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RESUMO

A crescente digitalizagdo dos processos no varejo ampliou a disponibilidade de dados
operacionais e reforcou a necessidade de previsdes de vendas mais precisas para
apoiar decisbes estratégicas e otimizar planejamento, estoques e desempenho
financeiro. Esse cenario evidencia a oportunidade de aplicar técnicas de inteligéncia
computacional capazes de lidar com padrées complexos, sazonalidade e variaveis
exodgenas, superando limitagdes de métodos estatisticos tradicionais. O objetivo deste
estudo foi avaliar modelos de inteligéncia computacional aplicados a previsdo de
vendas, comparando-os a um modelo estatistico de referéncia. A metodologia
envolveu coleta de dados reais de vendas e fluxo de clientes via SAP e API Digifort,
pré-processamento, imputagao de zeros artificiais por GLM de Poisson, criacdo de
variaveis sazonais e contextuais, construcio de diferentes versdes de bases de treino
e aplicacdo dos modelos Floresta Aleatéria, XGBoost e SARIMAX, avaliados por
holdout temporal 80/20 e validagao cruzada walk-forward. Os resultados mostraram
que os modelos de inteligéncia computacional apresentaram menor erro preditivo e
maior estabilidade temporal, com destaque para a Floresta Aleatodria, enquanto o
SARIMAX teve desempenho inferior diante da maior complexidade das variaveis
explicativas. Conclui-se que as técnicas de inteligéncia computacional se mostram
mais eficazes e robustas para previsao de vendas no varejo fisico, oferecendo suporte

valioso a tomada de decisao gerencial.

Palavras-chave: previsdo de vendas; inteligéncia computacional; aprendizado de
maquina; series temporais; varejo.



ABSTRACT

The growing digitalization of retail processes has expanded the availability of
operational data and reinforced the need for more accurate sales forecasting to
support strategic decisions and optimize planning, inventory management, and
financial performance. This scenario highlights the opportunity to apply computational
intelligence techniques capable of handling complex patterns, seasonality, and
exogenous variables, overcoming the limitations of traditional statistical methods. This
study aimed to evaluate computational intelligence models applied to sales forecasting
and compare them with a statistical reference model. The methodology involved
collecting real sales and customer flow data via SAP and the Digifort API, performing
preprocessing procedures, imputing artificial zeros using Poisson GLM, creating
seasonal and contextual variables, building different versions of training datasets, and
applying the Random Forest, XGBoost, and SARIMAX models, assessed through an
80/20 temporal holdout and walk-forward cross-validation. The results showed that
computational intelligence models presented lower predictive error and greater
temporal stability, with Random Forest standing out, while SARIMAX performed worse
when faced with higher variable complexity. The study concludes that computational
intelligence techniques are more effective and robust for sales forecasting in physical

retail, offering valuable support for managerial decision-making.

Keywords: sales forecasting; computational intelligence; machine learning; time

series; retail.
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1 INTRODUGAO

Nos ultimos anos, a crescente digitalizagdo dos processos empresariais
ampliou significativamente a disponibilidade de dados operacionais e comerciais
(Kadarova; Lachvajderova; Sukopova, 2023). Esse cenario abriu espago para
solucdes de previsdo cada vez mais precisas, capazes de auxiliar gestores na tomada
de decisOes estratégicas, especialmente em ambientes competitivos onde a oscilagao
da demanda pode impactar diretamente o planejamento de compras, a gestado de
estoques e o desempenho financeiro (Makridakis; Hyndman; Petropoulos, 2020).

Sob essa perspectiva, a inteligéncia computacional surge como um conjunto de
técnicas robustas e flexiveis que permite transformar dados em previsdes mais
confidveis, mesmo quando a série apresenta comportamentos complexos,
sazonalidade ou efeitos externos (Lim; Zohren, 2021). Segundo Xu et al. (2025), essa
abordagem reune técnicas como redes neurais e algoritmos evolutivos, que se
destacam pela capacidade de aprender a partir de informagdes passadas e adaptar
esse aprendizado a novos cenarios, oferecendo solugdes eficazes para problemas
nao lineares.

Modelos baseados em métodos estatisticos e de aprendizado de maquina tém
ganhado espaco justamente pela capacidade de lidar com diferentes tipos de padrées
e relacionamentos entre variaveis (Montero-Manso; Hyndman, 2021). De acordo com
Punia e Shankar (2022), ao utilizar algoritmos que aprendem com o comportamento
passado das vendas, torna-se possivel antecipar tendéncias, identificar periodos de
maior ou menor movimento e apoiar decisdes que reduzam incertezas no processo
produtivo e comercial. Além disso, a combinagdo entre métricas de desempenho,
validacao temporal e analise comparativa entre diferentes abordagens contribui para
garantir previsdes ndo apenas precisas, mas também estaveis e aplicaveis ao dia a
dia da empresa.

Diante desse cenario, esta pesquisa foi intitulada “Avaliacdo do Uso de
Inteligéncia Computacional para Previsdo de Vendas”, alinhando-se ao que a
Associagao Brasileira de Engenharia de Producdo (ABEPRO, 2025) identifica como
parte da area de Pesquisa Operacional, especificamente na subarea de Analise de
Demanda e Inteligéncia Computacional.
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Nesse contexto, este estudo aplicou técnicas de inteligéncia computacional
para prever vendas diarias em um contexto real, considerando diferentes conjuntos
de variaveis e métodos de modelagem. A pesquisa buscou avaliar o desempenho de
modelos distintos, analisar sua capacidade de generalizagdo e identificar qual
abordagem se mostra mais adequada para apoiar o planejamento operacional. Com
esses experimentos realizados, pretende-se contribuir com uma solugao pratica e
acessivel, capaz de auxiliar empresas no uso de seus dados e na construgdo de
previsdes mais consistentes para suporte a tomada de decisao.

Além desta introducdo, este trabalho esta organizado da seguinte forma: na
segcao 2 é apresentado a revisao de literatura que sustenta o estudo, a secédo 3
descreve a metodologia adotada na condugéo da pesquisa, na secgéao 4, € detalhado
0 processo de aplicacdo dos modelos, a se¢ao 5 reune a analise dos modelos, na

secao 6 € evidenciado as consideragodes finais. Por fim, sdo apresentas as referéncias.

1.1 SITUACAO PROBLEMA

Gerenciar vendas de forma eficiente em lojas de varejo € um desafio constante,
especialmente quando se trata de prever a demanda com precisao, que por sua vez
é fator essencial para manter o equilibrio operacional e financeiro (Muthukalyani,
2023). Conforme apontado por Oyewole et al. (2024), quando as previsdes falham,
toda a cadeia de suprimentos pode ser afetada, gerando rupturas de estoque,
desperdicio de recursos e impactos negativos no atendimento ao cliente.

Em muitos estabelecimentos, decisbes estratégicas como vendas, reposigao
de produtos, escalas de funcionarios e agdes promocionais ainda sdo tomadas com
base em dados historicos simples ou percepgdes empiricas, 0 que compromete a
assertividade do planejamento (Noseda, 2021). A previsdo de vendas desempenha
um papel fundamental no equilibrio entre oferta e demanda, ajudando a evitar tanto a
escassez quanto o excesso de mercadorias. Tissot, Vidor e Chiwiacowsky (2022),
ressaltam que o uso de métodos estatisticos, como a suavizagdo exponencial e o
modelo AutoRegressivo Integrado de Médias Moveis, do inglés AutoRegressive
Integrated Moving Average (ARIMA), proporcionam estimativas mais precisas,

especialmente quando complementadas por dados relevantes ao contexto analisado.
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No contexto do varejo fisico, informagdes como o fluxo de clientes vém
ganhando cada vez mais espago como base para decisdes estratégicas. Esses dados,
quando bem utilizados, ajudam a prever indicadores-chave de desempenho, como
vendas, conversdo e movimentagéo na loja. Panay et al. (2021) afirma que métricas
como o numero de visitantes, a taxa de conversao e o volume total de vendas séo
fundamentais para que gestores possam antecipar comportamentos e se planejar
melhor, seja para reforgar o estoque, organizar a equipe ou ajustar o fluxo de caixa.
Desta forma, modelos preditivos que oferecem nio sé boas estimativas, mas também
explicacdes sobre a relevancia de cada variavel, tém se mostrado aliados valiosos na
tomada de decisbes mais assertivas e flexiveis diante de cenarios imprevisiveis.

Haque, Amin e Miah (2023) complementam essa visdo ao mostrar que muitas
empresas ainda ndo aproveitam todo o potencial das ferramentas de previsao, apesar
do avango das técnicas como o modelo ARIMA, o algoritmo dos K-vizinhos mais
préoximos, do inglés K-Nearest Neighbors (KNN), e 0 método de Florestas Aleatérias,
do inglés Random Forest. Seu estudo indicou que modelos mais sofisticados, como o
Florestas Aleatédrias, tendem a oferecer melhor desempenho preditivo em séries
temporais de vendas agregadas, reforgando a importancia de escolher a técnica mais
adequada ao tipo de dado e ao objetivo da previsao.

Diante desse cenario, o escopo desse estudo é a avaliagdo do uso de
inteligéncia computacional para previsdao de vendas em uma loja fisica de varejo,
utilizando dados de fluxo de clientes, vendas e dados temporais. A pesquisa foi
desenvolvida com base em técnicas de previséo consolidadas na literatura e aplicadas
sobre um conjunto real de dados fornecido por uma loja.

Dessa forma, o estudo busca responder: como diferentes modelos de
inteligéncia computacional, comparados a um modelo estatistico classico, se
comportam na previsdo de vendas em uma loja de varejo fisico, a partir de dados de

fluxo de clientes, data e quantidade de vendas?
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1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo geral

Avaliar modelos de inteligéncia computacional aplicados a previsdo de vendas,
comparando-os a um modelo estatistico de referéncia, utilizando dados histéricos de
fluxo de clientes, vendas e informagdes temporais, apoiando a tomada de decisdes

gerenciais.

1.2.2 Objetivos especificos

e Identificar na literatura estudos relacionados a técnicas e modelos de
inteligéncia computacional aplicados a previsao de vendas;

¢ Aplicar modelos e técnicas de previsao de vendas utilizando dados de fluxo
de clientes, vendas e informagdes temporais, testando sua eficacia no
contexto do varejo;

e Analisar o desempenho dos modelos utilizados, considerando métricas de

acuracia e sua utilidade para a tomada de decisdes gerenciais.

1.3 JUSTIFICATIVA

No varejo atual, altamente competitivo e dindmico, saber prever com preciséo
a demanda por produtos tem se mostrado fundamental para que as empresas tomem
decisdes mais assertivas. Quando as vendas podem ser antecipadas com maior
clareza, o controle de estoque, a distribuicdo de recursos e até o atendimento ao
cliente tendem a ser mais eficientes, refletindo positivamente nos resultados do
negécio (Jiang; Ruan; Sunj, 2021).

Nos ultimos anos, pesquisas vém destacando como a analise de dados e o0 uso
de algoritmos de aprendizado de maquina, do inglés Machine Learning (ML), vém
ganhando espago no desenvolvimento de modelos preditivos mais eficazes e

confiaveis no varejo (Learning; Nithinraj; Jaisachin, 2024). Ganguly e Mukherjee
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(2024) observam que, ao combinar algoritmos como Floresta Aleatéria, KNN e o
Regressor por Votagao, do inglés Voting Regressor, € possivel alcangar previsdes
mais precisas, reduzindo erros e melhorando o desempenho dos modelos,
especialmente quando se leva em conta fatores como a sazonalidade, o historico de
vendas e o comportamento de compra dos consumidores.

Nesse mesmo sentido, Mishra e Sinha (2025) mostram que técnicas de analise
de dados aplicadas a lojas fisicas ajudam a entender melhor o comportamento de
compra, permitindo segmentar produtos com mais precisédo e prever a demanda com
base na realidade local. Os autores destacam, ainda, que o uso de algoritmos como
Regressor por Vetores de Suporte, do inglés Support Vector Regression (SVR),
Floresta Aleatéria e Impulsionamento de Gradiente Extremo, do inglés Extreme
Gradient Boosting (XGBoost) tem gerado bons resultados na previsdo de vendas de
produtos com alta rotatividade, especialmente ao se analisar indicadores como Erro
Absoluto Médio, do inglés Mean Absolute Error (MAE) e Raiz do Erro Quadratico
Médio, do inglés Root Mean Squared Error (RMSE).

Tony et al. (2021) defende que os modelos baseados em ML representam um
avancgo em relagdo as abordagens estatisticas mais tradicionais, sobretudo quando
se lida com grandes volumes de dados e mudangas frequentes no padrao de
consumo. Técnicas como Floresta Aleatdria, segundo os autores, vém se mostrando
mais precisas do que métodos classicos como a Regresséo Linear, do inglés Linear
Regression, o que reforga sua aplicagéo no varejo fisico.

Além do interesse do pesquisador na area de ciéncia de dados, com tantas
opgdes de técnicas para previsdo de demanda, este estudo surge da crescente
necessidade de melhorar a precisdo dos modelos preditivos no varejo fisico. Modelos
mais assertivos podem transformar a maneira como as empresas antecipam suas
vendas, facilitando um planejamento mais eficiente e a alocacdo de recursos de
maneira mais estratégica.

A pesquisa também traz uma contribuigdo tedrica significativa ao investigar a
eficacia desses modelos no contexto do varejo fisico, um campo que ainda é pouco
explorado em comparagao ao varejo digital. Ao comparar e testar essas abordagens
em um cenario pratico, o estudo oferece contribuicbes relevantes tanto para
profissionais que buscam aprimorar suas estratégias de vendas, quanto para
pesquisadores que desejam aprofundar seu entendimento sobre como essas técnicas

preditivas podem ser aplicadas no setor.
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2 REVISAO DE LITERATURA

Nesta secdo, sao abordados os estudos mais atuais para entendimento das

técnicas, ferramentas e aplicagdes feitas nesta pesquisa.

2.1 DESAFIO DO VAREJO E O PAPEL DA PREVISAO DE VENDAS

O varejo tem passado por mudangas cada vez mais rapidas, impulsionado por
consumidores com habitos volateis, sazonalidades dificeis de prever e um cenario
econdmico global instavel. De acordo com Ahn et al. (2024), a cadeia de suprimentos
tem se tornado mais complexa, exigindo uma gestao mais agil e sustentavel para lidar
com as variagdes de demanda e evitar desperdicios. Nesse contexto, antecipar o
comportamento do consumidor deixou de ser apenas um diferencial competitivo e
passou a ser uma necessidade para manter a operacgao eficiente e competitiva.

De maneira tradicional, as previsbes de vendas sao feitas com base em
analises simples, geralmente apoiadas em médias historicas ou na experiéncia dos
gestores. No entanto, como apontam Jahin et al. (2024), esse tipo de abordagem néao
consegue acompanhar as rapidas mudangas provocadas por fatores externos,
promog¢des pontuais ou novas tendéncias de mercado. As consequéncias disso séo
previsdes imprecisas, que podem gerar tanto excesso quanto falta de produtos,
comprometendo o nivel de servigo e elevando os custos operacionais.

Outro ponto importante € que o desafio ndo esta apenas em prever o volume
total de vendas, mas em entender como essa demanda se distribui entre diferentes
lojas ou unidades de negdcio. Bi et al. (2022) destacam que, em muitos casos, a
auséncia de previsdes localizadas atrapalha o planejamento logistico e financeiro,
gerando desorganizagao nas operacgdes do dia a dia.

Diante dessa realidade, o uso de modelos preditivos mais avancados que
combinam técnicas de ML e analise de séries temporais tem se mostrado uma
alternativa eficaz para reduzir incertezas e apoiar o planejamento das empresas.
Modelos como Floresta Aleatéria, Regressor por Votacao, ARIMA e redes neurais com

Memoéria de Longo e Curto Prazo, do inglés Long Short-Term Memory (LSTM) vém
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demonstrando bons resultados em estudos recentes, especialmente por sua

capacidade de lidar com dados complexos e variaveis (Deng; De Oliveira, 2024).

2.2 ESTUDOS SOBRE USO DE INTELIGENCIA COMPUTACIONAL APLICADA A
PREVISAO DE DEMANDA

Diversos estudos académicos tém investigado como modelos preditivos,
incluindo técnicas de inteligéncia computacional, podem contribuir para a melhoria das
previsdes de demanda no varejo e em outros setores.

A pesquisa de Yang, Chen e Zhou (2025), desenvolveu um modelo linear
semifuncional com erros autorregressivos para previsdo de vendas de energia
elétrica. O destaque deste estudo € a incorporacao da autocorrelagao dos dados, fator
muitas vezes ignorado em modelos tradicionais. Ao reconhecer essa caracteristica,
0s autores conseguiram obter resultados de previsdo mais robustos, demonstrando
que levar em consideragao dependéncias temporais pode fazer diferenca significativa.

Outro exemplo é a pesquisa de Burinskiene (2022), que estudou a previsao de
vendas em redes farmacéuticas utilizando técnicas de suavizagdo exponencial e
modelos de média mével. O estudo mostrou que ao integrar a detecgédo de valores
atipicos, do inglés outliers, e trabalhar em niveis de lojas especificas, foi possivel
reduzir de forma significativa os erros de previsao e melhorar a disponibilidade de
produtos, o que € essencial para o varejo, onde imprecisbes de estoque podem
resultar em perdas consideraveis.

Pasupuleti et al. (2024) também apresentaram avangos significativos ao aplicar
algoritmos de ML para otimizar a previsao de demanda em uma cadeia de suprimentos
de grande porte. O uso de regressao, agrupamento, conhecido como clustering e
séries temporais, permitiu ndo apenas prever vendas com mais precisao, mas também
reduzir falhas no estoque e aumentar a eficiéncia logistica, reforgando a aplicagao
pratica dessas técnicas em ambientes reais.

Zubair et al. (2024) conduziram uma andlise comparativa entre Regressao
Linear, Floresta Aleatéria e XGBoost, utilizando dados de vendas no varejo. O modelo
Floresta Aleatdria obteve o melhor desempenho, sendo identificado como o mais
adequado para lidar com dados de alta variabilidade e complexidade, especialmente

pela capacidade de capturar interagdes nao lineares entre variaveis.
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Mahin et al. (2025) exploraram a aplicagao do Regressor por Votacao, Floresta
Aleatoria, KNN, e Regressao com Rede Elastica, do inglés Elastic Net Regression
(ENR). A pesquisa demonstrou que o Regressor por Votagao e o Floresta Aleatéria
foram capazes de reduzir o RMSE, a niveis quase nulos, além de alcangcarem um
Coeficiente de Determinacao (R?) quase perfeito, mostrando-os serem extremamente
eficiente em cenarios de alta sazonalidade e tendéncias flutuantes.

Bianchessi (2023) analisou métodos de previsdo de demanda em uma
microcervejaria no Rio Grande do Sul, comparando o modelo ARIMA, as LSTM, e o
XGBoost. A conclusao foi que o ARIMA, apesar de ser uma técnica mais classica,
ainda se mostra altamente competitivo para séries temporais de vendas bem
estruturadas, atingindo um Erro Percentual Absoluto Médio, do inglés Mean Absolute
Percentage Error (MAPE), de apenas 10,72%.

Entre todas essas pesquisas, a que mais se aproxima do objetivo deste estudo
€ a de Mahin et al. (2025), que comparou varios modelos preditivos para otimizar a
previsao de vendas no varejo fisico. Assim como na presente pesquisa, eles utilizaram
variaveis como dados historicos, sazonalidade e caracteristicas especificas de cada
ponto de venda, o que torna sua abordagem alinhada ao objetivo de gerar previsdes

mais assertivas.

2.3 MODELOS E TECNICAS DE PREVISAO ESTUDADOS NESTA PESQUISA

A literatura especializada em previsdo de vendas no varejo fisico destaca
diversos modelos preditivos que vém sendo aplicados com sucesso em diferentes
contextos. Entre essas técnicas, sobressaem-se tanto modelos tradicionais de séries
temporais quanto abordagens modernas baseadas em ML.

Entre os métodos classicos, destaca-se o modelo ARIMA, muito utilizado em
séries temporais com tendéncia e sazonalidade. Segundo Fatima e Rahimi (2024) o
ARIMA ¢é eficaz para capturar dependéncias temporais lineares e servir como
referéncia de desempenho para técnicas mais complexas, devido a sua robustez
estatistica e interpretabilidade. Nesta pesquisa, o ARIMA foi empregado apenas para
fins comparativos, permitindo avaliar se os modelos baseados em ML, que lidam
melhor com multiplas variaveis e relagdes nao lineares, realmente superam um

método estatistico consolidado.
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Além do ARIMA, foram adotados os modelos de inteligéncia computacional
Floresta Aleatdria, XGBoost e a técnica de validacdo cruzada para avaliagédo
estatistica. Esses modelos sdo amplamente reconhecidos por sua eficiéncia no
tratamento de dados tabulares e por sua capacidade de identificar padrbes. Segundo
Kamble et al. (2024), além de apresentarem alta precisao preditiva, esses modelos se
destacam pela escalabilidade e pela facilidade de adaptagao a diferentes contextos
de vendas. Eles também oferecem recursos que permitem interpretar a importancia
de cada variavel, o que contribui para analises mais assertivas.

Krishna, Farheen e Kalyani (2025) apontam que ambos os modelos tém
alcancgado bons resultados em métricas bastante utilizadas na literatura, como o MAE,
o0 RMSE e o0 R2. Isso refor¢a sua aplicagao para este estudo, que utiliza dados de fluxo
de clientes, datas e volume diario de vendas.

Para garantir maior confiabilidade nas previsdes, foi aplicada a técnica de
validagao cruzada, do inglés cross-validation. Essa abordagem alterna os conjuntos
de treino e teste ao longo de varias iteragdes, permitindo uma avaliagdo mais justa e
robusta dos modelos. Conforme destacam Lainder e Wolfinger (2022), essa técnica
contribui para evitar o sobreajuste, do inglés oveffitting, e melhora a capacidade dos
algoritmos de generalizar seus resultados, o que € especialmente importante em

cenarios com alta variabilidade temporal, como o do varejo.

2.3.1 Modelo preditivo de previsao Floresta Aleatéria

O modelo Floresta Aleatdria foi introduzido por Leo Breiman em 2001 como
uma técnica de ML baseada em conjuntos de arvores de decisdo. Sua proposta visava
melhorar a estabilidade e a precisdo dos modelos, reduzindo o risco de sobreajuste,
a partir da construgao de multiplas arvores de decisdo e da combinacdo de seus
resultados de forma agregada (Breiman, 2001).

Esse algoritmo funciona criando diversas arvores de decisdo com subconjuntos
aleatdrios de dados e variaveis. Ao final, as previsdes de cada arvore sao agregadas,
geralmente por média ou por votagao, resultando em uma previsdo mais robusta. Essa
abordagem reduz a variancia e melhora a estabilidade do modelo. Jo et al. (2025) e
Avinash et al. (2025) confirmam a eficacia do Floresta Aleatéria na modelagem de
dados complexos, destacando sua habilidade de lidar com ruido, interpretar a
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importancia das variaveis e manter bons resultados mesmo em bases com muitas

variacoes.

2.3.2 Modelo preditivo de previsao Impulsionamento de Gradiente Extremo
(XGBoost)

O algoritmo XGBoost foi desenvolvido por Tiangi Chen e Carlos Guestrin em
2016 e se destaca por ser uma evolugdo dos métodos de boosting, com foco na
eficiéncia computacional e na melhoria da performance preditiva (Chen; Guestrin,
2016). Ele funciona ajustando novos modelos sobre os residuos dos anteriores, de
forma sequencial, para minimizar os erros de forma otimizada.

O XGBoost funciona construindo modelos de forma sequencial, onde cada
nova arvore tenta corrigir os erros cometidos pelas anteriores. Ele se destaca por
otimizar uma func¢do de perda com regularizagéo, o que ajuda a evitar que o modelo
figue complexo demais e acabe se ajustando demais aos dados, o famoso
sobreajuste. Entre seus pontos fortes estdo a capacidade de lidar bem com dados
esparsos, o tratamento automatico de valores ausentes e o alto desempenho mesmo
com grandes volumes de dados, ele oferece 6timos resultados em tarefas de previséo,
com boa interpretacado das variaveis e uma performance estavel mesmo em cenarios
com alta variabilidade (Shaik et al., 2025).

2.3.3 Modelo preditivo de previsao ARIMA

O modelo ARIMA é um dos métodos classicos mais conhecidos na analise de
séries temporais. Ele foi desenvolvido a partir dos estudos de Box e Jenkins na década
de 1970, que consolidaram uma metodologia capaz de descrever e prever
comportamentos ao longo do tempo com base em padrdes histéricos (Box et al.,
2015).

O modelo ARIMA funciona ajustando valores futuros de uma série a partir das
relagdes entre observagdes passadas e erros anteriores. Ele combina trés etapas
principais: a autorregressiva, que usa valores defasados da propria série; a

integracao, que transforma dados néo estacionarios em uma sequéncia mais estavel,
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e a média movel, que considera o comportamento dos residuos de previsdo. Essa
estrutura permite capturar padrdes lineares de tendéncia e dependéncia temporal,
sendo uma das formas mais conhecidas e consolidadas de modelagem de séries
temporais (Kontopoulou et al., 2023).

No presente estudo, sera utilizada a variante Modelo Autorregressivo Integrado
de Médias Mobveis Sazonal com Regressao Exdégena, do inglés Seasonal
Autoregressive Integrated Moving Average with Exogenous Regressors (SARIMAX),
que estende o modelo ARIMA tradicional ao permitir a inclusdo de variaveis externas

e lida melhor com séries temporais (Alharbi; Csala, 2022).

2.3.4 Técnica de validagao cruzada para avaliagao estatistica

A validagdo cruzada, introduzida por Mervyn Stone em 1974, € uma técnica
estatistica utilizada para avaliar o desempenho de modelos preditivos a partir da
subdivisdo dos dados em multiplos conjuntos de treino e teste (Stone, 1974). A
abordagem mais comum, conhecida como k-fold, consiste em dividir o conjunto de
dados em k partes, treinando o modelo k vezes com diferentes combinac¢des de dados.

No método mais comum, o k-fold, os dados sao divididos em k partes. O modelo
e treinado em k - 1 delas e testado na parte restante, repetindo o processo k vezes
para garantir que cada ponto de dado seja usado tanto no treino quanto na validagao.
Segundo Sullivan et al. (2025) e Hwang et al. (2025) essa técnica permite uma
avaliacdo mais robusta da generalizagdo do modelo, reduzindo o risco de sobreajuste
e proporcionando maior confiabilidade aos resultados. Os autores salientam que a
validacdo cruzada continua sendo uma ferramenta indispensavel para avaliar e

comparar modelos em cenarios complexos e com variabilidade temporal.

2.4 ABORDAGEM UTILIZADA PARA TRATAMENTO DE DADOS DE CONTAGEM
ZERADOS

Séries temporais de contagem podem apresentar periodos com valores iguais
a zero devido a falhas de registro, interrupgdes de captura ou limitagdes dos sensores.

Esses valores podem distorcer a estrutura da série e comprometer a qualidade das
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previsdes, exigindo técnicas especificas para sua identificagéo e corregao (Kim et al.,
2023). A literatura apresenta diferentes abordagens para tratar séries temporais de
contagem com excesso de zeros ou lacunas sequenciais.

Modelos inflado de zeros, do inglés zero-inflated, que combinam distribuicées
como Poisson ou Binomial Negativa com covariaveis adicionais, sdo amplamente
empregados para ajustar taxas de contagem em contextos com muitos valores nulos,
fornecendo estimativas mais realistas da contagem esperada (Favero et al., 2021).

Mais recentemente, surgiram técnicas de imputagao supervisionada baseadas
em aprendizado profundo, como o modelo Imputacdo de Séries Temporais Baseada
em Autoatencao, do inglés Self-Attention-based Imputation for Time Series (SAITS),
que utiliza mecanismos de atencdo para capturar dependéncias temporais e inter-
relagdes entre variaveis, alcangando imputagdes mais precisas em séries
multivariadas (Du et al., 2023).

2.5 VARIAVEIS EXOGENAS, EFEITOS DE CALENDARIO, PROMOCOES E
OUTLIERS EM SERIES TEMPORAIS

Séries temporais de vendas sao fortemente influenciadas por fatores externos,
como feriados, datas sazonais, fins de semana e agdes promocionais. Esses
elementos alteram o comportamento natural da demanda e, quando ignorados, podem
comprometer a precisao das previsdes (De Baets; Harvey, 2023).

Estudos recentes mostram que a inclusdo de marcadores de calendario como
variaveis explicativas, especialmente feriados e eventos sazonais, contribui para
melhorar o desempenho dos modelos preditivos, pois esses efeitos explicam parte
relevante da variagao observada ao longo do tempo (Saputra; Kumar, 2024).

Da mesma forma, pesquisas no varejo indicam que promog¢des nao impactam
apenas o dia do evento, mas modificam a demanda ao longo de todo o ciclo, gerando
efeitos de antecipacao e pds-promocgao. Tratar esses padroes como simples ruido
pode distorcer o aprendizado dos modelos e reduzir sua capacidade de representar
adequadamente a dindmica real da série (Hewage; Perera; Bandara, 2025).

Além dos efeitos exdgenos, séries temporais também podem apresentar
valores atipicos, que refletem tanto erros de registro quanto variagdes da operacgao.
Revisbes sobre deteccdo de outliers em séries temporais destacam que muitas
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anomalias sdo, na pratica, sinais do proprio sistema, devendo ser analisadas com
critério antes de qualquer limpeza automatica (Blazquez-Garcia et al., 2021). Para
diagnostico, filtros robustos como o de Hampel continuam adequados, eles sdo
baseados em mediana e desvio absoluto mediano e tém recebido aprimoramentos
recentes para acelerar o processamento sem perder precisdao de detecgdo (Roos-
Hoefgeest Toribio et al., 2025).
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3 METODOLOGIA

Esta secao apresenta o procedimento metodolégico, organizado em trés fases:
pesquisa exploratéria da literatura, aplicacdo dos modelos preditivos e analise dos

resultados.

3.1 PROCEDIMENTO METODOLOGICO

A Figura 1 ilustra o procedimento metodologico seguido no desenvolvimento
desta pesquisa. Ele esta organizado em trés fases principais, compostas por
atividades interdependentes que resultam no cumprimento dos objetivos especificos

definidos. As subsecgbes descrevem cada uma dessas fases.

Figura 1 - Procedimento Metodolégico

FASE 2

FASE 1 Aplicacio dos modelos preditivos e técnica S
Definicio do problema de pesquisa e esta tistl:ca Anailise dos modelos
Pesquisa exploratéria da ‘r‘I Coleta dos dados reais da loja ‘ 4% Avaliagio dos modelos
literatura sobre modelos de
inteligéncia computacional l
: eE . L 2
aplicados a Pfelmao de vendas ‘ Pré-processamento dos dados ‘ Comparacio entre os modelos
- - l aplicados

Identificacdo de lacunas e

oportunidades na aplicacdo de ‘ Engenharia de atributos ‘
modelos de inteligéncia Y
computacional na previsio de i Discuss#o dos resultados
vendas em uma loja fisica de Aplicagio dos modelos
varejo. ARIMA _ Floresta Aleatoria e
J, XGBoost
Formulagio do problema/ l
oportunidade de pesquisa Aplicacio da técnica de
Jy validagio cruzada T
Definiciio dos objetivos da
pesquisa

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

3.1.1 Fase 1: Definicao do problema de pesquisa

A etapa inicial da pesquisa envolveu uma pesquisa exploratdria da literatura
cientifica. Segundo Dos Santos et al. (2022), esse tipo de revisao é essencial para

compreender os fundamentos tedricos de um tema e orientar decisées metodoldgicas
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ao longo do estudo. Ela permite mapear o que ja foi produzido sobre o assunto,
destacando tendéncias, limitagdes e oportunidades de aprofundamento.

O foco principal desta etapa foi identificar como técnicas e modelos de
inteligéncia computacional tém sido aplicadas na previsdo de vendas, com énfase no
contexto do varejo fisico e outros cenarios. Foram selecionados artigos que analisam
0 uso de algoritmos como Floresta Aleatdria, XGBoost, ARIMA, entre outros. Esse
levantamento ajudou a fundamentar a escolha dos modelos a serem utilizados neste
estudo.

Além disso, a analise da literatura serviu de base para definir o problema e os
objetivos especificos da pesquisa, e construir o referencial tedrico. Isso possibilita que
as decisdes tomadas ao longo da pesquisa estejam alinhadas com os estudos mais

atuais e relevantes da area.

3.1.2 Fase 2: Aplicagcao dos modelos preditivos e técnica estatistica

Esta fase foi desenvolvida com base nos dados de uma loja de varejo localizada
no Amazonas, a qual possui um sistema de monitoramento. Inicialmente, foi realizada
a coleta de dados reais. Para Doring, Grumbach e Reusch (2024), obter dados
diretamente da fonte é fundamental para garantir a representatividade e a qualidade
dos resultados em pesquisas aplicadas. O conjunto de dados incluiu informagoes
como o volume diario de vendas, fluxo de clientes e datas correspondentes.

Apo6s a coleta, os dados passaram por processos de pré-tratamento, que
envolvem etapas como limpeza, padronizacdo e tratamento de valores ausentes.
Conforme Das e Maiji (2024), essas ag¢des sao importantes para preparar os dados
para os modelos de previsdo, evitando distorcées nos resultados. Em seguida, foi
realizada a engenharia de atributos, uma pratica que de acordo com Ma, Jargensen e
Ma (2023), contribui para a extracdo de varidveis mais relevantes e informativas a
partir das variaveis originais, ampliando o potencial preditivo dos algoritmos.

Posteriormente, os modelos ARIMA, Floresta Aleatéria e XGBoost foram
implementados com auxilio de bibliotecas em Python, utilizando a técnica de validagéo
cruzada. Essa abordagem foi utilizada para refor¢ar a confiabilidade dos resultados,

uma vez que permite testar os modelos em diferentes particbes dos dados.
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Para garantir uma avaliagado consistente do desempenho dos algoritmos, foram
comparados os resultados obtidos em dados de treino e em dados nao vistos.
Segundo Géron (2022), essa comparagao € essencial para diagnosticar o sobreajuste,
pois diferengcas acentuadas entre as etapas indicam a chamada lacuna de
generalizagao do inglés generalization gap. Essa interpretagédo também esta alinhada
com a perspectiva de Aburass e Abu Rumman (2024), que recomendam quantificar o
sobreajuste observando o desempenho relativo entre treino e validagdo. Assim, a
analise da relagao entre erro de treino e erro de teste foi utilizada para verificar se os
modelos estavam aprendendo padrdes especificos do histérico ou se apresentavam
boa capacidade de generalizacéo.

Somado a isso, empregou-se como referéncia uma linha de base simples do
tipo modelo ingénuo sazonal do inglés seasonal naive, que utiliza o valor observado
no mesmo dia da semana anterior como previsdo. Esse tipo de baseline é
recomendado para séries temporais com forte padrdao semanal e funciona como
patamar minimo de comparacio, permitindo avaliar se modelos mais sofisticados
realmente oferecem ganhos relevantes (Hyndman; Athanasopoulos, 2021).

Por outro lado, além da validacdo k-fold tradicional, também foi utilizado o
esquema de validacdo temporal do tipo walk-forward, que preserva a ordem
cronoldgica dos dados e evita 0 vazamento de informacgao do futuro para o passado.
Essa abordagem €& recomendada para séries com dependéncia temporal e
sazonalidade bem definidas, pois permite avaliar o modelo em blocos consecutivos
de tempo, simulando a pratica real de previsao (Cerqueira; Torgo; Mozeti¢, 2020).

A definicdo do tamanho das janelas de treino e teste € um aspecto essencial
nesse tipo de validacdo. Hewamalage, Bergmeir e Bandara (2021) destacam que a
escolha adequada da janela influencia diretamente a capacidade dos modelos em
capturar dependéncias temporais e padrbes sazonais, além de impactar sua
estabilidade ao longo das divisbes. Por esse motivo, diferentes tamanhos de janelas
foram testados ao longo deste estudo, buscando o equilibrio entre representatividade

temporal e consisténcia nas métricas.
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3.1.3 Fase 3: Analise dos modelos

Na terceira fase foi avaliado o desempenho dos modelos aplicados. Foram
utilizadas métricas estatisticas amplamente reconhecidas na literatura, como o MAE,
RMSE e R2. Ghafariasl, Zeinalnezhad e Ahmadishokooh (2024) afirmam que essas
métricas sdo fundamentais para mensurar com precisdo a qualidade das previsdes e
comparar o desempenho entre diferentes abordagens.

Com base nos resultados obtidos, foi feita uma comparagao entre os modelos,
0 que na visdo de Sekeroglu et al. (2022) é uma etapa fundamental para garantir a
escolha da abordagem mais eficiente em contextos reais de aplicagado. Essa analise
levara em conta ndo apenas as métricas numéricas, mas também aspectos voltados
a interpretacao e consisténcia dos resultados.

Por fim, os resultados foram discutidos e organizados usando graficos e
quadros, para uma apresentacao clara e objetiva dos achados. Essa etapa final serviu

como base para recomendagdes praticas e sugestdes de continuidade da pesquisa.

3.2 ENQUADRAMENTO METODOLOGICO

As etapas deste estudo foram organizadas de modo a atender aos objetivos
especificos definidos na pesquisa. Para cada objetivo, foi selecionado um método
compativel com a natureza das atividades envolvidas. O Quadro 1 apresenta a sintese
do enquadramento metodoldgico, evidenciando o alinhamento entre as fases da

pesquisa, os objetivos correspondentes e os métodos adotados.

Quadro 1 - Enquadramento metodoldgico

FASE

OBJETIVOS

METODOS

Identificar na literatura estudos relacionados a
técnicas e modelos de inteligéncia computacional
aplicados a previsao de vendas.

Pesquisa tedrica qualitativa
1. Pesquisa exploratéria da
literatura.

Aplicar modelos e técnicas de previsao de vendas
utilizando dados de fluxo de clientes, vendas e
informagdes temporais, testando sua eficacia no
contexto do varejo.

Pesquisa aplicada quantitativa

1. Aplicagdo de modelos preditivos
e técnica estatistica.

2. Estudo de caso

Analisar o desempenho dos modelos utilizados,
considerando métricas de acuracia e sua utilidade
para a tomada de decisbes gerenciais.

Pesquisa aplicada quantitativa
1. Avaliagéo estatistica dos
resultados.

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)
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4 APLICACAO DOS MODELOS E TECNICA ESTATISTICA

Esta segéo descreve a aplicagao dos modelos preditivos e da técnica estatistica
adotada na pesquisa, detalhando as etapas de coleta dos dados, preparagao das

bases e implementagao dos algoritmos.

4.1 OBJETO DE ESTUDO DESTA PESQUISA

A empresa analisada nesta pesquisa € uma loja de varejo localizada no estado
do Amazonas, atuando com atendimento ao publico todos os dias da semana,
incluindo meio periodo aos domingos. Trata-se de um estabelecimento de grande
circulagao regional.

Para apoiar suas atividades, a loja utiliza sistemas amplamente empregados
no varejo, como o sistema de gestdo Sistemas, Aplicacbes e Produtos em
Processamento de Dados, do inglés Systems Applications and Products in Data
Processing (SAP) para registro e controle de vendas, e o sistema de
videomonitoramento Digifort para contabilizacao de fluxo de clientes e aplicagcbes
internas para consulta e integracdo de dados operacionais. Esses recursos fazem

parte da estrutura tecnoldgica que sustenta o funcionamento diario da empresa.

4.2 COLETA DOS DADOS REAIS DA LOJA

A etapa de coleta dos dados constituiu-se como o ponto de partida para a
aplicacdo dos modelos preditivos, garantindo que as informagdes utilizadas
refletissem a realidade operacional da loja estudada. Os dados foram obtidos a partir
de duas fontes distintas: o Digifort, responsavel pela contagem de clientes, e o sistema
de gestao SAP, de onde foram extraidas as informacdes referentes as vendas.

No caso da contagem de clientes, a extracao foi realizada por meio de um
cédigo desenvolvido em notebook no Databricks, que acessou diretamente a Interface
de Programacéo de Aplicagdes, do inglés Application Programming Interface (API) do

Digifort, que é uma plataforma de videomonitoramento digital. O sistema passou a
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disponibilizar registros de forma continua a partir de 2023, porém, como sua
implantagcédo ocorreu em 2022, a empresa ainda possuia registros manuais desse ano.
Para cobrir o periodo inicial, foi incorporada uma planilha em formato Excel, contendo
a contagem de clientes entre 01/07/2022 e 31/12/2022. Assim, o conjunto final de
dados abrangeu o intervalo de julho de 2022 até outubro de 2025, consolidando
informacdes continuas e consistentes.

Os dados de vendas foram disponibilizados por meio de uma tabela registrada
na plataforma unificada de analise de dados e computacdo em nuvem Databricks,
alimentada diretamente pelo sistema SAP da empresa. A extracdo também foi
realizada via codigo em notebook, e os resultados foram salvos em arquivos de
Valores Separados por Virgula, do inglés Comma-Separated Values (CSV),
possibilitando integracdo com os demais conjuntos e padronizando o formato de
armazenamento.

O Quadro 2 apresenta um resumo das fontes utilizadas no processo de coleta,
destacando as variaveis contempladas, o periodo de disponibilidade dos registros, os
métodos empregados e o formato final adotado. Observa-se que a variavel de
“Contagem de clientes” foi obtida tanto pelo sistema Digifort, via API, quanto por
registros manuais em planilha Excel, o que possibilitou recuperar informacdes desde
a implantacao do sistema em 2022. Ja os dados de vendas diarias, provenientes do

SAP, foram acessados diretamente pelo Databricks, cobrindo 0 mesmo periodo de

analise.
Quadro 2 - Resumo das fontes e periodos de cobertura
Fonte Variavel Periodo disponivel Método de coleta Formato final
Digifort Contagem de _ Cddigo em notebook
(API) clientes 01/01/23 - 31/10/25 Databricks CSv
Planilha | = Contagemde | 1/67/55 _31/12/22 | Importagio manual csv
Excel clientes
SAP o Cddigo em notebook
(Databricks) Vendas diarias 2022 - 10/2025 Databricks CSv

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Essa integracdo entre diferentes fontes assegurou maior completude da base

de dados, permitindo que séries temporais mais longas fossem formadas para a
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posterior analise preditiva e para o treinamento dos modelos de inteligéncia
computacional aplicados neste estudo. A escolha pelo formato CSV para todos os
registros teve como objetivo simplificar a manipulagao, facilitar replicacdes dos
experimentos e manter a compatibilidade com bibliotecas analiticas do Python

utilizadas nas fases seguintes.

4.3 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

O pré-processamento dos dados representou uma etapa fundamental para
garantir a qualidade, a consisténcia e a adequagédo das informagdes antes da
aplicacdo dos modelos preditivos. Essa fase envolveu multiplos procedimentos,
realizados no ambiente Databricks, com o objetivo de padronizar variaveis, eliminar
redundancias e integrar diferentes fontes de dados em uma unica base consolidada.

O primeiro passo consistiu ha renomeagao e harmonizagao das colunas. Essa
acao foi especialmente necessaria no arquivo proveniente do Excel referente a
contagem de clientes, cujos rotulos ndo estavam uniformes em relagdo as demais
bases. Em seguida, concentrou-se o tratamento sobre a tabela de vendas, que
apresentava registros no nivel transacional, em que cada linha correspondia a uma
venda individual, contendo ainda informacdes sensiveis, como identificacdo do cliente
e codigo de contrato. Por restricao da empresa, tais colunas foram descartadas, e foi
implementado um procedimento de agregacao por data, de modo a transformar
registros diarios em uma unica entrada de vendas para cada dia.

Apods o tratamento individual de cada fonte, foi realizada a integragcéo das
bases. Para tanto, os dados foram agrupados pelas variaveis de data e identificador
da loja, formando uma estrutura Unica contendo as colunas padronizadas: ID da loja,
Data, Nome da loja, Contagem de clientes e Vendas. Esse processo resultou em uma
base consolidada, uniforme com 1150 registros e pronta para analises.

O Quadro 3 exemplifica como a base integrada ficou organizada apods o
processo de padronizacdo. Cada linha corresponde a um registro diario da loja,
contendo de forma consolidada o identificador e nome da unidade, a data, a contagem
de clientes e o volume total de vendas. Esse formato garante consisténcia e facilita as

analises comparativas entre fluxo de clientes e desempenho comercial.
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Quadro 3 - Estrutura final da base integrada

ID da loja Data Nome da loja | Contagem de clientes | Vendas
1 2025-08-16 Amazonas 1624 476
1 2025-08-17 Amazonas 571 180
1 2025-08-18 Amazonas 1950 496

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

A etapa seguinte foi a limpeza dos dados, que envolveu a identificacdo e o
tratamento de valores ausentes, nulos e registros duplicados. Essa tarefa teve
especial relevancia para os dados de 2022, uma vez que parte das informagdes havia
sido registrada manualmente, aumentando a probabilidade de inconsisténcias. O
processo garantiu que as séries finais utilizadas nos modelos apresentassem maior
robustez e confiabilidade, minimizando distor¢des que poderiam comprometer os
resultados preditivos.

Um problema encontrado durante essa fase foi a ocorréncia de valores iguais
a zero na contagem de clientes. Esses registros se devem a instabilidades do sistema
Digifort, que em alguns periodos deixou de contabilizar adequadamente a entrada de
pessoas na loja. Em determinados casos, foram observados intervalos de até nove
dias consecutivos com valores zerados, embora houvesse registros de vendas para
as mesmas datas, evidenciando que a loja operava normalmente. Esse tipo de
situacao requer um tratamento cuidadoso, uma vez que zeros artificiais podem induzir
os modelos a interpretagdes equivocadas. De todos os dados, foram identificados 22
registros zerados de contagem de clientes, representando cerca de 1,9% dos dias da
base de dados.

Diante deste cenario, optou-se por nao realizar a substituicdo imediata desses
valores zerados na fase de pré-processamento, mantendo-os registrados na base
para preservar a integridade do conjunto original. A imputacao sera tratada na etapa
de engenharia de atributos, momento em que serao criadas variaveis adicionais, que
oferecem maior contexto para a estimativa de valores aceitdveis. Essa estratégia
permite que a corregdo dos registros zerados seja conduzida de forma mais
consistente, considerando padrbes sazonais e comportamentos tipicos de consumo,
além de facilitar a transparéncia metodoldgica ao diferenciar a limpeza inicial da base

das transformacgdes aplicadas posteriormente.
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4.4 ENGENHARIA DE ATRIBUTOS

Esta etapa apresenta o processo de engenharia de atributos realizado para
enriquecer as bases de dados utilizadas nos modelos. Sao descritas as
transformacdes aplicadas as variaveis originais, bem como a criagdo de novos
atributos sazonais e contextuais capazes de melhorar o desempenho preditivo dos

algoritmos.

4.41 Criagao de variaveis sazonais e contextuais

O primeiro passo consistiu na criacdo da variavel “Dia da semana” a partir da
variavel “Data”, permitindo identificar qual dia da semana cada registro estava
associado. Essa informacdo ¢é importante, visto que o comportamento dos
consumidores varia sistematicamente entre dias uteis e finais de semana, refletindo
diretamente na demanda observada em loja.

Em seguida, foram incorporadas variaveis relacionadas a feriados e datas
comemorativas, reconhecidamente relevantes no varejo fisico. Para tanto, foram
criadas duas formas de representacdo desses eventos: varidveis categoricas
contendo o nome do feriado “Nome do feriado” e da data comercial “Data
comemorativa”, e variaveis dummies, que sao variaveis binarias indicadoras, “Feriado”
e “Comemorativa”, que assumem valores 1 quando o evento ocorre no dia e 0 caso
contrario. Essa combinagao permite que os modelos identifiquem ndo apenas a
presenca do evento, mas também o tipo especifico de ocasido, favorecendo a captura
de picos ou quedas atipicas de movimento frequentemente associados a esses

periodos.

4.4.2 Tratamento dos zeros sequenciais

Superada essa etapa de criagao de variaveis, passou-se ao tratamento de uma
inconsisténcia importante, os registros zerados da variavel “Contagem de clientes”,

causados por falhas no sistema de monitoramento. Para lidar com esse problema, foi
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inicialmente criada a coluna “Zero”, que € uma variavel dummy, que identifica se o
valor de contagem era igual a zero. Essa etapa marcou o inicio do pré-saneamento
dos dados, permitindo separar os casos confiaveis dos registros suspeitos.

Neste estudo, considerando as caracteristicas especificas da série, como a
presenca de sequéncias de zeros nao reais, ocorréncia de vendas registradas nos
mesmos dias afetados e variaveis auxiliares ja disponiveis, tratou-se o problema como
um caso de excesso de zeros, como visto na Secao 2.4. Diante desse contexto, optou-
se pela aplicagdo de um modelo de regressao de contagem, o Modelo Linear
Generalizado, do inglés Generalized Linear Model (GLM) de Poisson com link log por
se mostrar mais aderente a natureza dos dados. Diferentemente de outros estudos
que utilizaram esse tipo de regressao apenas como modelo preditivo, aqui ele foi
empregado como ferramenta de imputagéo, permitindo substituir zeros artificiais por
estimativas mais confiaveis, baseadas no comportamento histérico da série.

Para assegurar consisténcia e evitar valores fora da faixa tipica, as imputacdes
foram combinadas com restricbes baseadas nos quantis q10 e q99 de cada dia da
semana, além do uso de varidaveis sazonais e contextuais. Essa estratégia buscou
equilibrar rigor estatistico, maior interpretacéo e aderéncia ao padrao real dos dados,
reduzindo vieses sem impor suposi¢des excessivas.

Na pratica, o procedimento ocorreu em etapas sucessivas. Primeiramente,
calcularam-se os quantis de referéncia por dia da semana, de modo a estabelecer
intervalos aceitaveis de variagdo das contagens. Os valores obtidos sdo apresentados
no Quadro 4, evidenciando diferengas significativas entre dias da semana, o menor
fluxo tipico aos domingos, e 0os maiores patamares observados nas sextas-feiras e
nas segundas-feiras, com picos superiores a 4.000 clientes. Esses limites serviram de

guia para o processo de imputagéao.

Quadro 4 - Quantis por dia da semana q10 e q99

Dia da Semana q10 q99
Domingo 452 1082
Segunda-feira 1877 4326
Terga-feira 1651 4407
Quarta-feira 1558 4116
Quinta-feira 1548 3845
Sexta-feira 1657 4566
Sabado 1580 3724

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)
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Em seguida, construiu-se um pipeline de features (esteira automatica de
preparo das caracteristicas usadas pelo modelo), incluindo variaveis sazonais,
variaveis de contexto e variaveis de escala como o logaritmo do volume de vendas.
Com esse vetor explicativo, 0 modelo Poisson foi ajustado apenas sobre dias validos,
ou seja, com contagens maiores que zero, de forma a aprender os padrdes reais de
fluxo de clientes. Na sequéncia, o modelo foi utilizado para prever apenas os registros
com contagem igual a zero.

As previsdes brutas foram entdo ajustadas através do clamping (limitagéo por
faixas), restringindo os valores ao intervalo tipico observado para cada dia da semana.
Essa etapa teve como objetivo evitar imputacées fora da realidade histdrica,
assegurando consisténcia estatistica. O resultado foi consolidado na coluna
“‘Contagem de clientes ajustada”, acompanhada da flag, ou seja, do indicador
“Imputado”, que indica se o valor original foi substituido. O fluxograma da Figura 2

sintetiza essa sequéncia metodoldgica, reforcando a clareza do processo adotado.

Figura 2 - Fluxograma da metodologia aplicada para substituicdo dos valores
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

O impacto pratico da imputacao é evidenciado na Figura 3, a qual compara a
série original com zeros, com a série ajustada. Os pontos azuis representam os
valores imputados, enquanto a linha laranja mostra a série corrigida. Observa-se que
0 modelo conseguiu reconstruir o comportamento esperado para os dias de falha, sem
gerar distorgdes abruptas. Ao contrario, as imputagdes mantiveram-se dentro da faixa
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tipica de cada dia da semana, preservando a sazonalidade e evitando tendéncias que

poderiam comprometer a analise.

Figura 3 - Comparagéao entre a série original e a série ajustada, com destaque para

os valores imputados em substituicdo aos zeros artificiais
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Por fim, foi conduzida uma validagao de simulagdo computacional, do inglés in-
silico para mensurar a qualidade do processo de imputagcédo. Nesse experimento, 10%
dos dias validos foram mascarados como zeros e submetidos ao mesmo
procedimento de reconstrucido. Os resultados mostraram um MAE de 149 clientes e
um RMSE de 221 clientes. Considerando que as contagens tipicas variam entre 1.500
e 4.500 clientes por dia, tais métricas correspondem a desvios relativos modestos de
3% a 9%, indicando que o método reproduziu de forma confidvel os padrées reais da
série.

Para verificar o impacto do tratamento aplicado, foram calculadas estatisticas
descritivas antes e depois da substituicido dos zeros. O Quadro 5 apresenta a
comparagao entre os dois conjuntos de dados, destacando as mudangas na variavel

de contagem de clientes e a estabilidade dos valores de vendas.
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Quadro 5 - Estatisticas descritivas antes e depois do tratamento da variavel de

contagem de clientes e para variavel de vendas

Estatistica | cjcrt iantes) | clientos Dopors) | VoNdas
Media 2030,56 2072,61 539,95
Mediana 2076,00 2096,50 528,50
Moda 0,00 2235,00 641,00
Minimo 0,00 237,00 59,00
Maximo 4835,00 4835,00 1429,00
Desvio Padréo 874,49 838,51 219,93
Variancia 764.726,1 703.101,8 48.367,79
1° Quartil (Q1) 1635,75 1664,50 415,00
3° Quartil (Q3) 2584,25 2599,25 679,00

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Observa-se que, apos o ajuste, houve um aumento da média de 2030,56 para
2072,61 e da mediana de 2076,00 para 2096,50, refletindo a remocao de distorcdes
causadas por registros de contagem zerados. A moda também passou de 0 para 2235,
evidenciando a corregao dos zeros artificiais. Além disso, o valor minimo foi ajustado
de 0 para 237, representando um patamar mais realista de fluxo de clientes.

No que se refere a dispersao dos dados, o desvio padrao caiu de 874,49 para
838,51 e a variancia reduziu-se de 764.726,15 para 703.101,81. Esse decréscimo
indica que os dados ficaram menos dispersos em torno da média, ou seja, a
substituicdo dos zeros diminuiu a variabilidade extrema causada por valores artificiais,
tornando a distribuicdo mais consistente. Por outro lado, as métricas de vendas
permaneceram inalteradas, confirmando que o tratamento afetou apenas a variavel
de clientes, mantendo a consisténcia do conjunto de dados.

Além do quadro de estatisticas descritivas, as Figuras 4 e 5, de graficos de
dispersao, ajudam a enxergar com clareza o efeito do tratamento aplicado. Na Figura
4, do conjunto original, é facil notar a concentragdo de pontos encostados no eixo
vertical, resultado direto dos registros com contagem de clientes igual a zero. Esses
valores acabavam criando uma distorcdo na leitura dos dados, j& que nao

representavam a realidade do fluxo de clientes.



Figura 4 - Dispersao dos dados originais
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Na Figura 5, apds o tratamento, essa distor¢do desaparece. Os pontos passam

a se distribuir de forma mais natural e coerente com a relagdo esperada entre clientes

e vendas. O desenho fica mais limpo e consistente, deixando evidente a tendéncia,

que conforme aumenta o numero de clientes, também cresce o volume de vendas.

Figura 5 - Dispersao dos dados tratados
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Essa comparacao visual reforca o que ja havia sido identificado nas
estatisticas. A retirada dos zeros artificiais tornou o conjunto mais fiel e confiavel, sem
alterar os valores de vendas. Em outras palavras, o tratamento deixou os dados mais
proximos da realidade, facilitando a aplicagdo dos modelos de inteligéncia

computacional e garantindo a qualidade dos resultados.

4.4.3 Preparagao da base para aplicagao dos modelos

Encerrada a fase de imputacdo, passou-se a preparacdo da base de dados
para aplicacdo dos modelos de inteligéncia computacional Floresta Aleatoria e
XGBoost e do modelo estatistico ARIMA na variante ARIMAX. Essa etapa consistiu
em selecionar e organizar as variaveis mais relevantes, assegurando que o conjunto
estivesse no formato adequado para os algoritmos, que nao aceitam atributos
categodricos em formato textual.

Primeiramente, definiu-se que a variavel alvo, conhecida como target, a ser
prevista seria “Wendas”, representando o volume diario de vendas registrado pela loja.
Como variaveis explicativas, as features, optou-se por incluir a contagem de clientes
ja ajustada, além de indicadores binarios que sinalizam se o dia corresponde a um
feriado ou a uma data comemorativa. A variavel “Data” foi mantida apenas como chave
temporal, de forma a possibilitar a vinculagao das previsdes aos respectivos dias, mas
sem ser utilizada como entrada dos modelos.

Considerando a relevancia da sazonalidade semanal e mensal no
comportamento do varejo, foram estruturadas trés versodes distintas da base de treino:
compacta, expandida e extra-expandida. A versdao compacta manteve apenas os
atributos essenciais descritas no texto acima, representando uma configuragao mais
simples e de facil interpretagdo. A versdo expandida que inclui, adicionalmente,
variaveis dummies, que representam valores numéricos geralmente 0 e 1, para os
dias da semana, derivadas diretamente da coluna “Data”, e a versao extra-expandida
incluiu além de variaveis dummies semanais, variaveis dummies mensais. Essas
expansodes tiveram como objetivo permitir que os modelos captassem diferengas
sistematicas entre os dias uteis e os finais de semana, bem como padrdes especificos

de cada dia da semana e meses correspondentes.
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O Quadro 6 apresenta as diferengas entre as versdes compacta, expandida e
extra-expandida, evidenciando a presencga de variaveis essenciais em ambas e a

inclusdo dos dummies de dias da semana e més.

Quadro 6 - Comparagao entre as versdes da base de treino

Variavel Compacta Expandida Extra-expandida
Contagem de clientes ajustada SIM SIM SIM
Feriado SIM SIM SIM
Comemorativa SIM SIM SIM
Dummies de dia da semana NAO SIM SIM
Dummies de més NAO NAO SIM
Vendas SIM SIM SIM
Data (chave, ndo usada) SIM SIM SIM

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Para justificar empiricamente a necessidade da versao expandida e extra-
expandida, analisaram-se as distribuicbes das variaveis por dia da semana e més.

A Figura 6 mostra que o volume de vendas apresenta forte variagdo semanal,
com picos as sextas-feiras e valores consistentemente menores aos domingos onde
a loja funciona em meio periodo. Essa evidéncia indica que o dia da semana exerce
influéncia direta sobre a variavel alvo, justificando a inclusdo dos dummies de dia da

semana na base expandida.

Figura 6 - Boxplot das vendas por dia da semana
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A Figura 7 apresenta a distribuicdo da contagem de clientes ajustada,
revelando comportamento semelhante ao das vendas, com maior fluxo de clientes nos
dias uteis, especialmente segundas e sextas-feiras, e menor nos domingos. Esse
padrao reforgca a importancia de capturar a sazonalidade semanal, uma vez que tanto
a variavel dependente “Vendas” quanto a principal variavel explicativa “Contagem de

clientes” séo influenciadas por esse fator.

Figura 7 - Boxplot da contagem de clientes por dia da semana
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

A Figura 8 indica que as vendas apresentam variagao ao longo dos meses do
ano. Embora as diferengas entre os meses nao sejam muito acentuadas, a mediana
e a faixa central (IQR) mostram mudangas consistentes de més para més, com maior
dispersao em alguns periodos do ultimo trimestre e niveis um pouco menores em parte
do inicio do ano. Também aparecem valores extremos em determinados meses,
possivelmente associados a campanhas ou datas promocionais. Esses indicios
sugerem que o més tem algum grau de influéncia sobre o desempenho de vendas, o

que justifica a inclusdo de dummies de més na base.
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A Figura 9 mostra que a contagem de clientes ajustada também apresenta

variacao ao longo dos meses do ano, de forma semelhante ao padrao observado nas

vendas. Embora as diferengas entre os meses nao sejam muito acentuadas, percebe-

se que alguns periodos registram fluxo ligeiramente maior, enquanto outros exibem

niveis mais modestos. Em meses comercialmente mais fortes, nota-se uma dispersao

um pouco maior, sugerindo picos de movimento associados a campanhas ou datas

promocionais. Esses indicios reforcam que o calendario exerce influéncia sobre o

fluxo de clientes e, por consequéncia, justificam a inclusdo das variaveis de més no

conjunto de features.

Contagem de clientes

Figura 9 - Boxplot da contagem de clientes por més
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4.4.4 Analise de outliers

Com as variaveis sazonais criadas e as bases preparadas, seguimos com a
andlise de outliers para ndao comprometer as etapas de modelagem. Conforme
discutido na Segao 2.5, séries temporais de varejo, picos e vales fora do padréao néo
sdo, necessariamente, erros. Com frequéncia refletem efeitos como campanhas,
feriados e datas promocionais que precisam ser representados no modelo, e néo
simplesmente removidos.

Para visualizar onde estdo os desvios mais fortes, foi construido um residuo
ajustado a calendario na base expandida. A Figura 10 apresenta a série de residuos
ao longo do tempo, com marcagdes para os pontos identificados como outliers e
indicagao dos dias que caem em janelas de campanha. Observa-se a concentragao
dos picos em periodos promocionais e datas especiais, reforcando que parte dos

extremos representa o comportamento real do negécio.

Figura 10 - Residuos de vendas com marcagao de outliers e janelas de campanha
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Para verificar se o tratamento de outliers influenciaria o desempenho dos
modelos, aplicaram-se a Floresta Aleatoria e o XGBoost em dois cenarios: (A) com 0s
dados integros, sem alterar valores extremos; (B) com tratamento apenas os casos
classificados como erro provavel, substituindo o residuo pelo valor corrigido.

A avaliacdo manteve o recorte temporal 80% treino e 20% teste, avaliagao

usada na aplicacdo dos modelos no tépico posterior. Os resultados mostraram que
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tratar os valores extremos piora a previsao, onde os erros aumentam em todas as
bases e modelos. Isso indica que os picos e vales carregam informacéao util para
prever vendas e, portanto, devem ser preservados. Esses dados podem ser
conferidos nos quadros posteriores.

O Quadro 7 mostra o desempenho dos modelos com os dados preservados.

Os menores erros aparecem nesse cenario.

Quadro 7 - Cenario A - métricas por base e modelo

Base Modelo RMSE | MAE
compacta Floresta Aleatéria 47,97 | 36,06
compacta XGBoost 48,44 | 37,02
expandida XGBoost 45,84 | 34,29
expandida Floresta Aleatéria 47,38 | 34,89

extra-expandida | Floresta Aleatéria 46,69 | 34,21
extra-expandida XGBoost 47,60 | 34,95

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

O Quadro 8 reune as métricas quando apenas os casos classificados como
erro provavel foram suavizados. Em todas as bases e modelos, os erros aumentaram
de forma consistente, mostrando que o tratamento removeu informacao relevante do

historico. Nesse cenario, o0 desempenho € inferior ao observado no Quadro 7.

Quadro 8 - Cenario B - métricas por base e modelo

Base Modelo RMSE MAE
compacta Floresta Aleatoria | 65,21 46,44
compacta XGBoost 64,52 45,86

expandida Floresta Aleatéria | 65,35 | 44,75

expandida XGBoost 63,91 43,91

extra-expandida | Floresta Aleatoria | 63,72 43,49

extra-expandida XGBoost 64,79 43,30
Fonte: Elaborado pelo autor (2025)
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Dessa forma, a engenharia de atributos resultou na existéncia de trés bases
distintas de dados, ambos consistentes e prontos para analise preditiva. Essa
estratégia permitira, em etapas posteriores, comparar o desempenho dos modelos
sob diferentes configura¢des de variaveis, possibilitando avaliar se a incorporagéo da
sazonalidade semanal e mensal contribuem de maneira significativa para o aumento

da acuracia das previsdes de vendas.

4.5 APLICACAO DOS MODELOS ARIMA, FLORESTA ALEATORIA E XGBOOST

Esta etapa descreve a implementacdo dos modelos ARIMA, Floresta Aleatoria
e XGBoost, tomando como base as estruturas de dados preparadas nas etapas
anteriores. Sao apresentados os procedimentos de treinamento, validagao e ajuste de
cada modelo, bem como os critérios utilizados para garantir comparabilidade entre as

abordagens.

4.5.1 Aplicacao inicial e diagnéstico de sobreajuste

Neste topico, passou-se a aplicagao inicial dos modelos ARIMA, Floresta
Aleatdria e XGBoost nas trés versdées do conjunto de dados: base compacta, base
expandida e base extra-expandida.

Vale ressaltar que o ARIMA foi incluido somente como referéncia comparativa.
Esse tipo de modelo costuma funcionar bem quando a série € univariada ou quando
ha poucas variaveis externas bem sintetizadas. Como este estudo utiliza variaveis
exdgenas, entendidas como variaveis externas que influenciam a série alvo, optou-se
pelo SARIMAX, que pertence a familia ARIMA e permite incorporar esses efeitos
adicionais. Nas bases deste estudo, especialmente na extra-expandida, com dummies
de dias da semana e de meses, o numero de parametros cresce e o SARIMAX tende
a perder eficiéncia. Ja os modelos em arvore lidam melhor com muitas variaveis e
relagdes nao lineares sem exigir mudancgas na estrutura dos dados.

Para medir o desempenho dos modelos foi adotado um holdout temporal
(desempenho com separagao temporal) 80/20. Os dados foram ordenados por data,

sendo 80% usados para treino e os 20% finais reservados para teste, onde o corte
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ocorreu em 13/01/2025. Dessa forma, o conjunto de treino compreendeu o periodo de
01/07/2022 a 12/01/2025, enquanto a avaliagdo final ocorreu entre 13/01/2025 e
31/08/2025.

Foram calculados o RMSE e o R? nas etapas de treino e teste. O R? no conjunto
de teste foi interpretado de forma preditiva, comparando o erro do modelo com o erro
de um preditor ingénuo que estima a média dos valores observados no periodo
avaliado, cujo RMSE foi de aproximadamente 193,72. Dessa forma, valores de R?
proximos de zero indicam desempenho semelhante ao da média, valores positivos
indicam ganho preditivo, e valores negativos indicam desempenho inferior a métrica
de referéncia.

E como forma simples e transparente de identificar possiveis indicios de
sobreajuste, utilizou-se a raz&do entre o erro de teste e o erro de treino. Conforme
apresentado na Segao 3.1.2, a comparagao entre o desempenho em dados vistos e
nao vistos € uma estratégia fundamental para avaliar a capacidade de generalizagao
dos modelos. Neste estudo, valores proximos de 1 indicam equilibrio entre as etapas,
enquanto valores significativamente superiores sugerem que o modelo pode estar
aprendendo padroes excessivamente especificos do conjunto de treino.

Para fins praticos, adotou-se o critério de que valores acima de 2 nessa razao
caracterizam sobreajuste, uma vez que representam um caso em que O erro no
conjunto ndo visto mais do que dobra em relagéo ao erro do treino, deixando pouca
duvida sobre a perda de generalizagao.

Como referéncia adicional, utilizou-se uma linha de base simples do tipo
modelo ingénuo sazonal, que prevé o valor do dia ttt repetindo o valor observado no
mesmo dia da semana anterior. Essa abordagem, também descrita na Segéo 3.1.2,
funciona como patamar minimo de comparacao, permitindo verificar se os modelos
preditivos empregados oferecem ganho real de desempenho.

O Quadro 9 apresenta os resultados para a Floresta Aleatéria. Na base
compacta se observa bom desempenho no teste, com RMSE de 50,95 e R?de 0,9308.
Ao incluir os dias da semana na base expandida, o RMSE de teste cai para 47,59 e o
R? sobe para 0,9396. Com a inclusao dos meses na base extra-expandida, o RMSE
atinge 47,47 e o R? 0,9399. Em todas as configuragdes a lacuna de generalizagcao
permanece proximo de 1, variando entre 0,79 e 0,84, o que indica auséncia de

sobreajuste.



Quadro 9 - Holdout temporal 80/20 para o Floresta Aleatéria

RMSE de R? de RMSE de | R?de Lacuna de
Base . . .
Treino Treino Teste Teste | generalizagao
compacta 64,31 0,9180 50,95 0,9308 0,79
expandida 58,21 0,9328 47,59 0,9396 0,82
extra-expandida 56,69 0,9363 47,47 0,9399 0,84
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

O Quadro 10 mostra o comportamento do XGBoost. Na base compacta, o teste
apresenta RMSE de 55,44 e lacuna de generalizagao de 0,93, o que é aceitavel. Com
os dias da semana na base expandida, o RMSE de teste piora para 59,76 e a lacuna
de generalizagao sobe para 1,83, sinal de tendéncia ao sobreajuste. Na base extra-
expandida, a lacuna de generalizagédo chega a 4,05. O treino fica quase perfeito, com
RMSE de 13,94, enquanto o teste permanece em 56,54 e R? de 0,9148, isso

caracteriza sobreajuste claro.

Quadro 10 - Holdout temporal 80/20 para o XGBoost

RMSE de R? de RMSE de | R%*de Lacuna de
Base . . N
Treino Treino Teste Teste | generalizagao
compacta 59,71 0,9293 55,44 0,9181 0,93
expandida 32,60 0,9789 59,76 0,9048 1,83
extra-expandida 13,94 0,9961 56,54 0,9148 4,05

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

O Quadro 11 apresenta os resultados para o SARIMAX. Na base compacta
observa-se desempenho com RMSE de 50,65 e R? de 0,9316, e lacuna de
generalizagado de 0,75, indicando equilibrio entre treino e avaliagdo. Ao incluir os
dummies de dias da semana na base expandida, o desempenho cai, 0 RMSE de teste
sobe para 92,91 e R? recua para 0,7700, com lacuna de generalizagédo de 1,29. Na
base extra-expandida, a especificacdo nao se ajusta bem aos dados, resultando em
RMSE de 233,73, R? de -0,4558 e lacuna de generalizagao de 3,34, sinal claro de
inadequagao do modelo, onde ele foi pior que a métrica de referéncia.
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Quadro 11 - Holdout temporal 80/20 para o SARIMAX

RMSE de R? de RMSE de R? de Lacuna de
Base . . .
Treino Treino Teste Teste generalizagao
Compacta 67,33 0,9101 50,65 0,9316 0,75
Expandida 71,78 0,8979 92,91 0,7700 1,29
extra-expandida 69,94 0,9030 233,73 -0,4558 3,34

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Para verificar se os modelos realmente superam um palpite semanal simples,
o Quadro 12 compara o RMSE de teste de cada cenario com o RMSE do /ag-7, em
torno de 195,06 em todos 0s casos, e calcula o ganho percentual. Em termos praticos,
a pergunta é quanto o modelo reduz de erro em relagao a repetir o valor de sete dias
atras? O modelo Floresta Aleatéria nas bases expandida e extra-expandida reduz o
erro do baseline, ou seja, do modelo de referéncia em cerca de 73,88% e 75,60%,
respectivamente. O XGBoost também supera o lag-7 em todas as bases com ganhos
de 71,58%, 69,36% e 71,01%, respectivamente. J& o SARIMAX tem dois
comportamentos, na compacta fica com ganho de 74,05%, na expandida melhora
menos com 52,37% e, na extra-expandida piora em relagado ao proprio lag-7 com -
38,67 %.

Quadro 12 - Comparagao com a linha de base lag-7

Modelo Base RM(SNIIEO((”:; (;Ste T(?s“tnes(lia;?ﬂ Ganho
Floresta Aleatoria compacta 50,95 195,06 73,88
Floresta Aleatoria expandida 47,59 195,06 75,60
Floresta Aleatéria | extra-expandida 47,47 195,06 75,66

XGBoost compacta 55,44 195,06 71,58
XGBoost expandida 59,76 195,06 69,36
XGBoost extra-expandida 56,54 195,06 71,01

SARIMAX compacta 50,65 195,06 74,05
SARIMAX expandida 92,91 195,06 52,37
SARIMAX extra-expandida 233,73 195,06 -38,67

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Adicionalmente, registram-se o0s hiperparametros usados, para que o
experimento possa ser reproduzido. Na Floresta Aleatéria, n_estimators é a
quantidade de arvores, max depth limita a profundidade das arvores e

min_samples_leaf define o minimo de registros em cada folha, o que suaviza
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decisdes. No XGBoost, n_estimators e learning rate controlam o ritmo do
aprendizado, max_depth define a complexidade, subsample e colsample bytree
fazem amostragem de linhas e colunas para melhorar a generalizagao, e reg_lambda
(L2) e reg_alpha (L1) aplicam regularizacéo.

No SARIMAX, a notagdao Ordem (p,d,q) descreve a parte ndo sazonal do
modelo, onde p € o numero de termos autorregressivos, d € o numero de diferencas
aplicadas na série para estabilizar a tendéncia, e g € o numero de termos de média
movel. A notagdo Sazonal (P,D,Q,s) tem o mesmo significado, mas no ciclo sazonal,
na qual P é o autorregressivo sazonal, D é a diferenga sazonal, Q € a média movel
sazonal e s é o tamanho do periodo. Os parametros usados em cada modelo podem

ser vistos no Quadro 13:

Quadro 13- Hiperparametros utilizados

Modelo Bases Hiperparametros
n_estimators = 400
Floresta | compacta, expandida max_depth = 8

min_samples_leaf=5
random_state=42
n_jobs=-1
n_estimators=500
learning_rate=0,10
max_depth=6
subsample=0,9
colsample_bytree=0,9
reg_lambda=1,0
reg_alpha=0,0
random_state=42
n_jobs=-1
compacta, expandida | Ordem: (p,d,q)=(1,1,1)
e extra-expandida Sazonal (P,D,Q,s)= (1,1,1,7)
Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Aleatéria e extra-expandida

compacta, expandida

XGBoost e extra-expandida

SARIMAX

4.5.2 Regularizagdo do modelo XGBoost na base extra-expandida

Depois de aplicar os modelos, observou-se que o XGBoost apresentou
sobreajuste na base extra-expandida, onde o erro no treino ficou muito baixo e o erro
no teste permaneceu alto, sinal de que o modelo estava “decorando” o histérico. Para
resolver isso, foi feita uma regularizacao do XGBoost, mantendo a légica de avaliagao
por tempo. Os dados foram ordenados por data, os 80% mais antigos serviram para

treino e os 20% mais recentes ficaram para teste.
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Dentro do préprio conjunto de treino, separou-se aproximadamente os 10%
finais para funcionar como validacdo temporal. Essa divisdo permitiu monitorar o
desempenho do modelo conforme a data avancava. Com essa parte reservada,
tornou-se possivel ajustar o numero de arvores usando early stopping, um mecanismo
que interrompe o treinamento quando o desempenho na validagao deixa de evoluir. A
partir desse processo, foi selecionado um conjunto de hiperparametros mais
conservador, reduzindo o risco de sobreajuste observado nas primeiras execugdes.

A regularizagdo seguiu trés frentes complementares. Primeiro, reduziu-se a
complexidade das arvores, limitando a profundidade com max_depth igual a 4 e
exigindo mais dados por divisdo com min_child_weight igual a 10. Segundo, aplicou-
se amostragem por linhas e por colunas em cada arvore com subsample de 0,8 e
colsample_bytree de 0,7, o que forga diversidade entre as arvores e reduz a chance
de o modelo se ajustar demais a padrdes locais. Terceiro, fortaleceu-se a penalizagao
de complexidade com regularizagdo L2 e L1 ambos de 0,5 e um patamar minimo de
ganho para dividir n6s com gamma igual a 0,1. O passo de aprendizado foi mantido
moderado com learning_rate igual a 0,03 e o numero efetivo de arvores foi definido
automaticamente pelo early stopping, interrompendo o treinamento quando a
validacao deixou de melhorar, o melhor ponto encontrado foi por volta de 408 arvores.

Depois de ajustar os hiperparametros com validagao temporal dentro do treino,
o modelo final foi re-treinado reunindo o treino e a validacdo, sempre sem tocar no
conjunto de teste e, em seguida, avaliado no bloco mais recente. O efeito pratico foi
justamente o que se buscava, o XGBoost saiu do sobreajuste e passou a apresentar
desempenho muito proximo ao da Floresta Aleatéria, com equilibrio entre treino e
teste. O Quadro 14 mostra a comparagcdao do XGBoost, antes e depois da

regularizacéo.

Quadro 14 - XGBoost na base extra-expandida: antes e depois da regularizacao

. = RMSE de R? de RMSE de R? de Lacuna de
Situacgao . . e
Treino Treino Teste Teste generalizagao
Antes 13,94 0,9961 56,54 0,9148 4,05
Depois 56,32 0,9371 47,60 0,9396 0,85

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)
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Os numeros mostram que a regularizagdo cumpriu seu papel. O erro em teste
caiu de 56,54 para 47,60, o R? subiu de 0,9148 para 0,9396 e a lacuna de
generalizagdo passou de 4,05, claro sinal de sobreajuste, para 0,85 que indica
equilibrio. Em termos praticos, o XGBoost regularizado ficou empatado tecnicamente
com a Floresta Aleat6ria na mesma base, ambos muito acima do /ag-7.

Vale a ressaltar porqué essas escolhas funcionarem. Arvores mais rasas e com
exigéncia minima de amostras em cada divisdo evitam regras muito especificas que
s6 valem para o passado. A amostragem de linhas e colunas injeta variedade e diminui
a dependéncia de um subconjunto de variaveis. A regularizagdo L1 e L2 penaliza
solucdes excessivamente complexas. E o early stopping impede que o modelo
continue forgando melhorias no treino quando a validagdo ja parou de melhorar.
Juntos, esses mecanismos deslocam o foco do modelo do ajuste perfeito para a
generalizagao no periodo mais recente.

Essas escolhas de regularizagcado s6 fazem sentido se, na pratica, melhorarem
a capacidade de generalizar. Para tornar esse efeito visivel e ndo apenas numérico,
sao apresentadas, no mesmo periodo de teste e sobre a base extra-expandida, as
curvas de vendas reais e previstas para cada modelo. Se os mecanismos discutidos
acima realmente funcionaram, as previsdbes devem acompanhar a série real ao longo
do tempo, sem descolar nos picos e vales semanais.

A Figura 11 mostra que a Floresta Aleatéria acompanha bem a série real no
periodo reservado ao teste. Os picos e vales semanais sao capturados com precisao
visual. O desempenho onde RMSE é aproximadamente 47,47 e R? é 0,94 confirma a
boa aderéncia observada.

A Figura 12 mostra que apds a regularizagcdo e o uso de early stopping, o
XGBoost passa a reproduzir o padrao temporal com qualidade semelhante a Floresta
Aleatéria, mantendo alinhamento nos principais picos e quedas. O RMSE foi de
aproximadamente 47,60, e o R? de 0,94, evidenciando o empate técnico entre os
modelos e confirmando que o sobreajuste foi mitigado.

Contudo, observou-se que o SARIMAX néo replicou o bom desempenho obtido
pelos modelos em arvore na base extra-expandida, possivelmente pela maior
quantidade de dummies e variaveis externas. O tratamento especifico, selecdo de
ordens, verificacdo de transformagbes e demais ajustes € desenvolvido

posteriormente, quando o SARIMAX é otimizado e reavaliado no mesmo protocolo.
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Figura 11 - Comportamento das vendas reais e previstas pela Floresta Aleatéria na

base extra-expandida
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Figura 12 - Relac&o entre valores reais e previstos pelo modelo XGBoost base extra-

expandida
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

4.5.3 Aplicacao do XGBoost regularizado e ajuste simétrico da Floresta

Aleatoria

Como o XGBoost deixou de apresentar sobreajuste apds a regularizagao na
base extra-expandida e passou a ter desempenho equivalente ao da Floresta
Aleatdria, optou-se por aplicar o mesmo protocolo de regularizagéo a todas as bases.
Mantiveram-se os dados ordenados por data, dividindo-se 80% para treino e 20% para

teste e, dentro do treino, foi reservado os 10% finais como validagéo temporal para
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acionar o early stopping. A busca de hiperparametros foi deliberadamente
conservadora, deixando o early stopping fixar o numero efetivo de arvores por base.
Com isso, o XGBoost regularizado superou a Floresta Aleatoria nas bases compacta
e expandida e ficou empatado tecnicamente na extra-expandida com uma diferenca
de RMSE de teste pequena. O Quadro 15 resume esse primeiro contraste, ainda com

a Floresta Aleatéria na configuragao antiga.

Quadro 15 - Comparagéao entre XGBoost regularizado e Floresta Aleat6ria

RMSE de R? RMSE de | R2de Lacuna de
Base Modelo . . . . Ganho
Treino treino Teste Teste | generalizagdo
compacta |  Floresta 6431 |09180 | 5095 |0,9308 0,79 73,88
Aleatoria
compacta | XGBoost 69,71 | 09037 | 4844 09375 0,69 75,17
regularizado
expandida | [loresta 5821 |09328| 4759 |0939 0,82 75,60
Aleatdria
expandida XGBoost 64,03 | 09187 | 4584 | 0,9440 0,72 76,50
regularizado
extra- Floresta 56,69 | 09363 | 4747 |0,9399 0,84 75,66
expandida Aleatoria
extra- XGBoost 56,32 | 09371 | 4760 09396 0,85 75,60
expandida | regularizado

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Para que a comparagdo ficasse justa, aplicou-se a Floresta Aleatdria
exatamente o mesmo protocolo temporal usado no XGBoost, divisao 80/20 por data,
janela de validagdo temporal com 10% finais do treino para selegdao de
hiperparametros e re-treino no conjunto de treino mais validagao, antes de avaliar no
teste. Foram ajustados os componentes que efetivamente controlam viés e variancia
no Floresta Aleatdria, o numero de arvores (n_estimators), profundidade maxima
(max_depth), tamanho minimo de folha (min_samples_leaf) e fragao de variaveis por
arvore (max_features), mantendo bootstrap (amostragem aleatéria com reposicao
usada para treinar cada arvore em um subconjunto diferente dos dados) ativado. O
Quadro 16 registra os parametros escolhidos por base para ambos os modelos,

evidenciando o que mudou e porqué: arvores mais numerosas € um pouco mais
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profundas na Floresta Aleatdria para estabilizar a variancia, XGBoost com arvores
rasas, amostragem e regularizagdo para manter a simplicidade.

Para que a comparacgao fosse justa, a Floresta Aleatoria seguiu exatamente o
mesmo protocolo temporal aplicado ao XGBoost: divisdo 80/20 por data, uso dos 10%
finais do conjunto de treino para validacao e escolha dos hiperparametros, e re-treino
final utilizando treino mais validagao antes da avaliacdo no teste.

No caso da Floresta Aleatéria, foram ajustados apenas os hiperparametros que
realmente controlam viés e variancia: numero de arvores (n_estimators), profundidade
maxima (max_depth), tamanho minimo de folha (min_samples leaf) e fragdo de
variaveis considerada por arvore (max_features). O bootstrap permaneceu ativado,
garantindo que cada arvore fosse treinada em um subconjunto diferente dos dados.

O Quadro 16 apresenta os parametros escolhidos para cada base e mostra
claramente o motivo das diferencas: a Floresta Aleatdria utilizou mais arvores e um
pouco mais de profundidade para estabilizar a varidncia, enquanto o XGBoost operou
com arvores rasas, amostragem e regularizagado para manter o modelo mais simples

e generalizavel.

Quadro 16 - Hiperparametros escolhidos por base (validagao temporal nos 10%

finais do treino)

Base Floresta Aleatéria XGBoost regularizado

n_estimators=600;
max_depth=10;
compacta min_samples_leaf=4;
max_features=0,7;
bootstrap=True

learning_rate=0,05; max_depth=4;
min_child_weight=12; subsample=0,8;
colsample_bytree=0,7; reg_lambda=8,0;
reg_alpha=1,0; gamma=0,1; n_estimators=130

n_estimators=600;
max_depth=10;
expandida min_samples_leaf=4;
max_features=0,7;
bootstrap=True

learning_rate=0,03; max_depth=4;
min_child_weight=10; subsample=0,8;
colsample_bytree=0,7; reg_lambda=5,0;
reg_alpha=0,5; gamma=0,1; n_estimators=168

n_estimators=900;
max_depth=12;
extra-expandida | min_samples_leaf=3;
max_features=0,6;
bootstrap=True

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

learning_rate=0,03; max_depth=4;
min_child_weight=10; subsample=0,8;
colsample_bytree=0,7; reg_lambda=5,0;
reg_alpha=0,5; gamma=0,1; n_estimators=408

Com a mesma separacao temporal, mesma janela de validagdo e faixa de
busca semelhante, a performance dos modelos ficou equilibrada, onde a Floresta
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Aleatédria foi melhor nas bases compacta e extra-expandida, enquanto o XGBoost
manteve a lideranga na expandida. O Quadro 17 apresenta as duas métricas
utilizadas na comparagao dos modelos: o0 RMSE de teste e o ganho em relagéo ao

lag-7.

Quadro 17 - Desempenho no periodo de avaliagao 80/20 com RMSE e ganho em

relagao ao lag-7

Base Modelo RMSE de Teste | Ganho
compacta Floresta Aleatdria 47,97 75,41
compacta XGBoost 48,44 7517
expandida Floresta Aleatoria 47,38 75,71
expandida XGBoost 45,84 76,50

extra-expandida Floresta Aleatdria 46,69 76,07
extra-expandida XGBoost 47,60 75,60

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Contudo, quando foi regularizado, o XGBoost superou a Floresta Aleatéria em
duas bases e empatou tecnicamente na terceira. Ao ajustar também a Floresta
Aleatdria com 0 mesmo desenho temporal, os resultados mostram lideranga dividida:
Floresta Aleatéria melhor nas bases compacta e extra-expandida e XGBoost melhor
na expandida. Em todas as bases, os ganhos sobre o lag-7 confirmam que ambos os
modelos se generalizam bem. A comparagao € considerada justa porque os dois
algoritmos foram avaliados sob idénticas regras de separagao temporal, mesma janela
de validacdo para escolher hiperparametros e faixa equivalente de busca, assim,
qualquer diferenca de desempenho reflete propriedades dos modelos e das bases, e

nao vantagens de procedimento.

4.5.4 Otimizagao do SARIMAX como referéncia comparativa

Para promover uma comparagao justa com os outros modelos e corrigir os
resultados para a base extra-expandida, o SARIMAX foi avaliado com selecao de

ordens por validacao walk-forward (deslizante no tempo), dentro do conjunto de treino.
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O procedimento escolheu, por base, a combinagao de parametros com menor
erro médio de validagao e, em seguida, o modelo foi re-treinado no treino completo e
medido no periodo de avaliagao.

O resultado aparece estavel nas bases compacta e expandida, com RMSE de
50,71, com R? de 0,9315 e 53,11, com R? de 0,9248, respectivamente, e lacuna de
generalizagao abaixo de 1, indicando bom equilibrio. Enquanto na extra-expandida,
mesmo apos a otimizagao, o erro ficou em 77,56, com R? de 0,8397, mostrando que,
com muitos dummies sazonais, o modelo tende a perder eficiéncia frente aos modelos
de inteligéncia computacional. Ainda assim, nas trés bases, o SARIMAX fica muito
acima da linha de base semanal, com ganhos na faixa de 60% a 74%. O SARIMAX
otimizado cumpre bem o papel de referéncia classica, aproxima-se dos modelos em
arvore nas bases com menos variaveis e se distancia quando a base incorpora mais
sinais sazonais.

O Quadro 18 resume, por base, apenas as escolhas de configuragdo do
SARIMAX: a ordem n&o sazonal, a componente sazonal semanal e a informacéo de

transformacao do alvo, neste caso, sem log.

Quadro 18 - Configuragdes do SARIMAX por base

Base Ordem (p,d,q) | Sazonal (P,D,Q,s) | Transformacgao
compacta (1,0, 1) (1,1,1,7) sem log
expandida (1,0, 1) (0,1,1,7) sem log

extra-expandida (1,0, 1) (1,1,1,7) sem log

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

O Quadro 19 apresenta as métricas de desempenho obtidas com essas
configuragdes no recorte temporal de 80% para treino e 20% para avaliagado, os RMSE

e R?, lacuna de generalizagao e o ganho percentual frente ao lag-7.

Quadro 19 - Desempenho do SARIMAX por base (80/20)

RMSE de R2z de RMSE da R? da Lacuna de
Base . . . L . ~ Ganho
Treino Treino Avaliacao Avaliagao generalizagéo
compacta 66,61 0,9120 50,71 0,9315 0,76 74,00
expandida 66,38 0,9126 53,11 0,9248 0,80 72,78
extra-expandida 67,10 0,9107 77,56 0,8397 1,16 60,24

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)
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A Figura 13 mostra que o SARIMAX acompanha a série real no periodo de
teste, capturando a sazonalidade semanal, mas com maior erro nos picos e vales mais
acentuados. O desempenho com RMSE de 77,56 e R? de 0,84, indica boa coeréncia

geral, embora inferior aos modelos em arvore na mesma base.

Figura 13 - Relacao entre valores reais e previstos no teste pelo modelo SARIMAX

na base extra-expandida
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

4.6 APLICAGCAO DA TECNICA DE VALIDACAO CRUZADA NOS MODELOS

Apos a avaliagao com divisdo temporal de 80% para treino e 20% para teste,
aplicou-se validagdo cruzada temporal do tipo walk-forward, implementada com
TimeSeriesSplit, com janelas crescentes de cinco divisbes, sem embaralhamento.
Nesse desenho base, os blocos de treino sdo cumulativos e ndo ha janela fixa de
validagao, em cada divisdo, o modelo aprende com um periodo inicial e é testado
imediatamente adiante, depois o histérico de treino € ampliado e o processo se repete.
Como descrito na Secgao 3.1.2, esse esquema preserva a ordem cronolégica dos
dados e evita o vazamento de informagdes futuras para o passado, caracteristica
essencial em séries temporais com dependéncia temporal e sazonalidade.

Na pratica, o modelo aprende com um pedaco inicial do histérico e é testado
no periodo imediatamente posterior, em seguida, ampliamos o historico e repetimos o

processo em cinco rodadas, sempre preservando a ordem das datas.
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Na primeira execugdo dessa técnica, optou-se por ndo definir janelas
especificas de tempo, mantendo apenas cinco divisbes. Essa configuracéao inicial foi
utilizada como uma forma de validar a metodologia walk-forward em sua estrutura
mais simples, permitindo observar como os modelos se comportavam ao longo de
diferentes periodos sem ajustes adicionais. Essa configuragdo permitiu avaliar se a
variagao dos resultados entre as divisGes apontava para a necessidade de ajustar o
tamanho das janelas.

A Figura 14 mostra como a validagédo cruzada temporal foi organizada. Cada
linha azul representa uma divisao, o trecho azul mais escuro a esquerda € o periodo
usado para treino, e o segmento azul mais claro a direita € a validagao daquele corte.
As cinco linhas indicam que o processo foi repetido cinco vezes, sempre avancando
no tempo e preservando a ordem das datas, esquema walk-forward com janelas
crescentes. A direita, a barra laranja destaca o intervalo efetivamente utilizado para
mensurar o desempenho final. Para fins de ilustracdo, a figura foi construida com a
base expandida, as demais bases seguem exatamente o mesmo padrao, variando

apenas as datas especificas de cada divisao.

Figura 14 - Esquema da validagao cruzada temporal walk-forward
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

O Quadro 20 apresenta as métricas médias e seus respectivos desvios-padrao
obtidos nessa etapa inicial da validagao cruzada. Nela, observam-se os valores de

RMSE, R?, e a razao entre o erro de validacio e o erro de treino, funcionando como
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uma medida da lacuna de generalizagédo dentro do processo de validagao cruzada. O
desvio-padréo representa a variagao dessas métricas entre as divisées, indicando o

quanto o desempenho do modelo oscilou de um periodo para outro.

Quadro 20 - Resultados da validagao cruzada temporal sem definicdo de janelas

Base Modelo I?nNeI;?hEa_ R_“:IjiE R?_média | R%_dp Razjfa\:éa(:{tarein
Compacta Floresta Aleatéria 80,90 20,88 0,8622 0,0624 0,95
Compacta XGBoost 73,36 15,50 0,8881 0,0399 0,93
Compacta SARIMAX 72,32 14,67 0,8913 0,0375 0,95
Expandida Floresta Aleatéria 69,43 14,57 0,8994 0,0363 1,06
Expandida XGBoost 70,14 15,76 0,8971 0,0397 0,98
Expandida SARIMAX 85,43 30,88 0,8388 0,111 1,08

extra-expandida | Floresta Aleatéria 67,74 14,98 0,9039 0,0372 1,15
extra-expandida XGBoost 69,69 17,14 0,8974 0,0449 1,14
extra-expandida SARIMAX 139,57 52,92 0,5483 0,3376 1,66

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Os resultados do Quadro 20 mostraram que os modelos apresentaram bom
poder explicativo, com valores de R? acima de 0,85 na maioria dos casos. Contudo, o
alto desvio-padrao das métricas revelou instabilidade entre as divisdes, indicando que
os erros variavam consideravelmente conforme o periodo analisado. Essa oscilagao
reforgou a necessidade de ajustar o tamanho das janelas de treino e validagéo, de
modo a capturar, de forma mais precisa, as variagdes temporais nas séries de vendas.

Diante disso, optou-se por testar diferentes tamanhos de janelas modveis e
numeros de divisdes, avaliando janelas de 7, 15 e 30 dias, e divisdes variando entre
5 e 8 rodadas. Essa exploragdo permitiu encontrar o melhor equilibrio entre
representatividade temporal e estabilidade das métricas. A configuracdo com janelas
de 15 dias apresentou o melhor comportamento geral, resultando em menor variagao
dos erros e maior coeréncia entre as rodadas.

Nessa etapa, foram mantidas 5 divisdes para os modelos de Floresta Aleatéria
e XGBoost, e 8 divisbes para o modelo SARIMAX, em razdo de sua estrutura
autorregressiva e maior sensibilidade a periodos curtos. Os resultados consolidados
dessa configuracao sao apresentados no Quadro 21, que resume as métricas obtidas
para cada base e modelo, considerando a média e o desvio-padrao entre as divisdes.
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Quadro 21 - Resultados médios da validagéo cruzada temporal com janelas de 15

dias
Razao | Razao
Base Modelo | k | RMSE_ | RMSE | MAE_ | MAE_ | R* mé | RMS | MAE
média _dp média dp dia E_val/ | _valitr
treino eino
compacta | Floresta | 5 | 4505 | 505 | 3527 | 745 |09480 | 074 | 0,80
Aleatoria
compacta | XGBoost | 5 | 49,25 8,06 | 3419 | 448 |09445| 0,82 | 0,81
compacta | SARIMAX | 8 | 59,27 | 1525 | 47,60 | 14,70 | 0,8987 | 1,00 1,12
expandida | Florestd | 5 | 4378 | 1176 | 31,10 | 613 | 09533 | 087 | 090
Aleatoria
expandida | XGBoost | 5 | 44,95 | 10,10 | 3329 | 564 |09513| 0,79 | 0,84
expandida | SARIMAX | 8 | 58,70 | 13,22 | 47,72 | 11,83 | 0,9049 | 0,99 1,12
exira- Floresta | 5 | 4405 964 | 3184 | 542 |09535| 0,96 1,03
expandida Aleatéria
exira- XGBoost | 5 | 4547 996 | 3351 | 669 |09487 | 096 1,03
expandida
exira- SARIMAX | 8 | 62,89 946 | 5155 | 836 |0,8792| 1,07 1,20
expandida

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Os resultados do Quadro 21 indicam que o uso de janelas moveis de 15 dias
proporcionou maior estabilidade entre as rodadas e uma melhora consideravel nas
métricas de desempenho. Os modelos baseados em arvores, apresentaram valores
de R? superiores a 0,94 em todas as bases, com erros medios reduzidos e coerentes
entre as divisées. O modelo SARIMAX, mesmo com comportamento mais variavel,
também manteve resultados satisfatérios dentro da configuragdo adotada.

Além disso, as razbes entre os erros de validacdo e treino se mantiveram
proximas de 1, o que indica coeréncia entre as etapas e auséncia de sobreajuste
relevante. O baixo desvio-padrao entre as divisdes reforga a consisténcia temporal
dos modelos, mostrando que o desempenho se manteve estavel ao longo dos
diferentes periodos avaliados. Esses resultados confirmam que o ajuste das janelas
de 15 dias contribuiu para uma validagdo mais robusta, com métricas equilibradas e
boa capacidade explicativa nas trés bases de dados.

Por fim, a aplicagdo da validacado cruzada temporal se mostrou essencial para
garantir a confiabilidade das estimativas de desempenho e para verificar a
estabilidade dos modelos em diferentes recortes do tempo. O método permitiu
identificar eventuais variagcbes no comportamento preditivo e demonstrou que os
ajustes realizados, tanto na escolha das janelas quanto na definicao das divisdes,

resultaram em métricas consistentes e com boa capacidade de generalizagdo. Dessa
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forma, a etapa de validagao cumpriu o papel de consolidar o processo de modelagem,
fornecendo uma base soélida para a comparacgao final dos resultados e para a escolha

dos modelos mais adequados ao problema de previsao de vendas.
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5 ANALISE DOS MODELOS

Com a etapa de modelagem concluida e os resultados da validagao cruzada
consolidados, esta secao apresenta a analise detalhada do desempenho dos modelos
aplicados a previsdo de vendas. O objetivo € interpretar os resultados obtidos,
destacando como cada abordagem se comportou diante das diferentes bases de
dados e configuragdes temporais utilizadas. A analise busca compreender ndo apenas
qual modelo apresentou as melhores métricas, mas também quais deles
demonstraram maior estabilidade e capacidade de generalizagdo ao longo do tempo.

Para isso, sao discutidos separadamente o comportamento dos modelos
Floresta Aleatoria, XGBoost e SARIMAX, considerando os resultados observados
tanto na etapa de avaliacdo 80/20 quanto nas validagdes cruzadas temporais. Em
seguida, realiza-se uma comparacao direta entre os modelos, a fim de identificar
padroes de desempenho e evidenciar as vantagens e limitagbes de cada abordagem
no contexto proposto. Por fim, os resultados sado discutidos de forma critica,

relacionando-os as caracteristicas das séries de vendas.

5.1 AVALIAGCAO DOS MODELOS

Nesta etapa, sdo apresentados os resultados dos trés modelos aplicados,
Floresta Aleatdria, XGBoost e SARIMAX, considerando o comportamento observado
nas diferentes bases e nas duas etapas principais de validacédo: a avaliagdo com
divisdo 80/20 e a validagao cruzada temporal com janelas de 15 dias. Essa analise
permite compreender a capacidade preditiva e a estabilidade temporal de cada
modelo, além de verificar como se adaptaram as caracteristicas das séries de vendas.

Na avaliagdo inicial 80/20, a Floresta Aleatdria apresentou resultados
consistentes, com RMSE entre 47 e 48, e ganhos superiores a 75% em relagado ao
modelo de referéncia lag-7, (Quadro 17). Em seguida, na validagao cruzada temporal,
o modelo manteve desempenho estavel, como mostra o Quadro 21, com valores de
R? acima de 0,94, baixa variagao entre as divisdes, e RMSE médio entre 43 e 46 nas
bases expandida e extra-expandida. Essa estabilidade reforca sua capacidade de

generalizagdo, mesmo em cenarios com sazonalidade e ruido.
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No XGBoost, o padrao foi semelhante. Na avaliagdo 80/20, o algoritmo
registrou RMSE entre 45 e 48, confirmando sua boa adaptagao aos diferentes niveis
de detalhe das bases de dados. Ja na validagdo cruzada temporal, o Quadro 21
mostra R? superiores a 0,94 nas trés bases e RMSE entre 44 e 49, com baixa
dispersao entre as divisdes. A regularizagao aplicada nas etapas anteriores reduziu o
sobreajuste observado nas primeiras execugodes, garantindo desempenho equilibrado
e previsdes mais robustas.

O SARIMAX, embora mais simples que os modelos de inteligéncia
computacional, apresentou comportamento coerente. Na avaliacdo 80/20 (Quadro
19), os valores de R? ficaram entre 0,84 e 0,93, enquanto na validagdo cruzada
temporal (Quadro 21) variaram entre 0,88 e 0,90. Contudo, houve maior variabilidade
entre as divisdes e aumento dos erros na base extra-expandida, com RMSE chegando
a 77,56. Isso sugere que, embora capture bem padrdes sazonais semanais, 0 modelo
perde eficiéncia quando enfrenta muitas variaveis exdégenas e relagdes nao lineares.

A Figura 15 apresenta, de forma comparativa, os valores de RMSE obtidos na
avaliacado 80/20 e na validagdo cruzada com janelas de 15 dias. Observa-se que os
modelos em arvore, mantém desempenho estavel entre as duas etapas, com
pequenas variacdes nas trés bases. Ja o SARIMAX apresenta melhora moderada
apods a validacao cruzada, embora continue com erros mais elevados, especialmente
na base extra-expandida. O grafico evidencia a consisténcia dos modelos de
inteligéncia computacional e destaca a sensibilidade maior do SARIMAX a bases com

maior complexidade.

Figura 15 - RMSE dos modelos antes e depois da validagao cruzada
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)
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A Figura 16 mostra a evolugdo dos valores de R? na avaliagdo 80/20 e na
validag&o cruzada com janelas de 15 dias. Nota-se que Floresta Aleatoria e XGBoost
mantém coeficientes elevados em todas as bases, indicando forte capacidade
explicativa e estabilidade temporal. O SARIMAX apresenta desempenho competitivo
nas bases compacta e expandida, mas perde aderéncia na extra-expandida. O grafico
reforga a superioridade dos modelos em arvore na captura dos comportamentos nao

lineares da série.

Figura 16 - R? dos modelos antes e depois da validagao cruzada
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Além dos resultados obtidos com RMSE e R? o MAE também reforca o
comportamento observado entre os modelos tanto no teste 80/20 quanto na validagao
cruzada, essas métricas podem ser vistas no Quadro 22. No conjunto 80/20, a Floresta
Aleatdria manteve erros absolutos baixos, variando entre 34 e 36 unidades nas trés
bases, enquanto o XGBoost apresentou valores muito proximos, entre 34 e 37. Na
validagao cruzada com janelas de 15 dias, esse padrao se repete, onde a Floresta
Aleatdria permanece com os menores erros absolutos, com MAE entre 31 e 35,
seguida de perto pelo XGBoost, que ficou na faixa de 33 a 34. Enquanto o SARIMAX
apresentou oscilagdes mais acentuadas nas duas etapas, com MAE acima de 38 nas
bases compacta e expandida e valores superiores a 50 na validacdo da extra-
expandida, além de alcangar 62,67 no teste dessa mesma base. Esses resultados
mostram que, mesmo nos cenarios mais desafiadores, os modelos de inteligéncia

computacional baseados em arvores conseguiram manter erros menores € mais
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estaveis, reforcando sua vantagem na hora de capturar as relagdes nao lineares

presentes na série de vendas.

Quadro 22 - Valores de MAE nos testes 80/20 e na validag&o cruzada com janelas

de 15 dias
Base Modelo MAE Teste 80/20 | MAE Validacao
Compacta Floresta Aleatdria 36,06 35,27
Compacta XGBoost 37,02 34,19
Compacta SARIMAX 38,82 47,60
Expandida Floresta Aleatdria 34,89 31,10
Expandida XGBoost 34,29 33,29
Expandida SARIMAX 40,49 47,72
Extra-expandida Floresta Aleatdria 34,21 31,84
Extra-expandida XGBoost 34,95 33,51
Extra-expandida SARIMAX 62,67 51,55

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

5.2 COMPARACAO DOS MODELOS APLICADOS

A comparacado entre os modelos Floresta Aleatéria, XGBoost e SARIMAX
revela diferengas importantes ndo s6 nos numeros, mas também na forma como cada
modelo se comporta ao longo do tempo e se adapta as caracteristicas das bases
utilizadas. As métricas principais RMSE, MAE e R? oferecem uma avaliacao direta da
qualidade das previsdes, enquanto indicadores complementares, como a lacuna de
generalizagao ajudam a entender melhor a estabilidade dos modelos e a identificar
possiveis sinais de sobreajuste.

De maneira geral, os modelos de inteligéncia computacional baseados em
arvores, apresentaram desempenho superior ao SARIMAX, mas a disputa entre
Floresta Aleatéria e XGBoost revelou nuances que merecem atencao.

No que se refere a base compacta, a Floresta Aleatoria apresentou o melhor
desempenho. No teste 80/20, alcangou um RMSE de 47,97, superando levemente o
XGBoost, que atingiu 48,44. Na validagao cruzada, a diferenga se manteve, com a
Floresta Aleatoria registrando um RMSE médio de 46,25, o menor entre todos os
modelos. O mesmo comportamento aparece no MAE, onde o modelo obteve um erro

absoluto de 36,06, enquanto o XGBoost permaneceu proximo, com 37,02. O
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SARIMAX apresentou um desempenho intermediario, no teste 80/20, obteve um
RMSE de 50,71 e MAE de 38,82, valores proximos aos modelos em arvore, entretanto,
na validacao cruzada, mostrou um RMSE médio mais alto, de 59,27, e um MAE médio
de 47,60, revelando maior variabilidade entre as divisbes e menor consisténcia
temporal quando comparado aos demais modelos.

Ja na base expandida, o equilibrio entre os modelos em arvore tornou-se mais
evidente. No teste 80/20, o XGBoost alcangou o menor RMSE, com 45,84, além de
apresentar o maior R? da base. Entretanto, ao observar a validagdo cruzada, a
Floresta Aleatoria retomou os melhores resultados, com um RMSE médio de 43,78 e
o R? médio mais elevado. Essa diferenga mostra que, enquanto o XGBoost entrega o
melhor resultado pontual no teste, a Floresta Aleat6ria sustenta um desempenho mais
estavel ao longo das janelas temporais. O MAE confirma esse comportamento, onde
0 XGBoost é levemente superior no teste unico, mas a Floresta Aleatéria mostra maior
consisténcia nas diferentes divisdes da série. Ja o SARIMAX apresenta perda de
eficiéncia conforme a base incorpora mais variaveis, sugerindo que sua estrutura
linear ndo acompanha bem o aumento de complexidade.

Na base extra-expandida, a Floresta Aleatéria assume vantagem de forma
clara. No teste 80/20, alcangcou um RMSE de 46,69 e, na validacao cruzada, manteve
o melhor desempenho com um RMSE médio de 44,05, ambos os menores entre todos
os modelos. Seus valores de MAE também foram os mais baixos, tanto no teste
quanto na validagao, reforcando um ajuste firme e estavel. O XGBoost apresentou
desempenho préximo, mas ainda inferior, mesmo apdés a regularizagao, o que indica
que o ganho adicional de complexidade nédo se converteu em melhoria significativa
nessa base. Por outro lado, o SARIMAX mostrou uma deterioragdo expressiva, com
RMSE de teste acima de 77 e MAE superior a 62, revelando grande dificuldade em
lidar com o volume adicional de variaveis e com as interagdes néo lineares presentes.
Nesse cenario mais rico em efeitos exdgenos, os modelos de inteligéncia
computacional se mostraram muito mais capazes de capturar os padrées complexos
e generalizar de forma eficiente.

Outro ponto relevante na comparacdo € o comportamento dos modelos ao
longo das etapas de treino, teste e validagéo cruzada. A Floresta Aleatdria se mostrou
o0 modelo mais estavel, mantendo relagcdes equilibradas entre as etapas e variagdes
pequenas entre as janelas temporais, o que reforga sua capacidade de generalizagao.

O XGBoost, por sua vez, apresentou oscilagcbes maiores nas primeiras execugoes,
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sobretudo nas bases mais amplas, mas apos a regularizagdo com early stopping
passou a registrar relagdes mais consistentes entre erro de treino e erro de teste, além
de menor divergéncia entre as divisdes da validagdo cruzada. O SARIMAX, embora
tenha se comportado bem nas bases mais simples, perdeu coeréncia conforme o
numero de variaveis aumentou, apresentando diferengas maiores entre as etapas de
avaliagao e maior sensibilidade a complexidade com o crescimento das bases.

Além dos resultados numéricos, a forma como cada modelo se comportou ao
longo do estudo também ajuda a entender melhor seus desempenhos. A Floresta
Aleatdria se mostrou consistente desde o inicio, mesmo sem muitos ajustes finos,
entregou erros baixos e boa estabilidade ao longo do tempo. Isso indica que sua légica
de combinar varias arvores independentes conseguiu capturar bem o padrdo das
vendas da empresa.

O XGBoost, por sua vez, se mostrou mais sensivel as configuragdes. Nas
bases mais complexas, ele deu sinais claros de sobreajuste antes da aplicagdo das
técnicas de regularizagcédo. S6 depois de limitar a profundidade das arvores, reduzir a
taxa de aprendizado, ajustar a amostragem e aplicar o early stopping € que o modelo
passou a se comportar de forma mais estavel. A partir dai, conseguiu competir
diretamente com a Floresta Aleatdria, chegando inclusive a supera-la em alguns
cenarios na base expandida. Isso mostra que o XGBoost tem um potencial muito alto,
mas exige um cuidado maior na configuragdo para evitar ajustes excessivos ao
histdrico.

De modo geral, enquanto o XGBoost precisou de um processo mais rigoroso
de regularizagao para encontrar um ponto de equilibrio, a Floresta Aleatéria entregou
um desempenho estavel de maneira mais consistente em todas as bases, indicando
que sua arquitetura combina com o tipo de dado utilizado neste estudo. Ja o
SARIMAX, embora seja um modelo classico e bastante interpretavel, ndo se mostrou
adequado como solucédo principal em contextos com muitas variaveis e relagées nao

lineares, servindo melhor como referéncia de base do que como modelo final.

5.3 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

A analise conjunta dos resultados permite observar, como cada modelo reagiu
as diferentes bases e métodos de validagao aplicados ao longo do estudo. Um dos
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pontos que mais se destacou foi o papel da validagdo cruzada temporal. Ao adotar
janelas de 15 dias, o comportamento dos modelos tornou-se mais estavel e coerente
ao longo dos periodos, reduzindo oscila¢des e oferecendo uma visdo mais realista do
desempenho em cenarios futuros. Esse tipo de validagdo se mostrou fundamental
para revelar padrbes que nao aparecem quando se observa apenas o recorte 80/20,
contribuindo para decisbes mais seguras sobre qual modelo realmente generaliza
melhor no tempo.

Outro aspecto importante diz respeito as proprias caracteristicas dos modelos
frente ao formato dos dados. A Floresta Aleatdria se mostrou forte desde as primeiras
execugdes, mesmo antes de ajustes mais finos. Seus resultados foram consistentes
nas trés bases, sugerindo que sua logica de construgdo baseada em varias arvores
independentes que se complementam se adaptou muito bem ao padrao das vendas
da empresa, marcado por relagdes nao lineares e por variaveis exdégenas com efeitos
diretos. Em outras palavras, o modelo conversou bem com os dados desde o inicio, o
que ajudou a manté-lo estavel ao longo de todo o processo.

O XGBoost, por outro lado, exigiu mais cuidado. Nas primeiras execugoes,
dava sinais claros de sobreajuste, principalmente nas bases com maior numero de
variaveis. Foi s6 depois da aplicacdo do early stopping e de configuragdes mais
conservadoras de regularizagao que ele alcangou o nivel de estabilidade necessario.
Uma vez ajustado, passou a apresentar resultados bastante competitivos e em alguns
momentos até superando a Floresta Aleatdria, mas seu caminho até a estabilidade foi
menos direto. Isso mostra que, apesar de poderoso, € um modelo que demanda maior
atencao ao processo de ajuste.

A relacdo entre erro de validagdo e erro de treino ajudou a reforgar essa
interpretacdo. A Floresta Aleatoria manteve valores proximos de 1, indicando
equilibrio entre aprender com o passado e prever o futuro sem exagerar no ajuste. O
XGBoost, apods regularizado, também passou a apresentar esse equilibrio. Ja o
SARIMAX foi o que mostrou mais instabilidade. Apesar de capturar bem a
sazonalidade semanal, seu desempenho variou bastante conforme aumentava a
quantidade de variaveis, sugerindo que sua estrutura linear encontrou limitacoes
diante de padrbes mais complexos.

A diferenga entre modelos ficou ainda mais clara na base extra-expandida.
Enquanto Floresta Aleatdria e XGBoost conseguiram lidar bem com o acréscimo de

variaveis e mantiveram métricas baixas e estaveis, o SARIMAX teve uma queda
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significativa de desempenho, indicando que a complexidade adicional n&o se encaixou
bem em sua légica autorregressiva. Isso nao invalida o modelo que segue sendo util
e interpretavel, mas mostra que, para problemas deste tipo, com varios efeitos
combinados e relagdes nao lineares, os modelos em arvore tendem a responder
melhor.

No que tange as bases de dados, com o conjunto das analises feitas, a base
expandida se mostrou a mais equilibrada para o problema estudado. Ela apresentou
métricas estaveis, baixo nivel de sobreajuste e respostas consistentes tanto na
validacao 80/20 quanto na validacao cruzada temporal. A base compacta, embora
simples e eficiente, perdeu capacidade preditiva ao nao incorporar efeitos relevantes
presentes nas variaveis adicionais. Ja a base extra-expandida, apesar de mais
completa, elevou demais a complexidade e afetou especialmente o desempenho do
SARIMAX, trazendo ganhos apenas marginais em relagdo aos modelos de
inteligéncia computacional. Assim, a base expandida atingiu o melhor ponto de
equilibrio entre informacao, complexidade e desempenho, tornando-se a escolha mais
adequada para futuras aplicagdes e refinamentos dos modelos.

Por fim, vale destacar um ponto essencial: mesmo trabalhando com um
conjunto limitado de informagdes, imposto pela politica de seguranga da empresa, os
modelos conseguiram capturar padroes relevantes das vendas. Varias variaveis
importantes, como valores de pagamento, categorias de produtos, tipos de transacgéao,
informacdes sobre contratos, informacgdes de campanhas e muito mais, ndo puderam
ser incluidas. Ainda assim, o desempenho foi consistente e mostrou que, mesmo com
dados restritos, € possivel extrair previsdes uteis e estruturar uma analise sodlida do
comportamento da empresa. Isso reforca que, com acesso a dados mais completos,

o potencial de precisao e detalhamento tende a ser ainda maior.
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6 CONSIDERAGOES FINAIS

Este estudo avaliou modelos de inteligéncia computacional (Floresta Aleatéria,
XGBoost aplicados a previsao de vendas, comparando-os a um modelo estatistico de
referéncia (SARIMAX), utilizando dados historicos de fluxo de clientes, vendas e
informacgdes temporais, apoiando a tomada de decisbes gerenciais.

Inicialmente, revisou-se a literatura para identificar abordagens adequadas
para séries temporais. Em seguida, os modelos foram aplicados em trés bases de
dados com diferentes niveis de informacgao, permitindo analisar como cada algoritmo
se comporta diante de estruturas mais simples ou mais complexas.

Os testes mostraram que os modelos em arvore apresentaram melhor
desempenho na maior parte dos cenarios, com destaque para a Floresta Aleatodria,
que manteve resultados robustos tanto no teste 80/20 quanto na validagao cruzada
com janelas de 15 dias. A validacao temporal teve papel fundamental ao revelar a
estabilidade das previsdes ao longo do tempo e ao permitir comparar os modelos de
forma mais realista, aproximando a avaliacdo das condicbes de uso futuro pela
empresa. Mesmo com uma quantidade reduzida de variaveis devido as restricdes de
acesso impostas pela organizagao, os modelos foram capazes de captar o padrao da
série e produzir estimativas consistentes.

Entre as dificuldades encontradas no desenvolvimento, destaca-se o acesso
limitado a dados sensiveis, 0 que restringiu o uso de informagdes potencialmente
uteis. Além disso, o processo de ajuste dos modelos exigiu atengdo especial ao
controle de sobreajuste, sobretudo no XGBoost, que precisou de regularizacédo para
estabilizar os resultados. Essas limitagdes, porém, ndo comprometeram o estudo, que
ainda assim apresentou ganhos significativos de desempenho em relagdo ao modelo
de referéncia.

Destaca-se também que, embora este trabalho tenha se concentrado no
treinamento de modelos para prever as vendas diarias a partir de informagodes de fluxo
de clientes e variaveis de calendario, sua aplicagao pratica € direta. Em um cenario
real de implantagdo, os modelos poderiam ser integrados a um sistema que
diariamente recebesse informagdes operacionais e do calendario da loja, gerando
previsdes automaticas para apoiar a tomada de decis&o. Tal integracdo permitiria ao

varejo utilizar as estimativas em atividades como planejamento de estoque, alocagao
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de equipes e gerenciamento de promogdes, ampliando o impacto das previsdes no
ambiente empresarial.

Para pesquisas futuras, recomenda-se ampliar o conjunto de variaveis,
incluindo dados comerciais, comportamentais e financeiros, que podem enriquecer
ainda mais as previsdes. Sugere-se também explorar modelos mais avangados, como
redes neurais recorrentes e arquiteturas baseadas em aprendizado profundo, do
inglés deep learning, além de integrar informagdes externas. Esses avangos podem
tornar o sistema preditivo mais preciso e aplicavel em diferentes frentes operacionais
da empresa.

Como continuidade deste trabalho, recomenda-se o desenvolvimento de
modelos especificos para previsao do fluxo diario de clientes, permitindo a constru¢ao
de sistemas mais completos e capazes de antecipar tanto a demanda quanto o volume
de visitantes na loja. A integracao entre previsdes de fluxo e de vendas ampliaria
significativamente a capacidade de planejamento e fortaleceria as decisées

estratégicas da organizagéo.
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