel dependente. Esta

métrica € representa por:

1 ~
(5) MAE = - Y|y = il

Onde, y; ¢ o valor real, y; € o valor previsto e n € o nimero de observagdes.

2.6.2. Erro Quadratico Médio

O Root Mean Squared Error (RMSE) ¢ uma métrica sensivel a grandes erros,
penalizando desajustes mais severos, o que a torna util quando é necessario garantir
previsoes com baixa variabilidade. De acordo com Chai & Draxler (2014), esta € uma das
métricas com mais capacidade de penalizar mais fortemente erros maiores. Esta € uma

caracteristica relevante, especialmente em ambientes de previsdo onde ha desvios
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significativos que podem gerar custos operacionais relevantes. Para além disso, ¢ sensivel
a grandes erros, o que o torna util para identificar falhas na previsdo que possam impactar
negativamente o plano de producdo em ambientes como o setor de panificacdo.

Matematicamente, ¢ definido como:

©) (B -0

Onde, y, representa o valor real e y; o valor previsto. Valores mais baixos de RMSE

indicam melhor desempenho preditivo (Willmott & Matsuura, 2005).

2.6.3. Erro Médio Percentual Absoluto

O Mean Absolute Percentage Error (MAPE) expressa o erro médio absoluto em
termos percentuais, oferecendo uma medida interpretavel da precisdo relativa da previsao.
E uma das métricas mais utilizadas na avaliagdo de modelos preditivos, especialmente

pela sua interpretagdo simples em termos percentuais.

No entanto, Kim & Kim (2016) destacam algumas limitagdes desta métrica,
nomeadamente a sua tendéncia para gerar valores excessivamente elevados em séries com
baixos volumes de vendas, o que ¢ comum em produtos pereciveis com forte
sazonalidade. Os autores propdem novas abordagens para melhorar a robustez do MAPE,
realgando a importancia de utilizar esta métrica com precaucao, sobretudo em contextos
de procura intermitente. Ainda assim, a utilizagdo do MAPE permanece relevante como
métrica comparativa, sendo complementada por outras medidas de erro como o RMSE e

o MAE. A formula utilizada ¢ a seguinte:

Ye— Vi
Yt

100 wpy
— Zit=1

(7)

n
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Onde, y, representa o valor real e y; o valor previsto. O MAPE ¢ particularmente util
por permitir comparar o desempenho de modelos entre produtos ou periodos com escalas
diferentes. No entanto, tem limitacdes quando y, = 0 uma vez que a divisdo por zero

torna a métrica indefinida ou instavel.

2.7. Ljung-Box Test

Box & Pierce (1970) introduziram um teste “portmanteu” para verificar a HO: p1 =
p2 = --- = pk = 0. Este teste estuda a existéncia de autocorrelacdo numa série temporal,
ou seja, se os residuos do modelo se comportam como ruido branco. Contudo, (Ljung &
Box (1978) propuseram uma versdo modificada do teste estatistico. Este analisa se existe
autocorrelacao nos residuos até um determinado nimero de /ags. A hipotese nula do teste
afirma que ndo existe autocorrelacdo significativa nos residuos se a hipotese nula for
rejeitada, isso sugere que o modelo ndo captou completamente a estrutura temporal da

série, sendo necessario considerar ajustes no modelo.

Segundo Hyndman & Athanasopoulos (2018), a ndo rejeicao da hipdtese nula é um
bom indicativo de que o modelo estd adequadamente especificado em termos das

dependéncias temporais.
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3. METODOLOGIA

Existem multiplas metodologias para realizar modelos preditivos. Na realizagdo deste
trabalho optei por utilizar a metodologia Cross Industry Standard Process for Data
Mining (CRISP-DM) uma das mais utilizadas em projetos de analise de dados e ML, pela
sua flexibilidade, estrutura légica e aplicabilidade em diversos dominios. Esta
metodologia € composta por seis fases: Bussiness Understanding, Data Understanding,

Data Preparation, Modeling, Evaluation e Deployment (Chapman et al., 2000).

Figura 3 — Fases do Método CRISP — DM
Fonte: Preditiva.ai (2025)

A sua natureza interativa permite avancar € recuar entre etapas consoante o0s
resultados obtidos, o que se revelou especialmente util num contexto exploratorio e
preditivo como este. Para este projeto foram aplicadas as cinco primeiras fases, uma vez

que a implementag¢ao final do modelo em ambiente produtivo nao foi realizada.

Na primeira fase, Business Understanding, foi executada uma imersdao no
funcionamento da empresa em estudo, com especial ateng¢do a dinamica das lojas, canais
de venda, sazonalidade do consumo e varios desafios operacionais, como as roturas de

stock ou quebras. O objetivo central definido passou por realizar uma previsao de vendas
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diarias por loja e produto, de forma a apoiar decisdes de planeamento, produgdo e gestao

de stock.

Em segundo, temos a fase de Data Understanding, esta passou por uma analise a base
de dados fornecida pela empresa, que continham dados de caracter diario de vendas por
loja e produto, com varidveis como canal de venda, data e existéncia de desconto. No

decorrer desta fase foram utilizadas ferramentas como o CPI-Retail € Microsoft Excel.

A terceira fase, Data Preparation, envolveu forte precaucao e multiplas tarefas, como
limpeza de dados, criagdo de varidveis, definicdo de variaveis bindrias, geracdo de
variaveis desfasadas, lags, transformacdo logaritmica das vendas e reestruturacdo dos
dados em painel (loja-produto-data). Foram também tratados missing values e
normalizados os formatos de data e categorizacdo. Esta fase teve um papel crucial na
viabilizagdo dos diferentes modelos tratados. Nesta e na proxima fase, foi utilizada a

ferramenta Jupyter.

Seguidamente, na fase Modeling, foram aplicados trés modelos preditivos distintos.
Modelos estes como regressao OLS, modelo SARIMAX e Redes Neuronais. Os dados

foram divididos em conjunto de treino e teste, com previsdo out-of-sample e in-sample.

Na quinta fase, Evaluation, os modelos foram avaliados com base em trés métricas
principais, RMSE, MAE, MAPE. Desta forma, conseguimos avaliar como os modelos

reagem aos dados consoante o objetivo principal deste trabalho.

Por fim, Deployment, a fase onde devemos implementar o modelo e colocé-lo em

pratica, devendo ficar exposto para acesso e assim agregar valor para a empresa.
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4. RESOLUCAO DO CASO EM ESTUDO
4.1 Interpretagdo e Preparacio dos Dados

Para iniciar o meu caso em estudo recorri aos dados disponibilizados pela empresa
Gleba-Nossa, Lda., no horizonte temporal entre 1 de janeiro de 2024 e 30 de abril de
2025, com caracter diario. Numa fase inicial, decidi realizar uma analise descritiva dos
dados, para posteriormente encontrar o modelo de previsdo ideal para o problema em

concreto.

Os dados representam o numero de vendas que sdo segmentados por loja e divididos

por produto. A notar que duas destas lojas tiveram abertura no presente ano civil.

Para além disto, os dados estdo também divididos por canal de venda. O canal de
venda ¢ constituido em venda Business to Business (B2B), em Business to Consumer
(B2C), Funcionérios (Colaboradores da Gleba-Nossa), em Online (compras feitas no site
da loja), Too Good To Go (aplicagdo mdvel que vende produtos que sobraram) e Uber

Eats (plataforma de entrega de alimentos).

Por fim, os dados possuem também o facto de o cliente ter ou nao desconto na compra
de um produto, seja este, desconto de funcionario, promogdes tempordarias, descontos em

alturas festivas, etc.

Atualmente, a empresa utiliza métodos de previsdo de vendas tradicionais com a
utilizacdo da ferramenta Microsoft Excel. Estas sdo concebidas apenas com base em dados

historicos de vendas. Ver exemplo em anexo, figura 17.

Este procedimento ¢ demorado e bastante tendente a erros, especialmente com o
crescimento exponencial da marca. Isto também leva a um potencial aumento nos custos
devido ao desperdicio de produtos de padaria e a uma potencial perda direta de 5% nos
ganhos devido a roturas de stock. O desperdicio mensal ¢ cerca de 9%, o que realca a

necessidade de melhorar a previsdo da procura.

Com isto, a Gleba esta a passar pela otimizacao deste procedimento com recurso a
modelos estatisticos. O meu objetivo passa por usar alguns modelos preditivos com a
ajuda de linguagem de programacao. Para isso parti primeiramente de uma organizagao

dos dados.
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Ap6s a recolha dos dados, agreguei-os num ficheiro de Excel para uma leitura mais
eficiente no Python. A seguir a uma organizagao dos dados, comecei a definir as variaveis

do meu modelo para comegar a analise estatistica.

O meu modelo passa por uma previsdao de vendas diarias por loja, produto e dia.
Estabeleci como variaveis explicativas os canais de venda, desconto, o dia da semana, a
existéncia de feriados para precaver datas festivas e, por fim, adicionei uma variavel com
efeito fixo por loja-produto devido a diferente localizagao das mesmas, com possibilidade
de ser localizada num centro comercial, na rua ou em formato quiosque. Criei variaveis
desfasadas temporais das vendas, de forma a incorporar dependéncia temporal e padroes
de repeticdo semanais. Por fim, recorri a criacdo de variaveis bindrias para representar

dias de semana, feriados e descontos.

Decidi incorporar estas variaveis independentes uma vez que, de forma tedrica e
empirica, afetam diretamente a procura e o volume de vendas. Fatores temporais, como
dias da semana ou datas comemorativas, t€m influéncia na procura de produto, como por
exemplo, o Natal, a Pascoa, o Dia dos Namorados. Estes eventos tendem a aumentar
positivamente a procura por serem datas especiais € com mais celebragdo. Varidveis
relacionadas com o produto como presenga de desconto e desfasagens das vendas,
também foram incorporadas, refletindo o comportamento passado e a persisténcia da
série.

Podemos analisar as variaveis utilizadas neste trabalho na tabela 1.
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Tabela 1 — Descrigao das Variaveis

Nome da Variavel

Vendas

Motivo de Desconto
Feriado
Canal B2C
Canal Funcionario
Canal Online
Canal TOGOODTOGO
Canal Uber
Dia da semana (Monday)
Dia da semana (Tuesday)
Dia da semana
(Wednesday)

Dia da semana (Thursday)
Dia da semana (Friday)
Dia da semana (Saturday)
Dia da semana (Sunday)
Lagl

Lag7

Descricdo da Variavel

Vendas agregadas por produto, loja e dia

Variavel binaria que toma o valor de 1 caso exista
desconto

Variavel bindria que toma o valor de 1 caso exista
feriado

Variavel dummy que toma o valor de 1 caso a venda
seja B2C

Variavel dummy que toma o valor de 1 caso a venda
seja para um funcionario

Variavel dummy que toma o valor de 1 caso a venda
seja através do site

Variavel dummy que toma o valor de 1 caso a venda
seja em parceria com a TOGOODTOGO

Variavel dummy que toma o valor de 1 caso a venda
seja em parceria com a Uber

Variavel dummy que toma o valor de 1 caso o dia da
semana seja segunda-feira

Variavel dummy que toma o valor de 1 caso o dia da
semana seja terca-feira

Variavel dummy que toma o valor de 1 caso o dia da
semana seja quarta-feira

Variavel dummy que toma o valor de 1 caso o dia da
semana seja quinta-feira

Variavel dummy que toma o valor de 1 caso o dia da
semana seja sexta-feira

Variavel dummy que toma o valor de 1 caso o dia da
semana seja sabado

Variavel dummy que toma o valor de 1 caso o dia da
semana seja domingo

Vendas do mesmo produto na mesma loja no dia
anterior

Vendas do mesmo produto na mesma loja no mesmo
dia da semana anterior
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4.1.1. Tratamento de Valores Inconsistentes

Em seguida, identifiquei os valores nulos e valores que ndo estavam disponiveis em
certas observacoes, missing values (NaN), e eliminei-os de forma a ndo influenciar
negativamente os resultados. Foram também removidos registos inconsistentes e
duplicados. Para este tratamento dos dados e também ao longo deste projeto usei a

modelacdo que consta na tabela 2, representada de seguida.

Tabela 2 — Modelagao

Nome da Biblioteca
arch

linearmodels.panel

matplotlib

numpy

pandas

seaborn
sklearn.metrics
statsmodels
statsmodels.tsa.stattools

statsmodels.tsa.statespace.sarimax

scipy.stats

tensorflow

Descriciao
Estimacao de modelos GARCH

Estimacdo de modelos de regressao de

dados em painel com efeitos fixos de robustez

Geracao de graficos e visualizagdes
personalizadas

Operacdes matematicas e vetoriais

Manipulagao e analise de dados
estruturados

Biblioteca de visualizac¢do
Célculo de métricas de erro
Estimacao de modelos estatisticos
Ferramentas de séries temporais

Estimacao do modelo SARIMAX com
variaveis exogenas

Calculos estatisticos complementares

Criagdo de Redes Neuronais

4.2. Teste de Estacionariedade

Para avaliar a estacionariedade da série temporal foi aplicado o teste de Dickey-Fuller

Augmented (ADF) as séries de vendas agregadas por loja e produto. A analise foi

realizada para todas as combinagdes loja-produto disponiveis.
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Contudo, de acordo com os resultados obtidos em toda a amostra, verificou-se
heterogeneidade entre as séries. Algumas séries de vendas revelaram-se estacionarias,
enquanto outras ndo apresentaram caracteristicas de estacionariedade, reforcando a
necessidade de transformacgao ou diferenciagdo em casos especificos. De forma a garantir
uma apresentacdo objetiva dos resultados ¢ apresentado o exemplo relativo a “Loja

Amoreiras” e ao produto “Pao de Agua Médio”.

ApOs este teste, a estatistica do teste foi -2.76, com valor-p de 0.0637. Comparando
com os valores criticos, observa-se que a hipotese nula de presenca de raiz unitaria nao
pode ser rejeitada ao nivel de significancia de 5%, mas poderia ser rejeitada ao nivel de
10%. Isso indica que a série apresenta sinais de ndo estacionariedade, sendo recomendada

a diferenciagdo da série antes da aplicacao de modelos que assumem estacionariedade.

Apos a identificacdo de possivel ndo estacionariedade da série de vendas do produto
“Pdo de Agua Médio” na “Loja Amoreiras”, foi aplicada a primeira diferenca da série. O
teste ADF sobre a série diferenciada resultou de uma forte rejeicao da hipdtese nula de
raiz unitaria. Conclui-se, assim, que a série diferenciada ¢ estacionaria, permitindo a
aplicagdo de modelos que exigem estacionariedade. A diferenciagdo também foi
corroborada visualmente, com a série transformada com uma média e varidncia
aproximadamente constantes ao longo do tempo. A notar que a empresa mudou de

sistema em dezembro, dai haver uma quebra de série no padrdo entre os anos.
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Figura 4 — Evolug@o Temporal das Vendas Didrias (Unidades) do

Produto Pido de Agua Médio na Loja Amoreiras
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Figura 5 — Série de Vendas Apds a Diferencia¢do de Primeira Ordem

Este resultado confirma a complexidade das séries de vendas de produtos pereciveis
em contexto multiloja, uma vez que a estacionariedade varia entre produtos e lojas em
funcdo dos padrdes de consumo e caracteristicas especificas de cada unidade de venda. A
elevada volatilidade observada nas séries temporais de vendas ¢ uma caracteristica
também expectavel neste contexto. Ocorreram algumas alteragdes estruturais que se
verificou muito nesta série de vendas. A oscilagao entre dias com 50 unidades vendidas
e outros com mais de 200, observada na Figura 5, ilustra bem essa realidade, sendo
amplificada pelo facto de os dados estarem ao nivel didrio e se referirem a produtos de
consumo imediato, em certos dias as vendas sdo escassas € em outros dias ndo, podendo
ocorrer, por exemplo, campanhas de marketing, onde as vendas podem disparar. Este tipo
de comportamento ¢ compativel com a natureza do produto e do setor, e reforca a
necessidade de utilizar técnicas adequadas de suavizagao e transformacao para modelagcao

e previsao das vendas, como serd abordado nas sec¢des seguintes.

4.3. Teste a Autocorrelagdo

Adicionalmente, foram produzidos graficos de Autocorrelation Function (ACF) e
Partial Autocorrelation Function (PACF). O grafico ACF da série original exibiu
autocorrelacdo significativa em diversas lags, com decaimento lento, enquanto o PACF

mostrou um corte acentuado apos o primeiro /ag. Estes padrdes sdo caracteristicos de
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processos autorregressivos, sugerindo a adocdo de um modelo com diferenciagdo de
ordem 1 (d=1) e um componente autorregressivo de primeira ordem (p=1). A
possibilidade de inclusdo de um termo de média movel (q=1) serd considerada

posteriormente.
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5. RESULTADOS DO CASO EM ESTUDO

5.1. Modelo de Regressio com Efeitos Fixos

5.1.1. Transformacgdo da Variavel Dependente

Primeiramente, foi efetuada uma analise da distribui¢cdo da variavel dependente. Esta
analise envolve o céalculo de duas estatisticas fundamentais, a assimetria (skewness) e
curtose (kurtosis), que permitem avaliar, respetivamente, a simetria da distribuicao e a

concentracao dos dados em torno da média.

Os resultados revelaram valores muito elevados tanto para a curtose como para a
assimetria (134.8844; 5.5397, respetivamente), indicando uma distribui¢cdo altamente
distorcida, com a presenga de caudas longas e assimetria positiva. Em termos praticos,
isto significa que a maior parte das observagdes se concentra em niveis baixos de vendas,
com alguns dias excecionalmente elevados, o que ¢ tipico em dados de vendas e pode

afetar a performance e os pressupostos dos modelos estatisticos.

Para resolver este problema, a solug¢do passou por uma transformacao logaritmica da
variavel dependente. Apliquei “Log (Vendas +1)”, uma abordagem classica e de facil
interpretagdo em modelos de previsdo de séries temporais. Esta transformagao suaviza a
influéncia de outliers, reduz assimetrias € melhora significativamente a distribuicdo da
variavel dependente e aproxima-a da normalidade. Na modelagao deste modelo, optei por
ndo ignorar os zeros de modo a preservar a informacdo sem comprometer a estabilidade
numérica do modelo e para ndo ignorar dados de dias de produtos sem venda, o que podia
enviesar o modelo. Apos este processo foram novamente analisadas as estatisticas de
assimetria e curtose e observamos uma redu¢ao substancial de ambos os indicadores,

0.7673 para a curtose e -0.2276 para a assimetria.

5.2. Diagnéstico dos Residuos e Heterocedasticidade

Para realizar a analise, é relevante caracterizar os dados. Tratam-se de dados
temporais e categoricos que temos de estudar como se comportam, como por exemplo, a

sua estacionariedade, analise de outliers e avaliagdo da distribui¢do das variaveis.
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5.2.1. Teste White

Para garantir a validade estatistica do modelo, procedeu-se a analise dos residuos
estimados. Esta previsdo revelou uma concentracdo em torno de zero, com pouca
assimetria a esquerda. Tem uma alta frequéncia perto de zero o que indica que muitas
previsdes do modelo estdo muito proximas dos valores reais, o que sugere um bom
desempenho do modelo. Isto indica uma tendéncia de superestimagao dos valores reais,

especialmente para dias com vendas baixas. Ver no anexo figura 18.

Para verificar a presenga de heterocedasticidade nos residuos do modelo estimado, foi
aplicado o Teste White (White, 1980). Com este teste podemos observar fortes evidéncias
da mesma nos residuos do meu modelo. Com base no valor-p extremamente baixo, a
hipdtese nula do teste assume homocedasticidade, ou seja, que a varidncia dos erros €
constante. Os resultados obtidos indicaram uma estatistica de teste de 265584,81 com um
valor-p proximo de zero. Estes resultados levam a rejei¢do da hipotese nula ao nivel de

significancia de 1%, o que indica forte evidéncia de heterocedasticidade nos residuos.

5.2.2. Modelagciao com Efeitos Fixos e Erros Robustos

Diante do problema de heterocedasticidade, optou-se por utilizar erros-padrdo
robustos nas estimagdes, para garantir maior confiabilidade nas inferéncias estatisticas

realizadas.

O modelo foi estimado com a técnica de regressao de efeitos fixos, OLS, que utiliza
a variavel logaritmica como dependente. A opg¢do por efeitos fixos permite capturar as
heterogeneidades ndo observadas especificas de cada loja-produto. Para garantir a
robustez dos resultados estatisticos, especialmente perante a presenga de
heterocedasticidade identificada nos residuos, a estimagao foi feita com erros-padrao

robustos do tipo HC3.

Neste contexto, a presenca de efeitos fixos mitiga parte da heterogeneidade entre
unidades, mas nao elimina a possibilidade de autocorrelagdo nos residuos ao longo do
tempo também, em parte, observada pelo teste ACF. Por esta razdo, optou-se por utilizar

erros padrao robustos na estimagdo principal, que ajustam a variancia dos coeficientes
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aos grupos definidos e asseguram uma inferéncia mais fidvel mesmo na presenca de

heterocedasticidade e autocorrelagao.

Assim, a estratégia adotada visa garantir a robustez das conclusdes estatisticas,
diminuindo o risco de decisdes enviesadas resultantes da violagdo da hipotese de

homocedasticidade.

Este ajustamento evita a subestimacao dos erros-padrao e assegura que os testes de
significancia dos coeficientes sejam validos mesmo em presenga de variancia nao

constante dos erros.

5.2.3. Modelo GARCH

Apods a constatagdo de heterocedasticidade nos residuos, evidenciada pelo Teste
White, foi ajustado um modelo Generalized Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity, GARCH, conforme proposto por Bollerslev (1986). Esta abordagem
permite modelar a variancia condicional dos residuos ao longo do tempo. O modelo foi
estimado com o método de maxima verossimilhanga, com distribui¢do normal para os

erros. O modelo € definido por:

(8) of=w+a &, +p 02,

Este foi estimado sobre os residuos obtidos da regressao robusta, com erros-padrao
HC3 e aplicado um GARCH (1,1). Os coeficientes estimados foram o = 0.5160, o =
0.0782 e B = 0.6882, onde w representa a variancia de longo prazo, o captura o impacto
dos choques passados e B indica a persisténcia da volatilidade passada. A soma a + f =
0.7664 confirma a estacionariedade da variancia condicional, sendo indicativa de uma

volatilidade persistente, mas decrescente ao longo do tempo.

O coeficiente positivo e estatisticamente significativo de a evidencia que choques
recentes nas vendas aumentam a variancia futura, enquanto o elevado f confirma que esta

volatilidade tende a ser persistente, embora decaia ao longo do tempo. Este
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comportamento ¢ tipico de contextos onde ha incerteza e flutuacdo de procura, como o

setor alimentar.

A modelacdo GARCH revelou-se eficaz para capturar estas oscilagdes adaptando-se
a periodos de maior ou menor volatilidade nas vendas e aumentou a robustez,

particularmente relevante para decisdes de produgao.

Dado que os meus dados sdo constituidos por observagdes diarias de vendas por loja
e produto numa determinada data, optei primeiro, por um modelo de regressdo com
efeitos fixos, OLS. Este modelo permite isolar efeitos ndo observaveis especificos de cada
loja-produto, além de incluir multiplas variaveis explicativas relevantes. Além disso, a
transformagao logaritmica das vendas facilita a interpretacdo dos coeficientes, que podem
ser interpretados como elasticidades ou mudangas percentuais nas vendas em resposta as

variaveis explicativas.

O modelo foi estimado com efeitos fixos por loja-produto e com erros padrio
robustos. Foram incluidas desfasagens de vendas (lags de 1 e 7 dias), efeitos desfasados
do canal de venda (T-7), dummies para dias da semana e varidveis binarias para feriados

e descontos. Podemos ver a formula do modelo estatistico de seguida.

(10) log(Vendas;;) = By + By - Desconto ; + B, - Feriado ;¢ + B3 - Lagl;, + P4 -

Lag7;; + YcecVe - Canalg it + Xgep 64 - DiaSemana g + a; + € ¢

Para a estimativa do modelo de regressao linear, foi utilizado a totalidade dos dados
completos, isto ¢, considerando todas as lojas, todos os produtos e o respetivo histérico
diario de vendas. O objetivo principal foi garantir uma analise global e uma maior
robustez dos coeficientes estimados, captando o comportamento das vendas ao nivel geral
da empresa e por fim irei apresentar os dados in-sample e out-of-sample com ajuda de

métricas de avaliacdo, que representam as diferentes variagdes de cada loja-produto.

Para validar a capacidade preditiva, os dados foram divididos em amostra de treino
(80%) e teste (20%) com base na distribui¢do temporal dos dados. Podemos ver os

resultados na tabela 3, abaixo representada.
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O ajuste in-sample revelou um R? overall de 79,79%, sugerindo boa capacidade
explicativa considerando todas as lojas e produtos. O R? within é de 17,12%, refletindo a
variabilidade entre loja-produto ao longo do tempo, e que ¢ relativamente baixo,
indicando que o modelo ndo captura completamente as variagdes entre a loja-produto. O
MAPE apresentou valores elevados devido a existéncia de valores de vendas muito
proximos de zero em varias observagdes, um fendmeno comum em vendas diarias de
produtos pereciveis. Esse fendmeno resulta em erros percentuais muito altos, tornando o
MAPE indefinido em algumas situagcdes. A transformagao logaritmica das vendas
também exacerba esse efeito, uma vez que pequenas variagdes em vendas muito baixas
podem gerar grandes variagdes no erro percentual. Assim, os valores extremos do MAPE
podem ser um reflexo das caracteristicas especificas dos dados, mais do que uma falha

no modelo.

A forte discrepancia entre métricas in-sample e out-of-sample é explicavel pela
transformacao logaritmica aplicada a varidvel dependente e pela agregagdo heterogénea
de produtos e lojas com diferentes escalas de vendas, dependendo da dimensdo e da
localizag@o da loja. A transformagdo logaritmica tende a comprimir valores elevados, a
expandir diferengas relativas em valores baixos, o que altera a distribui¢do dos residuos
e pode levar a uma subvalorizagdo dos erros absolutos quando os valores reais sdao

posteriormente reconvertidos a escala original.

Adicionalmente, a agregacdo de observacdes de lojas e produtos com escalas muito
diferentes (ex.: lojas com grande volume vs. lojas pequenas, ou produtos com procura
diaria vs. semanal) faz com que os erros relativos assumam pesos desiguais nas métricas
globais. Assim, uma previsao relativamente boa em produtos de grande volume pode ser
"anulada" por erros em produtos com vendas baixas, sobretudo apds reconversdo do

logaritmo.

Tabela 3 — Métricas In-Sample e Out-of Sample pelo OLS

Métrica In-Sample Out-of-Sample
RMSE 221167.58 47.66
MAE 621.04 8.26

R? 79.79% -
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No entanto, com o intuito de tornar a analise grafica e a interpretagao visual mais clara
e objetiva, optei por apresentar exemplos especificos no corpo da tese. Assim, as
previsoes foram ilustradas com base num produto € numa loja concretos, que representa

um caso exemplificativo, apenas para ajuda visual e melhor percecao.

Realizei uma previsdo de trinta dias para o produto “Pao de Agua Médio” para a “Loja

Amoreiras”.

w— \endas reans
400 4

Vendas previstas

100

200

0 X :
. 5 : :

vendas

Y \ g
20 5 0
Dxas

Figura 8 — Previsdo pelo Modelo OLS, Vendas Diérias (Unidades)
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5.3. Modelo SARIMAX com Varidveis Exogenas

Para complementar a abordagem baseada com efeitos fixos, foi implementado um
modelo SARIMAX, com o objetivo de captar a dependéncia temporal e o efeito de
variaveis exdgenas no processo de previsdo, enquanto acomoda tendéncias e

autocorrelagdes na série temporal.

Tal como no modelo anterior para aferir a performance preditiva do modelo
SARIMAX, foram calculadas métricas de erro tanto in-sample como out-of-sample, os
dados foram divididos em amostra de treino (80%) e de teste (20%). Os resultados
evidenciaram um bom ajuste do modelo aos dados. O RMSE e o MAE apresentaram
valores reduzidos em ambas as amostras, sendo respetivamente 12.71 e 6.18 in-sample, e
9.03 e 4.64 out-of-sample. O SARIMAX modela séries temporais univariadas em
sequéncia temporal continua e com isto perde-se parte da variabilidade associada as
especificagdes de cada loja produto. Isso significa que o modelo pode ndo capturar
completamente as diferengas que existem entre os diferentes produtos e lojas, assim ¢
natural que os erros apresentem valores inferiores. Podemos ver estes resultados na tabela
seguinte. Além das métricas de erro, também foi realizado o teste de Ljung-Box para
verificar se os residuos do modelo apresentam autocorrelagao significativa. Este teste ¢
uma analise importante para avaliar a adequagao do modelo pois verifica se os residuos
do modelo estdo independentes ao longo do tempo. O teste mostrou que nao ha
autocorrelacao significativa nos residuos, o que indica que o modelo conseguiu capturar

a estrutura temporal dos dados de forma eficaz. Podemos ver estes dados no anexo.

Tabela 4 — Métricas In-Sample e Out-of Sample pelo SARIMAX

Métrica In-Sample Out-of-Sample
RMSE 12.71 9.03
MAE 6.18 4.64
R? - -

26



MARIA PACHECO MODELO DE PREVISAO DE VENDAS

APLICADO AO SETOR DE PANIFICACAO

Contudo, decidi, para ajuda visual, mostrar uma previsdo para um produto e loja em

concreto. Este foi aplicado no produto “Pio de Agua Médio” na “Loja Amoreiras”, sendo

estimado com os seguintes parametros: SARIMAX (1,1,1) (0,0,0). Ou seja, p = 1, um

termo autorregressivo, d = 1, primeira diferenciagdo da série, ¢ = 1, um termo de média

movel e sem componente sazonal. Esta decisdo baseou-se no facto de ja existir variaveis

explicativas como dummies para os dias da semana e feriados, por exemplo, que captam

de forma eficaz variagdes sistematicas ao longo do tempo. E também, por ser um periodo

de trinta dias, optei por ajustar o modelo sem sazonalidade, focando apenas nos

componentes ARIMA e nas varidveis exdgenas.

Para calcular esta previsdo usei codigo em Python que gerou posteriormente o

resultado da figura 11.

120

100

80

\vendas

60

20

- Vendas Reais
Vendas Previstas

Figura 9 — Previsao do Modelo SARIMAX, Vendas Diarias (Unidades)
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5.4. Redes Neuronais

Para complementar os modelos estatisticos tradicionais aplicados anteriormente, foi
explorada uma abordagem baseada em redes neuronais recorrentes, através da arquitetura

LSTM.

Contudo, para este modelo de RNN, de forma a manter a coeréncia na comparacao
entre modelos, optei por agregar os resultados obtidos. A RNN foi treinada
individualmente para cada combinagao de loja e produto. Esta abordagem foi adotada por
razoes praticas, permitindo a rede captar melhor os padrdes temporais especificos de cada
série. No entanto, esta estrutura implicou a produgdo de métricas de desempenho distintas
para cada grupo, o que inviabilizaria uma comparagao direta com os modelos estatisticos,
se analisadas isoladamente. Assim, para garantir comparabilidade, foram calculadas as
médias das métricas de erro obtidas em cada modelo individual de RNN. Estas médias
representam uma estimativa agregada do desempenho da RNN e permitem alinhar os
resultados com os critérios utilizados nos modelos anteriores, assegurando uma avaliagao
justa e consistente entre os diferentes métodos de previsdo. Podemos ver esses resultados

na tabela 5.

Tabela 5 — Métricas In-Sample e Out-of Sample pelas RNN para a Média de Todas as

Métricas Criadas

Métrica In-Sample Out-of-Sample
RMSE 4.81 4.54
MAE 3.66 3.66
R? - -
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Como estes valores sdo obtidos a partir da média de varias métricas individuais, esta
abordagem tende a produzir valores mais baixos para as métricas RMSE e MAE, quando
comparados com analises aplicadas a produtos especificos. Tal deve-se, em primeiro
lugar, a presenca de produtos com baixos volumes de venda, nos quais os erros absolutos,
mesmo que pequenos, resultam em métricas reduzidas. Em segundo lugar, a média
utilizada nao ¢ ponderada pelo volume de vendas, o que significa que produtos residuais
tém o mesmo peso que produtos com elevada expressao comercial. Assim, estas métricas
nao devem ser interpretadas como representativas do desempenho nos produtos mais

relevantes, mas sim, como uma medida agregada e geral.

Contudo, decidi calcular também métricas para um exemplo especifico, o produto
“Pdo de Agua Médio” na “Loja Amoreiras”, utilizado exclusivamente o historico de
vendas sem considerar variaveis exdgenas. Os dados foram normalizados com recurso a
escalonamento Min-Max, garantindo que os valores da variavel “Vendas” ficassem no
intervalo [0,1], facilitando o processo de aprendizagem da rede. Esta op¢dao deveu-se a
elevada complexidade computacional associada ao treino de modelos baseados em redes
neuronais, quando aplicados a todas as combinag¢des de loja-produto, bem como a
necessidade de uma andlise visual clara e objetiva. A analise focada num Unico exemplo
permite uma interpretacdo mais detalhada do desempenho do modelo em termos de

ajustamento as vendas reais.

Os resultados indicaram um desempenho fraco da RNN para este caso especifico, com
um erro in-sample de RMSE igual a 38.29, MAE igual a 32.16 e um MAPE extremamente
elevado, o que sugeriu dificuldades do modelo em captar padroes adequados nos dados
historicos, mesmo nos dados de treino. O coeficiente de determinacdo R? nao foi
calculado pois este nem sempre tem a mesma interpretagdo direta que nos modelos

lineares, dado que as redes ndo modelam uma relagdo linear entre variaveis.

Optou-se por uma janela temporal de trinta dias para gerar as sequéncias de treino,
refletindo o padrao semanal de consumo. No periodo Out-of Sample observou-se uma
deterioragdo adicional dos resultados com um RMSE igual a 47.44, MAE igual a 44.20 e

um MAPE bastante elevado também, evidenciando uma fraca capacidade preditiva fora
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da amostra, com erros absolutos e relativos consideraveis. Podemos analisar estes valores

na tabela seguinte.

Tabela 6 — Métricas In-Sample e Out-of Sample pelas RNN para o Produto Pdo de Agua

Médio e a Loja Amoreiras

Métrica In-Sample Out-of-Sample
RMSE 38.18 48.42
MAE 31.23 44.44
MAPE +00 813.31

R? - -

Estes resultados indicam que, apesar da flexibilidade das RNN para captar padroes
ndo lineares, a elevada volatilidade das vendas diarias, a curta série temporal disponivel
e o reduzido volume de dados por produto e loja tornam o modelo pouco adequado no
contexto analisado. A apresentacdo dos resultados agregados e do exemplo individual
permite uma avaliagdo critica da adequagdao do modelo as caracteristicas especificas do
negocio, reforcando que as métricas médias podem ser influenciadas por séries com baixo

volume de vendas.

A rede LSTM foi composta por uma tinica camada com cinquenta unidades e ativagdo
ReLU (Rectified Linear Unit), seguida de uma camada dense (camada totalmente
conectada) e treinada durante cinquenta épocas com o otimizador Adaptive Moment

Estimation, ADAM.

Contudo, a LSTM foi capaz de captar parte do comportamento da série, mesmo com
uma arquitetura simples e sem o uso de variaveis exogenas. E importante reconhecer que
a abordagem adotada ¢ introdutoria, servindo como base para futuras extensoes. Entre as
possiveis melhorias, temos a inclusdao de varidveis exogenas relevantes, aplicacao de
arquiteturas alternativas e ampliagdo da janela de previsao para um horizonte temporal
maior. Para calcular esta previsdo usei cddigo em Python, que gerou posteriormente o

resultado da figura 12.
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Figura 10 — Previsdao Modelo com Redes Neuronais, Vendas Diarias (Unidades)

31



MARIA PACHECO MODELO DE PREVISAO DE VENDAS
APLICADO AO SETOR DE PANIFICACAO

6. COMPARACAO DE DESEMPENHO DOS MODELOS

Apds a aplicagdo dos diferentes modelos de previsdo, OLS com efeitos fixos,
SARIMAX e RNN, foi possivel observar diferengas claras nos desempenhos e adequagao
de cada abordagem. De notar que, embora a variavel dependente tenha sido transformada
por logaritmo natural para estimar os modelos, todas as previsdes foram posteriormente
reconvertidas a escala original de vendas. Esta reconversao foi fundamental para permitir
que as métricas de avaliacdo fossem interpretadas diretamente em unidades vendidas,
assegurando relevancia pratica e comparabilidade entre modelos. A tabela 6 apresenta as

principais métricas de erro obtidas na previsao.

Tabela 7 — Comparagdo de Métricas de Avaliagao dos Modelos
Regressao OLS SARIMAX RNN

Métricas In-Sample = Out-of-Sample In-Sample Out-of-Sample In-Sample Out-of-Sample

N° Obs. 424.332 106.084 292.194 73.049 296.900 89.070
RMSE 221167.58 47.66 12.71 9.03 4.81 4.54
MAE 621.04 8.26 6.18 4.64 3.66 3.66
MAPE +00 +o0 +00 +00 +00 +00

Apds a implementacdo dos trés modelos de previsdo, OLS com efeitos fixos,
SARIMAX e as RNN, foi possivel identificar diferencas claras no desempenho e

adequagdo de cada abordagem as caracteristicas dos dados analisados.

O modelo OLS destacou-se pela sua facilidade de interpretagdo, permitindo
compreender o efeito de variaveis explicativas de forma transparente. No entanto, apesar
da simplicidade, o modelo revelou limitagdes importantes. Observou-se que, embora o
desempenho out-of-sample fosse aceitavel, os erros dentro da amostra tenderam a
aumentar, especialmente em situacdes com elevada variabilidade de vendas entre
produtos e lojas, refletindo a dificuldade deste modelo em capturar padrdes temporais
mais complexos. Observou-se também que existe uma acentuada discrepancia nos dias

com picos de vendas, onde o modelo subestima significativamente os valores reais. Este
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comportamento decorre da limitagdo inerente ao modelo linear, que ndo considera a

dindmica temporal das vendas.

Em contraste, o modelo SARIMAX evidenciou uma melhor capacidade para modelar
a dinamica das séries temporais, integrando de forma eficiente componentes
autorregressivas, de diferenciagdo e o impacto de varidveis exogenas, este modelo
demonstrou robustez na previsao geral. Contudo, foram também identificadas limita¢des
nos casos mais irregulares, como produtos com padrdes de venda muito volateis, onde o

SARIMAX teve dificuldades em generalizar.

Ja aaplicacdo das RNN, apesar de explorarem o potencial do deep learning para dados
sequenciais, mostrou resultados menos consistentes. Devido a necessidade de treinar
redes individualmente para cada combinacao loja-produto, os resultados foram agregados
através de médias das métricas, o que, embora necessario para garantir comparabilidade,
pode ter atenuado erros em produtos de maior impacto. Um aspeto relevante a destacar
foi a inconsisténcia na métrica MAPE, que atingiu valores infinitos ou extremamente
elevados em todos os modelos. Tal comportamento ¢ explicado pela presenga de
observacdes com vendas muito reduzidas ou nulas, distorcendo o denominador desta
métrica. Por esse motivo, a analise concentrou-se nas métricas RMSE e MAE,
consideradas mais fidveis no contexto em analise. Esta rede ndo conseguiu identificar os
picos, o que resultou num underfitting claro. Esta limitagdo poderad estar associada a
complexidade dos dados, que exigiriam mais camadas ou até mesmo redes mais

profundas.

Em suma, os resultados evidenciam que o modelo SARIMAX oferece o melhor
compromisso entre precisdo e robustez no contexto de previsdo de vendas com elevada
granularidade. O OLS continua util pela sua interpretabilidade, enquanto a RNN apesar
do seu potencial, exige mais dados e maior estabilidade das séries temporais para alcangar

um desempenho competitivo.

Para concluir penso que estes modelos representam um avango significativo face a
metodologia de previsdo utilizada atualmente pela empresa. Este processo, além de ser
demorado e sujeito a erros, era limitado na sua abrangéncia, focando-se apenas nos
produtos de padaria e desconsiderando varidveis relevantes. Com a implementacdo e

comparacdo destes modelos foi possivel desenvolver uma abordagem mais robusta,
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automatizavel e adaptavel a complexidade do negocio. A notar que ao longo deste
trabalho, estendi também os modelos para produtos de mercearia e ndo apenas de padaria,
o que tornou sempre os dados a parecer incoerentes ou os modelos com pior performance,
uma vez que muitos dos produtos de mercearia sao vendidos raramente € em poucas

quantidades.
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7. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

O mundo estd em constante mudanga e inovagdo e se cada empresa nao estiver
constantemente a acompanhar esta inovacdo acaba por ndo conseguir combater a
concorréncia. O aumento da Inteligéncia Artificial no mercado de trabalho tem vindo a
ter um crescimento colossal. Gerir uma empresa de bens pereciveis exige ainda uma
melhor e mais cuidada previsao e ¢ fundamental tornar esta previsdo o mais eficiente,

célere e eficaz para uma melhor gestao de stock e redugdo do desperdicio alimentar.

Este estudo permitiu ndo apenas comparar a eficacia preditiva dos modelos, mas
também, demonstrar o valor da complementaridade entre métodos estatisticos e técnicas
de ML. As previsdes obtidas tém uma aplicacao direta e pratica, podem auxiliar a tomada
de decisdo em ambiente de retalho alimentar, este como ajustamento de produgdo,
planeamento de encomendas ou campanhas promocionais. Promove assim uma gestao

mais eficiente, sustentavel e orientada para os dados.

Durante a realizacdo deste trabalho, a maior limitagdo que senti foi sem duvida a
organiza¢do dos dados. Estes ndo estavam de todo bem organizados, a empresa mudou
de sistema e sem duvida que estes nao estdo coesos nem a acompanhar o crescimento
exponencial das lojas. Este crescimento foi sem divida uma limitacdo que encontrei
também, uma vez que hé dados de lojas que ja fecharam, lojas que abriram hé anos e
outras que apenas abriram este ano. Esta falta de correlagdo afetou bastante este processo

de organiza¢do de dados.

Para trabalhos futuros, sera interessante voltar a realizar esta previsdo com a
integragdo de variaveis externas, como condi¢cdes meteorologicas, eventos locais, etc.,
que podem ter impacto direto no comportamento do consumidor. Também se podera
utilizar uma aplicacdo de modelos ensemble, que combinem previsdes de multiplos
modelos para obter maior robustez e precisdo. Esta empresa divide a distribuicdo em
manha e tarde, seria importante fazer uma avaliacdo de granularidade distinta, como

previsoes por horas, de modo a otimizar a producdo em turnos.
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Figura 11 — Exemplo de Método de Forecast Atual da Empresa

175000 A

150000 A

125000 A

100000 A

Frequéncia

75000 A

50000 -

25000 A

T T 1 %
=15 -10 -5 0 5 10
Residuo

Figura 12 — Histograma dos Residuos
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Iteration: 5, Func. Count:
Optimization terminated successfully

Iterations: 12
Function evaluations: 82
Gradient evaluations: 8

Constont Mean - GARCH Model Results

55,

MODELO DE PREVISAO DE VENDAS

APLICADO AO SETOR DE PANIFICACAO

Neg. LLF: 6.588608660788324e+16
(Exit mode @)
Current function value: 4320700.036730393

Dep. Variable: None  R-squared: 0.900
Mean Model: Constant Mean Adj. R-squared: 0000
Vol Model: GARCH  Log-Likelihood: -4.32070e+06
Distribution: Normal  ALC: 8.641410+05
Method: Maximum Likelihood BIC: 8.64145a+06
No. Observations: 660297
Date: Sat, Jul 15 2025 Df Residuals: 660296
Time: 17:51:52 Df Model: 1
Mean Model
coef  std err t P>|t] 95.8% Conf. Int.
L -75.0105 2.626 -119.921 0.000 [-76.236,-73.785]
Volatility Model
coef  std err t P>t 95.0% Conf. Int.
omega 8.5168 9.364 1.418 9.156 [ -8.197, 1.229)
alpha[1] 0.0782 6.341e-85 1233.240 0.000 [7.807¢-02,7.8326-02]
beta[1] 0.6882 1.630e-05 4.223e¢+04 0.080 [ ©.688, ©.688)

Covariance estimator:

robust

Figura 13 — Modelacio GARCH

PanelOLS Estimation Summary

Dep. Variable: Log Vendas R-squared:
Estimator: PanelOLs R-squared (Between):
No. Observations: 538416 R-squared (Within):
Date: Thu, Jul 17 2825 R-squared (Overall):
Time: 18:38:56  Log-likelihood
Cov, Estimator: Robust
F-statistic:
Entities: 24 p-value
Avg Obs: 2.21e+84  Distribution:
Min Cbs: 738.89
Max Obs: 4.1512+84  F-statistic (robust):
P-value
Time periods: 368 Distribution:
Avg Obs: 1441.3
Min Cbs: 1.99e9
Max Obs: 3477.9

Parameter Estimates

8.7979
98,9979
8.1712
28.7979
-6.961e+85

1.395e+85
. 0000
F(15,538401)

1.41e405
0.ee00
F(15,5308401)

P-value tower CI Upper CL
@, e -2.3881 -e.3522
@.e00e @.e329 2.0638
2. eeg8 a.e187 2.8199
2. 0090 @.0199 @.8201
2, 0098 1.1467 1.1634
&, e 1.3015 1.3424
@.eeoe 1.2832 1.3182
8. eege 1.4618 1.4873
2. 0000 1.5853 1.5283
2, 0098 9.1382 8.1495
2.ee0e 2.2148 8.2341
@.eege @.17a5 8.193p
[ERCEEE) 9.1354 B.1545%
2. 0090 @.1331 ©.1524
2.0eae a.1231 8.1421

Parameter Std. Err. T-stat
Motivo__de_ Descontc_Binario -@.3792 9.8091 -48.476
Feriado_Binario 9.8479 e.eary 6.2541
Lagl 9.0193 ©.8983 63.65¢
Lag7 9.0195 2.8093 &4.968
Canal_t7_B2¢C 1.1550 0.0043 269.72
Canal_t/_Funcionaric 1.3219 2.e124 126.62
Canal_t7_ONLINE 1.3997 ©.0989 145.8€
Canal_t7_TOGOCOTOGO 1.4746 2.8085 227.03
Canal_t7_UBER 1.5158 2.8a53 283.46
Dis_Semana_Monday 9.1399 0.8a49 28.4%
Dia_Semana_Saturday 8.2244 0.8249 45.685
Dia_Semana_Sunday 9.1841 9,009 37.955
0ia_Semana_rhursday 9.1458 9.8a49 29.828
Dia_Semana_Tuesday 9.1427 9.8a49 29,889
Dia_Semana_Wednesday 9.1326 9.ea48 27.365%

Figura 14 — Estimagao do Modelo OLS
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SARTMAX Results

mEmEsTTEsEeEwww

eaa s DL et e e P e e e Pt s

Dep. Variable: Vendass No. Observations: 365243
Model: SARTMAX(1, 1, 1) Log Likelihood -1446796.,193
Date: Sun, 20 Jul 2025 AIC 2893610.387
Tima: 13:43:46 BIC 2893787 .662
Sample: @ HQIC 2893638.289
- 365243

Covariance Type: opg

coef std err z P>lz] [e.825 08.975]
Motivo__de__ Desconto_Binario 8.3925 9.116 3.382 f.001 8.165 @.620
Feriado_Binario 9.5024 0.084 5.986 0.000 0.338 0.667
Lagl @.7100 0,000 3538.057 Q.00 8.710 e.718
Lag? e.121e ©.000 306.589 8,000 2.120 @,132
Canal_t7_B2C -0.9807 0.827 -36.922 0.000 1.033 0.929
Dia_Semana_Saturday 1.0331 8.832 32.435 9.000 8.971 1.096
ar.L1 0.0026 8.002 1.683 8.892 -0.000 0.006
ma.ll -8.9979 9.608 -9682.737 0.000 -9.998 -9.998
sigmal 161,5093 9.0851 3148.461 a.000 161.409 161,610
Ljung-Box (L1) (Q): 9.6 Jarque-Bera (JB): 208317964.79
Prob(Q): 8.99 Prob(28): 0.00
Heteroskedasticity (H): 1.81  Skew: 3.77
Prob(H) (two-sided): 8.02 Kurtosis: 119.75

...................................................................................

Warnings:
[1] Covariance matrix calculated using the outer product of gradients (complex-step).

Figura 15 — Estimagdo do Modelo SARIMAX

Model: "sequential 1"

Layer (type) Output Shape Param #
lstm 1 (LSTM) (None, 50) 10400
dense_1 (Dense) (None, 1) 51

Total params: 10,451
Trainable params: 10,451
Non-trainable params: @

IN-SAMPLE -> RMSE=37.94, MAE=31.15, MAPE=4401800579.75%, R%=0.07
OUT-OF-SAMPLE -> RMSE=47.30, MAE=43.47, MAPE=820.08%, R?=-0.06

Figura 16 — Estimac¢do das RNN para um Produto Especifico
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