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REsumMmo

Este trabalho apresenta um modelo de gestdo e previsdo de vendas aplicado ao con-
texto especifico de uma empresa nacional de engenharia e solu¢des técnicas industriais,
com o objetivo de apoiar as tomadas de decisdo estratégicas através de previsdes fia-
veis e fundamentadas. A organizacdo em estudo tem presenca em diversas regides de
Portugal e opera fundamentalmente num contexto B2B, fornecendo uma vasta gama
de componentes técnicos e servigos especializados para o sector industrial.

O projeto segue uma abordagem baseada em dados histdricos reais de faturagdo, abran-
gendo mais de uma década de atividade da empresa, e recorre a técnicas de Machine
Learning (ML) para a construgdo de modelos preditivos. A metodologia adotada é a
CRISP-DM, que permite estruturar o processo desde a compreensdo do negécio até a
sua validagdo e avaliagdo dos resultados.

No desenvolvimento deste trabalho foram testados cinco modelos preditivos, LSTM,
GRU, MLP Regressor, XGBoost e um modelo hibrido, que combinava o LSTM e o XG-
Boost. A analise comparativa e avaliacdo sobre os modelos foi realizada com base em
métricas como MSE, RMSE, MAE e MAPE. O modelo XGBoost destacou-se como o
mais eficaz, apresentando o menor MAPE (16,45%), confirmando o seu desempenho
superior em ambientes com grande variabilidade de dados.

O documento discute ainda o impacto do pré-processamento de dados, engenharia de
features e ajuste de hiperparametros, destacando a importancia destas etapas para o su-
cesso dos modelos. A viabilidade da modelac¢do hibrida foi também avaliada, embora
para este caso em concreto ndo tenha superado o modelo base mais robusto.

Os resultados obtidos estdo em consondncia com evidéncias presentes na literatura
cientifica, reforgando a aplicabilidade prética do ML em ambientes industriais. E espe-
rado que o modelo proposto se revele uma ferramenta valiosa para apoiar a gestao co-
mercial e estratégica da empresa, contribuindo para um planeamento mais informado

e uma resposta mais eficaz as dindmicas e necessidades de mercado.

Palavras-chave: Previsdo de Vendas; Machine Learning; Modelos Preditivos; CRISP-
DM; LSTM; GRU; MLP Regressor; XGBoost
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ABSTRACT

This work presents a sales management and forecasting model applied to the specific
context of a national engineering and industrial technical solutions company, with the
aim of supporting strategic decision-making through reliable and founded forecasts.
The organization under study has a presence in several regions of Portugal and ope-
rates mainly in a B2B context, providing a wide range of technical components and
specialized services for the industrial sector.

The project follows an approach based on real historical billing data, covering more
than a decade of the company’s activity, and uses Machine Learning (ML) techniques
to build predictive models. The methodology adopted is CRISP-DM, which allows the
process to be structured from understanding the business to validating and evaluating
the results.

In the development of this work, five predictive models were tested, LSTM, GRU, MLP
Regressor, XGBoost and a hybrid model, which combined LSTM and XGBoost. The
comparative analysis and evaluation of the models was carried out based on metrics
such as MSE, MMR, MAE and MAPE. The XGBoost model stood out as the most ef-
fective, presenting the lowest MAPE (16.45%), confirming its superior performance in
environments with high data variability.

The document also discusses the impact of data pre-processing, feature engineering
and hyperparameter tuning, highlighting the importance of these steps for the success
of the models. The feasibility of hybrid modelling was also evaluated, although for this
specific case it did not outperform the more robust base model.

The results obtained are consistent with evidence found in scientific literature, reinfor-
cing the practical applicability of ML in industrial environments. The proposed model
is expected to be a valuable tool to support the commercial and strategic management
of the company, contributing to more informed planning and a more effective response
to market dynamics and needs.

Keywords: Sales Forecast; Machine Learning; Predictive Models; CRISP-DM; LSTM;
GRU; MLP Regressor; XGBoost
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1 INTRODUCAO

1.1 Enquadramento do tema

O mundo de hoje estd cada vez mais evoluido, mais industrializado e com um desen-
volvimento tecnoldgico ja algo distante daquilo que se pensaria na primeira revolugao
industrial.

Com a revolucdo industrial veio a revolugdo tecnolégica, fruto da constante procura por
solugdes mais eficazes e eficientes nos diferentes setores. Com isso, foram surgindo
ferramentas muito poderosas que tém vindo a dar um contributo muito forte para o
crescimento das organizagdes e da industria. Associado a este crescimento temos tam-
bém o aumento da competitividade e da concorréncia entre as empresas, levando aqui
vantagem aquelas que maior capacidade de adaptagdo ao mercado apresentem e cujas
solugdes melhor colmatem as necessidades da procura. As organizag¢des que se distin-
guirem nesta vertente poderdo prosperar nas suas dreas de atuacao e, assim, alcancar
O sucesso.

A globalizacdo é um fenémeno que tem vindo a ganhar cada vez maior destaque no
que ao setor industrial diz respeito. Se, por um lado, é positiva porque abrange um
largo leque de opg¢des para que as organiza¢Ges possam socorrer as suas necessida-
des, por outro tem vindo a afetar determinados sectores, nomeadamente os que estdo
relacionados com cadeias de abastecimento, fornecimento de material e servigos. A
realidade de hoje em dia é que a competicdo entre empresas para a obtencdo de maior
quota de mercado e lucros transitou de um nivel local para uma competicdo global. O
mercado atual é altamente competitivo, tendo aqui um forte contributo a quantidade
de informacéo disponivel, o avanco da tecnologia industrial e a globalizacdo da oferta
e da procura [1].

No atual ambiente competitivo a que o mundo dos negdcios esta sujeito, os clientes tém
a possibilidade de escolher sobre vérias op¢des, ponderando diversos fatores quando se
trata de decidir sobre os seus fornecedores, mediante as suas necessidades. Se o cliente
estiver satisfeito com o servico, a tendéncia normal passa por trabalhar com os fornece-
dores com os quais j& tem uma relagdo criada, j& ha confianca. No entanto, quando os
clientes estdo insatisfeitos, hd uma clara tendéncia para que mudem o servico e, con-
sequentemente, o seu fornecedor, causando assim algum impacto sobre aquele que é
um dos principais objetivos de uma organizacao, a sua lucratividade [2].

E, por isso, fundamental que os decisores possam delinear as melhores estratégias e to-
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mar as melhores decisdes, que sendo devidamente fundamentadas podem contribuir e
muito para o sucesso das suas empresas. Grandes organiza¢des estio normalmente as-
sociadas a grandes quantidades de dados, sendo por isso preponderante uma reflexdo
ponderada sobre toda essa informacdo. S6 assim se pode transformar essa informa-
¢do numa vantagem competitiva, num conhecimento ttil para o negécio, contribuindo
para a defini¢do de estratégias que permitam ndo s6 fidelizar os clientes ja existentes
como atrair novos [3].

1.2 Empresa

A Organizagao alvo de caso de estudo é uma empresa nacional quase centenéria, es-
pecialista em solugdes industriais. A sua estrutura é composta por sete filiais, dentro
das quais integra duas oficinas técnicas e um gabinete de engenharia, trabalhando uma
vasta gama de marcas premium, nomeadamente ao nivel de rolamentos, movimento li-
near, transmissdo de poténcia mecdnica, lubrificagdo e sistemas de vedagdo, ferramen-
tas e maquinas, manipulagdo de fluidos e servigos de reparagéo, entre outros produtos
complementares. O grupo fornece servigos técnicos e logisticos ajustados a real neces-
sidade dos seus clientes, orientando-os para a inovagdo, tendo por base um profundo
conhecimento sobre as suas areas de atuacéo.

1.3 Objetivos

O objetivo do projeto apresentado passa por desenvolver uma metodologia que pro-
porcione aos gestores da empresa um forte auxilio na definicdo de estratégias que lhe
sejam mais adequadas. Estas decisdes terdo por base um modelo de previsdo de ven-
das indexado ao mercado nacional, especialmente sobre a sua drea de atuacdo e do
seu setor, que fard uma previsdo sobre as suas vendas futuras considerando o hist6-
rico de faturagdo da empresa e determinados insights decorrentes de possiveis padroes
temporais identificados.

Com o desenvolvimento deste projeto é esperado o avango na compreensdo sobre o
impacto de determinados fatores no comportamento do mercado, das vendas e o de-
senvolvimento de um modelo de previsdo robusto, capaz de identificar e antecipar
determinadas tendéncias e outros fatores que poderao influenciar as vendas. A princi-
pal meta a atingir passa pela implementacdo do modelo na aplicagdo pratica da gestdo
estratégica da empresa, nomeadamente ao nivel de vendas. Assim, sdo proporciona-
das tomadas de decisdo estruturadas e devidamente fundamentadas sobre dados o
que criard, a partida, uma vantagem competitiva a organiza¢do perante a sua principal

concorréncia.
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1.4 Metodologia

O desenvolvimento do modelo baseou-se em técnicas avancadas de Machine Learning
e analise estatistica, seguindo a constru¢do do modelo uma metodologia CRISP-DM.
Os dados foram providenciados por uma fonte, neste caso especifico a organizacgao so-
bre a qual se realiza o estudo, incluindo histéricos de vendas, indicadores econémicos
e tendéncias de vendas consoante as zonas de atuacdo. A validacdo do modelo ocor-
reu por intermédio de comparagdes com métodos convencionais, recorrendo para tal a
determinadas métricas de avaliacdo especificas para modelos preditivos.

1.5 Questdes de investigacao

Para o estudo em causa, foram propostas as seguintes questdes de investigacao:

1. A partir da andlise do histérico da empresa (dados de faturagdo) é possivel com-
preender as suas dinamicas e evolugao ao longo do tempo? Conseguem identificar-se
padrdes claros na evolugdo das vendas?

2. Qual o melhor modelo preditivo de vendas que leve em consideragdo o histérico
de vendas da empresa? Qual serd o desempenho preditivo de diferentes modelos de
Machine Learning na previsdo de vendas da empresa, tendo por base o seu histérico de
faturagdo?

3. E possivel identificar e incorporar varidveis relevantes no modelo de previsdo de
vendas? Essas varidveis podem influenciar a performance dos modelos de previsdo de
vendas?

4. Qual o impacto que poderé ter o ajuste de hiperparametros e o pré-processamento
de dados na precisdo dos modelos de previsao?

5. A combinagdo de modelos pode melhorar os resultados das previsdes face aos mo-
delos individuais?

1.6 Estrutura do relatorio

No primeiro capitulo deste documento foi realizado o enquadramento tedrico sobre o
projeto, explicada a sua finalidade e apresentada a empresa em estudo sobre a qual se
ird desenvolver o modelo. Nesta etapa foram ainda explicadas as metodologias base
usadas para o desenvolvimento do processo e as respetivas questdes de investigacdo
que serviram como pilares para a formulacdo do problema/solugéo.

No segundo capitulo do projeto é apresentado o estado da arte sobre o tema em es-
tudo, recorrendo para tal a quatro dos principais motores de busca disponiveis para a
comunidade cientifica, Web of Science, Scopus, IEEE e Google Scholar. Neste ponto é
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também explicada a importancia da previsdo de vendas, alguns tipos e modelos de pre-
visdo, nomeadamente redes neuronais e Gradient Boosting (GB), realgando com maior
detalhe aqueles que sdo utilizados no projeto. Neste capitulo sdo ainda apresentados
os métodos de avaliagdo que serdo usados mais a frente para avaliagdo e posterior va-
lidagdo dos modelos desenvolvidos.

No capitulo seguinte, o terceiro, é realizada uma breve abordagem sobre as metodo-
logias mais comuns para anélise de dados e explicada detalhadamente a metodolo-
gia usada para o desenvolvimento do modelo, CRISP-DM, e as diferentes etapas que
a constituem. Nesta divisdo sdo ainda referidas as principais ferramentas utilizadas
para andlise e o desenvolvimento do projeto na integra, desde a anélise de dados até
ao desenvolvimento dos modelos.

O capitulo quatro descreve de forma pormenorizada as etapas de desenvolvimento do
projeto, desde a anélise e compreensdo dos dados até a implementagdo e evolugdo dos
modelos preditivos. Este capitulo aborda ainda o processo iterativo que decorreu na
procura de melhoria dos modelos, incluindo o incremento de varidveis temporais, o
ajuste de hiperparametros e a necessidade de um pré-processamento e filtragem dos
dados. Neste ponto estdo apresentados os motivos que justificaram algumas decisdes
e ponderagdes ao longo projeto e contextualiza a sua trajetéria de evolugdo técnica e
metodoldgica.

No quinto capitulo sdo discutidos os resultados obtidos, analisadas e respondidas as
questdes de investigagdo que estiveram na base do desenvolvimento deste projeto e re-
alizada uma comparagdo entre os resultados alcangados e a literatura. Aqui, é também
feita uma reflexdo sobre os valores alcancados para os testes de avaliagdo para que se
possa perceber a veracidade dos valores obtidos e a sua taxa de precisao.

Por fim, sdo apresentadas as conclusdes sobre o projeto e discutidos sinteticamente os
principais resultados obtidos e conhecimento adquirido. Ainda nesta seccdo podem
ser verificadas as implica¢Oes préticas que este projeto podera ter para a organizacdo
em estudo. Foi também realizada uma reflexao sobre as limitacGes verificadas no de-
correr do projeto e sobre trabalhos que poderao ser desenvolvidos no futuro para tentar
melhorar os modelos.
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2 ESTADO DA ARTE

Para qualquer organizacdo, o objetivo de atuagdo no mercado define o planeamento
operacional futuro a ser feito [1].

A estratégia é um tema bastante utilizado e debatido hd largos séculos, sendo parte
integrante e fundamental para o sucesso de qualquer unidade, seja ela de que &rea for.
Para a defini¢do das melhores estratégias é indispensavel uma tomada de decisao de-
vidamente fundamentada e que possibilite a escolha das melhores alternativas para
aquilo que se prevé ser o melhor para uma organizac¢do. Para tal, sdo necessarias fer-
ramentas, métodos e modelos matematicos que possibilitem suportar essas decisdes e,
consequentemente, auxiliar a gestdo de topo a delinear os melhores caminhos para as
suas empresas.

2.1 Enquadramento global

Para iniciar este projeto foi necessario realizar uma revisao da literatura sobre os traba-
lhos efetuados dentro desta drea, que envolvessem as keywords métodos de previsdo e
previsdo de vendas. Estas pesquisas foram efetuadas através de plataformas bastante
reconhecidas na 4rea da investigacdo, nomeadamente a Scopus, na Web of Science,
Google Scholar e ainda IEEE. Neste contexto, numa primeira fase foram analisados os
titulos dos resultados obtidos nas pesquisas efetuadas e numa segunda fase os seus
resumos, tendo a escolha recaido sobre aqueles que se adaptavam mais ao principal
objetivo deste projeto.

Silva [3] utilizou diferentes modelos de previsdo de vendas numa empresa lider do
setor de retalho ndo alimentar a nivel nacional. O objetivo passava por apresentar um
modelo que fosse capaz de prever as vendas liquidas mensais da empresa por loja, ndo
uma previsdo para o total da loja mas sim para um determinado conjunto de produ-
tos, neste caso especifico, unidades de negdcio. A autora recorreu a modelos lineares
e ndo lineares para realizar o seu estudo, confrontando depois os respetivos resulta-
dos para verificar quais os que apresentavam menor erro. Analisando os resultados
obtidos verificou que os métodos ndo lineares, de entre os quais as redes neuronais ar-
tificiais, apresentam melhores resultados do que os métodos considerados mais tradi-
cionais, os modelos lineares e, por isso, resultados mais fidedignos. No entanto, para
a construcdo do seu modelo final, optou por usar um método que engloba os varios
modelos que testou para o seu projeto, um modelo multiplo. No final do seu estudo,
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e por forma a construir um modelo mais consistente nas previsdes, a autora combina
o modelo até entdo apresentado com o método de consideracdo dos diferentes niveis
hierdrquicos dos dados, o que levou a obtencdo de erros significativamente inferiores
quando comparados com as tradicionais abordagens, obtendo desta forma as taxas de
erro desejadas pela empresa [3].

Almeida e Passari [4] realizaram também um estudo sobre métodos de previsao de
venda para o retalho, recorrendo igualmente a redes neuronais artificias, comparando
depois os resultados obtidos com os de outros modelos de previsdo. Os autores identi-
ficaram que existia uma lacuna relativamente aos estudos realizados até entdo, que se
prendia com a previsdo de vendas de um produto tendo em consideragao o impacto da
procura simultanea de outros produtos relacionados com a sua venda, optando por ex-
plorar essa drea. Foi observado que o uso de modelos de redes neuronais artificiais, em
particular redes multicamada e o método de retropropagacdo proposto por Rumelhart,
Hinton e Williams em 1986 era mais eficaz, apresentando uma maior precisdo para a
previsdo de vendas a curto prazo do que outros métodos frequentemente utilizados,
nomeadamente técnicas de modelagdo Naive e de regressdo linear. Apesar disso, os
autores ressalvam que os erros verificados ainda sdo elevados para a previsdo a curto
prazo, o que certamente poderia representar valores de ainda maior desvio para ho-
rizontes temporais mais amplos, destacando as melhorias significativas que ainda se
poderdo fazer nesta metodologia e técnica de previsao [4].

Ponte [5] desenvolveu modelos previsao de vendas de produtos de uma marca de segu-
ros de satide recorrendo a métodos de regressao linear multiplos. O estudo tinha como
principal objetivo a criacdo de modelos de previsdo de vendas para seguros de satde
que pudessem prever futuras vendas de produtos ja existentes e a0 mesmo tempo ser
adaptados ao langamento de futuros, por forma a auxiliar nas estratégias de marketing
e na elaboragdo de or¢amentos. Os modelos desenvolvidos apresentaram resultados
satisfatorios, uma vez que os valores previstos foram adequadamente préximos aos
valores reais depois verificados, apresentado apenas uma diferenga notéria no ano da
pandemia mundial que desfalcou os valores obtidos, visto que se verificou uma redu-
¢do nas vendas dos seguros. No entanto, os modelos criados foram aceites e conside-
rados fidedignos para utilizagdo futura [5].

Rumbe et al. [1] apresentaram uma comparagado entre dois métodos distintos de previ-
sdo de vendas. Para o seu projeto, os autores pretendiam obter o modelo de previsdao
de vendas ideal para tendas comerciais e para tal consideraram trés modelos de tendas
vendidos por uma empresa americana. De acordo com o histérico de vendas obtido na
empresa, os autores verificaram que para além de uma queda nas vendas, havia ainda
uma sazonalidade associada aos valores, o que os motivou para desenvolverem a sua
pesquisa recorrendo ao modelo Holt- Winters e a uma Rede Neuronal Artificial, a de
retropropagacdo. Depois de analisados os dados referentes a aplicagdo dos dois mode-
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los, 0s autores concluiram que o modelo de redes neuronais artificias € mais vantajoso
que o modelo de Holt-Winters uma vez que apresentou resultados mais fidedignos e
de precisdao superiores, como comprovado pelos valores de erro associados a cada um
deles [1].

Na pesquisa desenvolvida por Eiglsperger et al. [6], os autores apresentaram uma am-
pla gama de abordagens para o desenvolvimento de um modelo de previsdo de ven-
das para produtos horticolas. No seu estudo foram consideradas técnicas de previsao
classicas e ainda técnicas de previsdo mais recentes, baseadas em Machine Learning, re-
correndo para tal a um conjunto de dados cedidos por seis empresas alemas da area
em estudo. Posteriormente, os autores procederam a andlise de valores obtidos, tendo
observado que os modelos baseados em ML apresentaram melhor desempenho do que
os modelos classicos, apesar do desempenho dos modelos depender bastante do con-
junto de dados especificos em andlise. Os mesmo autores consideraram o método XGB
como o melhor dos utilizados no seu estudo e deram ainda especial destaque ao mo-
delo SARIMAX, método que, segundo os mesmos, pode ser considerado como hibrido
e que apresentou um desempenho notavel nas previsoes que fez [6].

No trabalho de Yuan e Lee [7] foram realizados testes entre modelos de Machine Le-
arning para prever o volume de vendas do setor automobilistico em Taiwan. Os au-
tores recorreram a modelos de redes neuronais artificiais e um modelo de regressdo
por vetores de suporte otimizado por um algoritmo genético usado para melhorar os
parametros do modelo de regressdo, sendo capaz de obter solugdes 6timas em pouco
tempo. O estudo tinha como principal objetivo saber de entre os modelos selecionados
qual é que apresentava maior precisdo, baseando-se para tal no valor do erro absoluto
médio em percentagem, o MAPE. De acordo com os valores obtidos, foi concluido que
o modelo de regressdo combinado com o algoritmo genético apresentava melhores re-
sultados do que os restantes modelos em estudo, sendo por isso considerado o melhor
para este caso [7].

Osawa et al. [8] quiseram desenvolver um modelo que lhes permitisse realizar previ-
sdes de vendas tendo em consideragdo ndo apenas variagdes sazonais mas também flu-
tuagdes ciclicas. Os autores optaram por recorrer ao modelo de média mével de soma
autoregressiva, ARIMA tradicional, e comparar os resultados obtidos com um modelo
ARIMA ao qual foram adicionados fatores periédicos, mais concretamente flutuagdes
circulares, procurando assim obter um modelo de previsdo mais preciso e robusto do
que os modelos convencionais. Para o seu estudo utilizaram dados de trés anos reco-
lhidos de um site de comércio de informaética e tecnologia, incluindo 70 categorias de
produtos com vendas regulares. Apds a andlise dos valores obtidos, verificou-se que o
modelo ARIMA com incorporagdo de flutuagdes circulares (F-ARIMA) obteve melho-
res resultados que o ARIMA convencional, o que revela que os modelos de previsdo
devem considerar os fatores periddicos para obter resultados mais precisos, sobretudo
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para dados que revelam padrdes ciclicos fortes. Apesar disso, é importante salien-
tar que o modelo apresenta algumas limita¢ées sobretudo quando sujeito a alteragdes
bruscas e inesperadas [8].

Wu et al. [9] apresentam uma andlise sobre diferentes métodos de previsdo de vendas
para a industria de consumiveis eletrénicos. Os autores debateram-se com algumas
limitag¢des base, desde logo porque realizaram um estudo sobre previsdes de vendas
paranovos produtos, o que pode representar uma procura ascendente numa fase inicial
ap6s o seu lancamento; depois porque o tipo de produtos em estudo pode apresentar
sazonalidade e, por ultimo, porque tratando-se estes produtos de um tipo de consu-
miveis com um ciclo de vendas normalmente compreendido entre dois e trés anos, os
poucos dados de que se dispde pode ser um grande desafio para previsdo de séries tem-
porais. Neste estudo sdo utilizados modelos de previsao de vendas de séries temporais
tendo por base apenas dados histéricos e outros que adicionam ainda o impacto que
poderdo causar determinados fatores de entrada, ou fatores causais, como cotagdes,
fatores de sazonalidade e até precos dos produtos. Os dados histéricos sdo referentes
a dois anos de vendas de uma empresa do setor de consumiveis eletrénicos e os dados
que servem para usar como fatores de entrada sdo referentes a valores de cotagdes da
empresa em vinte e sete meses. Depois de realizadas as previsdes com os diferentes
modelos em estudo, os autores verificaram que o método mais preciso era 0 ARMAV
com tendéncia linear, sendo por isso considerado o mais indicado para fazer a previsdo
do volume de vendas de produtos novos com poucos dados histéricos. Este modelo
interpreta ndo s6 a tendéncia de crescimento como também a influéncia que poderao
causar os fatores de entrada e consegue modelar melhor as relagdes de entrada e saida
do que os modelos de regressdao multipla [9].

Hewage e Perera [10] apresentam uma perspetiva sobre a capacidade dos modelos de
previsdo baseadas em Machine Learning para a previsdo de vendas no retalho em épo-
cas promocionais e p6s promocionais. Os autores recorreram a dados facultados por
um retalhista dos Estados Unidos da América, referentes as vendas realizadas sobre
determinados produtos durante 156 semanas em 75 lojas. O objetivo passou por perce-
ber de entre modelos univariados e de ML, quais aqueles que apresentavam melhores
resultados para a previsdo de vendas em periodos promocionais e quais os modelos
que conseguiam prever o declinio pds promocional, facto que normalmente se verifica
ap6s uma atividade promocional sobre qualquer produto. Para além de realizarem o
estudo com os métodos considerados normais, os autores optaram ainda por verificar
se incluindo parametros e varidveis adicionais aos modelos, tanto para os univariados
como os de ML, os resultados poderiam demonstrar maior precisdo. De acordo com os
resultados obtidos, pode verificar-se que os modelos baseados em ML e com a inclusao
de caracteristicas adicionais (nomeadamente os periodos promocionais) apresentaram

maior precisdo nas previsdes apresentadas, ja que conseguem identificar bem a dimen-
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sdo e magnitude do declinio nos periodos pds promocionais, levando assim a concluir
que estes modelos podem ser uma ferramenta eficaz para o planeamento de futuras
promogoes [10].

Na pesquisa de Guo et al. [11], hd uma preocupagdo dos autores em fazer um trabalho
diferente do que havia sido feito até entdo para a previsdo de vendas de retalho. Até a
data da realizacdo do seu estudo, os trabalhos realizados nesta area de previsao tinham
em considerac¢do os dados histéricos de vendas dos produtos a serem previstos ou, para
o caso de previsdo de vendas de novos produtos, eram considerados histéricos de ven-
das de produtos semelhantes. Até ao momento, apenas um autor havia realizado um
estudo diferente sobre as previsdes de vendas no retalho, recorrendo para tal aos va-
lores das vendas iniciais para realizar a previsdo do total de vendas. No entanto, este
autor ndo considerou multiplos fatores que poderiam influenciar o total de vendas e
por isso ndo conseguia prever as alteragdes que poderiam resultar desses fatores. Os
autores colmataram essa lacuna e realizaram a previsao do volume de vendas de pro-
dutos tendo por base as suas vendas iniciais numa unidade de vendas, considerando
fatores influenciadores como o tipo de produto, o preco de venda, indices econémicos,
climéticos, entre outros. Os dados do estudo foram recolhidos de uma grande empresa
de retalho de moda da China continental durante aproximadamente dois anos, foram
tratados e posteriormente aplicados sobre eles modelos multivariados e 0 modelo pro-
posto pelos autores, primeiro utilizando todas as varidveis de entrada e depois utili-
zando apenas as varidveis selecionadas. Apods a andlise aos resultados obtidos, pode
verificar-se que todos os modelos apresentaram melhores indices de previsdo com o
incremento apenas das variaveis selecionadas, sendo o modelo proposto pelos autores
aquele que se destacou e apresentou maior precisdo [11].

No trabalho de Giri et al. [12] os autores procuraram desenvolver um método que lhes
permitisse a realizacdo de previsdes sobre a procura de produtos para o retalho, mais
especificamente do setor de moda feminina, utilizando para tal uma abordagem que
combinava regressdo ndo linear e Deep Learning. Neste tipo de industria consegue-se
obter uma grande quantidade de dados, ndo s6 sobre as caracteristicas dos produtos
mas também sobre o seu ptblico-alvo, os seus clientes. No inicio do estudo observaram
a existéncia de dois pontos que seriam basilares para o desenvolvimento do seu modelo
de previsdo, os dados de imagem que possuem caracteristicas estéticas sobre o produto,
e os dados de vendas que indicam insights fundamentais sobre a sua procura. Esta
combinagdo de dados, aliada aos modelos que utilizaram no seu estudo, modelos de
Deep Learning e redes neuronais de regressdo nao linear, permitiu-lhes a obtengdo de
valores que consideraram como aceitdveis para a previsdo das vendas de produtos de
moda, comprovados pelos métodos de avaliagdo utilizados, sobretudo pelo RMSE e o
MAE. Apesar dos resultados obtidos, os autores realcaram ainda que uma melhoria
futura para o seu estudo seria o incremento de dados para treino, imagens e dados
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de vendas, para que desta forma pudessem apresentar melhores resultados e com isso
melhorar a performance do seu modelo [12].

No trabalho de Hicham et al. [13] é desenvolvido um modelo hibrido de previsdo de
vendas tendo como base redes neuronais de retropropagacdo com taxa de aprendiza-
gem adaptativa e agrupamento fuzzy com o objetivo de realizar a previsdo do volume
de vendas de placas de circuito impresso (PCB) de uma empresa. Até a data de reali-
zagdo deste estudo, uma boa parte dos modelos que usavam agrupamento recorriam
a métodos de agrupamento cldssicos, nomeadamente rigidos, em que cada dado per-
tence a um tnico cluster. No modelo fuzzy utilizado pelos autores, o fuzzy c-means,
os dados podem pertencer a mais do que um cluster, verificando-se depois os niveis de
pertenca de cada dado a cada cluster. Tal facto permite que um dado possa pertencer
a um determinado cluster até certo ponto, levando a que esses clusters sejam maiores e,
consequentemente, se consiga obter maior precisdo nos resultados obtidos. Para trei-
nar o seu modelo, os autores utilizaram dados histéricos das vendas de trés anos de
uma empresa eletrénica de Taiwan e, para o testar, recorreram a dados de um ano. De
acordo com os resultados obtidos através do seu modelo, e comparando os mesmos
com resultados obtidos recorrendo a outros modelos de previsdo de vendas mais tra-
dicionais, os autores puderem verificar que o seu modelo superou os restantes em teste
demonstrando resultados mais precisos [13].

Tabela 2.1: Resumo sobre trabalhos realizados na drea de modelos de previsao de ven-
das

Autor Problema Métodos Resultados
Eiglsperger Previsdo para Métodos  estatisticos; Os métodos de ML fo-
et al. vendas de pro- Métodos de ML Cl4ds- ram os mais eficientes -
(2024) [6] dutos horticolas sico; Métodos de ML XGB foi o que apresen-
Profundo tou melhores resultados
Rumbe et Previsdo de Modelo de  Holt- Modelo de Redes Neu-
al. (2024) vendas de ten- Winters; Redes Neuro- ronais artificiais foi
[1] das nais Artificiais (Rede melhor que o de Holt-
neuronal de retropropa- Winters - previsdes
gacao) muito mais precisas
Maria Previsao de Regressido Linear Mul- O modelo usado foicon-
Ponte vendas de segu- tipla (método dos mi- siderado satisfatorio
(2022) [5] ros de saude nimos quadrados e mé-

todo de sele¢do de varia-
veis backward)
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Tabela 2.1 — Continuagio da tabela

Autor Problema Métodos Resultados
Osawa et Previsdo de ARIMA convencional e O modelo F-ARIMA ob-
al. (2021) vendas que ARIMA considerando teveresultadosde previ-
[8] considere varia- as flutuagdes circulares sdo mais precisos
¢Oes sazonais e (F-ARIMA)
ciclicas
Hewage Previsdao do vo- Métodos estatisticos; OsModelos de ML Cl4s-
e DPerera lume de vendas Métodos de ML Clas- sico apresentaram me-
(2021) no retalho em sico lhores resultados
[10] épocas de pro-
mocgoes
Giri et al. Prever a quanti- Inception V3 (Redeneu- O modelo apresentado
(2019) dade de novos ronal profunda) e MLP obteve resultados acei-
[12] produtos  de (Rede neuronal- Multi- taveis
vestudrio femi- layer Perceptron)
nino
Silva Previsao de Métodos  estatisticos; Modelo multiplo apre-
(2015) [3] vendas para Métodos de ML clas- sentou melhores re-
produtos ou sico; Métodos de ML sultados, sobretudo
unidade de ne- Profundo quando combina as
goécio do retalho previsdes dos diferentes
ndo alimentar niveis hierdrquicos
Wu et al. Previsdo de Meétodos estatisticos O modelo ARMAV com
(2012) [9] vendas de tendéncia linear apre-
consumiveis sentou maior precisao
eletrénicos
Guo et Previsao de IELM; GLM; MID O modelo MID revelou
al. (2012) vendas de melhor resultados
[11] produtos  no
retalho
Hicham et Modelo hibrido Modelos estatisticos; O modelo desenvolvido
al. (2012) para previsio Modelos de ML clas- (Fuzzy + FCBPN) apre-
[13] de vendas de sico; Modelos de ML sentou melhores resul-

placas de cir-
cuito
(PCB)

impresso

profundo

tados
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Tabela 2.1 — Continuagio da tabela

Autor Problema Métodos Resultados

Yuan e Lee Previsao do vo- Métodos estatisticos; O Modelo de Regres-

(2011) [7] lume de vendas Modelos de ML cldssico sdo por vetores de su-
para a indtstria porte, otimizado pelo al-
automoével em goritmo genético (GA-
Taiwan SVR) foi o mais preciso

Almeida  Previsdo de Modelos de ML clédssi- O modelo de redes neu-

e DPassari vendas para cos; Naive ronais teve um melhor

(2006) [4] o retalho nao desempenho

alimentar

Fim da tabela

2.2 Previsido de vendas

A histéria das previsdes de vendas remonta hd j& mais de 50 anos e abrange uma
enorme variedade de aplica¢gdes no mundo industrial [11].

Para qualquer organizagdo, a previsdo do volume de vendas é considerada como uma
capacidade organizacional critica, sobretudo no que respeita ao planeamento estraté-
gico, tatico e operacional de uma empresa [7].

Num mercado que se apresenta cada vez mais dindmico e extremamente competitivo
é fundamental que as empresas otimizem as suas estratégias e que se tomem decisdes
fundamentadas para impulsionar o seu crescimento [14].

Atualmente, a concorréncia industrial intensifica-se a um ritmo avassalador, o que leva
as empresas a uma incessante procura por coisas novas, que as destaquem e que lhes
permitam obter vantagens competitivas [15].

O progresso de uma organizacdo pode ser determinado por vérios fatores, nomeada-
mente o valor das suas vendas anuais e o lucro obtido no ano fiscal operacional [1].

Para uma organizacao, a receita gerada pelas vendas pode ser uma importante fonte
de lucro [16]. A previsdo de vendas ganha por isso um destaque preponderante para
aquela que deve ser a atengdo dos gestores de topo, uma vez que, quanto mais precisa
for, maior serd a eficiéncia operacional, mais otimizada serd a gestdo de inventarios e

menor serao os custos associados a cadeia de abastecimento [16].

A previsdo de vendas é um dos pilares que esta na base da construcdo dos planos da
maioria das organizagdes [11]. Realizar esta tarefa de forma fidvel é crucial para a
tomada de decisdes empresariais, uma vez que, qudo mais precisa for esta previsao,
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maior serd o beneficio que as organizagdes poderdo alcangar [13].

As organizagdes tendem a adotar diferentes estratégias para sondar os niveis de pro-
cura no mercado [1]. No entanto, a previsdo de vendas é um desafio para as empresas
dos mais diversos setores econdmicos, jd que existe uma enorme volatilidade na pro-
cura, que depende de multiplos fatores [17]. “A variabilidade associada a procura é
forca motriz por tras da necessidade de previsao” [1].

O principal objetivo da previsdo de vendas é estimar um volume de vendas futuras
tendo em considera¢do determinados padroes e tendéncias, possibilitando as empresas
uma melhor gestdo sobre o seu inventério, niveis de producéo, estratégias de marketing
e vendas [14].

Todo o processo associado a previsdo do volume de vendas de uma qualquer organi-
zagdo é bastante critico e, portanto, uma drea nada fécil de gerir [7].

A previsdo de vendas estd a tornar-se um processo cada vez mais dificil e complexo
para as organizagdes por multiplos fatores, nomeadamente a elevada concorréncia de
mercado, o marketing extremamente agressivo, a enorme quantidade de produtos e
solugdes de mercado, os ciclos de vida mais reduzidos dos produtos, entre outros [10].

Se, por um lado, se pode considerar o processo de previsdo de vendas como essencial
para a maioria das organizagdes, jd que pode ser encarado como uma ferramenta de
gestdo muito importante que auxilia na definicdo de planos de marketing, orcamen-
tacdo, planos de produgao, estratégias de publicidade e promocdo, entre outros; por
outro lado, deve assumir-se como sendo um processo dificil, uma vez que, por maior
que seja a qualidade dos métodos utilizados, é um processo com um determinado nivel
de incerteza associado [13].

2.2.1 Modelos de previsao

Um bom modelo de previsdo pode ser fundamental para qualquer organizagao, po-
dendo desempenhar um papel preponderante no processo de tomada de decisdo ndo
s6 sobre investimentos como também sobre a distribuicdo de recursos humanos e ma-
teriais [3].

O recurso a modelos de previsdo é uma préatica comum na indtstria, para que se con-
sigam obter dados sobre volumes de vendas futuros e, através deles, poder tomar de-
terminadas decisdes (figura 2.1). Estes modelos podem incluir varios métodos, desde
o mais simples ao mais complexo, sendo que para diferentes realidades podem existir
métodos mais adequados do que outros.

Uma boa parte das organizagdes recorre a andlise de regressao, a simula¢des computa-
cionais mais sofisticadas ou ainda a métodos estatisticos para realizarem as suas pre-

visOes sobre os respetivos volumes de vendas [7].
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VD

Modelos de Tomada de
Previsao Decisao

~

Figura 2.1: Arquitetura de um problema de previsao - adaptado de [18]

Base de Dados

Os métodos de previsdo podem ser aplicados em mdltiplas tarefas, nas mais diversas
areas. Prever com precisdo a procura de mercado futuro é de extrema importancia
para as organizagdes, e pode ser uma vantagem competitiva em muitos dominios ja
que auxiliam na tomada de decisdes informadas sobre a gestdo, mais concretamente
ao nivel de gestdo de stocks, planeamento de produgdo ou até precos de mercado para
os seus produtos [6].

A incapacidade de prever corretamente as quantidades de produto necessérias pode
conduzir a um excesso de material, 0 que remete para excessivos custos de inventério
ou, por outro lado, a uma escassez de material, o que pode levar a perda de fidelidade
por parte dos clientes e, consequentemente, perda de lucros [12].

As empresas tém uma constante preocupagdo para evitar a falta de stock por forma
a que disponham do necessdrio para satisfazer as suas necessidades e dos seus par-
ceiros. No entanto, é também sua intencdo a reducdo de custos de excesso de stock
nas suas prateleiras. E, por isso, fundamental fornecer os produtos apropriados e nas
quantidades certas [10].

Nas organizagdes, por forma a otimizar os seus planos de decisdo é crucial prever fu-
turas tendéncias de mercado com o objetivo de estabelecer as melhores estratégias de
reabastecimento de stocks, permitindo assim dar uma resposta ajustada as futuras ne-
cessidades do mercado [12]. No entanto, convém salientar que por mais confiavel que
possa ser, o ato de prever tem sempre alguma incerteza associada [3]. A precisdo é
imperativa para tentar reduzir ao méximo os erros de previsdo e, assim, alcangar em-

preendimentos comerciais bem sucedidos [1].
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Numa primeira instadncia, os modelos de previsdo eram vistos como um auxilio para
a tomada de decisdo sobre um qualquer negécio, normalmente realizados de forma
qualitativa. Estes modelos apresentavam um elevado grau de incerteza uma vez que
se baseavam na subjetividade dos especialistas das diferentes dreas de negdcio e, para
além disso, poderiam ainda ser facilmente afetados por altera¢des estruturais, gerando
assim uma nogdo errada da procura. Em ambientes de incerteza, as pessoas tendem a
adotar atitudes distintas, ou seja, um pessimista que tendencialmente prefere nao cor-
rer grandes riscos, poderia sujeitar-se a ter uma procura bastante superior a oferta e
com isso ndo ter a capacidade de satisfazer as necessidades do mercado, enquanto que
um otimista, que tendencialmente espera obter o lucro maximo, pode conduzir a um
desperdicio de recursos humanos e materiais, sujeitando assim a empresa a ficar numa
situagdo bastante desagradavel [3]. A mesma autora refere ainda que, segundo Hooley
& Hussey (1999), foi com o intuito de colmatar estas lacunas que foram surgindo os mé-
todos quantitativos, menos faliveis e com a possibilidade de considerar alguns fatores
que estdo na base do processo da oferta e procura como a conjuntura sécio-econémica
atual, tendéncias de mercado, precos, sazonalidade de alguns produtos, campanhas
publicitarias, entre outros.

Conseguir prever a quantidade 6tima da procura dos produtos pode ser uma mais
valia para qualquer organizacdo e tem normalmente por base um padrdo de vendas,
seja ele histérico ou atual [12]. As empresas geram e armazenam diariamente grandes
quantidades de dados associados as vendas, o que lhes permite a realizacdo de previ-
soes [15]. O uso de dados histéricos possibilita um melhor desempenho do sistema,
providenciando assim uma maior precisdo na previsdo de valores [1].

Os histéricos de vendas das empresas sdo considerados como dados de séries tempo-
rais e podem ser facilmente influenciados por variagdes ciclicas. Para realizar previsoes
de séries temporais é necessario equacionar determinados fatores, nomeadamente a
periodicidade. Existem estudos realizados onde a sazonalidade é equacionada, no en-
tanto, nem todas as empresas sdo afetadas apenas pela sazonalidade, sendo necessério
considerar as flutuagdes peridédicas que, para além das flutuagdes sazonais, incluem
ainda as flutuagdes circulares. Os fatores circulares podem influenciar determinados
setores, como o econdémico e o financeiro, devendo por isso ser considerados para a
realizacdo de previsdes, sobretudo no que ao campo industrial diz respeito [8].

As técnicas de previsdo de séries temporais sdo muito utilizadas para a previsdo de
vendas e dividem-se sobretudo em dois grandes grupos, um deles referente a técnicas
classicas tendo como base modelos matemaéticos e estatisticos e outro tendo por base o
recurso a técnicas de inteligéncia artificial [11].

Muitos sdo os estudos que usam os modelos classicos para a previsdo de séries tempo-
rais, apoiando-se a sua investigacdo sobre a relagdo linear entre o objeto de previsao e

as varidveis internas. Contudo, estes modelos apresentam as suas limita¢cdes, uma vez
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que descuram do efeito de fatores ndo lineares internos, podendo por isso dar origem
a previsdes limitadas. As técnicas de Machine Learning, por sua vez, apresentam vanta-
gens significativas para o processamento de grandes conjuntos de dados, e complexos,
vindo por isso a ganhar destaque e a tornarem-se cada vez mais uma referéncia para o
estudo e previsdo de séries temporais [15].

Os modelos estatisticos tém por base uma combinacdo de fun¢des matemaéticas e prin-
cipios estatisticos que recorrem a amostras de dados para estimar e realizar proje¢oes
mais amplas. Existe uma grande diversidade de métodos estatisticos, destacando-se
os modelos de média mével integrada autoregressiva, ARIMA, e sua extensdo com va-
ridveis explicativas, SARIMA, como dos mais utilizados dentro deste tipo. Esta classe
de modelos tem-se revelado eficaz perante determinados datasets, contudo, enfrentam
algumas adversidades para processos de previsdo que envolvam diversas varidveis,
sobretudo pela maior complexidade de processamento, dificuldade na capacidade de
generalizac¢do e o acréscimo nos tempos de computagao [19].

O Machine Learning tem-se vindo a afirmar como uma tecnologia disruptiva com um
impacto transversal em multiplas dreas, nomeadamente a ciéncia e a industria [20].
Nas ultimas décadas tém emergido paulatinamente técnicas de previsdo baseadas em
ML, como méquina de vetores de suporte, arvores de regressdo, redes neuronais ar-
tificiais, entre outras [10]. Estas técnicas apresentam diversas vantagens na area da
previsdo. A sua aptiddo paralidar e gerir grandes quantidades de dados, aliada a capa-
cidade que tém de considerar diversos fatores, tornam possivel o estudo de processos
de forma mais completa e detalhada [21]. Apesar de se tratar de métodos que exigem
bastantes recursos computacionais, sdo solugdes capazes de facultar uma enorme fle-
xibilidade e uma elevada precisdo no que as previsdes diz respeito, sobretudo quando
se estd perante uma grande quantidade de observagdes [10].

A aplicagdo de metodologias preditivas baseadas em ML assenta sobretudo na cons-
trucdo e desenvolvimento de modelos mais robustos e precisos [22]. No entanto, estes
modelos ndo apresentam apenas vantagens, tornando-se imperativo o reconhecimento
de algumas das suas limitagdes. Uma delas esté relacionada com a quantidade e qua-
lidade de dados para treino que necessita, que tém que ser elevadas; outra prende-se
com a engenharia de atributos e a selecdo adequada de varidveis de entrada que sdo
fundamentais para criar modelos relevantes; por tltimo a possibilidade de ocorrer over-
fitting para situagdes em que a complexidade do modelo ndo seja bem gerida ou que o
conjunto de treino seja demasiado pequeno [21].

Com o intuito de melhorar a precisdo das previsdes foram também desenvolvidos mo-
delos de previsdo hibridos. Estes integram dois ou mais modelos num s6, combinados
entre si, beneficiando das vantagens individuais de cada um [19]. Podem resultar da
associa¢do de vérios modelos de ML ou da agregacdo de métodos matematicos e esta-
tisticos com modelos de ML [21].
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Quando se tém disponiveis dados que apresentam uma determinada tendéncia, um
certo padrdo e até sazonalidade, é importante que sejam considerados, pois caso con-
trario podem surgir mas previsdes tendo por base estes valores. Nas tltimas décadas,
modelos mais tradicionais de previsdo de séries temporais, como média mével, regres-
s0es multivariadas, Box Jenkis ARIMA, de alisamento exponencial, entre outros, eram
usados para processar este tipo de dados. No entanto, para casos em que se verifi-
cassem flutuacoes de mercado constantes e aleatdrias, os resultados obtidos com estes
modelos nem sempre eram os melhores, surgindo a necessidade de procurar modelos
diferentes e com outro tipo de capacidades, como, por exemplo, as redes neuronais
artificiais [7].

Redes Neuronais Artificiais

Os dados nem sempre se apresentam da mesma forma, possuindo cada conjunto as
suas caracteristicas. Uns tipos pela instabilidade, ndo linearidade, outros por multi-
plo acoplamento ou multivaridveis, ou ainda outros que em algum momento possam
apresentar simultaneamente uma indole sequencial, todos a sua maneira, tém o seu
ADN, a sua natureza. Os métodos estatisticos ndo sdo, normalmente, capazes de li-
dar com dados multivariados e a sua ndo-linearidade, enquanto que os métodos de
aprendizagem automadtica, por sua vez, ndo tém a capacidade de extrair por completo
a informacdo temporal dos dados. Estes desafios podem ser ultrapassados pelas redes
neuronais [23].

Dentro do Deep Learning, a classe de modelos que mais se tem destacado sdo as re-
des neuronais. Estas sdo amplamente utilizadas para extragdo de informacao, reco-
nhecimento de padrdes e modelagdes de previsdes dindmicas, complexas e precisas a
partir de grandes conjuntos de dados. Apesar das exigéncias computacionais, os re-
centes avangos a nivel de hardware tém potenciado redugdes substanciais nos tempos
de processamento, causando grandes impactos em campos como o ML e a inteligéncia
artificial [24].

Das técnicas de inteligéncia artificial, as redes neuronais artificiais sdo o0 modelo mais
utilizado, ja que se trata de um modelo com provas dadas no que respeita a modelagao
tanto de séries temporais como de ndo temporais, superando os modelos classicos tam-
bém quanto a sua capacidade de aproximacdo universal de fun¢des, de ndo linearidade
e de generalizagao [11].

As redes neuronais artificiais dizem respeito a uma tecnologia com enorme potencial
utilizada em muitas &reas da ciéncia, nomeadamente a engenharia, computacdo, ges-
tdo, financas, marketing, entre outras. Estas técnicas possibilitam a identificacdo e mo-
delagdo de padrdes ndo lineares dentro de um conjunto de dados, que ndo seriam de
facil interpretacdo recorrendo a métodos estatisticos ou outros modelos mais tradicio-
nais [13] [7]. Sdo modelos de inteligéncia artificial que tém por base a ciéncia biolégica,
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mais concretamente o funcionamento do cérebro e seus neurénios. Assim como no cé-
rebro humano, também os componentes das redes estdo ligados entre si, seguindo al-
gum padrdo de conectividade. Associados a esta conectividade estdo diferentes pesos
que sdo atualizados por intermédio da aprendizagem [13].

Se, por um lado, se tem que reconhecer que as redes neuronais artificiais se tratam de
uma tecnologia com enorme potencial, com uma forte capacidade de processamento
e resisténcia a falha, por outro, tem que se admitir e identificar algumas limitagées,
sobretudo no que diz respeito a uma velocidade lenta de convergéncia, ao overfitting e
a facilidade para cair em extremos locais [7].

Dentro das redes neuronais artificiais existem alguns tipos que se destacam, nomea-
damente as redes neuronais recorrentes, ou Recurrent Neural Network (RNN). As redes
neuronais recorrentes sdo um tipo de rede neuronal artificial especial que, pelas liga-
¢Oes direcionadas entre os neurénios de uma mesma camada, consegue utilizar infor-
magao sequencial. Para cada elemento da sequéncia este tipo de rede executa a mesma
tarefa, por isso o nome de recorrente. Cada saida destas redes depende de célculos re-
alizados anteriormente, o que desenvolveu a sua necessidade em armazenar memoria.
No entanto, tal como outros tipos de redes neuronais, também este apresenta as suas
fraquezas, ligadas sobretudo ao desvanecimento do gradiente [25].

Gradient Boosting

O Ensemble Learnig (EL), ou aprendizagem por conjuntos, é um dos campos de investi-
gagdo mais trabalhados dentro do Machine Learning, e tem como base a combinacado de
varios modelos mais fracos para formar um forte, devidamente estruturado e mais ro-
busto, com a capacidade de realizar previsdes com niveis de precisdo bastante elevados
[26].

O boosting diz respeito a uma abordagem da aprendizagem de EL fundamentalmente
desenvolvida para incrementar valor as previsdes através da utilizacdo de varios mo-
delos fracos, melhorando progressivamente a sua capacidade preditiva através do foco
em exemplos de treino mais complexos, o que leva gradualmente ao aperfeicoamento
das suas previsodes [27].

O Gradient Boosting (GB) é uma técnica de otimizacao bastante utilizada nos algorit-
mos de boosting dentro do EL, extremamente poderosa e especialmente eficiente para
resolver problemas de classificacdo e regressdo [26] [27]. Estes métodos caracterizam-
se por atribuirem maior peso as previsdes com erro mais elevado, sendo particular-
mente eficazes na modelacdo de relagdes mais complexas e na gestdo de dados ausentes
[21].

Esta técnica é mais do que uma simples sobreposicao de diversos classificadores, uma

vez que, mediante os pardmetros, consegue realizar uma combinagdo extremamente
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otimizada de modelos mais fracos até alcancar um modelo mais completo e consoli-
dado que apresente previsdes com uma precisdo significativamente superior [26]. As
previsdes corretas ndo sofrem penalizagdo, contrariamente ao que acontece com as pre-
visOes consideradas como incorretas, remetendo desta forma para aquele que é o cerne
do modelo, as partes mais dificeis de treino. O constante ajuste de hiperparametros é
fundamental para os modelos de GB, uma vez que lhes possibilita o controlo total so-
bre o equilibrio entre o overfitting e o underfitting, influenciando diretamente aquele
que serd o desempenho final do modelo [27].

Long Short-Term Memory - LSTM

As Long Short-Term Memory (LSTM), também conhecidas como redes de memoria de
longo e curto prazo, surgem em 1997, propostas por Jiirgen Schmidhuber e Sepp Ho-
chreiter, e dizem respeito a um tipo de redes neuronais recorrentes, ou Recurrent Neural
Network (RNN) [28].

Este tipo de rede foi desenvolvida para enfrentar os desafios apresentados pelas RNN
no que respeitava ao processamento de sequéncias de dados prolongadas [19]. As
RNN convencionais apresentam determinados problemas relacionados com o gradi-
ente, desvanecido ou explosivo, ultrapassados nas LSTM com a introdugdo de novas
portas que possibilitam uma maior capacidade no controlo do gradiente e uma maior
capacidade na preservacdo de dependéncias de longo alcance [25].

A LSTM é particularmente eficaz no que se refere a modelacdo e previsao de sequéncia
de dados, superando algumas das limitagdes apresentadas por algumas RNN mais tra-
dicionais que, pelo desvanecimento do gradiente, podem ter apenas memoria de curto
prazo [29][30]. Estas apresentam-se como uma boa solugdo para lidar com as depen-
déncias temporais, uma vez que combinam memoria de curto e longo prazo, podendo
atenuar até determinado ponto o problema da redugdo do gradiente [31] [30]. Este
modelo introduz uma janela de memoria capaz de reter informacao por prolongados
periodos, armazenando informacao de longo prazo, e trés tipos de porta que regulam o
fluxo para o interior e exterior de cada célula, a porta de entrada, de esquecimento e de
saida [19]. A porta de entrada define qual a informagdo, proveniente da nova entrada,
que deve ser adicionada ao estado da célula ou atualizada; a porta de esquecimento
controla a quantidade de informacdo que é mantida do estado anterior e a porta de
saida indica qual a informacgado que, com base no estado da célula, serd disponibilizada
para saida. Estas portas regulam o fluxo de informagdo que entra, circula e sai da cé-
lula de memoria, trabalhando conjuntamente para aprender e armazenar informacgdo
de sequéncias de curto, longo prazo e padrdes complexos [28] [25]. Desta forma, as
células de memoria podem ser introduzidas nos neurénios da camada oculta da rede
recorrente e registar o histérico de informacdo, que pode ser preservada [30]. Assim

é possivel armazenar e propagar retroativamente os erros através das camadas e no
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decorrer do tempo, o que facilita o processo de aprendizagem [19].

2 hi
—
/Forget gate Input gate Cand%::eegate Qutput gate h
Ci—1 (B g ena il i G . % k
+ X 7777777777777777 : Vet 0 T / >
. A i :
T H
fkT I _ » X @
o o 0 o Ok
4 4 9k »{ tanh A .
o —(+) i[by —(+) ii[bg—(+) H] B0 —>(+) '
g E N LS £ 5 A
i R WilRs| | Wak, 1 WoR, |
k-1 | | g ik JJ‘ B J‘j | % hi

Lp—1

Figura 2.2: Arquitetura Long Short-Term Memory - LSTM [28]

A arquitetura do modelo LSTM pode ser apresentada segundo a figura 2.2 [28]. As
operagdes de controlo das portas consistem basicamente em operagdes de produto es-
calar e numa fungdo de ativagdo sigmoide [20]. Segundo os mesmos autores, a porta
de esquecimento é responsavel por determinar a informagao que € para ser descartada
e a util que deve ser retida do estado anterior da célula e pode ser expressa por :

fe=o(wys * [hi1, 2] + by) (2.1)

onde:

e f, - matriz de pesos da porta de esquecimento;

o - funcdo de ativacdo sigmoide;

wy - peso de ligacdo da saida anterior;

h;_, - saida anterior;

x, - entrada atual;

by - vetor de polarizacdo (constante).

A porta de entrada é a responsével por determinar qual a informagao que deve ser atu-
alizada [20]. O processo tem inicio a partir do momento em que é aplicada a fungao
sigmoide a combinacdo entre a informacado da entrada de unidade atual com a de saida
da unidade anterior, o que cria um vetor que determina as partes que devem ser atu-
alizadas. A essa informagdo combinada é também aplicada uma fungdo de ativacdo

tangente hiperbdlica, “tanh”, o que cria outro vetor com os valores candidatos ao novo
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estado da célula. Estes dois vetores sdo posteriormente multiplicados e como resultado
desta operagdo surge a nova informagao que serd adicionada a célula [19]. De acordo
com Zeng et al. [20], estas opera¢des podem ser expressas pelas seguintes equagdes:

it = U(Wi.[ht_l, It] + bz) (22)

Cy = tanh(We.[hy_1, z,] + be) (2.3)

onde:

e [h;_1, 2] - combinacdo dos vetores de saida anterior e de entrada atual num sé
vetor;

e i, - vetor criado pela func¢do sigmoide;

o IV, - matriz de pesos da porta de entrada;

e b, - vetor de bias de entrada;

° (jt - vetor criado pela fungdo tanh;

o IV, - matrizes de pesos do estado da célula;

e ). - vetores de polariza¢do do estado da célula.

A memoria de longo prazo é atualizada através da combinagdo entre dados novos e
anteriores, atualizacdo esta que resulta da soma entre os produtos de cada elemento
da porta de esquecimento com o estado anterior e do estado atual candidato com a
porta de entrada [19]. De acordo com os mesmos autores, o estado da célula é dado

por:

Ct = ft * Ct,1 -+ it * CYt (24)

onde:
e (', - novo estado da célula;

e (,_; - estado anterior da célula;

A porta de saida é a responsavel por regular o fluxo de informacgado no estado atual [19].
A funcdo de ativacdo sigmoide vai determinar em primeira instancia qual a porta de
saida, sendo o estado da célula posteriormente normalizado para o intervalo [-1;1] atra-
vés da fungdo tanh. Por ultimo, é realizado o produto elemento a elemento, obtendo-se
assim o valor final de saida. Segundo Zeng et al. [20], estas operagdes podem ser ex-
pressas pelas seguintes equagdes:
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0p = o (Wy.[hy_1, 2] + bo) (2.5)

hy = oy * tanh(Cy) (2.6)

onde:
® o, - taxa de esquecimento;
o IV, - matriz de pesos da porta de saida;
e ), - vetor de polarizagdo da porta de saida;

e /; - saida da camada oculta.

As LSTM destacam-se pela sua capacidade em capturar dependéncias de longo prazo
e padrdes sequenciais em dados histéricos, incluindo sazonalidades [19]. O desem-
penho e a precisdo destas redes sdo fortemente condicionados pela configuracdo dos
seus hiperpardmetros. A profundidade da rede e o nimero de neurénios em cada uma
das suas camadas assumem, por isso, uma posicdo preponderante. Contudo, o ajuste
manual desses pardmetros é uma tarefa exigente e algo complexa, o que pode com-
prometer a possibilidade de alcangar um modelo eficiente e adequado a determinadas
necessidades do mundo real [20].

Gated Recurrent Unit - GRU

A Gated Recurrent Unit (GRU) foi apresentado em 2014 pelos autores Cho, Merriénboer,
Gulcehre, Bahdanau, Bougares, Schwenk e Bengio. Este modelo tinha como principal
finalidade a captacdo de forma adaptativa de dependéncias em diferentes escalas tem-
porais por parte de cada unidade recorrente [32].

A GRU é uma extensdo de RNN bastante utilizada e capaz de controlar o fluxo de
informacgdo por intermédio da aprendizagem [23].

As RNN sdo um tipo de redes neuronais feedforward adequadas ao processamento de
dados em sequéncia de comprimento varidvel mas que apresentam algumas limitagées
em aplicagdes préaticas relativamente ao desvanecimento de gradiente, ultrapassados
pela estrutura GRU, que utiliza mecanismos de portées inspirados nas LSTM, através
dos quais consegue extrair informacdo temporal[15] [23]. Com a capacidade que tém
de regular o fluxo dos grandientes, tanto as GRU como as LSTM sdo arquiteturas com
capacidade de assegurar aprendizagens estdveis e previsdes precisas [28].

Tal como a LSTM, também a GRU tem vindo a despertar interesse no que a modelos
de previsao de séries temporais diz respeito [33].

As GRU e as LSTM sao dois modelos que conseguem identificar e reter dependén-
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cias de longo alcance em dados de vendas, o que as destaca na modelacdo de relag¢ées
sequenciais [34]. As LSTM sao recorrentemente utilizadas para modelacdo de depen-
déncia de longo prazo enquanto as GRU podem ser uma melhor opcdo para casos em
que o dataset seja menos complexo ou que se procure uma maior eficiéncia computaci-
onal [28].

"As GRU reduzem o nimero de pardmetros das LSTM", sendo por isso menos com-
plexas e apresentam como principal diferenga o facto de com uma tnica unidade de
GRU conseguir controlar em simultaneo a atualizagdo do estado e a decisdo sobre o
fator de esquecimento [33] [15]. Assim, este modelo consegue manter a forte capaci-
dade de captar eficientemente dependéncias de longo prazo e reduzir a complexidade
computacional exigida ao mesmo tempo [22].

No entanto, apresentam também as suas limitagdes uma vez que ndo permitem a iden-

tificacdo da importancia atribuida a cada variavel [23].

As GRU sao modelos de estrutura mais compacta que combinam as portas de esque-
cimento e de entrada, simplificando assim a sua arquitetura [28]. Desta forma, conse-
guem atingir tempos de treino mais rdpidos uma vez que tém um menor niimero de
pardmetros a otimizar [22].

A arquitetura das GRU pode ser apresentada consoante a figura 2.3 [28].
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Figura 2.3: Arquitetura Gated Recurrent Unit - GRU [28]

Este modelo introduz duas portas, uma de reset e outra de atualizagdo. Os valores
destas portas sdo calculados, em cada instante temporal, recorrendo a entrada atual
e ao estado oculto anterior, através de uma camada toda ela interligada e cuja fungao
de ativagdo é a sigmoide [23]. Assim, as redes GRU conseguem atualizar as células
de memoria de forma adaptativa e controlar o fluxo de informacdo, o que lhes permite
lidar de forma eficiente com padrdes em evolucdo e sequéncias de diferentes dimensdes
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[28].

De acordo com Gasparin et al. [35], as portas de atualizagdo e a porta de reset podem
ser expressas, respetivamente, pelas seguintes equacoes:

Zt = O'(szt + Uzht—l) (27)

re =o(Wexy + Uphy—q) (2.8)

onde:
e 2, - vetor de atualizacgdo;
o IV, - matriz de peso associada a entrada na porta de atualizagao;
e 1, - entrada atual;
e U, - matriz de peso do estado oculto anterior na porta de atualizagao;
e h;_; - estado oculto anterior;
e 1, - vetor de reset;
e IV, - matriz de peso associada a entrada na porta reset;
e 1, - entrada atual;
e U, - matriz de peso do estado oculto anterior na porta de reset;

e h;_; - estado oculto anterior.

A funcdo de ativagdo sigmoide vai normalizar os elementos e transformar cada um
para valores entre 0 e 1 [0,1], garantindo desta forma que nas portas de atualizagdo
e de reset todos os valores estdao dentro deste intervalo [23]. A porta de atualizagdo
decide a medida em que a unidade ira atualizar o seu contetido enquanto que e a porta
de reinicializagdo é a responsavel por controlar como é que o estado oculto anterior
influenciaré o estado oculto candidato no instante atual [32] [23].

Para auxiliar o calculo dos estados ocultos futuros, a GRU calcula o estado oculto can-
didato [23]. De acordo com Chung et al. [32], a ativacdo candidata é calculada por:

hy = tanh(Wx, + U(r.hy_1)) (2.9)

onde:

e ;- vetor do estado oculto candidato.

O estado oculto anterior pode conter informagéo referente a série temporal, podendo
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aqui ser importante a porta de reset para descartar informacdo que ndo seja de todo
relevante para o modelo [23]. A ativagdo da GRU no instante ¢, ou atualizagdo do
estado oculto, ndo é mais do que uma interpolagdo linear entre a ativagdo candidata e
a ativac¢do do estado oculto anterior [32]. Segundo Gasparin et al. [35], esta pode ser
expressa pela equagéo:

he = zthe—1 + (1 — 2z) by (2.10)

onde:

e h; - vetor do estado oculto.

Multi-Layer Perceptron Regressor - MLP Regressor

O Multi-Layer Perceptron (MLP) é um algoritmo bastante utilizado na area da pre-
visdo. Trata-se de um tipo de rede neuronal artificial feedforward com uma técnica de
aprendizagem supervisionada, designada por retropropagacao, e que utiliza uma fun-
¢do de ativacdo ndo linear para o treino. Para este modelo, o problema em estudo e o
grau de aprendizagem do preditor sdo extremamente importantes, uma vez que o seu
namero de execugdes e respetivos timings de previsdo dependem significativamente
destes dois fatores [36].

Entre os modelos de redes neuronais, o erro quadrético pode ser otimizado pelo gra-
diente estocastico ou pelo MLP Regressor através do método de Broyden-Fletcher-
Goldfarb-Shanno (LBFGS) com memoria limitada [37].

O MLP Regressor, também conhecido como Multi-Layer Perceptron Regressor, diz res-
peito a um percetrdo multicamada treinado por retropropagacdo. A aprendizagem
por retropropagacdo foi estabelecida para realizar as liga¢des entre entradas e saidas,
desempenhando aqui o0 MLP Regressor uma fungado de extrema importancia ao criar
redes de forma aleatoria, atualizando-as posteriormente pela comparagao dos resulta-
dos desejados com os resultados iterativos da rede [36].

Este modelo tem capacidade para decifrar padrdes e dependéncias ndo lineares com-
plexas entre os dados [38], podendo ser um recurso bastante valioso para grande parte
das organizagdes. O modelo consiste em multiplas camadas de neurénios ligados in-
dividualmente a camada seguinte. Cada um destes neurénios aplica uma soma pon-
derada nas suas entradas, processando de seguida o resultado através de uma funcao
de ativagdo para criar uma saida[37]. Os neurénios das camadas ocultas conferem ao
modelo um comportamento nado linear em virtude das suas fung¢des de ativagdo, tam-
bém elas de natureza ndo linear [38]. O MLPRegressor € treinado consecutivamente
de forma iterativa, utilizando regularizagdo para ajustar os parametros do modelo com
o intuito de minimizar o overfitting [37].
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De acordo com Rizk et al. [38], a equagao geral para cada um dos nds que constitui as
camadas da rede é:

i=1

em que:
e z; - soma ponderada das entradas numa determinada camada para o né j;
e w;; - peso da ligacdo entre o n6 < da camada anterior e o n6 j da camada atual;
e 1, - saida do n6 i da camada anterior;

e b, - termo de polariza¢do para o né j da camada atual.

Para minimizar as diferencas entre os valores reais e os previstos, o modelo ajusta os
pesos wij e os termos de polarizacdo b; por retropropagacgdo durante o seu treino. A
fungdo deativacdo a; = f(z;) éaplicada depois de calculado o valor de z;, sendo as mais
comuns a tangente hiperbdlica (tanh), a unidade linear retificada (Relu) e a func¢éo
sigmoide [38].

Segundo Rizk et al. [38], a arquitetura geral do MLP Regressor é dada por:

Qsaida = fsaz'da(Wsaida-foculto(Woculto'X + boculto) + bsaida) (212)

onde:

® (44, - Salda da dltima camada, ou seja, valor previsto para a regressao;

X - vetor de entrada;

fsaida - funcdo de ativacdo para a camada de saida;

Waida - matriz de pesos para camada de saida;

Jocuito - funcdo de ativa¢do para camada oculta;

® Wocuito - matriz de pesos para camada oculta;

bocuito - Vetor de polarizacdo para camada oculta;

bsaida - Vetor de polarizacdo para camada de saida.

Devido ao seu baixo grau de complexidade computacional, é um método facil de im-
plementar [36]. A grande forca deste modelo provém sobretudo da sua arquitetura,
perceptrdo multicamada. Contudo, apresenta também algumas lacunas, sobretudo no
que respeita ao niimero de parametros envolvidos, que pode ser ainda mais otimi-

zado. Apesar disso, ¢ um modelo que pode ser encarado como um instrumento com
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capacidade para identificar relacdes complexas entre os dados e ndo apenas como uma
simples ferramenta de previsdao, demonstrando capacidade para captar e interpretar
interagdes complexas entre varidveis [38].

Extreme Gradient Boosting - XGBoost

O Extreme Gradient Boosting (XGBoost) surgiu em 2016 por Tiangi Chen e Carlos Gues-
trin [39]. Trata-se de uma ferramenta de ML bastante poderosa baseada em Gradient
Boosting (GB) [31].

Este modelo, altamente poderoso e eficiente, foi projetado para otimizar o algoritmo
de GB, combinando multiplos modelos preditivos mais fracos, drvores de decisdo, para
criar um modelo mais robusto, com o intuito de melhorar o seu desempenho [19][29].
Estes modelos preditivos sdo melhorados por intermédio da expansao de Taylor de se-
gunda ordem, que aborda de forma eficaz a complexidade do calculo das derivadas em
determinadas fun¢des de perda de primeira ordem, processando assim a sua otimiza-
¢do de forma rapida, contribuindo também para atenuar a possibilidade de overfitting
[40] [39].

O XGBoost ¢ um modelo extremamente utilizado em multiplas aplica¢des, destacando-
se sobretudo pela sua portabilidade e versatilidade [37]. E bastante reconhecido em
modelagem preditiva pela sua eficcia e pelo seu sucesso na ciéncia dos dados [29].
Este método evidencia-se dos demais pela capacidade que apresenta para captar ten-
déncias dindmicas de curto prazo com precisao, sendo especialmente eficaz para solu-
cionar problemas de previsdo de curto prazo [19]. Foi projetado para alcangar uma ele-
vada flexibilidade, portabilidade e eficiéncia, apresentando uma enorme capacidade de
generalizacdo, sendo por isso capaz de resolver muitos problemas de dados de forma
rdpida e precisa [31]. Este algoritmo apresenta pouca sensibilidade a valores muito
dispares, também designados por outliers, e uma 6tima resisténcia ao overfitting, uma
vez que introduz um termo de regularizacdo na sua funcdo de perda [37] [40]. E re-
conhecido pela sua velocidade de desempenho e capacidade de lidar com intimeros
conjuntos de dados, mesmo aqueles que apresentem grandes dimensdes [29].

Este modelo tem sido alvo de grande destaque para multiplas tarefas, nomeadamente
para problemas de ordenacao (ranking) e classificagdo [29]. As suas caracteristicas tor-
nam este método bastante eficiente e particularmente ttil no que respeita a problemas
com um dataset onde é aplicada classificacdo ou procedimentos de regressao [37]. O
XGBoost é orientado para a otimizac¢do de residuos e baseia-se essencialmente na adi-
¢do de novos “fracos aprendizes”, arvores de decisdo, que vao corrigindo os residuos
deixados pelos anteriores [31][19]. Neste modelo, o conjunto de entrada da préxima
arvore de decisdo ¢é influenciado pelos resultados de treino e de previsdo da arvore
anterior [26]. As imperfei¢oes de cada aprendiz sdo analisadas individualmente, po-
dendo apresentar resultados nada satisfatérios. A previsdo final do XGBoost corres-
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ponde a soma dos valores de todos os “fracos aprendizes” que, todos combinados,
levam a uma previsdo final mais precisa do que aquela que se obteria recorrendo a
modelos de drvores de decisdo individualmente [19].

Segundo Pandey et al. [37], a fungdo objetivo do XGBoost na etapa i é dada pela se-
guinte equacao:

LY =>"1(PYR)+ > Q(f) (2.13)

k
onde:

e P® -valor previsto no instante ¢;

e R -valor real;

I(P® R) - quantifica a diferenca entre o valor real e o valor previsto, ou seja,

representa a perda;

Q(fx) - representa a complexidade da k-ésima drvore de decisdo.

A tabela 2.2 resume as principais caracteristicas dos modelos preditivos abordados
nesta sec¢do, permitindo uma visdo comparativa entre as suas arquiteturas, funciona-
lidades, vantagens e limitac¢des. Esta andlise constitui a base para a selegdo prética dos
modelos no contexto especifico deste projeto, sendo posteriormente complementada
com a avaliagdo sobre o deu desempenho na previsdo de vendas.

2.2.2 Avaliacao sobre os modelos de previsao

A qualidade e o tipo de dados sdo fundamentais para que se consigam realizar boas

previsdes e, com isso, tomar decisdes sobre os valores que apresentem maior precisao.

As previsdes sdo estimativas que tém por base um conjunto de dados ou observagdes,
normalmente sustentadas por célculos com um determinado nivel de precisdo [41].

A avaliagdo sobre a eficiéncia dos modelos de previsao é bastante importante, permi-
tindo a identificagdo e escolha sobre os modelos que, de acordo com o dataset disponi-

vel, consigam obter os resultados mais fidveis e, por isso, mais precisos.

Dada a relevancia e o impacto que as previsdes podem ter para o sucesso de uma em-
presa, é preponderante perceber de que forma é que se podem aprimorar os métodos
utilizados até entdo com o objetivo de melhorar a qualidade dessas previsdes.

Para analisar a qualidade dos métodos de previsdo existem alguns indicadores que,
depois de calculados, permitem que o utilizador tenha uma percecdo quantitativa do
desempenho dos seus modelos e, consequentemente, da qualidade das previsées que
estdo a gerar.
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Tabela 2.2: Comparagdo entre modelos de previsdo - LSTM, GRU, MLP Regressor e

XGBoost
Caracteristicas Modelos
LSTM GRU MLP Regressor XGBoost
Tipo Rede neuronal Recor- Rede neuronal Recor- Rede neuronal Feed- Gradient Boosting
rente (RNN) avancada rente (RNN) simples Forward
Arquitetura Células de memoria + 3 2 portas (reset, atualiza- Densas camadas total- Arvores de decisdo em

Meméria  de
longo prazo

Resisténcia a
ruido/outliers

Exigéncia com-
putacional
Aplicagoes

Vantagens

Desvantagens

portas (entrada, esque-
cimento, saida)

sim (captura de depen-
déncias longas)

Alta

Elevada

Séries temporais longas
Meméria longa, preci-

sdo alta

Treino pesado

Géo)

Sim (captura de depen-
déncias mas menos pro-
fundas que LSTM)

Alta

Média

Séries temporais
Memoria, simplicidade

e velocidade

Limitagdes em depen-

mente interligadas

Nao

Média

Baixa

Regressdo tabular

Simplicidade e rapidez

Engenharia de features

boosting

Nao

Alta
Média
Regressdo/Classificagao,

Rankings

Robusto e bom desem-
penho em tabular

Menor eficicia em da-

déncias muito longas obrigatéria; Probabili-

dade de overfitting

dos muito sequenciais

Métodos de avaliacdo de precisao

A qualidade de uma previsdo pode ser avaliada segundo vérios testes estatisticos e
métricas deterministicas [41].

Para a avaliacdo da performance dos modelos de previsdo temos as métricas de avalia-
¢do, de entre as quais podemos destacar a MSE (Mean Squared Error) ou erro quadréatico
médio, a RMSE (Root Mean Squared Error) ou raiz do erro quadratico médio, a MAE
(Mean Absolut Error) ou erro médio absoluto e ainda o MAPE (Mean Absolut Percentage
Error) ou erro médio absoluto percentual.

Todos as métricas evidenciadas sdo consideradas como indicadores de baixo desem-
penho, uma vez que a exatiddo dos modelos é tanto maior quanto menor for o valor
calculado para cada uma delas, o que indica uma melhor e mais robusta capacidade de
previsdo [15]. Quanto menor for o valor obtido para qualquer um dos métodos, maior
serd o seu nivel de precisdo [8].

MSE - Erro Quadratico Médio

O Erro Quadratico Médio (MSE) avalia a diferenga quadrética média entre os valores
reais e os valores previstos [41]. Esta métrica é fundamental para avaliar o desempe-
nho dos modelos de previsdo uma vez que indica o nivel de generalizacdo do modelo

treinado relativamente aos dados ndo observados, conseguindo assim percecionar a
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sua utilidade para aplica¢Ges praticas [28].

De acordo com Zermane ef al. [28] este valor pode ser calculado matematicamente
como a média das diferengas quadréticas para cada par correspondente de valores reais
e previstos, segundo a equacgao:

n

1
MSE = — > (R — P’ (2.14)
t=1

onde:

e 1 - namero de elementos em teste, quantidade de vezes que as iteragdes aconte-

cem;
e R, - valor real no tempo ¢;

e P, - valor previsto no tempo ¢.

RMSE - Raiz do Erro Quadratico Médio

A Raiz do Erro quadréatico Médio (RMSE) é um indicador recorrentemente utilizado
para medir a magnitude média dos erros entre os valores reais e os valores previstos
de um conjunto de dados, avaliando desta forma a eficiéncia de um modelo sobre a
previsdo de valores-alvo. [37].

A RMSE corresponde matematicamente ao desvio padrdo dos residuos, residuos estes
que representam a distancia entre os pontos de dados e a reta de regressao [41].

Este indicador permite obter uma percegdo sobre a dimensdo das varia¢des entre os
valores reais e os previstos [34].

De acordo com Zhai et al. [23], a equagdo para o cédlculo da raiz do erro quadratico
médio é:

n

Z(Rt — P)? (2.15)

t=1

RMSE =

SRS

onde:

e n - numero de elementos em teste, quantidade de vezes que as iteragdes aconte-

cem;
e R, - valor real no tempo ¢;

e P, - valor previsto no tempo ¢.

O RMSE é um método sensivel para grandes disparidades entre os valores reais e os
valores previstos, atribuindo-lhes maior peso, enfatizando por isso os grandes erros
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[8]-

MAE - Erro Médio Absoluto

O Erro Médio Absoluto (MAE) é uma estatistica que mede a diferenca absoluta média
entre os valores reais e os valores previstos, indicando o valor médio do erro absoluto
para um determinado conjunto de dados [37] [41].

O MAE mede a magnitude média dos erros num conjunto de dados, ndo considerando
para tal a sua direcdo [34].

Conforme o explicado por Rafi et al. [34], o calculo do erro absoluto médio é realizado
segundo a equacao:

1 n
MAE =~ > |R,— P (2.16)

t=1
onde:

e n - numero de elementos em teste, quantidade de vezes que as iteragdes aconte-

cem;
e R, -valor real no tempo ¢;

e P, - valor previsto no tempo t.

MAPE - Erro Médio Absoluto Percentual

O Erro Médio Absoluto Percentual (MAPE) mede a precisdo de uma previsdo em per-
centagem [34]. Esta métrica indica de forma clara a diferenga entre os valores reais e
os valores previstos, o que facilita a andlise sobre o impacto das previsoes [19]. Trata-
se portanto de uma medida intuitiva uma vez que mostra a diferenca que existe em

termos percentuais entre os valores previstos e os valores reais [8].

De acordo com Guo ef al. [19], a equagdo para calcular o erro médio absoluto em
percentagem é€:

R, — B
Ry

MAPE = % z”:
t=1

(2.17)

onde:

e n - numero de elementos em teste, quantidade de vezes que as itera¢des aconte-

cem;
e [?; - valor real no tempo ¢;

e P, - valor previsto no tempo ¢.
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Este método oferece beneficios extremamente importantes para os estudos efetuados
gracas a sua simplicidade, sobretudo no que diz respeito a facilidade de comunicagao
e interpretacdo [10]. No entanto, é um método que apresenta também algumas limita-

¢Oes, demonstrando-se erratico sobretudo no que respeita ao zero e valores proximos
dele.
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3 METODOLOGIA E FERRAMENTAS DE TRABALHO

A ciéncia dos dados é uma érea interdisciplinar que tem por base modelos analiticos

e matematicos que podem fornecer insights extremamente valiosos para as empresas
[42].

No decorrer das tltimas décadas é de realcar o crescente destaque que se tem vindo a
dar a toda esta 4rea, sobretudo pela emergéncia de grandes bases de dados nas mais
diversas organizacoes [43].

O processamento de grandes quantidades de dados tem vindo a tornar-se um suporte
imprescindivel para grande parte das organizagdes[42]. Por isso, tornou-se fundamen-
tal o desenvolvimento e aplicacdo de técnicas préprias de extragdo de conhecimento ttil
para que se consiga retirar todo o valor da informacao contida nesses dados [43].

Nesta seccdo é apresentada a metodologia utilizada para o desenvolvimento do modelo
de previsao de vendas em estudo, bem como as diferentes etapas que a constituem.

Inicialmente é realizado um enquadramento tedrico relativamente aos processos que
tazem parte do método de desenvolvimento utilizado e, posteriormente, sdo explicadas
as ferramentas usadas no decorrer do projeto, tanto para anélise e tratamento de dados
como para o desenvolvimento dos modelos.

3.1 Metodologia para o desenvolvimento do modelo

Nas tltimas décadas a crescente digitalizagdo de processos tem levado a proliferacdo
de grandes quantidades de dados apoiadas em abordagens como a mineragdo de dados
[44].

A minerac¢do de dados, em inglés Data Mining (DM), é referente aos processos através
dos quais sdo retirados e enumerados padrdes a partir de um determinado conjunto
de dados [43]. E definido como o processo de identificacio de padrdes novos, vélidos
e potencialmente tteis através de dados, vastamente utilizado em mdultiplas aplica¢ées
[45].

A integracdo do Machine Learning na rota industrial veio revelar-se como uma grande
mais valia para muitas organizagdes e individuos, sobretudo no que a tomada de de-
cisdes diz respeito. Ao permitir que as maquinas aprendam através de experiéncias e
exemplos é possivel descobrir informagao oculta num determinado conjunto de dados,
identificar padrdes e, recorrendo a l6gica preditiva, alcancar uma previsdo de resulta-
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dos que possam beneficiar as organiza¢des das mais diversas maneiras [46].

3.1.1 Metodologias de apoio ao processo de modelacao

Os métodos de Data Mining (DM) tém vindo a ganhar cada vez maior reconhecimento
e, consequentemente, maior popularidade em determinadas dreas de conhecimento,
nomeadamente a empresarial e industrial, sobretudo pela reducao de custos e melhoria
de desempenho que lhe estdo inerentes [45].

As organiza¢des mostram cada vez maior disponibilidade para explorar o potencial
do DM integrando e aplicando técnicas nos seus projetos para andlise e previsdo de
processos [44].

Esta drea tem vindo a consolidar-se cada vez mais ao longo dos anos, surgindo assim

a necessidade de estabelecer padroes, tanto a nivel académico como industrial [43].

Quando se pretende aplicar uma técnica de DM, independente da que for, é importante
que seja seguida uma determinada metodologia, isto é, uma sequéncia de processos
que seja comum, independentemente do problema [3].

Dentro das metodologias de DM conhecidas, existem trés que se podem destacar como
das mais aplicadas pelas organiza¢des para garantir melhores resultados nos seus pro-
jetos, nomeadamente a KDD (Knowledge Discovery in Databases), a SEMMA (Sam-
ple, Exploration, Modification/Manipulate, Model and Assessment) e a CRISP-DM
(Cross-Industry Standard Process for Data Mining) [46].

O KDD, que em portugués significa descoberta de conhecimento em base de dados, é
um processo de DM que extrai informacdo até entdo desconhecida, que pode ser consi-
derada como conhecimento e, possivelmente ttil, de um conjunto de dados, no qual o
analista tem total controlo sobre a orientacdo e validacdo do processo de extracdo. Este
modelo divide o processo analitico em cinco fases, nomeadamente a sele¢do, o pré-
processamento, a transformacdo, a mineracdo de dados e a interpretagdo/avaliagdo,
podendo algumas delas serem repetidas para a obtencdo de resultados mais precisos
[47][43]. Contudo, este modelo apresenta algumas limita¢des, sobretudo pelo facto
de ndo apresentar nenhuma etapa de compreensao de dados, de ndo incluir a fase de
implementacdo de processo e ainda a falta de ciclos de feedback [47].

A abordagem SEMMA, desenvolvida pelo SAS Institute, diz respeito a um processo de
orientacdo para a um projeto de DM composto por uma sequéncia de etapas, nomeada-
mente a amostragem, exploracao, modificagdo, modelacao e a posterior avaliagao[43].
Como todos os modelos, também este apresenta as suas vantagens e desvantagens.
Quanto as vantagens, este método destaca-se pela facil compreensdo dos processos
que estdo na base para a solugao de diversos problemas empresariais e para o desen-
volvimento dos seus projetos, o que contribui para um desenvolvimento e manutencgao

organizados e adequados [47][43]. Este modelo foca-se muito mais na variante pra-
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tica do problema do que na compreensdo do negdécio, que desmerece, sendo esta uma
grande desvantagem que apresenta, para além de desprezar também processos como
a avaliagdo e posterior implementacao [47].

A metodologia utilizada para o desenvolvimento do modelo de previsdo do volume
de vendas neste projeto foi a CRISP-DM. Este modelo é bastante utilizado neste tipo
de abordagens e uma referéncia no que respeita ao estudo e tratamento de grandes
quantidades de dados, sendo bastante completo e, por isso, o escolhido.

3.1.2 CRISP-DM

O modelo CRISP-DM surgiu em 1996 e foi desenvolvido pela industria no sentido de
colmatar a necessidade que existia de um modelo padrdo para orientacdo e proces-
samento do DM [48] [42]. Este modelo foi criado por um consércio que compreende
empresas como Daimler-Chrysler, Teradata, NCR, SPSS (ISL), OHRA e significa "Cross
Industry Standard Process for Data Mining", ou seja, processo padrdo intersectorial
para data mining, com o objetivo de ser independente em rela¢do ao tipo de industria,
aplicagdo e ferramentas utilizadas [43] [45] [48].

Alguns autores descrevem o modelo como um processo fécil, confidvel, bem estrutu-
rado e independente do tipo de industria, permitindo assim a sua aplicacdo em dife-
rentes cendrios [42]. A grande vantagem deste modelo esta relacionada com o facto de
considerar, para além dos atributos técnicos, o principal objetivo do negécio em estudo
[43].

O CRISP-DM ¢é amplamente utilizado em diversos dominios, como a satde, a educa-
¢do, a engenharia, entre outros, demonstrando uma enorme versatilidade e eficcia,
provando tratar-se de uma ferramenta fidedigna tanto na pesquisa como na prética in-
dustrial [42]. Esta metodologia apresenta ainda um ponto de destaque que pode ser
benéfico para a maioria das organizagdes, que se relaciona com o facto de motivar os
diversos departamentos envolvidos no projeto a um constante brainstorming, o que leva
a intervencdo de diferentes pessoas com pontos de vista distintos, acabando normal-
mente por contribuir para a construgdo de um modelo mais flexivel e completo [3].

O modelo CRISP-DM é um dos principais modelos de DM e é composto por seis fases,
iniciando-se na compreensao de negdcio, passando depois pela compreensdo dos da-
dos, a sua preparacdo, modelacdo e posterior avaliagdo e implementacdo (figura 3.1).
Ao longo de todas estas etapas é possivel adaptar o modelo para que se consigam atin-
gir os objetivos da empresa [42].

Compreensio do negécio (Problema)

A compreensdo do negdécio diz respeito ao passo de maior preponderancia para que
um projeto de Data Mining seja bem sucedido [44]. Nesta fase é efetuada uma avaliagdo
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Compreensio do

negocio

Compreensiio dos
dados

Implementagéo

Preparagdo dos
dados
n

\ Modelagio

Figura 3.1: Arquitetura da metodologia CRISP-DM - adaptado de [46]

sobre 0 negdcio em estudo com o objetivo de interpretar os recursos de que se dispde
e quais os necessarios [42]. E aqui que o projeto é analisado, compreendido e definido
[44]. Esta etapa foca-se na compreensao dos objetivos e dos requisitos do projeto de um
ponto de vista empresarial, convertendo-os depois num problema de DM [43]. Nesta
fase é preponderante que seja determinado o principal objetivo e projetado um plano
preliminar realizado para atingir esse objetivo, onde deve constar informagédo sobre o
tipo e os critérios de avaliacdo sobre o DM [42] [45].

Compreensdo dos dados

Para qualquer estudo é fundamental que se compreendam os dados de que se dispde,
a informagdo a que se tem acesso. Nesta etapa é normalmente indicada a origem dos
dados e quais as suas fontes. Para esta parte do modelo sdo muito importantes fa-
ses como a recolha de dados, a respetiva analise, interpretagdo, descrigao e validacdo
da sua qualidade, sendo posteriormente determinados os seus atributos e correlagdes
[42]. E aqui que ocorre a familiarizacio com os dados, onde sdo descobertos os pri-
meiros insights, identificados os problemas relativamente a sua qualidade, detetando,
por exemplo, valores ausentes ou discrepantes, ou até, de se identificarem subconjun-
tos para formar hipéteses sobre determinados padrées [43][3]. No entanto, apesar do
principal objetivo do DM estar relacionado com a identificagdo de relagdes entre para-
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metros ocultos e até entdo desconhecidos em grandes conjuntos de dados, o nimero
de parametros € limitado e por isso é necessaria a redugao dos dados [44].

Preparacao dos dados

Na preparacdo dos dados é muito importante que se realize a sele¢do dos dados a tratar,
definindo para tal os critérios de inclusdo e exclusdo de informacao [42]. Esta etapa
envolve todos as atividades necessarias para a construgdo do conjunto de dados final
tendo por base o conjunto de dados brutos obtidos inicialmente [43]. Os dados que
sejam considerados de baixa qualidade devem ser excluidos, contrariamente aos dados
que se considerem bons, que serdo posteriormente tratados. As tarefas de preparacao
dos dados podem ser realizadas intimeras vezes e incluem sele¢do de tabelas, atributos
(tendo por base o plano definido na primeira etapa), registos, transformacao e limpeza
de dados para serem posteriormente utilizados nas ferramentas de modelac¢do [45]
[42]. Aqui € entdo realizada a integracdo, sele¢do, limpeza, construcdo e formatagao
dos dados como preparagdo para a proxima fase [44].

Modelagao

De acordo com o tipo de negdcio presente na base do problema e do tipo de dados
disponiveis é realizada a modelagdo dos dados. Este processo consiste na defini¢do
da técnica de modelacgado a utilizar, construcdo do modelo e criacdo de casos de teste
a serem usados [42]. Pela grande quantidade de técnicas e algoritmos de modelagao
existentes, a fase da modelagio em projeto de DM é bastante complexa [44]. E aqui
que sdo selecionadas as técnicas de modelacdo a aplicar e realizada a calibracdo dos
seus parametros para valores 6timos [43]. Algumas técnicas tém requisitos especificos
na forma de dados, o que significa que, mediante as técnicas selecionadas, pode surgir
a necessidade de voltar a fase de preparagdo dos dados [45]. Nesta etapa torna-se
benéfico treinar, testar e analisar mais do que um algoritmo ou modelo para que, na fase
seguinte, se possa fazer a comparacao entre eles através dos resultados obtidos [42].
No caso de serem utilizados varios modelos, estes devem ser testados individualmente.
Nesta fase deve ainda ser feita uma reflexdo e anélise com os especialistas dos dominios
em estudo para que se comecem a discutir os resultados obtidos até entdo no contexto
do negdcio [3].

Avaliacao

Nesta fase sdo definidas as métricas a ser usadas para analisar e comparar os mode-
los utilizados [42]. Um ponto chave desta etapa passa pela verificacdo de algumas
questdes de negdécio importantes que, por um qualquer motivo, possam nao ter sido
consideradas [45]. Tendo por base os objetivos definidos é realizada a avaliacdo e pos-
sivel validacdo dos modelos, interpretados os resultados obtidos, e, caso se verifique a
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necessidade, definidas novas agdes a serem tomadas [42]. E aqui que os modelos obti-
dos sdo validados. No final desta fase é fundamental que seja alcancada uma decisao
sobre o uso dos resultados obtidos, se avanca para posterior implementagdo ou se volta
para uma das fases iniciais do processo [45].

Implementacao

Depois de todos os processos descritos anteriormente vem a implementagdo do mo-
delo, fase que integra todo o planeamento que envolve a sua aplicacdo, bem como sub-
sequente monitorizacdo e manutencgdo [42]. A criagdo do modelo pode nédo ser o fim
do projeto, ainda que normalmente permita aumentar o conhecimento sobre os dados,
existe a necessidade de o organizar e apresentar de forma compreensivel para auxi-
liar a suportar as tomadas de decisdo nas organiza¢oes [43][45]. De acordo com os
requisitos do projeto, a fase de implementacdo pode ser uma coisa tdo simples como
a realizagdo de um relatério final ou tdo complexo como a criagdo de um software ou
implementacdo de um processo de DM para toda a empresa [45]. De destacar que,
em muitos estudos esta etapa ndo chega a ser realizada, dependendo dos resultados e
avaliacdo alcancados na fase anterior, que, ndo estando de acordo com o pretendido,
podem levar a essa tomada de decisdo [42] .

3.2 Ferramentas

Para o desenvolvimento do projeto foram utilizadas algumas ferramentas, selecionadas
de forma ponderada e criteriosa com o objetivo de atingir os resultados pretendidos.
Para esta selecdo foi realizada uma pesquisa e analisados varios tipos de programas
para que dentro das possibilidades existentes, de acordo com os recursos disponiveis
e tendo em conta os objetivos pretendidos, fosse realizada a selegdo daqueles que se
consideraram ser os mais indicados.

3.2.1 Folhas de calculo

Numa fase inicial, depois de recolhidos os dados da empresa, foi utilizado o Excel, uma
vez que os dados facultados pela empresa também vinham nesse formato. O Excel é
uma ferramenta da Microsoft bastante reconhecida e utilizada para estudo, andlise de
dados e realizagdo de calculos. Esta ferramenta possibilitou uma breve verificagdo da
quantidade dos dados logo a partida e uma rapida compreensao sobre a qualidade dos
mesmos para que depois se procedesse ao seu estudo.

Através deste programa foi possivel realizar uma exploragdo preliminar dos valores
disponiveis. Através da aplicacdo de filtros sobre os dados, da realizacdo de tabelas
dindmicas para estudar os valores e de diversas representacdes gréficas foi possivel
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agrupar, segmentar e resumir a informacdo de forma flexivel. Assim, conseguiu-se
obter uma primeira percecdo sobre o comportamento dos dados, a sua distribuicdo,
tendéncia e estudar determinados pontos especificos que se viriam a revelar importan-
tes para o projeto.

Esta abordagem exploratéria teve como principal objetivo compreender a estrutura do
dataset, identificar padrdes ou anomalias e preparar a base para andlises mais aprofun-
dadas em ferramentas analiticas mais especializadas.

3.2.2 Ferramentas de Business Intelligence

Para esta etapa do problema optou-se por uma solucdo diferente, que fosse capaz de
proporcionar uma andlise de dados completa, fidedigna e ao mesmo tempo visual. Foi
ai que se comegou a entrar no mundo do Business Intelligence (BI), uma 4rea que per-
mite uma tomada de decisdes e a definigdo de estratégias devidamente fundamentadas
tendo por base uma analise de dados, sejam eles histéricos ou atuais. O mundo do BI
possibilita a aquisi¢do de informacao a partir de um conjunto de dados, informagao de
valor que poderd ser determinante para as organizag¢des do ponto de vista estratégico,
analitico e operacional.

Dentro da drea do BI existem intimeras solu¢des que, mediante o pretendido, podem
ser equacionadas para a realizacdo do estudo sobre um qualquer conjunto de dados. Se
por um lado existem solugdes que sdo de acesso gratuito, diga-se que aqui o niimero de
oferta é extremamente limitado, por outro lado, existem outras que sdo pagas, e medi-
ante os objetivos e o que se pretenda efetivamente do programa, existem até diferentes
valores para as respetivas mensalidades. As que sdo gratuitas sdo também conhecidas
como as de cédigo aberto e, por isso mesmo, qualquer pessoa consegue ter acesso a
elas, ou seja, qualquer pessoa pode ter acesso ao codigo fonte e com isso alterar, seja
com o intuito de o melhorar, ou simplesmente para o atualizar ou aferir/inspecionar.
As ferramentas que sdo pagas sdo desenvolvidas por um determinada empresa, tam-
bém elas sujeitas a atualiza¢des do software base para eliminagdo de pequenos bugs ou
mesmo em formato de progressdo para implementar novas funcionalidades do pro-
grama. No entanto, apresentam um nivel de seguranga diferente, muito superior, com
acesso restrito ao utilizador em que é garantido desde logo que apenas ele tem acesso
aos dados em estudo, ou alguém com quem ele os queira partilhar.

Inicialmente foi efetuado um estudo sobre os tipos de ferramentas existentes e quais as
principais vantagens de cada uma delas, ficando evidentes determinadas lacunas que
umas tinham em detrimento de outras. Contudo, grande parte das ferramentas pode-
ria ser considerada como solugdo para o que era pretendido. Dentro da andlise efetu-
ada foram ponderados diversos fatores, nomeadamente a facilidade de aprendizagem,

Thttps:/ /www.zendesk.com.br/blog/o-que-e-business-intelligence-para-que-serve/ (tltima con-
sulta em 2025-05-18).
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qual a dimensdo dos dados a trabalhar, quais as plataformas de maior reconhecimento
e que por isso fossem de mais facil implementagdo futura na organizac¢do, quais as que
dariam a possibilidade de produzir relatérios com notas sobre os dados em analise,
quais as que teriam ja uma ligacdo com a inteligéncia artificial, qual a limitagdo de uti-
lizadores para a plataforma, qual o custo, a compatibilidade com a fonte dos dados,
quais os recursos de colaboracdo entre os utilizadores e disponibilizados pela empresa
que o desenvolveu, entre outras.

Dentro das ferramentas de BI que existem, que sdo ja bastantes e com tendéncia a sur-
girem cada vez mais, houve trés que desde o inicio da pesquisa se destacaram e por
isso foram alvo de uma anélise mais profunda, nomeadamente o Apache Superset, o
Tableau e o Power BL

Fundado em 2003, o Tableau surge como resultado de um projeto de ciéncia da compu-
tacdo em Stanford. O objetivo dos seus cofundadores, Chris Stolte, Christian Chabot
e Pat Hanrahan, passava por tornar o estudo sobre dados mais acessivel as pessoas.
Com esse intuito, desenvolveram e patentearam a tecnologia que estd na base deste
programa, o VizQL, que tem a capacidade de transformar a¢des de arrastar e soltar
em andlise de dados por intermédio de uma “interface intuitiva”. Posteriormente, esta
ferramenta foi adquirida e atualmente faz parte da Salesforce, uma empresa lider no
desenvolvimento de softwares de gestdo de empresas, sobretudo no que ao CRM (Cus-
tomer Relationship Management) integrado diz respeito. Esta plataforma foi desenvol-
vida para proporcionar as empresas um maior aproveitamento da potencialidade dos
seus dados, transformando a forma como estes podem ser analisados, potencializando
assim a sua capacidade para a resolugdo de problemas. Este programa possibilita me-
lhorar as analises sobre os dados e torna-las mais acessiveis e visualmente mais atraen-
tes a toda a gente. Por intermédio de uma interface intuitiva é possivel que se consigam
realizar andlises bastante rdpidas sobre um determinado conjunto de dados e com isso
descobrir insights que se podem tornar bastante valiosos para as organizacdes?.

O Power BI é uma ferramenta de BI desenvolvida pela Microsoft e que pode ser explo-
rada de diversas formas, consoante o pretendido. Por isso, existem diferentes variantes,
com diferentes valores associados, desde o gratuito até ao empresarial. O incremento
de funcionalidades a explorar no programa é proporcional ao valor que o utilizador, ou
a organizagao, terdo que pagar para conseguir usufruir das respetivas potencialidades.
Esta ferramenta é bastante completa e por isso uma referéncia no que toca a anélise de
dados num formato mais interativo e visual, com a capacidade de transformar dados
ndo relacionados em informacgao extremamente ttil e coerente, visualmente interativas
e envolventes para os utilizadores®. Para além desta analise, o programa pode ainda
auxiliar ao nivel de relatérios, seja para realizagdo ou apenas publicagdo, o que pode

2ht’cps: //www.tableau.com/why-tableau/what-is-tableau (dltima consulta em 2025-05-18).
3h’t’cps: / /learn.microsoft.com/pt-pt/power-bi/fundamentals/power-bi-overview (tltima consulta
em 2025-05-18).
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ser uma mais valia para determinadas posi¢des de responsabilidade, tanto para ori-
entagdo nos dados importantes a realcar ou simplesmente ao nivel da organiza¢do. O
Power Bi é uma ferramenta bastante recorrente no mundo dos negécios, utilizada por
muita gente e muitas vezes de forma completamente diferente, tratando-se de um pro-
grama que se adapta facilmente as diferentes realidades, fun¢des e necessidades do seu
utilizador.

Outra ferramenta muito conhecida nesta 4rea, e que por isso foi também equacionada,
é o Apache Superset, uma alternativa opensource (c6digo aberto) para analise e explora-
¢do visual de dados*. Esta plataforma foi desenvolvida inicialmente pela Airbnb, sendo
posteriormente cedida a Apache Software Foundation, e é bastante utilizada nas mais
diversas areas de gestdo. Gradualmente, o Apache tem vindo a ganhar destaque e a
tornar-se um dos principais instrumentos de andlise de dados em tempo real, com a
capacidade de integrar dados de diversas fontes. Outra grande vantagem desta fer-
ramenta é que é extremamente personalizdvel, proporcionando multiplas opg¢des de
visualizagdo e anélise, além de outros recursos avangados de colaboragao e seguranca,
0 que possibilita o trabalho de diversas pessoas no mesmo projeto°. Esta plataforma
esteve muito préxima de ser a escolhida para este projeto, uma vez que estamos a falar
de um programa com bastante potencial e que é gratuito. Este critério, o custo da ferra-
menta, é bastante importante para o projeto uma vez que ndo existe um financiamento
para o suportar, ou seja, quanto menores forem os custos para o seu desenvolvimento,
melhor. No entanto, depois de alguma ponderacdo e analisadas as vantagens e des-
vantagens da utilizacdo deste programa, outras questdes acabaram por surgir e por se
sobrepor, acabando a opgédo por recair sobre o Power BL.

Na tabela 3.1 sdo comparadas algumas das principais caracteristicas que foram consi-
deradas e analisadas na pesquisa realizada sobre as trés ferramentas acima descritas,
retiradas e adaptadas do site docskanaries®.

De acordo com a pesquisa efetuada constatou-se que, a nivel de aspeto visual, o Power
Bi e o0 Tableau se tratam de ferramentas que possuem recursos visuais mais interessan-
tes do que o Apache Superset, que dispde também de visualiza¢des bastante funcionais
e de extrema eficdcia, mas que podem nao ser tdo atraentes esteticamente. O Apache
superset é a inico das trés ferramentas que € de c6digo aberto, o que possibilita que va-
rios utilizadores desenvolvam cédigo para o programa e que o utilizador, percebendo
ele de programacdo, consiga adaptar o programa a sua necessidade em especifico. No
que confere a custos, temos aqui uma grande diferenca entre os programas, ja que o
Apache Superset é de acesso completamente gratuito, ou seja, qualquer pessoa é li-
vre de utilizar. O Power Bi que tem duas variantes, uma que é também ela gratuita,

4h’ctps: / /superset.apache.org/docs/intro/ (tltima consulta em 2025-05-18).

>https:/ /jlgjosue.medium.com/apache-superset-uma-plataforma-moderna-de-exploragdo-e-
visualiza¢do-de-dados-em-tempo-real-c5b23e7ddccb (tltima consulta em 2025-05-18).

6h’ttps: //docs kanaries.net/pt/articles/apache-superset-vs-tableau (tltima consulta em 2025-05-18)
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Tabela 3.1: Resumo de ferramentas de Business Intelligence - Fonte: docskanaries

Cacteristicas Modelos BI

Apache Superset Power BI Tableau
Aspeto Visual Moderado Elevado Elevado
Codigo Aberto Sim Nao Nao
Custo Sem custo Sem custo e Pago

Pago

Personalizagao Elevada Moderada Elevada
Quantidade de Base de Da- Elevada Elevada Elevada
dos Suportadas
Suporte técnico Moderado Elevado Elevado
Usabilidade Moderada Elevada Elevada

mas com limita¢des no que toca a determinadas funcionalidades, e outras variantes
pagas cujos valores diferem de acordo com o incremento de funcionalidades que se
pretendam explorar. Por dltimo o Tableau, que apenas tem a versao paga, e a mais
dispendiosa de todas, sendo por isso de acesso mais reservado e limitado. No que toca
a personalizacdo existe uma forte capacidade de personalizacdo de dashboards, painéis,
gréficos e dos restantes componentes estruturais de andlise que possibilitam aos utili-
zadores uma visualizagdo muito mais carateristica, distinta no Apache Superset e no
Tableau do que no Power BI que dispde de algumas opg¢des de personalizacdo mas é
mais limitada em determinados aspetos. Relativamente a quantidade de base de dados
suportadas temos uma ampla gama para todos os programas ja que todos possibilitam
trabalhar com uma grande quantidade de base de dados, permitindo assim aos seus
utilizadores a capacidade de analisar dados das mais diversas fontes. Quanto ao su-
porte técnico, existem algumas diferengas a considerar, isto porque, o Power Bl e o
Tableau, como aplicagdes pagas, conferem um suporte técnico diferenciado, neste caso
superior, quando comparado com o suporte técnico de um programa que é totalmente
gratuito, como o Apache Superset. Todos eles dispdem de suporte ao nivel da comuni-
dade, nomeadamente através de blogs, paginas de utilizadores, féruns de debate, entre
outros, no entanto, para os utilizadores do Apache, este é um auxilio preponderante
ja que estamos a falar de uma plataforma de cédigo aberto e gratuita. No que a usabi-
lidade diz respeito existem também aqui diferentes niveis a considerar, ja que se esta
perante programas que conferem diferentes padrées de facilidade para a sua utiliza-
¢do, desde a instalagdo até ao manuseamento. Neste ponto, o Power Bl e o Tableau sdo
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considerados mais leves quanto a facilidade de uso e de instalacdo, com uma interface
mais acessivel relativamente ao Apache Superset que é considerado o mais complicado
dos trés.

Na realidade, todas estas ferramentas seriam bastante validas para o projeto e ao nivel
de funcionalidades, qualquer uma delas podia ser a escolhida. Contudo, salientaram-
se aqui algumas funcionalidades e determinados critérios que, para futura implemen-
tacdo na empresa, como é objetivo, pesaram bastante na decisdo e por isso o escolhido
foi o Power Bi em detrimento das restantes opcdes. O primeiro foi o facto de ser um pro-
grama intuitivo, de relativa facilidade de aprendizagem e de simples instalacdo; outro
fator esteve relacionado com o sistema operativo utilizado em todos os computadores
da empresa, o Windows, o que facilita a operacionalidade e integracdo do programa;
a terceira razao foi o facto da empresa ja utilizar o Office, o que facilita na introdugdo
de um programa deste tipo e ao nivel da aprendizagem auxilia bastante porque existe
uma determinada correlagdo entre as diferentes aplicagdes que o constituem, logo, se-
ria mais facil a adaptagdo a ferramenta; por ultimo, o facto da empresa ter de renovar
com determinada periodicidade as licengas para o Office, sendo tudo da mesma em-
presa, a Microsoft, acaba por ser mais benéfico negociar tudo junto.

3.2.3 Linguagem de programacao

Para se realizarem andlises de dados de forma rapida, intuitiva, altamente visual, em
formatos de rdpida compreensdo, analogia e com a possibilidade de obtencao de in-
sights que se podem revelar como mais valias para as mais diversas organizagodes, te-
mos entdo o BI, como explicado acima. No entanto, este projeto tem como principal
objetivo ndo s6 estes pontos como também o desenvolvimento de um modelo de previ-
sdo de vendas tendo por base um conjunto de dados, sobretudo histéricos. Nesta fase
do projeto comecaram entdo a equacionar-se as ferramentas que se poderiam utilizar
para a execug¢do do modelo, tendo surgido aqui o Python como forte possibilidade.

O Python é uma linguagem de programacao extremamente poderosa e altamente reco-
nhecida na ciéncia de dados, para o desenvolvimento de software, de ferramentas, apli-
cacOes, Machine Learning, entre outros. Esta ferramenta foi escolhida sobretudo pela
sua enorme capacidade, pelo reconhecimento no aumento de produtividade, uma vez
que se pode escrever um programa com menos linhas de cédigo do que em muitas
outras linguagens de programacdo, pela enorme quantidade de bibliotecas padrao de
que dispde e pelo grande apoio disponivel na internet, ja que existem milhares de pro-
gramadores Python no mundo, multiplas plataformas de suporte e contetido de apoio
e aprendizagem disponiveis. Posteriormente, verificou-se a forma mais intuitiva para
se utilizar esta linguagem e qual seria a melhor forma para a sua introdugao, surgindo

assim o Anaconda.

O Anaconda é muito popular no mundo da programagdo sobretudo porque contém
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as principais ferramentas para inteligéncia artificial, ciéncia de dados e ML. Esta ferra-
menta é reconhecida como um ecossistema amplamente utilizado no que a andlise de
dados e Python diz respeito, permitindo a instalacdo de diferentes versdes de lingua-
gem para criar ambientes de desenvolvimento diferentes, consoante as necessidades’.
Dentro desta plataforma, optou-se pelo Spyder, um IDE (Integrated Development En-
vironment), ambiente de desenvolvimento integrado Python que possibilita ciclos cur-
tos de interacdo, muitos testes e rdpido feedback durante a sua programacdo, para além
de compatibilidade e integracdo de varias bibliotecas®. Este ambiente apresenta mui-
tos recursos de visualizacdo e diversas funcionalidades de edicao, anélise e desenvolvi-
mento de ferramentas para exploracdo, analise, execugdo e inspecdo de dados’, sendo
por isso considerada a ferramenta ideal para o desenvolvimento do modelo preditivo.

"https://dojo.bylearn.com.br/python/o-que-e-anaconda-para-python/ (tltima consulta em 2025-05-
18).
8https:/ /www.spyder-ide.org/ (dltima consulta em 2025-05-18).

“https:/ /sourceforge.net/projects/spyder.mirror/ (tltima consulta em 2025-05-18).
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4 ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS

Para a realizagdo deste projeto foi utilizado um conjunto de dados cedidos pela empresa
em estudo, referentes a sua atividade durante o periodo compreendido entre 2010 e
2020.

O conjunto de dados explorados estava separado em dois ficheiros, um deles que conti-
nha informacgdo apenas sobre a faturagdo da empresa e outro com informagao referente
apenas a notas de crédito emitidas durante o mesmo periodo. Cada um destes ficheiros
continha diversos campos de informacdo, nomeadamente niimeros das faturas, datas
de faturagdo, a que filial da empresa pertenciam, o cédigo de produto, a familia de
produto, a quantidade faturada e ainda o valor de faturacdo. Contudo, para o estudo
realizado, ndo foram utilizados todos estes campos de informacao, sendo selecionados
apenas aqueles que foram considerados como fundamentais, ou seja, datas de fatura-
¢do, a filial a qual pertenciam e valores de faturagdo. Inicialmente foi efetuada uma
andlise separada sobre cada um dos ficheiros, primeiro sobre a faturacdo e depois so-
bre as notas de crédito, o que permitiu tirar algumas conclusdes importantes sobretudo
sobre as filiais a titulo individual. Posteriormente foram juntos os dois ficheiros num
sO, e realizou-se uma andlise semelhante a realizada anteriormente mas agora refe-
rente a faturacdo global efetiva, conseguindo-se aqui uma anélise mais apurada sobre
o comportamento global da empresa. No decorrer deste projeto, considerou-se como
faturacao efetiva o valor da faturacdo bruta sem o valor das notas de crédito associa-
das. Esta métrica representa o montante liquido efetivamente realizado pela empresa,
refletindo de forma mais precisa o volume de receita ap6s corregdes, devolugdes ou
ajustes comerciais realizados.

Numa primeira fase foi verificada a qualidade dos dados de que se dispunha, ou seja,
comecgou por se verificar se todos os dados eram vélidos, coerentes, se ndo existiam
zeros, se havia alguns que tinham de ser eliminados ou desconsiderados. De seguida,
comegaram entdo a ser criados os filtros para fazer a selecdo efetiva dos dados con-
siderados como ideais para o desenvolvimento do estudo, com o objetivo de obter os
melhores resultados possiveis.

Na organizag¢do em estudo existem sete filiais atualmente em atividade, cada uma delas
com um numero atribuido para identificacdo desde a sua criagdo. A sede da empresa,
localizada na cidade do Porto, é representada pelo ntimero 1, a filial de Lisboa pelo ni-
mero 2, a de Coimbra pelo 3, Braga pelo 4, Olhdo pelo 6, Settibal pelo 7 e Aveiro pelo 8
(tabela 4.1). Aolongo dos anos outras filiais foram abertas mas entretanto ja fecharam,
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Tabela 4.1: Tabela de filiais e respetivas localizagdes

Filial Localizagao
1 Porto
Lisboa
Coimbra
Braga
Olhao
Setubal
Aveiro

IO =W

ficando apenas em consideracdo aquelas que estdo atualmente a laborar. Dentro dos
dados disponibilizados pela empresa existia informacédo referente a uma filial repre-
sentada pelo ntimero 9, que foi desconsiderada precisamente por ndo estar a trabalhar
desde o primeiro trimestre de 2011, sensivelmente.

4.1 Dataset

Selecionados os dados sobre os quais se iria trabalhar, comegou entdo a parte da ana-
lise dos mesmos, o estudo mais detalhado ja sobre a selecdo que iria ser a base para o
desenvolvimento de todo o projeto. Como ja referido, comegou por se analisar o do-
cumento referente apenas a faturagdo e verificar qual o nivel de faturagao global da
empresa, para as sete filiais durante o periodo em estudo, obtendo-se um valor proé-
ximo dos 64,92 milhdes de euros. De seguida comecou a verificar-se qual o nivel de
faturagdo por filial para o total de anos em estudo (Figura 4.1) e posteriormente por
ano. Relativamente a faturagdo global pdde verificar-se um destaque para duas filiais,
a que corresponde a sede da empresa, a filial 1, e para a filial 2, sendo as filiais que apre-
sentam maior volume de faturagdo todos os anos, a rondar os 20,5 milhdes de euros,
sendo a filial 2 a que se coloca no pédio. Logo depois vém as filiais 3 e 4 respetivamente,
com valores préximos dos 8,2 milhdes de euros, seguidas da filial 8 com uma faturagdo
global a volta dos 4 milhdes de euros, a filial 6 com uma faturacdo de 2,2 milhdes e, por
altimo, a filial 7 com metade da faturacdo desta tltima, cerca de 1,1 milhdes de euros.

Depois de uma primeira andlise relativamente a faturacdo da empresa baseada apenas
nas vendas realizadas nos dez anos em estudo, foi também realizada uma anédlise sobre
as notas de crédito. O principal objetivo passava agora por compreender quais os va-
lores creditados no geral, para cada uma das filiais individualmente, por ano, e ainda
se era possivel retirar alguma analogia relativamente aos dados para ambas as varian-
tes estudadas até aqui, faturagdo e notas de crédito. Depois de analisados os valores,
pode entdo verificar-se que a filial 2 é aquela que apresenta o maior nivel de créditos
passados, com um valor de notas de crédito a rondar os 1,5 milhdes de euros no total
de anos em estudo. De seguida encontra-se a filial 4 com um valor na ordem dos 400
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Valores de Faturacao por Filial entre 2010 e 2020

8 4011 177,02 €
7 1148 485,84 €

6 2244 542,67 €
Filial
4 8164 516,56 €

3 8195 317,39 €
2 20647 132,29 €

1 20504 240,80 €

Figura 4.1: Valores de faturagdo por filial da empresa de 2010 a 2020

mil euros, seguindo-se a filial 1 com um valor creditado pouco acima dos 320 mil eu-
ros. Logo depois vem a filial 3, com 150 mil euros, a filial 8 com um valor creditado
muito préximo dos 56 mil euros e, por dltimo, as filiais 6 e 7 com valores inferiores a
30 mil euros (Figura 4.2). Apés esta andlise, pode-se constatar e tirar algumas ilagdes
interessantes, sobretudo quando sdo comparados os resultados de faturacdo com os
resultados referentes as notas de crédito. A filial 2, que de acordo com a anélise inicial,
os dados de faturagdo baseado apenas em vendas, é aquela que mais fatura, é também
a que maior valor em notas de crédito passa, enquanto que a filial 1, que apresenta um
nivel de faturacdo semelhante, tem um valor de notas de crédito passadas menor cerca
de cinco vezes. A filial 4, por sua vez, apresenta um valor de notas de crédito passadas
maior que a filial 1, no entanto, fazendo a mesma relacado relativamente a faturagdo, a
mesma filial 4 fatura cerca de metade do valor da filial 1. Posteriormente foram calcula-
dos os racios entre os valores de faturagado e de notas de crédito para que se percebesse
quanto é que as notas de crédito passadas por cada filial representavam face ao respe-
tivo nivel de faturagdo. A filial que apresenta melhor valor é a filial 6, com um récio de
1,17%, o que significa que as notas de crédito passadas por esta filial representam cerca
de 1,17% do seu valor de faturacdo para o total de anos em estudo. De seguida vem a
tilial 8 com 1,39%, seguindo-se a filial 1 com 1,57% , depois a filial 7 com 1,71%, a seguir
a filial 3 com 1,81%, a filial 4 com 4,85% e por dltimo a filial 2 com 7,20%, porque como
explicado acima, sendo das filiais que mais fatura, é também a que apresenta maiores
valores creditados (Figura 4.3).

Depois de realizadas estas primeiras anédlises sobre os dois ficheiros iniciais de que se
dispunha em separado, ou seja, faturagdo apenas com valor das vendas por um lado
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Valores de Notas de Crédito por Filial entre 2010 e 2020

-55845,12¢€ 8

-19694,00€ 71

-26330,17€ 60
Filial -

-395 964,63 € AT
-147952,23€ 030

-1486 502,54 €

-321025,67 € FEETLT

Figura 4.2: Valores de notas de crédito por filial de 2010 a 2020

Racio %

\

m Filial1 = Filial2 = Filial 3 Filial4 = Filial6 = Filial7 = Filial 8

Figura 4.3: Racio entre valores de notas de crédito e faturacado por filial de 2010 a 2020

e notas de crédito por outro, procedeu-se a jungdo dos dados num mesmo ficheiro

para que se procede-se a andlise geral dos dados da empresa como um todo, ou seja,

faturagdo efetiva, trabalhando-se apenas com este ficheiro a partir dai para a realiza¢do

do projeto.

Ja com os dados todos juntos, foi-se verificar qual o nivel de faturagdo efetiva da em-
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presa no geral, obtendo-se um valor de cerca de 62,46 milhdes de euros para o periodo
em estudo. De seguida foram-se analisar quais os niveis de faturagdo efetiva para cada
uma das filiais da empresa individualmente e, face ao descrito anteriormente, a maior
diferenca a assinalar foi referente a filial 2. Na realidade, e feita a anélise da fatura-
¢do com notas de crédito, a filial 1 foi a que apresentou maior nivel de faturagdo, um
pouco acima dos 20 milhdes de euros, seguida da filial 2, que faturou um valor ligeira-
mente superior a 19 milhdes de euros, invertendo agora os lugares das duas primeiras
posicdes no que toca a faturacdo, isto comparando os valores com a primeira anélise
realizada. De seguida vem a filial 3 com um valor de faturagdo a rondar os 8 milhdes
de euros, a filial 4 com aproximadamente 7,8 milhdes de euros e a filial 8 com cerca
de 4 milhdes. Posicionadas nas duas tltimas posi¢des temos na mesma as filiais 6 e 7,
com uma faturagdo muito semelhante a verificada na primeira anélise, a rondar os 2,2
milhGes de euros e 0s 1,1 milhdes de euros respetivamente (Figura 4.4).

Valores de Faturacdo Efetiva por Filial entre 2010 e 2020

8 3955 331,90 €
7 1128 791,84 €

6 2218 212,50 €
Filial -
4 7768 551,93 €

3 8047 365,16 €
2 19160 629,75 €

1 20183 215,13 €

Figura 4.4: Valores de faturacdo efetiva por filial de 2010 a 2020

Outra analise realizada recaiu sobre o nivel de faturagdo efetiva por ano da empresa,
entre 2010 e 2020 (Figura 4.5). De acordo com esta andlise e recorrendo ao gréfico da
figura 4.5 para a fundamentar, pode-se verificar que os melhores anos de faturagdo
da empresa foram os anos de 2019 e 2018, respetivamente, com um volume de fatu-
ragdo acima dos 6 milhdes de euros e o pior foi o ano de 2013 com um valor faturado
pouco acima dos 5 milhdes. A média de faturagdo apresentada pela empresa para o
total de filiais em estudo é de aproximadamente 5,5 milhdes, um valor perfeitamente
compreensivel ja que os niveis de faturacdo estdo compreendidos entre os 5 e os 6,5
milhdes para os anos em estudo. Um detalhe importante a realgar dentro deste mo-
dulo da anélise é que no ano de 2020, ano em que surgiu a pandemia do COVID-19 a
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nivel mundial, a empresa apresentou um volume de faturagdo bastante positivo face
aos anos anteriores, sendo inclusivamente o quarto melhor ano de todo o periodo em
estudo, o que significa que, independentemente disso, a empresa nao foi abalada por
esse fator externo.

Valores de Faturacio Efetiva Anual entre 2010 e 2020

2020 5847 667,13 €
2019 64987846,43 €
2018 6056 120,25 €
2017 5760 538,08 €
Anos. - 2016 5450 405,71 €
2015 5878 503,51 €
2014 5370 719,92 €
2013 5161 776,07 €
2012 5560 364,01 €
2011 5453 761,26 €
2010 5423 395,84 €

Figura 4.5: Valores de faturagdo efetiva anual da empresa de 2010 a 2020

Um ponto importante para o estudo dos dados e por isso também alvo de andlise foi
a verificacdo da evolugdo do volume de fatura¢do ao longo dos meses para cada uma
das filiais durante os anos em estudo (Figura 4.6). O objetivo desta parte da analise
prendia-se com a possibilidade de existir algum tipo de sazonalidade no que a fatu-
ragdo das filiais diz respeito. Analisado o grafico da figura 4.6 pode-se verificar que
existem diferentes comportamentos para cada uma das filiais, contudo, consegue-se
ter uma nogédo dos periodos em que grande parte das varia¢des sdo semelhantes, como
era a intencdo. As trés filiais com menor volume de faturagdo apresentam um nivel de
faturagdo mais homogéneo, ou seja, com muito poucas variagdes, contrariamente ao
que se verifica nas quatro filiais com maior faturagdo, cujas varia¢des sdo constantes.
De acordo com os dados de que se dispde, 0o meses de mar¢o, maio, julho e setembro sdo
aqueles que apresentam maior crescimento, contrariamente aos meses de abril, agosto
e dezembro que apresentam sempre redugdes de faturagdo na linha cronoldgica, per-

mitindo assim tirar algumas relacdes.

O incremento no més de julho pode ser justificado pelas muitas intervengdes de manu-
tengdo nas empresas das mais diversas industrias que sdo realizadas no més de agosto,
sendo o material necessario para sua realiza¢do preparado antecipadamente, normal-

mente no més de julho. Como a empresa comercializa produtos de desgaste, consu-
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miveis relacionados com a manutengdo industrial, é normal que tenha um aumento de
faturacdo neste més. Para o més de agosto pode verificar-se uma reducédo na faturagao
precisamente pelo descrito anteriormente, ja que é o més em que as intervengdes sao re-
alizadas e por isso o material j4 estd adquirido antecipadamente pelas empresas, resta
intervir e solucionar algo que seja para uma manutencdo mais corretiva ou de ocorrén-
cia. Para além deste motivo, um outro que justifique estes valores em agosto pode ser
o facto de muita gente tirar férias nesta altura, inclusivamente uma grande parte dos
colaboradores da empresa, ficando apenas a laborar os servicos minimos, ou ainda o
facto de muitas fabricas de diversas marcas fecharem completamente durante todo este
periodo. O més de setembro é um més poés férias, pés intervengdes e de reabertura das
fabricas das marcas, e, por isso, um més de alavancagem para o funcionamento da in-
dustria na sua normalidade, o que podera ser um forte argumento para o aumento dos
volumes de faturacdo neste periodo. No final do ano, no més de dezembro, é tenden-
cialmente verificada a reducdo da faturagdo, o que se pode justificar por ser um més
com dois feriados em duas semanas seguidas, que, sendo estes durante a semana sao
muito propicios a que se tirem férias, levando assim a um abrandamento do ritmo e do
normal funcionamento do mercado. Para além disso é um periodo de festas, de fecho
de ano, controlo de inventério e de pequenas intervengdes ao nivel da manutenc¢do na
maioria das empresas para que se inicie o novo ano com for¢a, motivando tudo isto a
que ocorra essa redugdo.

Valor Faturado

2500000
Filial -
2000000 1
1500000
3
1000000 4
—6
500000 o 7
~— — —
8
0
jan fev mar abr mai jun jul ago set out nov dez
Meses -

Figura 4.6: Evolugdo da faturagdo efetiva mensal por filial de 2010 a 2020

Para além desta anélise, fez-se ainda uma outra onde foram comparados os volumes
de faturagdo ao longo dos anos para a mesma filial, com o objetivo de verificar se os
resultados financeiros alcangados em cada ano tinham sido melhores ou piores face ao
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ano anterior. Para além deste objetivo pretendia-se ainda perceber qual o percentual
que correspondia a essa diferenca de faturacdo para que depois se conseguisse analisar
se esse valor estaria acima ou abaixo do valor da taxa de inflagdo para o respetivo ano.
Os valores das taxas de inflagdo para o periodo em estudo, entre 2010 e 2020 foram
retiradas do site dadosmundiais!, onde se verificou o histérico das taxas de inflacdo
anuais em Portugal (Tabela 4.2).

Tabela 4.2: Historico de taxas de inflagdo anual em Portugal - Fonte: dadosmundiais

Ano Taxa de inflagio em Portugal (%)

2010 1,40
2011 3,65
2012 2,77
2013 0,27
2014 -0,28
2015 0,49
2016 0,61
2017 1,37
2018 0,99
2019 0,34
2020 -0,01

No que respeita as diferencas de faturacdo pode verificar-se que nenhuma das filiais
da empresa apresentou resultados crescentes continuos relativamente ao ano anterior,
tendo-se observado varia¢des constantes no decorrer do periodo em estudo. Em deter-
minados anos verificaram-se aumentos de fatura¢do face aos anos transatos enquanto
que para outros pode verificar-se uma diminui¢do. Por exemplo, no grafico da figura
4.7 estdo representadas as diferencas de faturacdo efetiva anual da filial 1 ao longo do
tempo, onde se podem verificar se as variagdes sdo positivas, para o caso da filial ter fa-
turado mais face ao ano anterior, ou negativas, caso a filial tenha faturado menos. Neste
caso em especifico, e de acordo com os dados apresentados na figura, pode verificar-se
que nos anos de 2011, 2012, 2013, 2016, 2019 e 2020 a filial em causa apresentou resul-
tados de faturacdo inferiores ao que tinha apresentado no ano imediatamente anterior,
contrariamente ao verificado nos anos de 2014, 2015, 2017 e 2018, onde foram verifica-
dos aumentos nos valores de faturacao.

Para além de analisadas em valor monetario, as mesmas varia¢des foram também anali-
sadas em valor percentual. Convertendo estas variagdes para percentagem obtiveram-
se os dados apresentados na tabela 4.3. Como se pode constatar, tanto o gréfico da
figura 4.7 como a tabela 4.3 apresentam as variagdes referentes a faturacdo, em valor
monetario ou em percentagem, apenas a partir de 2011, o que se justifica pelo facto
de ser a partir desse ano que se conseguem analisar as variagOes face aos anos ime-
diatamente anteriores, uma vez que o primeiro ano de que se dispde de dados é o

thttps:/ /www.dadosmundiais.com/europa/portugal /inflacao.php (tltima consulta em 2025-05-14).
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Diferenca de Faturacao Filial 1

600000 03
400000 0
200000 ol
0 0
00000 2011 2014 2015 2017 2018 24Q 2020 |
-400000 05

Diferenca de Fatura¢do Anual (€) ====Diferen¢a de Faturacdo Anual (%)

Figura 4.7: Valores da diferenca de faturacdo anual efetiva da filial 1

ano de 2010. Depois da conversao foi entdo realizada a comparagdo com os valores da
taxa de inflagdo de Portugal para perceber que tipo de crescimento ao nivel da fatu-
racdo se tinha verificado, se era ou ndo superior a taxa de inflagdo do respetivo ano.
Para tal, apenas se verificaram os anos que apresentaram aumento de faturacao face
ao ano anterior, ou seja, neste caso de exemplo da filial 1, os anos 2014, 2015, 2017 e
2018. Assim, e de acordo com os valores apresentados na tabela 4.3, podemos verificar
que para os quatro anos em que a filial demonstrou crescimento apresentou taxas de
crescimento maiores que os valores das taxas de inflacdo verificadas no pais para os
mesmos periodos (sobretudo quando comparados os valores de 2014 em que a taxa
de inflacdo registada foi negativa), sendo por isso os resultados superiores ao minimo
esperado. Nesta andlise em especifico destacar aqui os anos de 2014 e de 2018 porque
foram aqueles que apresentaram valores consideravelmente superiores face as taxas de
inflacdo verificadas nos respetivos anos, cerca de 95 e 13 vezes respetivamente.

Tabela 4.3: Histérico das taxas de inflagdo anual em Portugal e com as variagdes sobre
as faturagdes anuais da filial 1 em percentagem

Ano Taxa de inflagdio em Portugal (%) Diferencas de Faturacao Anual Filial 1 (%)

2011 3,65 -2,44
2012 2,77 -5,23
2013 0,27 -13,10
2014 -0,28 26,31
2015 0,49 3,33
2016 0,61 -12,29
2017 1,37 2,18
2018 0,99 13,39
2019 0,34 -6,27
2020 -0,01 -15,79
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Ap6s a realizagdo desta andlise para a filial 1, foram seguidos os procedimentos para
as restantes filiais da empresa e retiradas as respetivas conclusdes sobre os dados. Para
a realizacdo destas analises foram também elaborados gréficos para todas as filiais,
tracando-se posteriormente as respetivas linhas de tendéncia para perceber as suas
evolugdes ao longo do tempo. Através dos dados obtidos pode-se constatar que a filial
que apresentou maior margem de crescimento foi a filial 3, com um total de sete anos a
apresentar resultados superiores face aos anteriores, como se pode verificar pelo gra-
fico da figura 4.8 . As filiais 4 e 8 apresentaram ambas seis anos com crescimento de
faturagdo face aos anos anteriores, as filiais 2, 6 e 7 com 5 anos de variagdes positivas e
por ultimo a filial 1 com apenas 4.

Diferenca de Faturacao Filial 3

150000 0.2
100000 0
50000
0
0
-50000 20 2012 2013 2015 2016 2017 2018 2019 2020 o]
-100000 02

Diferenga de Faturagdo Anual (€) === Diferenca de Faturacao Anual (%)

Figura 4.8: Valores da diferenca de faturacgdo efetiva anual da filial 3

Nesta fase, a andlise grafica sobre os dados de cada filial e das respetivas linhas de
tendéncia foi realizada recorrendo ao Excel, uma ferramenta bastante conhecida e po-
derosa no que respeita a andlise de dados. Através das linhas de tendéncia consegue-se
verificar, tal como nome indica, qual é a tendéncia dos valores ao longo do tempo de
acordo com os dados de que se dispde e até fazer uma potencial previsdo de valo-
res futuros durante um determinado periodo pré definido pelo utilizador. De acordo
com os dados disponiveis, o programa permite realizar diversos modelos de linhas
de tendéncia, adotando por omissdo a linha de tendéncia linear, a utilizada também
no estudo descrito. Esta linha de tendéncia assenta na regressdo linear simples, uma
técnica estatistica de andlise de dados que, através dos dados de que se dispde, mo-
dela matematicamente as varidveis dependentes e independentes como uma equagao
linear, possibilitando a previsdo de valores futuros sobre uma determinada varidvel?.
Analisadas as linhas de tendéncia referentes as varia¢des de faturagdo de cada uma das

2h’ttps: / /aws.amazon.com/pt/what-is/linear-regression/ (tltima consulta em 2025-05-18).
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filiais, tanto em valor monetario como percentual, pdde verificar-se que a filial 8, apesar
dos seus 6 anos de resultados superiores face ao ano anterior, apresentou uma linha de
tendéncia negativa, bem como as filiais 1 e 2, com 4 e 5 anos de varia¢des positivas de
faturagdo, respetivamente. As restantes filiais, isto é, a 3, 4, 6 e 7 apresentaram todas
linhas de tendéncia positivas face as varia¢des de faturagdo. De todas estas filiais com
linhas de tendéncia positivas, a que apresentou uma linha de tendéncia com declive
mais acentuado foi a filial 3, muito por causa dos seus 7 anos a apresentar resultados
superiores face aos anteriores, 6 deles consecutivos (Figura 4.9).

Variacio de Faturacio Filial 3 e Linhas de Tendéncia

150000 0,2

100000 N 0,15
,,,, 0.1
50000 _—\'7 0,05

0 0
2015 2016 2017 2018 2019 2020 -0,05
-50000
-0,1
-100000 -0,15
Diferenga de Faturacdo Anual (€) e Diferenca de Faturagdo Anual (%)
= === Linear (Diferenga de Faturagdo Anual (€)) Linear (Diferenca de Faturagcdo Anual (%))

Figura 4.9: Valores da variagdo de faturagdo efetiva anual da filial 3 em valor monetario
e percentual com respetivas linhas de tendéncia

Para analisar ao detalhe todas as variagdes e fazer a analogia para todas as filiais do
respetivo aumento percentual perante a taxa de inflagdo anual para os mesmos anos, foi
construida a tabela 4.4. Nesta tabela estdo presentes os valores referentes ao histérico
da taxa de inflagdo anual em Portugal para o periodo em estudo, entre 2010 e 2020,
as variagdes percentuais das faturagdes de cada filial para cada um dos anos e para a
empresa no geral, sejam elas positivas ou negativas. Como ja explicado acima, apenas
aparecem dados referentes as variagdes a partir de 2011 uma vez que para o periodo
em estudo, apenas em 2011 se consegue verificar a primeira varia¢do de faturagao face

ao ano anterior.

Analisada a tabela 4.4 ao detalhe, e individualizando aqui a mesma por filiais, pode
verificar-se que de todas as filiais em estudo e para todos os anos, uma grande parte das
variagOes positivas de faturacado foi superior as taxas de inflacdo referentes ao mesmo
ano, algumas até consideravelmente. No entanto, excetuando aqui o afirmado anteri-
ormente, existem dois anos e duas filiais diferentes em que os crescimentos verificados

face aos anos anteriores nado ultrapassou o valor das taxas de inflacdo para os respeti-
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Tabela 4.4: Hist6rico das taxas de inflagdo anual em Portugal e varia¢oes das faturagdes
anuais das filiais

) Variag¢do da Faturagdo Anual (%)
Filial 1 Filial 2 Filial 3 Filial4 Filial6 Filial7 Filial8 Geral

Ano Inflagio (%

2011 3,65 -2,44 11,60 -11,04 -6,12 -5,15 38,17  -6,04 0,56
2012 2,77 -5,23 12,09 -2,76 4,12 -13,08 -1141 19,19 1,95
2013 0,27 -13,10  -8,03 6,08 -2,72 242 -20,25 0,53 -7,17
2014 -0,28 26,31 -649  -13,15 6,58 0,61 -64,98 16,85 4,05
2015 0,49 3,33 14,00 11,07 4,44 23,12 2791 20,64 9,45
2016 0,61 -12,29 5,08 1051 -1591 0,16 -23,10 -6,18 -7,28
2017 1,37 2,18 9,27 1,27 13,71 9,59 5,05 -0,31 5,69
2018 0,99 13,39 -2,45 12,49 4,97 -15,99 32,51 -1,14 5,13
2019 0,34 -6,27 13,29 16,15 20,94 11,41 6,44 5,10 7,31
2020 -0,01 -15,79  -10,06 6,36 -13,71 -326  -13,78 -1510 -10,02

Desvio Padrao 0,12 0,09 0,09 0,11 0,11 0,30 0,11 0,06

vos anos, sendo esses casos a filial 3 no ano de 2017 e a filial 6 no ano de 2016. Olhando
depois para a coluna geral, onde estdo expressas as variagdes de faturagdo por ano para
a empresa no global, podem verificar-se variagdes positivas durante sete anos, o que
significa que nesses mesmos sete anos a empresa apresentou melhores resultados do
que no ano imediatamente anterior, sobrepondo-se estas variacdes na sua maioria aos
valores da taxa de inflagdo para os mesmos anos. Contudo, tal como o verificado para
a filial 3 no ano de 2017 e a filial 6 no ano de 2016 na anélise anterior, também nos dois
primeiros anos em que a empresa apresentou variagoes positivas, 2011 e 2012, os valo-
res apresentados ndo superaram os valores das taxas de inflagdo referentes ao mesmo
ano. De acordo com o Conselho de Finangas Publicas, a taxa de inflacdo diz respeito a
“variagdo percentual do Indice de Pregos no Consumidor de um determinado periodo
relativamente ao valor registado num periodo anterio”?, o que significa que, apesar do
crescimento apresentado, uma vez que as filiais supramencionadas e a empresa no ge-
ral ndo ultrapassaram o valor referente a taxa de inflacdo para os referidos anos, esses
aumentos acabam por ser um pouco ficticios ja que, na realidade, o custo de vida e dos
produtos para esses anos em Portugal acabou por ser superior face aos aumentos de
faturacgdo verificados. Na andlise sobre esta tabela observou-se também que determi-
nados valores se destacam dos restantes pela sua ordem de grandeza, como se pode
constatar através dos valores nela sublinhados. Precisamente porque se tratavam de
valores que sobressaiam perante os demais, pensou-se que talvez pudessem ter algum
erro associado, ou que existisse algum problema com os dados, confirmando-se depois
que ndo, que correspondem mesmo a valores reais de faturacdo da empresa e por isso
que estdo corretos para observacao.

Uma outra anélise realizada sobre estes dados assentou na discrepancia de valores, isto
é, se existia uma variacdo muito grande entre as diferencas de faturagdo de uns anos

3https: / Iwww.cfp.pt/pt/glossario/taxa-de-inflacao (tiltima consulta em 2025-05-18)
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para os outros, tanto ao nivel de filiais por si s6 como da empresa no geral. Esta ana-
lise foi realizada tendo por base o valor do desvio padrao, que foi calculado para cada
uma das filiais e para a empresa globalmente no sentido de tentar perceber o nivel de
homogeneidade das respetivas variagdes de faturagdo. Para esta medida, considerada
uma medida de avaliagdo da dispersdo dos dados, quanto menor o valor, maior sera
a homogeneidade dos dados e, por isso, menor as variagdes entre eles; quanto maior
for o valor, maior sera a sua distribuigdo, ou seja, mais heterogéneos serdo. Depois
de calculados os desvios padrédo verificou-se que uma das filiais apresentou um valor
muito diferente das restantes para esta variavel, a filial 7, com um desvio padrao de
0,3, sendo a filial com maior dispersdo entre os respetivos dados, o que ja seria de es-
perar face ao nivel de variacdes apresentadas (comprovada pelos valores sublinhados
na tabela 4.4). As restantes filiais, por sua vez, apresentaram valores compreendidos
entre os 0,09 e os 0,12, o que significa que as respetivas varia¢des de faturacdo foram
mais homogéneas ao longo do tempo. Analisando posteriormente os valor do desvio
padrdo da empresa no seu todo pode-se constatar que o valor mais baixo para esta me-
dida se encontrava ai, com o valor de 0,06. Este facto pode ser justificado porque foi
também aqui que se verificaram as menores variagdes de faturagdo ao longo dos anos,
isto quando comparadas com as das filiais individualmente, ndo apresentando valores
excecionalmente grandes, tanto para os resultados positivos como para os negativos.
Assim, podemos concluir que mesmo quando determinadas filiais apresentavam um
grande aumento ou redugdo no nivel de faturacdo para um determinado ano, esses
valores acabavam depois por ser compensados pelos valores de faturacdo de outras
tiliais, levando a empresa no seu global a apresentar estes resultados.

Toda a anélise anterior foi realizada tendo por base o Excel como ferramenta de andlise
de dados. No entanto, e por forma a preparar os dados ja para o desenvolvimento
do modelo preditivo, procurou-se também fazer uma andlise recorrendo a uma outra
ferramenta tdo bem conhecida na area da programagao e uma das mais utilizadas no
mundo da explorac¢do e andlise de dados, o Python.

Para trabalhar esta ferramenta foi utilizado o ambiente de desenvolvimento Spyder, ja
que, segundo uma pesquisa realizada sobre ambientes de desenvolvimento Python,
este é um dos que melhor permite trabalhar dados graficamente, recaindo entdo a op-
¢do por este. Numa primeira fase comegou-se por carregar os dados do projeto ja mi-
nimamente filtrados, ou seja, o dataset explorado ja continha os dados referentes a fatu-
ragdo efetiva da empresa para o periodo em estudo, entre 2010 e 2020, inclusive. Para
além desta sele¢do, dentro destes dados foram selecionados apenas aqueles que eram
referentes as sete filiais atualmente a laborar, excluindo uma outra que entretanto en-
cerrou atividade e sobre a qual se dispunha de dados até ao primeiro trimestre do ano
de 2011. Depois de carregar a base de dados, optou-se por realizar uma analise mais
detalhada dentro do Python sobre uma das filiais apenas, designada a filial piloto, po-
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dendo depois adaptar-se o cddigo desenvolvido para as restantes filiais e no final para
a empresa no seu todo. Neste caso, a filial piloto selecionada para o efeito foi a filial 3,
uma vez que, depois de realizada a andlise em Excel, foi aquela que apresentou maior
margem de crescimento ao longo dos anos em estudo. Ap6s a realizacdo de algumas
representagdes gréficas referentes aos dados desta filial puderam retirar-se mais alguns
insights interessantes para esta fase do projeto, ndo apenas para esta filial em especifico
mas sobre a empresa no geral. Através do grafico da figura 4.10 verificou-se que para
o maximo de 31 dias de faturacdo possiveis num més, havia uma clara evidéncia de
maior volume de faturacdo nos dias 15 e 30 ou 31. Este facto é justificado porque al-
guma da faturagdo é realiza apenas nestes dias, muito por causa das guias de remessa.
Para efeitos de faturacdo, as guias de remessa passadas em cada més apenas sdo fatura-
das no meio ou no final desse mesmo més, ou seja, as guias de remessa passadas entre
os dias 1 e 15 sdo faturadas no ultimo dia til antes do dia 15, enquanto que as que
sdo passadas entre os dias 15 e 30, ou 31 de cada més apenas sdo faturadas no tltimo
dia 1til, excetuando aqui o més de Fevereiro, que pode ser nos dias 28 ou 29 conso-
ante o ano. Outro aspeto importante que se retirou da andlise aos gréficos obtidos
nesta fase do projeto estd relacionado com a faturagdo didria ao longo dos onze anos
em estudo, entre 2010 e 2020. No gréfico da figura 4.11 pode verificar-se o volume de
faturagdo diaria da filial 3 para os onze anos em estudo. Observando o comportamento
dos valores na figura, pdde-se constatar que desde o inicio de 2010 até julho de 2013 os
valores minimos de faturagdo eram mais baixos do que a partir dessa data até ao final
de 2020. Através do grafico pode verificar-se que hd um padrao até junho de 2013 e
outro a partir dai, que é manifestamente diferente. Este padrdo deve-se sobretudo ao
facto de até ao inicio de Julho de 2013 a empresa trabalhar bastante a sua faturacao sob
a forma de guias de remessa, o que significava que havia volumes de faturagdo muito
fortes a meio e no final de cada més, contrariamente ao verificado normalmente para
os restantes dias dos meses. Assim, acumulava-se grande parte da faturacdo que de-
veria ser didria para esses dias e, por isso, existem valores tdo dispares no meio e no
final de cada més quando comparados com os restantes. Outra analise que se tentou
fazer foi baseada nas quantidades de transagdes realizadas por dia, sendo vendas ou
notas de crédito, com o intuito de se perceber quais os dias com maior movimento,
quais os dias mais calmos dos meses, e se eventualmente existiria algum padrdo ou
sazonalidade também aqui. Depois de verificar o gréafico da figura 4.12 comprovou-se
o analisado anteriormente para os volumes de faturacdo didrios, i.e., que até ao final de
junho de 2013 a empresa tinha picos muito fortes de transa¢des para os dias de meio
e fecho dos meses, contrariamente ao verificado para os restantes dias, mantendo-se
assim o padrdo verificado no grafico 4.11. A partir do més de Julho de 2013 até ao ul-
timo més em estudo, dezembro de 2020, verificou-se uma ligeira homogeneidade dos
dados, ou seja, passaram a ser realizadas mais fatura¢des diarias, reduzindo assim o
sistema de faturacdo que mais vigorava até entdo, as guias de remessa. Por este mo-
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Figura 4.10: Valores do histérico de faturagdo por dia da filial 3
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Figura 4.11: Valores do histérico de faturacdo por dia da filial 3 de 2010 a 2020

tivo, e para tentar construir um modelo preditivo o mais fidedigno possivel, decidiu-se

que para a sua construcdo apenas se iriam considerar os dados desde julho de 2013 até

ao final de 2020, porque apesar de serem os mais recentes, eram também aqueles que

apresentavam um padrdo durante a maior parte dos anos.

4.2 Construcao do modelo

Efetuada a andlise sobre o dataset disponivel, fundamental para interpretar o tipo de

dados e a sua qualidade, deu-se inicio ao processo de definicdo do modelo de previsdo

de vendas que fosse adequado ao projeto.

A empresa em estudo realizava o processo de previsao de consumo recorrendo a mé-

todos tradicionais, modelos matemaéticos e estatisticos, sendo as previsdes realizadas

tendo por base o histérico de consumo dos tltimos dois anos para prever um més.
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Figura 4.12: Quantidade de transagdes realizadas por dia da filial 3 de 2010 a 2020

O objetivo principal deste projeto passava por desenvolver uma ferramenta de previ-
sdo de vendas assente em métodos mais recentes, recorrendo ao Machine Learning, no-
meadamente modelos de redes neuronais, que pudessem realizar previsdes de forma
mais dindmica, interativa e com a maior precisao possivel dentro da drea de atuagdo da
empresa e respetivo comportamento de vendas ao longo dos anos, complementando

assim as previsOes realizadas até entdo.

4.21 LSTM - Long Short-Term Memory

Para ir ao encontro do inicialmente proposto, e de acordo com os dados disponiveis,
equacionou-se o modelo LSTM (Long Short-Term Memory), denominado em portugués
de Memoria Longa de Curto Prazo, para suportar o desenvolvimento do programa.
A escolha recaiu sobre este modelo por ser adequado no que respeita a andlise de sé-
ries temporais, com alta capacidade de auxiliar em dependéncias temporais e extrema-
mente Gtil no que confere a identificacdo de padrdes, nomeadamente fatores sazonais

ou tendéncias.

O dataset disponivel continha os dados de faturacdo da empresa em estudo entre 2010
e 2020, inclusive, e era pretendida a realizagdo de previsdes de vendas através desse
histérico de valores. Recorrendo a linguagem de programacdo Python, comecou a
desenvolver-se o0 modelo, inicialmente apenas para uma filial da empresa, a trés, con-
siderada nesta fase a filial piloto, adaptando-se posteriormente para a realizacdo de
previsdes referentes a cada uma das restantes filiais de forma individualizada e, final-
mente, para a empresa no seu todo.

De acordo com a andlise aos dados efetuada anteriormente e no seguimento do ex-
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plicado, foi programada uma primeira versdao do modelo de previsdo de vendas re-
correndo apenas ao histérico dos dados de faturagdo compreendidos entre julho de
2013 e dezembro de 2020. Para o desenvolvimento deste modelo projetou-se um pro-
grama onde se utilizavam os valores de vendas de cinco dias para prever um. Ou seja,
o vetor de entrada para este primeiro programa era constituido por sequéncias de 5
valores normalizados consecutivos referentes apenas a série de vendas (equagdo 4.1).
Relativamente aos dados foi definido que 80% do dataset selecionado seria para treino
e 20% para teste. Ao nivel da arquitetura, foram utilizadas duas camadas de rede,
a primeira com 100 neurénios e a segunda com 50, recorrendo a func¢do de ativacdo
“relu” (unidade linear retificada) para ambas. Para treinar o modelo definiu-se inicial-
mente o otimizador “Adam” com a taxa de aprendizagem padrao utilizada por defeito
pelo Python para este modelo, ou seja, 0.001. Ainda no que ao treino diz respeito, foram
definidas cem épocas para treinar o modelo, com um ajuste dos pesos a cada 32 amos-
tras. Dentro deste programa foram também definidas algumas métricas de avaliagao
para analisar os resultados obtidos e, consoante esses valores, proceder-se a valida¢do
do modelo ou a uma andlise sobre futuras melhorias a implementar. As métricas ini-
cialmente utilizadas foram a MSE (Mean Squared Error), a RMSE (Root Mean Squared
Error), MAE (Mean Absolut Error) e MAPE (Mean Absolute Percentage Error). Compi-
lada esta primeira versdo, verificados os resultados destas métricas e os graficamente
obtidos (figura 4.13) observou-se que o modelo desenvolvido estava muito aquém do
pretendido, iniciando-se ai a procura por possiveis melhorias.

In = (Vn—h Vn_27 Vn—37 Vn—47 Vn—S) (41)

onde:
e [, - vetor de entrada para prever vendas do dia n;
e V,,_, -valor de vendas do dia anterior a n;

e V,,_5 - valor de vendas referente ao quinto dia anterior a n.

Neste primeiro protétipo do modelo apenas foram considerados os valores disponiveis
das vendas. Porém, talvez fosse possivel melhorar o modelo através da engenharia de
features, comegando nesta fase a equacionar-se a consideracdo de fatores externos como
as datas dos dados de vendas, por exemplo. Apds essa avaliagdo foi ponderada a adi¢ao
de features temporais, nomeadamente o "Dia da Semana", "Dia do Més", "Més"e "Dia do
Ano"com o principal objetivo de alargar o vetor de entrada e assim tentar incrementar
valor ao programa. Desta forma, poderiam ser reconhecidos determinados padrdes
e comportamentos nas vendas que até entdo pudessem ndo estar a ser identificados,
determinadas sazonalidades ou até dependéncias e tendéncias que ndo estivessem a

ser consideradas pelo programa no treino de dados e que, indubitavelmente, iriam ter
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impacto nos valores previstos. Foram entdo adicionadas as features temporais ao pro-
grama, recorrendo a codificacdo de inteiros, com os dias da semana codificados de 0 a
4, onde os zero seriam referentes as segundas-feiras e os quatro as sextas-feiras (ja que
a empresa labora apenas em dias tteis), os dias do més codificados de 1 a 31, sendo que
cada um corresponde ao respetivo dia do més, os meses codificados de 1 a 12 referentes
ao respetivo més do ano a que os dados dizem respeito e, ainda, o dia do ano codificado
de 1 a 365 ou 366 para anos bissextos, correspondendo cada um ao nimero do dia do
ano a que os dados em andlise sao referentes. Para este caso, o vetor de entrada iria ser
maior do que o inicialmente equacionado, porque além dos valores normalizados das
vendas, iria também conter os valores normalizados com informacgéo sobre o dia de
semana, o dia do més, o més e o dia do ano de cada uma das vendas realizadas (equa-
¢do 4.2). Depois de efetuada esta alteragdo, fez-se a compilagdo do programa e foram
novamente analisados os resultados, tanto graficos como os obtidos para as métricas
de avaliacdo, tendo-se constatado que estes se encontravam ainda consideravelmente
distantes do pretendido.

12, = (aniu DSH,Z', DMnfiy Mnfiy DAnfz) (4:2)

parai € [1,.5); DS € [0,..4]; DM € [1,..31]; M € [1,..12]; DA € [1, ..366]

onde:

I2,, - vetor de entrada para prever vendas do dia n;

e V,,_, - valor de vendas referente a um dos cinco dias anteriores a n;

DS, _; - informacdo sobre o dia da semana em que se concretizou a venda Vn — i;

e DM, _; - informacao sobre o dia do més em que se concretizou a venda V'n — i;

M,,_; - informacao sobre o més em que se concretizou a venda Vn — i;

e DA,_; - informacdo sobre o dia do ano em que se concretizou a venda Vn — .

Para além destas features inicialmente equacionadas, foram posteriormente acrescenta-
dos o "Trimestre", "Ano"e "Semana do ano", procurando com isto proporcionar ainda
mais informacgdo de entrada para o modelo e acrescentar ainda mais detalhe, contudo,
depois de se voltar a compilar o programa, pdde verificar-se que este incremento de in-
formacdo ndo se reverteu numa melhoria significativa nos resultados alcancados, vol-
tando assim a utilizar-se as features temporais inicialmente definidas. Observados estes
resultados, continuou a ponderagao sobre a tentativa de melhorar o programa, sur-
gindo ai uma alteragdo na codificacdo da engenharia de features que poderia auxiliar
bastante nesse sentido.

A codificacdo de inteiros para as features temporais tem as suas limitagdes uma vez que

67



Jorge Filipe Costa Lopes

codifica de igual forma todas as segundas, tercas, e por ai em diante até as sextas-feiras
para a variavel “Dia da semana”, o que poderia dificultar a identificacdo de padrdes
referentes a determinados dias em especifico, jd que todas as segundas sdo 0 e todas as
sextas-feiras sdo 4. Para além disso, este tipo de codificacdo podia levar a falsas relagdes
ordinais, j4 que podia interpretar que as sextas-feiras, que tém o ntimero 4 podiam ser
mais importantes do que as segundas-feiras que tém o nimero 0, ou do que as tergas-
feiras que tém o ntiimero 1, o que ndo é verdade. Assim, o modelo podia gerar previsdes
erradas uma vez que podia ndo conseguir compreender que os valores presentes nessa
variavel diziam respeito a uma categoria, o dia da semana, e ndo propriamente a quan-
tidade. O mesmo acontecia para as restantes categorias, “Dia do més”, “Més” e “Dia
do Ano”, fazendo-se aqui a mesma analogia que a explicada para o dia de semana, mas
agora referente a cada uma destas categorias em especifico.

Uma outra tentativa de melhoria surgiu depois desta anélise, ou seja, fazer a codifica-
¢do das features temporais por One-Hot Encoding(OHE) e ndo através de codificagdo de
inteiros. O OHE é um tipo de codifica¢do mais rigoroso, que por um lado faz crescer
consideravelmente a base de dados disponivel, mas por outro é mais eficaz no que toca
a codificagdo das features temporais. Este tipo de codificagdo passa cada categoria para
um cédigo bindrio (0 e 1), ou seja, cada feature temporal tem o seu cédigo bindrio tinico
associado, evitando assim a interpretacdo de falsas relagdes ordinais, como acontecia
com a codificacdo de inteiros. Desta forma, era esperado que o modelo LSTM melho-
rasse a sua aprendizagem e, consequentemente, as suas previsoes, ja que interpretaria
valores continuos e ndo niimeros inteiros como categorias. Nesta altura surgiram duas
possibilidades, sendo ambas testadas. Para este tipo de codificacdo foram realizados
dois cédigos, um recorrendo a biblioteca Sklearn e outro recorrendo a biblioteca Pan-
das do Python, sendo posteriormente efetuadas as respetivas anélises aos resultados
obtidos. Com esta modificagdo, o vetor de entrada era muito semelhante ao da equagdo
4.2 mas iria ser maior porque iria transformar em cédigo bindrio cada uma das featu-
res temporais, ou seja, o dia da semana (codificado em bindrio, com 7 colunas), o dia
do més(codificado em binario com 31 colunas), o més (codificado em binario com 12
colunas) e dia do ano (codificado em bindrio com 366 colunas).

Alterada a codificacdo para OHE, compilaram-se novamente os programas e, se grafi-
camente foram obtidos melhores resultados (figura 4.14), por outro lado, verificadas as
métricas de avaliacdo, os resultados em nada foram ao encontro aos esperados. Como
se pode verificar através da tabela 4.5, ocorreu uma ligeira melhoria recorrendo a bibli-
oteca Pandas, o que ndo sucedeu quando analisados os valores referentes a biblioteca
Sklearn, que pioraram.

Na tabela 4.5 estdo representados os resultados obtidos nas métricas de avaliagdo para
os programas realizados até entdo. A linha “Vendas” é referente ao modelo LSTM onde
foram realizadas as previsdes de vendas tendo em considerac¢do apenas o histérico dos
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Comparagao entre Valores Reais e Previstos - LSTM apenas com Vendas
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Figura 4.13: Comparagdo entre valores reais e previstos para filial 3 com modelo LSTM
usando apenas dados de vendas

valores das vendas. A linha “V + T (Cod. Int)” diz respeito ao programa onde foram
consideradas ndo s6 as vendas, mas também as features temporais, recorrendo aqui a
codificacdo de inteiros para as categorias. As linhas “V + T(OHE Sklearn)” e “(V +
T(OHE Pandas)”, por sua vez, sdo referentes aos programas onde se consideraram
os valores do histérico das vendas e as features temporais codificadas por OHE. No
entanto, como explicado acima, cada uma delas recorreu a uma biblioteca do Python

diferente.
Tabela 4.5: Métricas de avaliacdo do modelo LSTM - Filial 3
Métricas de avaliacao
Modelos LSTM MSE (€) RMSE (€) MAE (€) MAPE (%)
Vendas 23997830,90 4898,76 2281,05 66,41
V + T (Cod. Int) 24663264,26 4966,21 2305,99 58,73
V + T (OHE Sklearn) 2439299327 4938,93 2332,36 59,25
V + T (OHE Pandas) 24511796,99 4950,94 2355,98 58,35

Para além da engenharia de features foi ainda equacionada outra forma de adicionar
valor ao modelo, uma vez que os resultados estavam longe de corresponder ao inicial-
mente pretendido.

Depois de realizadas as etapas supra mencionadas, foi efetuada uma série de revisdes
e diversos ajustes sobre os hiperpardmetros que compunham o modelo. Dentro destes
foram intimeras as alterac¢des e testes realizados com o intuito de melhorar o modelo de
previsdo, nomeadamente o ajuste ao niimero da janela de previsdo, ao namero de ca-

madas e de neurénios que compdem cada camada da rede neuronal, coloca¢do ou ndo
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Comparagao entre Valores Reais e Previstos para Filial 3 - Modelo LSTM com valores de vendas, features temporais (OHE) e sem filtro
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Figura 4.14: Comparagdo entre valores reais e previstos para filial 3 com modelo LSTM
usando dados de vendas e features temporais com OHE

de “dropout” para tentar antecipar a possibilidade de overfitting, alteragdo da funcdo
de ativacdo, da taxa de aprendizagem para uma taxa mais lenta para que pudesse cap-
tar melhor os padrdes e generalizar melhor, alteracdo das épocas de treino, do “batch
size”, entre outras. Contudo, mesmo com todas estas alteragoes e testes, a melhoria
desejada ndo foi alcangada, refletindo-se em resultados para cada um dos programas
desenvolvidos na tabela 4.5.

Analisados os valores das métricas, comegou a equacionar-se se poderia ser vantajoso
para o modelo aplicar um filtro nos dados que iriam ser utilizados como entrada no
modelo para a realizacdo da previsdo, procurando desta forma minimizar o seu ruido,
destacar tendéncias e, consequentemente, melhorar as previsdes geradas. Inicialmente
foi aplicado o filtro de média mével simples aos dados de vendas, conseguindo desta
forma suavizar as grandes flutuagdes ja que se estava a substituir o valor de cada ponto
de dados pela média do valores que lhes sdo mais préximos, dentro de um conjunto de-
finido pelo programador. Depois de vérios testes realizados, verificou-se que o melhor
seria definir esta janela para um conjunto de cinco valores, com a ideia de correspon-
der aos valores de vendas de cinco dias tteis, uma semana. Programado esse filtro,
voltou a compilar-se o modelo e, apesar de se conseguirem obter melhores resultados,
visiveis através da figura 4.15, estes estavam ainda distantes de valores que pudessem
ser considerados como satisfatérios para um modelo de previsdo.

Depois de analisados os resultados obtidos para os diferentes programas do modelo
de previsdo de vendas LSTM realizados, pode-se verificar que todos estdo bastante
distantes dos valores considerados aceitdveis para as métricas de avaliacdo, comegando
nesta fase a surgir bastantes diividas de que este fosse 0 modelo ideal para a realiza¢do
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Figura 4.15: Comparagdo entre valores reais e previstos para filial 3 com modelo LSTM
usando dados de vendas, features temporais com OHE e um filtro de média movel sim-

ples

de previsdo de vendas tendo em conta o dataset disponivel. Um dos problemas poderia
estar associado a dimensdo da base de dados, que poderia ser demasiado pequena
para este tipo de modelo. Outro problema identificado e que podia também estar na
origem dos resultados insatisfatérios alcancados para as métricas de avaliagdo foi a
forte oscilagdo de valores de faturagdo, uma vez que os dados de vendas didria variam
muito de dia para dia e em determinados dias existem picos de faturagdo muito fortes.

4.2.2 GRU - Gated Recurrent Unit

Ap06s alguma reflexdo sobre os varios modelos existentes e alguma pesquisa sobre mo-
delos que pudessem dar algumas garantias quanto ao tratamento de sequéncias tem-
porais, optou-se por avangar para o modelo Gated Recurrent Unit (GRU). Tal como o
LSTM, este modelo é também ele de redes neuronais recorrentes, adequado para séries
temporais, no entanto pode ser considerado como uma versao mais simples do LSTM.
Como o objetivo era identificar padrdes, sazonalidades ou tendéncias dentro dos da-
dos disponiveis, e constatado o facto de que o tamanho do dataset era uma lacuna, ja
que estamos a usar os dados de vendas referentes a sete anos e meio, que é pouca quan-
tidade, tentou-se usar um modelo indicado para o estudo de séries temporais, menos
complexo e que funcionasse melhor com uma quantidade de dados reduzida.

Aproveitando parte do que tinha sido a base de programacdo para o modelo LSTM,
adaptou-se o codigo para trabalhar agora o modelo GRU para a previsao de vendas. No
desenvolvimento do GRU foi igualmente definida uma janela de 5 dias para prever um
e foram logo adicionadas as features temporais, codificadas com OHE com a biblioteca
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Comparagdo entre Valores Reais e Previstos para a Filial 3 - Modelo GRU com valores de vendas, features temporais (OHE) e sem filtro
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Figura 4.16: Comparacdo entre valores reais e previstos para filial 3 com modelo GRU
usando dados de vendas e features temporais com OHE

Pandas, verificado no modelo anterior que tinha alcan¢cado melhores resultados, para
tentar incrementar mais valor ao programa desde o inicio. O vetor de entrada para este
modelo era igual ao do LSTM que considerava o valor das vendas e as features temporais
com codificagdo OHE. Na sua programacdo foi também estipulado que 80% dos dados
seriam para treino e 20% para teste. Na arquitetura desta rede foram definidas duas
camadas, cada uma composta por 100 e 50 neurénios respetivamente, com a fungao
de ativagdo “tanh” (tangente hiperbélica) para ambas. Para aprendizagem do modelo
recorreu-se ao otimizador “adam”, com a sua taxa de aprendizagem padrdo. Para o
seu treino foram definidas 100 épocas, com um ajuste de parametros a cada 32 amostras
(batch size=32). Depois de compilar o modelo, ao contrario do que era esperado, ndo
houve melhorias significativas nos resultados obtidos para as métricas de avaliagdo da
previsdo - definidas as mesmas que no modelo LSTM - verificando-se precisamente
o oposto. Procurou-se ajustar alguns pardmetros, realizara-se diferentes testes com
diversos valores, alterou-se a funcao de ativacdo, o otimizador, tudo com o intuito de
melhorar as previsdes, contudo, os resultados alcangados estiveram sempre bastante
distantes do pretendido, como se pode verificar graficamente através da figura 4.16.

Como no primeiro modelo tinha resultado numa melhoria consideravel dos valores das
métricas de avaliacdo, também para este modelo se tentou incrementar algum valor co-
locando um filtro nos seus dados de entrada, o filtro de média moével simples. Nesta
etapa foram igualmente realizados alguns testes e optou-se por escolher também o fil-
tro de média mével para um intervalo de cinco dias para que se pudesse enquadrar
para cada valor a média de valores correspondentes aos dias titeis de uma semana de
trabalho normal. Aplicado este filtro puderam-se verificar melhorias significativas no
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Figura 4.17: Comparacdo entre valores reais e previstos para filial 3 com modelo GRU
usando dados de vendas, features temporais com OHE e um filtro de média movel sim-

ples

que respeitava as métricas de avaliagdo dos modelos, bem como ao nivel gréfico, j& que
os valores previstos conseguiam acompanhar melhor os valores reais, como se pode
verificar na figura 4.17. No entanto, e apesar da melhoria verificada, os valores esta-
vam ainda distantes dos que eram os pretendidos para um bom modelo de previsdo
de vendas.

Mais uma vez, comegou a ponderar-se outros tipos de modelo que pudessem adequar-
se ao projeto, ja que os testados até agora ndo tinham conseguido proporcionar os re-
sultados que eram esperados.

4.2.3 MLP Regressor - Multi-Layer Perceptron Regressor

Analisados novamente os varios modelos disponiveis, optou-se por um modelo dife-
rente, um Multi-Layer Perceptron, neste caso de regressdo, mais conhecido no mundo
do Machine Learning como MLP Regressor. Este ¢ um modelo de redes neuronais, mas
de feedfoward, ainda mais simples que os usados anteriormente mas que exige featu-
res temporais para conseguir identificar padrées temporais e determinadas tendéncias.
Continuando a usar a base de programacdo do LSTM e GRU, adaptou-se agora o c6-
digo para programar o MLP Regressor na realizacdo de previsdes de vendas. De igual
forma ao que tinha sido pensado para o desenvolvimento do GRU, também no MLP
Regressor foram adicionadas as features temporais desde a base, sendo que para este
caso em especifico, estas eram fundamentais logo desde o inicio. Para este modelo fo-
ram também definidos cinco dias na janela de previsdo para realizar a previsdo de um,
sendo o seu vetor de entrada igual ao definido para os modelos GRU e o LSTM que con-
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Figura 4.18: Comparacdo entre valores reais e previstos para filial 3 com modelo MLP
Regressor usando dados de vendas e features temporais com OHE

siderava as vendas e as features temporais codificadas com OHE. Tal como nos modelos
anteriores, o dataset foi também dividido em dois blocos, 80% para treino e 20% para
teste. Ao nivel da sua arquitetura, o modelo foi desenvolvido com duas camadas ocul-
tas, a primeira composta por 800 neurdnios e a segunda por 400. Aqui determinou-se
também que o “randon state” iria ser 14, um nimero de 2000 interagdes para o treino,
uma tolerancia’® de 0.01 e ainda o “verbose” como verdadeiro para mostrar as informa-
¢oes durante o treino. Depois de compilar o programa conseguiu-se verificar que os
resultados obtidos eram os piores alcangados até entdo, tanto ao nivel de métricas de
avaliagdo, como se pode comprovar através da tabela 4.7, como a nivel grafico, verifi-
cado através da figura 4.18.

Para este modelo foi também aplicado o filtro de média mével simples para o conjunto
de cinco dias e mesmo depois de vdrios testes realizados alterando hiperpardmetros
e aplicando filtro, os valores das métricas de avaliacdo, apesar de melhorarem consi-
deravelmente, continuavam bastante insatisfatérios, como se pode verificar também
graficamente através da figura 4.19, onde os valores previstos tém bastante dificuldade
em acompanhar os valores reais.

Ap6s a andlise sobre os valores obtidos para as métricas de avaliacdo dos modelos
LSTM, GRU e MLP Regressor, tornava-se cada vez mais preponderante encontrar um
modelo com o qual se conseguissem alcangar os valores pretendidos, ou pelo menos,

préximo disso.

*garante a reprodutibilidade dos resultados, os pesos dos neurénios iniciam da mesma forma e o
comportamento do treino vai ser o mesmo

Stolerancia minima de melhoria - se a func¢do de erro ndo melhorar entre iteragcdes o niimero de vezes
definida neste parametro, o treino pode parar antes do niimero méximo de intera¢oes
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Figura 4.19: Comparacdo entre valores reais e previstos para filial 3 com modelo MLP
Regressor usando dados de vendas, features temporais com OHE e um filtro de média
movel simples

4.2.4 XGBoost - Extreme Gradient Boosting

Depois de uma reflexdo sobre os restantes modelos de previsdo, o dataset disponivel e
o tipo de dados em estudo, colocou-se como possibilidade o desenvolvimento de um
modelo Extreme Gradiente Boosting (XGBoost) para a previsdo do volume de vendas.
Para o efeito iria alterar-se o tipo de modelo quando comparado com os anteriores,
que eram de redes neuronais. Face ao observado, ponderou-se o desenvolvimento um
modelo que néo fosse tdo complexo, neste caso especifico, de Machine Learning baseado

em arvores de decisdo.

Para a realizagdo deste modelo, a semelhanca do que aconteceu com os restantes, conse-
guiu aproveitar-se, dentro do possivel, alguma da programagdo que tinha sido desen-
volvida para os modelos anteriores. Nesta fase foram igualmente criadas sequéncias de
dados para a previsdo, com uma janela de cinco dias para prever um, e colocadas logo
no primeiro programa as features temporais codificadas com OHE. Ao contrario do que
tinha sido feito inicialmente para o LSTM e depois com o GRU, que conseguem iden-
tificar sequéncias, reconhecer padrdes e dependéncias temporais ao longo do tempo
sem a necessidade de adicionar as features temporais, para o XGBoost, tal como aconte-
ceu com o MLP Regressor, verificava-se a obrigatoriedade de as adicionar logo desde o
principio para conseguir melhorar o seu desempenho, uma vez que o modelo trata tudo
como varidveis independentes e assim poderiam perder-se alguns padrdes temporais
para a realizacdo das previsdes. O vetor de entrada para o XGBoost era também ele
igual aos anteriores, ou seja, composto por valores de vendas normalizados e por featu-
res temporais codificadas com OHE. No desenvolvimento deste programa determinou-
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Figura 4.20: Comparacdo entre valores reais e previstos para filial 3 com modelo XG-
Boost usando dados de vendas e features temporais com OHE

se que 80% dos dados seriam para treino e que 20% seriam para teste. Para este modelo
foi definido o problema como sendo de regressdo, com minimizagdo do erro quadra-
tico médio entre os valores reais e os previstos e um “randon state” de 42, que garante
que o modelo vai ter pesos inicias iguais, essencial para a reprodutibilidade. Os para-
metros usados foram os definidos como padrao para este modelo, i.e., 100 arvores, com
uma profundidade méxima de 6, uma taxa de aprendizagem de 0.1 para cada arvore,
usando a totalidade dos dados por arvore e todas as suas varidveis. Depois de compi-
lado 0 modelo foram analisados os resultados obtidos para as mesmas métricas de ava-
liagdo estudadas para os modelos anteriores e pdde verificar-se que apesar de se terem
obtido melhores valores, estes ainda estavam bastante distantes do pretendido, como
se pode verificar através da tabela 4.7 e graficamente através da figura 4.20. Procedeu-
se ao ajuste de alguns hiperparametros e foi aplicado o filtro de média mével simples
nos dados de entrada, tal como nos programas anteriormente desenvolvidos, mas ai, os
valores obtidos para as métricas foram consideravelmente superiores, conseguindo-se
assim atingir os melhores resultados alcancados até ao momento, como se pode verifi-
car através da figura 4.21, onde os valores previstos conseguem acompanhar bastante

bem os valores reais de vendas.

Aplicado o filtro de média mével simples no XGBoost e atingindo nessa altura os me-
lhores resultados até entdo, tentou-se analisar se havia outra forma de melhorar ainda
mais estes resultados. Como o filtro aplicado nos dados melhorou significativamente
a performance do modelo, comegou a pesquisar-se se havia uma outra maneira de me-
lhorar esse filtro, surgindo, depois de alguma pesquisa, a ideia do filtro de média moével
exponencial. Este filtro é relativamente diferente do anterior, uma vez que o filtro de
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Figura 4.21: Comparacdo entre valores reais e previstos para filial 3 com modelo XGBo-
ost usando dados de vendas, features temporais com OHE e um filtro de média moével
simples

média mével simples atribui 0 mesmo peso a janela de dias definida pelo programa-
dor para calcular o valor da média que atribuird a cada dia, enquanto que o filtro de
média moével exponencial atribui maior peso aos dias mais recentes e, por isso, conse-
gue reagir mais rapidamente a novas tendéncias e a mudanca de valores nos dados.
Aplicou-se este filtro ao XGBoost inicialmente desenvolvido e os resultados obtidos
foram ainda superiores aos que tinham sido atingidos com o filtro da média movel
simples, como se pode verificar através do grafico da figura 4.22. Depois de se veri-
ficar este melhoria, ndo s6 através de grafico como também nos valores das métricas
de avaliacdo do XGBoost, comprovado pelos valores na tabela 4.7, optou-se por aplicar
esse mesmo filtro nos restantes modelos desenvolvidos para verificar se, a semelhanca
do que aconteceu com o XGBoost, também com eles os resultados obtidos seriam su-
periores. Programando também o filtro da média mével exponencial para os restantes
modelos estudados pode-se constatar que, tanto ao nivel das métricas como na vari-
ante gréfica, os resultados obtidos foram melhores do que os anteriormente alcangados,
como se pode observar através dos graficos das figuras 4.23, 4.24 e 4.25, contudo, ainda
longe dos resultados que eram pretendidos e esperados para estes modelos.

4.2.5 Modelo hibrido - LSTM e XGBoost

Ap6s a andlise sobre os modelos ja desenvolvidos e respetivas métricas de avaliacdo,
comecgou-se a equacionar se eventualmente poderia ser benéfico combinar mais do que
um modelo, criando assim um modelo hibrido. O objetivo deste modelo passaria por
utilizar o que de melhor tém alguns dos modelos testados e colmatar as respetivas
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Figura 4.22: Comparagdo entre valores reais e previstos para filial 3 com modelo XGBo-
ost usando dados de vendas, features temporais com OHE e um filtro de média mével
exponencial

Comparagao entre Valores Reais e Previstos para Filial 3 - Modelo LSTM com valores de vendas, features temporais (OHE) e filtro de média mével exponencial
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Figura 4.23: Comparagdo entre valores reais e previstos para filial 3 com modelo LSTM
usando dados de vendas, features temporais com OHE e um filtro de média mével ex-
ponencial
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Figura 4.24: Comparagdo entre valores reais e previstos para filial 3 com modelo GRU
usando dados de vendas, features temporais com OHE e um filtro de média mével ex-
ponencial

Comparagao entre Valores Reais e Previstos para a Filial 3 - Modelo MLPRegressor com valores de vendas, features temporais (OHE) e com filtro média mével exponencial
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Figura 4.25: Comparacdo entre valores reais e previstos para filial 3 com modelo MLP
Regressor usando dados de vendas, features temporais com OHE e um filtro de média
movel exponencial
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limitag¢des para tentar alavancar os resultados obtidos, melhorando a precisdo das pre-
visOes e, consequentemente, as suas métricas de avaliacdo. Observando os modelos
estudados pensou-se que a jungdo do LSTM, modelo inicialmente equacionado, com
o XGBoost poderia possivelmente resultar na constru¢do de um modelo que pudesse
satisfazer isso mesmo, afinar as previsdes de vendas e apresentar melhores resultados
nas métricas de avaliagdo. Esta jun¢do dos dois modelos num sé poderia ser abordada
de duas formas diferentes, uma delas em que se usa 0 modelo LSTM para identificar
as features e se adicionam esses valores como entrada no modelo XGBoost para que
este realize as previsdes finais e outra em que se realizam as previsdes de vendas in-
dividualmente e no final juntam-se esses valores para se obter o valor de previsdo de
vendas.

Recorrendo a primeira possibilidade, juntaram-se as forgas de ambos os modelos para
criar um. O LSTM foi usado para identificar padrdes, tendéncias, sazonalidade e de-
pendéncias de longo prazo, features estas que alimentaram depois o0 XGBoost como in-
puts, juntamente com as features temporais definidas na base do programa, codificadas
com OHE, e o valor das vendas. Posteriormente, o0 XGBoost realizou as previsdes das
vendas com features enriquecidas pelo LSTM e mais rapidamente do que este o faria in-
dividualmente, dando assim origem aos resultados para as previsdes de vendas. Nesta
opcao, para a parte do LSTM, foi definido, tal como nos modelos anteriores, um bloco
de cinco dias para prever um e dividido o conjunto de dados em 80% para treino e 20%
para teste. As features temporais foram adicionadas logo desde a sua génese, também
codificadas por OHE, ou seja, o vetor de entrada para este bloco do LSTM seria igual
ao aplicado na maioria dos modelos, constituido por dados de vendas e features tem-
porais codificadas com OHE. A arquitetura da rede foi construida com duas camadas
LSTM, uma com 100 neurénios e outra com 50. No entanto, ao contrdrio do que vi-
nha acontecendo com os modelos anteriores, para este utilizou-se um camada densa
intermédia de 25 neurdnios para tentar refinar a aprendizagem. Quanto ao treino fo-
ram também definidas 100 épocas e um ajuste dos pesos a cada 32 elementos. Ja para
o bloco da previsdo final, a fase em que entra o XGBoost, foi definido que este seria
composto por 100 arvores sequenciais, com uma profundidade de 6 niveis e com uma
taxa de aprendizagem baixa, ou seja, 0,1. Nesta parte do modelo, o vetor de entrada
para XGBoost é maior do que o anterior porque além dos dados iniciais, adicionam-se
a este vetor os valores da relagdes temporais retirados do modelo LSTM na primeira
fase. Para esta possibilidade, cada modelo fica responsavel por assumir uma parte do
modelo hibrido. Compilou-se esta versdo e analisaram-se os resultados obtidos, que,
ao contrario da expetativa, ndo foram ao encontro do esperado.

Depois de analisados os valores para as métricas de avaliagdo e na procura de os melho-
rar, equacionou-se o desenvolvimento de uma otimizacado diferente, recorrendo para tal

ao “grid search”, ou seja, a técnica de validagdo cruzada em grelha. Com isto era obje-
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Tabela 4.6: Parametros para otimizacao - Grid Search

Grid Search
Conjunto de parametros Valores para combina¢des
N¢ de 4rvores [300; 500; 700; 900]
Taxa de aprendizagem [0, 01 0,05; 0,1]
Profundidade das drvores [3;6; 9]
[
[

3,6
% de amostras por drvore [0,8; 1]
% features por arvore 0

1]

tivo testar o médximo de combinagdes possiveis de pardmetros para o XGBoost para que
a partir dai se tentassem realizar as previsdes o mais precisas possivel. Este otimizador
foi configurado para realizar combinac¢des entre varios niimeros de arvores, taxas de
aprendizagem, profundidade das arvores, percentagens de amostras por drvore e de
features utilizadas em cada uma (tabela 4.6). Aqui, foi usada uma valida¢ao cruzada
de cinco dobras e o erro quadratico médio negativo para avaliar os modelos desenvol-
vidos com as diferentes combinag¢ées (quanto mais préximo de zero, melhor seria a
combinacgdo). Depois de programada e testada esta nova tentativa de melhoria, surgi-
ram os resultados da combinagdo e os valores para as métricas de avaliagdo do modelo
hibrido com o XGBoost a realizar as previsdes com aqueles que foram considerados
os melhores pardmetros. Surpreendentemente, os valores obtidos depois desta altera-
¢do foram praticamente os mesmos do que os verificados anteriormente, ou seja, algo
distantes do que era pretendido.

A outra forma de desenvolver o modelo hibrido passava por cada modelo realizar as
suas previsdes individualmente, realizando-se no final o ensemble das mesmas. Ao con-
trario do que acontece com a possibilidade anterior, neste caso tanto o LSTM como o
XGBoost fazem as suas previsdes, realizando posteriormente a média ponderada entre
ambos os resultados, obtendo-se assim os valores de previsdo de vendas final. Para
esta versdo do modelo hibrido foram usados muitos pardmetros iguais aos definidos
para os modelos anteriores. Também aqui foram logo adicionadas as features tempo-
rais ao programa, codificadas com OHE. A janela de previsdo de cinco valores para
prever um manteve-se, o vetor de entrada era também ele igual ao da maioria dos mo-
delos testados, valor de vendas normalizado com a codificacdo das features temporais
com OHE, bem como a divisdo dos dados de 80% para treino e 20% para teste. Para o
LSTM recorreu-se a uma arquitetura com duas camadas, uma com 100 e outra com 50
neurdnios, respetivamente, utilizando a fun¢do “relu” para a sua ativagdo. O treino foi
definido para 100 épocas com uma atualizacdo de pesos a cada 32 amostras. Para o oti-
mizar usou-se o algoritmo “adam” com uma taxa de aprendizagem de 0,0005. Quanto
ao XGBoost, os pardmetros usados foram aqueles que tinham sido considerados como
os melhores no “grid search” do modelo anterior, ou seja, 900 rvores, com uma taxa de
aprendizagem de 0,05 em cada uma e uma profundidade méxima de 6. Para esta pos-
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sibilidade, pode ainda definir-se qual o modelo que preferencialmente iria apresentar
maior peso dentro do modelo hibrido, sendo atribuida uma determinada percentagem
a cada um relativamente ao nivel de importancia que representariam no valor de pre-
visdo final. Uma vez que o XGBoost foi 0 modelo que apresentou melhores valores
nas métricas de avaliagdo quando trabalhados individualmente, optou-se por lhe atri-
buir maior peso nesta fase, obtendo-se valores muito melhores do que para o inverso,
ou seja, atribui¢do de maior peso aos valores do LSTM para a obtencdo das previsdes
finais. Para retirar estas conclusdes foram testados varias combinac¢es, verificando-

se que os resultados iam melhorando consoante fosse aumentado o peso do modelo
XGBoost.

Ambas as variantes do modelo explicadas anteriormente foram testadas, desde logo
com a adigdo de features temporais e com filtro de média mével exponencial nos dados
de entrada, uma vez que se vinha demonstrando a melhor op¢ao nos resultados dos
modelos anteriores. Contudo, e apesar de serem combinadas as forcas do LSTM e do
XGBoost, os resultados alcangados ndo foram os esperados, continuando as melhores
métricas de avaliagdo e os melhores graficos a pertencer ao XGBoost individualmente
para a previsdo dos valores de vendas da empresa.

Na tabela 4.7 estdo apresentados os valores das métricas de avaliacdo para cada modelo
estudado, LSTM, GRU, MLP Regressor, XGBoost e ainda um modelo hibrido onde se
juntaram os modelos LSTM e XGBoost. Nesta tabela podem ser verificados os resulta-
dos para as métricas dos modelos estudados com os valores de vendas e features tem-
porais codificadas com o OHE, os valores das métricas acrescentando em cada modelo
o filtro de média movel simples (Filtro MMS) com intervalo de cinco dias e ainda os
mesmos valores para os modelos mas com o filtro de média mével exponencial (Filtro
MME), igualmente de cinco dias. Os resultados apresentados na tabela para as métri-
cas referentes ao modelo hibrido com enssemble, a segunda opcédo, tem em consideragao
o modelo que gera as previsdes com peso de 40% do LSTM e 60% do XGBoost.

De acordo com os resultados obtidos para as métricas de avaliagdo dos diferentes mo-
delos, que podem ser observados na tabela 4.7, pode-se verificar que todos os resulta-
dos eram mais vantajosos depois de aplicados os filtros nos dados de entrada, verificando-
se ainda melhores valores para o filtro da média mével exponencial relativamente aos
da média mével simples. Contudo, mesmo aplicando esses filtros, os resultados das
métricas estavam ainda distantes do pretendido. O tinico valor que se aproximou li-
geiramente do que se poderia considerar como um resultado satisfatério na previsao
de vendas foi o modelo XGBoost com um valor de MAPE a rondar os 16,45%.
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Tabela 4.7: Métricas de avaliacdo dos modelos para a filial 3 sem filtro e com filtros de
média mével simples (MMS) e exponencial( MME)

Métricas de avaliagao

Modelo MSE (€) RMSE (€) MAE (€) MAPE (%)
LSTM 2451179699 495094 235598 58,35
GRU 2492934367 499293 249731 71,63
MLPRegressor 2267414737 476174 239868 75,39
XGBoost 2279283822 477418  2110,69 56,47
LSTM + Filtro MMS 642216874 253420 172491 36,69
GRU + Filtro MMS 335941574  1832,87 125818 28,38
MLPRegressor + Filtro MMS 5476 238,58 2 340,14 1 587,37 34,16
XGBoost + Filtro MMS 271026622 164629 878,98 19,20
LSTM + Filtro MME 609062337 246792  1620,14 34,37
GRU + Filtro MME 4650941,79 215660  1350,59 28,52
MLPRegressor + Filtro MME 590892696 243083 157937 33,37
XGBoost + Filtro MME 273984614 165525 791,77 16,45

1# Opcao - Hibrido + Filtro MME 5436 172,56 2 331,56 1451,04 29,78
2% Opgdo - Hibrido + Filtro MME 3 564 107,61 1 887,88 1029,23 20,50

83



Jorge Filipe Costa Lopes

5 ANALISE CRITICA E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Este capitulo apresenta uma visdo critica e objetiva sobre os resultados obtidos ao longo
deste projeto, desde a andlise dos dados até ao desenvolvimento dos diferentes mode-
los de previsdo testados no seu ambito.

O principal objetivo deste projeto passava por integrar uma ferramenta que auxiliasse
na definicdo de estratégicas mais robustas e devidamente suportadas, baseadas num
modelo de previsdo de vendas assente no histérico de faturacdo da empresa.

A discussdo apresentada € estruturada tendo por base as questdes centrais de investi-
gacdo formuladas inicialmente. Aqui é estabelecida uma conexdo entre os resultados e
as hipoteses inicialmente delineadas, o que possibilita a avaliacdo sobre o trabalho de-
senvolvido e respetiva apreciacio face aos seus objetivos. E também estabelecida uma
ligacdo entre os resultados e a literatura de suporte ao tema, procurando demonstrar
de que forma é que o observado pode contribuir para a drea da previsdo de vendas,
sobretudo modelos de previsdao baseados em Machine Learning.

Os resultados sdo cuidadosamente discutidos e interpretados, procurando apresentar
ndo apenas o que se obteve mas também o seu significado e relevancia para o projeto.

1. A partir da andlise do histérico da empresa (dados de faturacdo) é possivel com-
preender as suas dindmicas e evoluc¢do ao longo do tempo? Conseguem identificar-se
padrodes claros na evolucgao das vendas?

A anélise exploratéria dos dados permitiu verificar uma evolu¢do dindmica e heterogé-
nea das vendas ao longo dos anos para as diferentes filiais que constituem a empresa.

Ao nivel da faturacdo ficou claro que os comportamentos das filiais sdo bastante di-
ferentes, com a filial 1 e a filial 2 a liderarem em volumes de vendas, mas com perfis
distintos no que respeita a emissdo de notas de crédito, um fator que tem impacto di-
reto na andlise sobre a performance real de faturagdo. As variagdes nos racios de notas
de crédito e faturagdo por filial revelaram alguns detalhes interessantes, sobretudo em
relagdo aos perfis comerciais, que se manifestaram bastante diferentes. Neste ponto,
a filial 2 esteve em destaque, porque apesar de liderar em faturacdo, também concen-
trava os maiores valores em notas de crédito. Estas observagdes permitiram perceber
que a empresa ndo apresenta um comportamento uniforme em todas as unidades, va-
riando de zona para zona, o que revela a importancia que poderd ter um modelo que
seja adaptavel por filial.

De acordo com os dados disponiveis é possivel concluir que o histérico de faturacdo
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da empresa contém padrdes estruturais bem definidos, como sazonalidade, tendéncias
locais e oscilagdes ciclicas. Existem efetivamente flutua¢gdes muito grandes no que res-
peita a faturacdo didria, com uma incidéncia por demais evidente nos meios e finais
de cada més. Este destaque resulta do tipo de faturacdo que se verificava na empresa,
que decorria sob a forma de guias de remessa. Neste tipo de faturagdo, acontece que
as guias de remessa lancadas até ao meio de cada més tém a respetiva fatura emitida
apenas no dia util que corresponde efetivamente ao meio do més, normalmente a 15,
enquanto que as guias de remessa langadas entre o meio e o final de cada més, tém as
respetivas faturas emitidas apenas no tltimo dia ttil do més. Esta forma de faturagao
leva a que se manifestem, inequivocamente, valores discrepantes no meio e finais de
cada més, o que contribui para uma forte variacdo das faturagdes didrias, com picos
constantes nestes periodos mensais, sobretudo até julho de 2013.

Através do estudo detalhado sobre cada filial e da anélise temporal foi possivel iden-
tificar determinados padrées mensais. Meses como julho e setembro sdo consistente-
mente os meses de maior volume de faturagdo, o que pode estar relacionado com a sa-
zonalidade industrial e as operagdes de manutencdo planeada dos clientes da empresa,
enquanto agosto e dezembro revelam quebras, que pode ser justificado por periodos
de férias e encerramentos de fabricas. Estes elementos foram essenciais para justificar a
introducdo de varidveis temporais nos modelos e sustentam que a evolugdo das vendas
é ciclica e poder4 ser previsivel em determinadas alturas.

Outro facto a destacar na andlise dos dados esta relacionado com a comparacao reali-
zada entre a evolugdo de faturagdo para cada filial e para a empresa no seu todo, fa-
zendo depois uma analogia com as taxas de inflagdo verificadas para Portugal nos res-
petivos anos. O objetivo passava por perceber se os crescimentos de fatura¢do anual,
quando verificados, eram superiores ou ndo a taxa de inflagdo, ou se poderiam ser
crescimentos “ficticios”. Nos anos em que se verificaram crescimentos, quase todas as
filiais apresentaram um crescimento superior face as taxas de inflagdo dos respetivos
anos, destacando aqui dois casos em que isso ndo se verificou, para a filial 3 em 2017
e a filial 6 em 2016, que tiveram os seus crescimentos inferiores a taxa de inflagdo para
os referidos anos. Apesar disso, a comparagdo entre a evolucdo da faturacao e a taxa
de inflacdo nacional permitiu verificar que, em vérios anos, o crescimento da empresa
foi real e ndo meramente nominal, destacando um crescimento econémico sustentado

em algumas das filiais, destacando a filial 3.

2. Qual o melhor modelo preditivo de vendas que leve em considerac¢ao o histérico
de vendas da empresa? Qual serd o desempenho preditivo de diferentes modelos de
Machine Learning na previsao de vendas da empresa, tendo por base o seu histérico
de faturacao?

No decorrer do projeto foram testados cinco modelos de previsdo, nomeadamente,
LSTM, GRU, MLP Regressor, XGBoost e um modelo hibrido que combinava LSTM e
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XGBoost.

As métricas definidas para avaliagdo dos modelos foram o MSE, RMSE, MAE e MAPE,
tendo sido possivel efetuar uma comparacao rigorosa sobre a qualidade das suas pre-
visdes (tabela 4.7).

O modelo inicialmente considerado, LSTM, foi a partida o escolhido por se tratar de
um modelo amplamente reconhecido no que a séries temporais, identificagcdo de pa-
drdes e tendéncias diz respeito. Depois de alguns testes, verificou-se que os resultados
obtidos estavam bastante distantes do pretendido, o que pode ser justificado pelo re-
duzido tamanho do dataset e as muitas flutuagdes nos dados disponiveis. Procurou-se
entdo recorrer a um modelo que por um lado desse também as suas garantias no que
respeita a séries temporais mas que fosse menos complexo, equacionando-se o modelo
GRU. Depois de testado sob vérias formas verificou-se que os resultados das previ-
sOes geradas por este algoritmo eram igualmente distantes do pretendido, comegando
a equacionar-se outro modelo de previsdes. De acordo com Rafi et al. [34], embora os
modelos LSTM e GRU se evidenciem na ciéncia de dados como bons modelos para a

previsdo de séries temporais, pode verificar-se que ndo sdo ideais para todo o tipo de
dados.

Posteriormente considerou-se o MLP Regressor, que apresentou resultados também
consideravelmente distantes do esperado, até que se equacionou um modelo de Ma-
chine Learning, desta vez ndo de redes neuronais mas de Gradient Boosting, o XGBoost.
Por altimo, verificou-se a possibilidade de juntar dois modelos para criar um, o LSTM
e 0 XGBoost, o designado modelo hibrido, desenvolvido de duas formas. Uma delas
em que cada modelo era responsavel por uma parte do modelo combinado, o LSTM
gerava features aprimoradas que seriam depois usadas pelo XGBoost para a previsdo
final dos valores. A outra forma em que cada modelo realizava as previsdes individu-
almente, fazendo-se depois a média ponderada entre as previsdes de ambos para obter
as previsoes finais.

De todos os modelos, 0 XGBoost com filtro de média mével exponencial foi o modelo
que apresentou o melhor desempenho absoluto, com um MAPE de 16,45%. O modelo
hibrido, na segunda versdo desenvolvida, com uma média ponderada de previsdes,
60% XGBoost e 40% LSTM, aproximou-se consideravelmente dos melhores resultados
com MAPE de 20,5%, demonstrando potencial na combina¢do de modelos, mas sem
superar o0 XGBoost isolado. Os modelos LSTM, GRU e MLPRegressor, mesmo como
filtros e tentativas de otimizagdes testadas, ficaram aquém do desejado, com MAPE
acima de 28%, revelando maior sensibilidade as oscilagdes e menor capacidade de ge-
neraliza¢do com o volume e o tipo de dados disponivel.

Tendo por base o histérico de faturagdo da empresa, o XGBoost foi o modelo predi-
tivo mais adequado, apresentado melhor combinacdo entre desempenho, velocidade
e estabilidade. Esta comparagdo evidencia que, para o contexto especifico da empresa
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e com o volume dos dados com que se desenvolveram os modelos, sete anos e meio,
modelos de boosting baseado em arvores de decisdo como o XGBoost sdo mais eficazes
do que os de redes neuronais.

3. E possivel identificar e incorporar varidveis relevantes no modelo de previsao de
vendas? Essas varidveis podem influenciar a performance dos modelos de previsao
de vendas?

Na tentativa de melhorar os modelos de previsdo que foram desenvolvidos ao longo
do projeto, foram testadas diferentes alternativas de otimizacdo. A adi¢do de features
temporais (dia da semana, dia do més, més e dia do ano) e a sua codificagdo por OHE
permitiram alcancar uma melhoria nos resultados das métricas de avaliacdo e, conse-
quentemente na performance dos modelos.

A introducdo das features temporais nos modelos auxiliou no reconhecimento de de-
terminados padrdes, tendéncias e sazonalidades que sem elas poderiam nao ser iden-
tificadas, sobretudo nos modelos ndo sequenciais (MLP Regressor e XGBoost) que re-
querem varidveis explicitas para esse efeito.

O modelo LSTM, embora mais apto a aprender relagdes sequenciais, também benefi-
ciou ligeiramente da inclusao de varidveis temporais como entrada, no entanto o ganho

nao foi suficiente.

O uso da codificagdo OHE nas features permitiu evitar rela¢des ordinais artificiais, re-
forcando a capacidade dos algoritmos em captar padrdes ciclicos.

No entanto, convém salientar que, apesar de melhorar a performance dos modelos, os
beneficios alcangados ndo foram tdo significativos quanto era esperado.

4. Qual o impacto que podera ter o ajuste de hiperparametros e o pré-processamento
de dados na precisao dos modelos de previsao?

O processo de ajuste de hiperparametros, também designado por tuning, contribuiu
para otimizagdes subtis dos modelos mas ndo com impacto preponderante e transfor-
mador.

Aolongo do projeto, e para cada modelo, foram testadas diversas combinagées, alterando-
se 0s parametros como a janela de previsdo, a arquitetura (quantidade de camadas, de
neurénios, fun¢des de ativagdo, ntiimero de arvores, profundidade), fungdes de oti-
mizacgdo, taxas de aprendizagem, altera¢des ao nivel do treino, taxas de atualiza¢do
de pesos, entre outras. No entanto, estes ajustes mostraram-se sempre insuficientes
para ultrapassar as limita¢des impostas pela qualidade dos dados. Mesmo no modelo
hibrido, em que numa das versdes desenvolvidas se recorreu ao “grid search” para
encontrar a combinacdo 6tima de pardmetros, a melhoria que se verificou nédo foi sig-

nificativa.

O pré-processamento de dados, por sua vez, acrescentou valor significativo a todos os
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modelos, de forma transversal. A aplicacdo de filtros de suavizagado, sobretudo a média
movel exponencial, teve um impacto claro na melhoria das métricas de avaliacdo, re-
duzindo o ruido e as elevadas flutuagdes nos dados, tornando as tendéncias e padrdes
subjacentes mais visiveis. A precisdo dos modelos aumentou consideravelmente com
a aplicacdo dos filtros, destacando-se o XGBoost, que beneficiou particularmente do
pré-processamento dos dados.

O pré-processamento mostrou ter mais impacto pratico do que o ajuste de hiperpara-
metros, o que reforga a importancia de um pipeline de dados bem construido.

5. A combinacdo de modelos pode melhorar os resultados das previsdes face aos
modelos individuais?

Com o desenvolvimento do modelo hibrido procurou-se concatenar as mais-valias dos
modelos que o constituiram, com o intuito de se obter um modelo de previsdo que
fosse mais robusto e preciso.

O modelo hibrido desenvolvido seguiu duas abordagens distintas, uma em que se re-
correu ao modelo LSTM para gerar features mais refinadas, que juntamente com as defi-
nidas inicialmente no programa foram utilizadas como entrada para o modelo XGBoost
realizar as previsdes finais e outra em que se combinavam as previsdes, realizadas indi-
vidualmente, dos dois modelos através de um ensemble ponderado, originando assim
as previsoes finais.

A primeira abordagem ndo obteve resultados muito satisfatérios e, por isso, ficou um
pouco aquém do que era esperado quando se pensou no desenvolvimento deste mo-
delo. A segunda abordagem, por sua vez, apresentou resultados bastante superiores
ao da primeira, sobretudo a medida que se atribuia maior peso ao XGBoost na previsao
de valor final. Contudo, e apesar da segunda versao apresentar melhores resultados do
que a primeira, nenhum deles foi superior ao melhor modelo individual, o XGBoost,
que apresentou um MAPE de 16,45%.

A modelagao hibrida, sobretudo a segunda versdo, demonstrou potencial teérico, con-
tudo, no que respeita a prética, e neste projeto especificamente, o XGBoost acabou por
se revelar mais robusto do que qualquer combinagéo.

Os resultados obtidos neste projeto estdo, em varios aspetos, alinhados com alguns es-
tudos analisados na secgdo 2.1, onde se apresenta um enquadramento global de abor-
dagens utilizadas na previsdo de vendas. Em diferentes pontos, pode verificar-se uma
convergéncia entre algumas das conclusdes apresentadas pelos autores e os dados em-
piricos produzidos neste estudo, o que reforca a validade e a atualidade da abordagem
adotada.

Tal como neste projeto, a literatura analisada confirma a crescente tendéncia na adogao
de modelos baseados em ML para a previsao de vendas. Este facto pode ser confirmado
pelos trabalhos de Giri ef al. [12], de Rumbe et al. [1] e Hewage e Perera [10] pelos
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resultados obtidos quando comparam modelos ML com métodos classicos.

Silva [3] destaca que modelos ndo lineares, como as redes neuronais artificiais, supe-
ram os modelos lineares tradicionais em termos de precisdo, apresentando previsdes
mais fidedignas. Embora essa comparacdo direta ndo tenha sido realizada neste es-
tudo, uma vez que foram testados apenas modelos ndo lineares, os resultados obtidos
ajudam a confirmar a eficdcia dessa classe de modelos na previsao de vendas. Foram
implementados os modelos LSTM, GRU, MLP Regressor e foi o XGBoost, um modelo
ndo linear baseado em ensemble learning, que se destacou com o melhor desempenho
global, com um MAPE de 16,45%, ultrapassando até os modelos neuronais em preci-
sdo, estabilidade e robustez (com um erro cima de 28%). No entanto a autora acabou
por optar por um modelo multiplo, combinando diferentes abordagens para melhorar
o desempenho preditivo. A tentativa de construir um modelo hibrido para tentar me-
lhorar os resultados, combinando LSTM e XGBoost, vai ao encontro da abordagem de
Silva [3], embora neste caso os ganhos adicionais ndo tenham justificado a complexi-
dade acrescida, ao contrério do observado pela autora.

Almeida e Passari [4] também sustentam a eficdcia das redes neuronais multicamada
e de retropropagacdo em vendas de curto prazo quando comparados com técnicas de
regressao linear e modela¢do Naive. No entanto, alertam para a sua fragilidade, reco-
nhecendo que o0s erros sdo elevados em horizontes temporais curtos e que tenderiam
a agravar-se a longo prazo. Esta observacdo estd em consonadncia com o presente pro-
jeto, onde se observou que tanto o LSTM como o GRU, embora com maior capacidade
tedrica de modelagdo sequencial, foram penalizados pela elevada varia¢do das vendas
diarias e a falta de sequéncias continuas de dados limpos, o que confirma as limitagées
apontadas pelos autores.

Ja Ponte [5] recorreu a regressao linear mdultipla com resultados satisfatérios para a
precisdo de vendas de seguros de satide. Neste projeto, devido a complexidade do
dominio industrial e considerando a natureza nao linear e dindmica dos dados anali-
sados, os modelos lineares simples ndo foram considerados adequados e, por isso, ndo
foram equacionados, uma vez que a variabilidade do mercado alvo exigia abordagens
mais sofisticadas, robustas e adaptadas a relagdes nao lineares.

Eiglsperger et al. [6] reforcam que, entre todos os modelos testados para previsdo de
vendas de produtos horticolas recorrendo ao histérico de seis empresas, os modelos
de ML foram os que apresentaram os melhores resultados. Dentro destes, os autores
destacaram o XGBoost como o modelo com melhor desempenho. Esta evidéncia € in-
teiramente confirmada pelo presente estudo, no qual o XGBoost também se revelou o
modelo mais eficaz, com um MAPE de 16,45%, o mais reduzido entre as abordagens
testadas.

Por fim, Hicham et al. [13] desenvolveram um modelo hibrido, demonstrando que a
complementaridade entre técnicas pode ser benéfica para reduzir o erro. Esta ideia
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foi igualmente explorada neste projeto. Contudo, apesar de promissor, o modelo ndo
ultrapassou o desempenho do XGBoost isolado, o que poderd indicar que a eficicia
dos modelos hibridos depende da qualidade e complementaridade dos modelos base
estudados.

Outro ponto comum entre os estudos analisados e este projeto estd relacionado com
a importancia dos dados, da sua qualidade e da engenharia de features para o sucesso
dos modelos. Eiglsperger et al. [6] salientam que a performance dos modelos predi-
tivos é fortemente influenciada pelos conjuntos de dados utilizados, observagdo esta
que se confirmou igualmente neste projeto, revelando-se um ponto determinante para
os resultados alcangados. Silva [3], Guo et al. [11], Hewage e Perera [10] destacam a
relevancia de selecionar, combinar e adicionar as varidveis cuidadosamente para com-
preender o comportamento das vendas ao longo do tempo e para melhorar os mode-
los. Este principio foi aplicado também neste projeto para tentar melhorar os modelos,
neste caso especifico com a inclusdo das features temporais e a codificagdo de OHE, o
que permitiu aos modelos desenvolvidos, sobretudo ao XGBoost, captar padrdes sazo-
nais e ciclicos que de outro modo seriam ignorados.

Depois de realizada a andlise sobre os resultados obtidos, verificou-se que ndo existe
um modelo universal que possa ser considerado o melhor. O melhor desempenho
resulta de uma combinagao equilibrada de técnica utilizada, qualidade dos dados, pré-

processamento e ajuste ao contexto em que se insere.
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6 CONCLUSAO

Este projeto foi pensado e desenvolvido com o propésito de otimizar a previsdo de
vendas de uma empresa, tornando-a mais dindmica, moderna, interativa e eficiente,
com o objetivo de obter resultados mais robustos e precisos.

No atual contexto da industria, a previsdo de vendas é um processo cada vez mais
complicado, pela variabilidade de procura, pela elevada concorréncia, globalizagao de
mercado, comunicagdo e marketing agressivos das empresas do setor e ciclos curtos
de determinados produtos. No entanto, este desafio realca a relevancia pratica no tra-
balho desenvolvido, na medida em que podera dotar a empresa de uma ferramenta
preditiva concreta, mais dindmica, com fundamentacdo técnica e potencial de aplica-
¢do operacional.

Através da analise de dados histéricos de faturacdo da empresa e da aplicacdo de uma
metodologia CRISP-DM, foram desenvolvidos e comparados varios modelos prediti-
vos, desde o LSTM, ao GRU, ao MLP Regressor, 0 XGBoost e um modelo hibrido que
combinava o LSTM com o XGBoost. O modelo XGBoost destacou-se com um MAPE de
16,45%, demonstrando maior robustez e capacidade de adaptacdo face aos restantes,
especialmente em cendrios com dados nao lineares e descontinuidades temporais.

No decorrer do desenvolvimento deste projeto e consoante os resultados alcangados,
que embora ndo sendo perfeitos revelaram-se encorajadores, foi possivel identificar al-
gumas limita¢gdes que devem ser reconhecidas. A primeira diz respeito a qualidade de
dados, uma vez que o dataset disponivel apresentava bastante ruido, manifestado so-
bretudo por grandes variagdes entre os valores de faturagdo e um ntiimero consideravel
de outliers, tornando mais dificil o tratamento de dados e a capacidade de generalizacdo
dos modelos para a realizacdo das previsdes. O volume de dados foi outro problema
identificado. Apesar de serem disponibilizados dados de histérico referente a onze
anos de faturacdo, apenas foram utilizados sete anos e meio. Esta decisdo foi posi-
tiva porque auxiliou os modelos na sua capacidade de generalizagdo, contudo, trouxe
consigo algumas desvantagens sobretudo para modelos sequenciais, como € o caso do
LSTM e o GRU. Por ultimo, a adaptacdo do modelo que atingiu melhores resultados
para outras realidades. O modelo foi treinado e testado no contexto especifico da em-
presa em estudo, recorrendo ao histérico de faturacdo de um determinado periodo.
Para sua generalizagdo e futura adaptagdo a outras realidades, o modelo carecera sem-
pre de uns pequenos ajustes ou, eventualmente, de uma nova revisdo para se verificar

se é 0 modelo mais adequado ao pretendido.
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Para a organizagdo em estudo, este projeto podera vir a ter um impacto bastante posi-
tivo. O mais relevante devera estar relacionado com o apoio que podera providenciar
nas decisdes financeiras e comerciais, auxiliando na defini¢cdo de estratégias das res-
petivas dreas, podendo auxiliar na melhoria e controlo de investimento e tesouraria.
No que respeita a antecipacdo de variagdes na procura, poderd auxiliar no ajuste de
stocks, possibilitando a defini¢do de uma estratégia de stock e compra mais ajustada a
necessidade que se prevird vir a demonstrar. Outra vantagem que a implementagao
deste modelo poderé originar esta relacionada com a otimizacdo de recursos humanos
e com o planeamento de futuras a¢des de comunicagdo, adaptando as equipas e a re-
alizagdo de determinadas campanhas publicitdrias de acordo com os ciclos de vendas
identificados.

Com o intuito de colmatar algumas das lacunas identificadas no desenvolvimento do
projeto e para lhe tentar incrementar valor, sdo deixadas algumas recomendagdes para
investigacdo futura. Para desenvolvimentos posteriores é sugerido que sejam realiza-
das previsées multivariadas, ou seja, tentar formatar o dataset para obter dados com
maior qualidade e trabalhar a informacdo para que se consigam realizar previsdes por
produto, gama de produto, familia, entre outras. Desta forma, sera possivel proporci-
onar informacado mais detalhada e com bastante potencial para auxiliar nas defini¢des
de estratégias e na tomada de decisdo por parte dos gestores de topo. Outra sugestao
esta relacionada com a adicdo de variaveis externas no modelo. Fatores como indicado-
res econdmicos, calendério laboral, calendério de determinadas campanhas poderiam
ser um forte incremento para enriquecer o modelo e aumentar a sua capacidade predi-
tiva. De futuro, poderdo também ser explorados outros modelos de previsdo por forma
a verificar se eventualmente poderdo ser mais indicados para o tipo e quantidade de
dados disponivel. Outra sugestdo poderia ser a extensdo e integracdo do modelo pre-
ditivo com a andlise de dados, implementada através de um dashboard. Desta forma, as
informacdes poderiam circular e ser apresentadas em tempo real, permitindo auxiliar
a administracdo no seu processo de decisdo sobre a empresa, nas suas andlises e na

defini¢do de estratégias futuras.

A partir da andlise aos resultados obtidos, pode-se entdo verificar que o histérico de
faturacdo de uma empresa é preponderante para que se consigam desenvolver mode-
los de previsdes de vendas que auxiliem a gestdo de topo na definicdo estratégica da
empresa e, com isso, contribuir para o sucesso de uma organizacdo. A qualidade e
o volume dos dados disponiveis sdo determinantes para estes modelos. A utiliza¢do
de modelos mais complexos de redes neuronais, como LSTM, ou até da combinagdo
de modelos, como os hibridos, s6 se justifica para casos em que o volume de dados é
maior, existem mais varidveis externas ou para situagdes em que os objetivos prediti-
vos possam ser mais complexos. Na procura da otimiza¢do dos modelos, a engenharia
de features é bastante importante em determinados modelos, fundamental para outros.
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Contudo, se os dados forem muito oscilantes e ocorrerem muitas e vincadas varia-
¢des nos seus valores, torna-se dificil tirar o méximo proveito do beneficio que podem
conferir. O pré-processamento dos dados, com a aplicagdo de filtros nos dados de en-
trada dos modelos, revelou-se fundamental para a obtencdo de melhores métricas e,
consequentemente, de modelos mais precisos. O XGBoost, modelo que apresentou os
melhores resultados no paradigma do projeto efetuado, demonstrou ser um modelo ro-
busto, eficaz e confidvel para a realizacdo de previsdes, revelando-se o mais adequado
para implementar na empresa em estudo.
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