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Resumo. Este trabalho apresenta o desenvolvimento e a avaliagdo de uma
solugdo de previsdo de vendas por produto aplicada ao contexto do Frigorifico
Candeias. A proposta utiliza dados historicos reais de vendas com o objetivo de
apoiar decisoes relacionadas a compras, estoque e planejamento operacional.
Fara isso, foi estruturada uma pipeline de processamento de dados, foi adotado
o modelo Prophet como ponto de partida e foi realizada a comparagdo com ou-
tros métodos de previsdo e estratégias complementares de avaliacdo. Os expe-
rimentos foram conduzidos por meio de backtesting, buscando verificar o com-
portamento dos modelos em condi¢oes proximas ao uso prdtico. Como parte da
solugdo, também foi desenvolvido um aplicativo de apoio a decisdo para facili-
tar a visualizacdo e a interpretacdo das previsoes pelo dono da empresa e por
gestores. Como contribuicdo, o trabalho integra tratamento de dados, mode-
lagem preditiva, avaliagcdo experimental e disponibilizacdo dos resultados em
uma solugdo aplicada ao ambiente empresarial.

Abstract. This work presents the development and evaluation of a product-level
sales forecasting solution applied to the context of Frigorifico Candeias. The
proposal uses real historical sales data in order to support decisions related to
purchasing, inventory, and operational planning. For this purpose, a data pro-
cessing pipeline was structured, the Prophet model was adopted as a starting
point, and comparisons were made with other forecasting methods and comple-
mentary evaluation strategies. The experiments were conducted through back-
testing, aiming to verify model behavior under conditions close to practical use.
As part of the solution, a decision-support application was also developed to fa-
cilitate the visualization and interpretation of forecasts by company owners and
managers. As a contribution, the work integrates data processing, predictive
modeling, experimental evaluation, and result delivery in a solution applied to
the business environment.

1. Introducao

A previsao de vendas representa uma atividade essencial para empresas que buscam apri-
morar seus processos de planejamento, controle de estoque, defini¢do de metas comerci-
ais e tomada de decisdo [15, 4]. Em ambientes comerciais cada vez mais competitivos,



a capacidade de estimar a demanda futura permite que gestores organizem melhor suas
operagdOes, reduzam desperdicios e antecipem possiveis variagdes no comportamento de
consumo [15, 5]. Dessa forma, a utilizagdo de métodos de previsdo torna-se relevante
para apoiar decisoes relacionadas a compra de produtos, reposicao de estoque, estratégias
de venda e planejamento financeiro.

Apesar de sua importancia, a previsdo de vendas ainda ¢ um desafio em muitos
contextos empresariais. VariacOes sazonais, promoc¢des, mudangas no comportamento
dos consumidores, oscilagdes econdmicas e limitacdes na qualidade dos dados historicos
podem comprometer a precisao das estimativas [6, 5]. Em empresas que comerciali-
zam grande variedade de produtos, esse desafio torna-se ainda mais evidente, pois cada
item pode apresentar um padrdo préprio de demanda, incluindo produtos de venda recor-
rente, itens com picos ocasionais e séries com muitos dias sem venda [11, 15]. Como
consequéncia, previsdes inadequadas podem gerar excesso de estoque, falta de produtos,
perda de vendas, aumento de custos operacionais e dificuldade na defini¢ao de estratégias
comerciais [5, 4, 15].

O estudo foi realizado no contexto do Frigorifico Candeias, uma empresa de pe-
queno porte do setor alimenticio, composta por aproximadamente 12 funciondrios e vol-
tada principalmente a comercializacdo de carnes. A empresa realiza vendas em loja fisica
e por delivery, atendendo tanto consumidores finais quanto clientes empresariais. Atual-
mente, parte das decisdes de compra e reposi¢ao de estoque € realizada de forma empirica
pelo gestor, com base na experiéncia pratica e na observacao do movimento de vendas.
Como o planejamento de compras ocorre em frequéncia semanal e mensal, problemas
como compras emergenciais e variacdes de demanda em feriados e datas comemorativas
tornam a previsao de vendas uma ferramenta relevante para apoiar decisdes operacionais.

Nesse cenario, técnicas computacionais baseadas em séries temporais podem con-
tribuir para uma anélise mais estruturada do comportamento das vendas [7, 13]. Ao uti-
lizar registros anteriores, modelos de previsao permitem identificar padrdes, tendéncias e
possiveis variagdes ao longo do tempo. Entretanto, a escolha do método de previsao deve
considerar as caracteristicas dos dados, uma vez que diferentes abordagens de previsao,
incluindo modelos estatisticos e redes neurais, nem sempre apresentam melhor desempe-
nho em séries com baixo volume, alta variabilidade ou demanda intermitente [7, 4, 11].
Por esse motivo, a comparacdo entre modelos de previsdo e métodos de referéncia torna-
se uma etapa importante para avaliar a qualidade das estimativas geradas [7, 9].

O problema investigado neste trabalho consiste em verificar se registros histéricos
de venda do Frigorifico Candeias podem ser transformados em previsdes uteis ao pla-
nejamento comercial e operacional. Em termos praticos, busca-se estimar a quantidade
futura vendida por produto de forma suficientemente compreensivel para apoiar decisoes
relacionadas a compras, estoque, metas e andlise de desempenho.

Com base nesse problema, o objetivo do trabalho é desenvolver e avaliar uma
solucgdo de previsdo de vendas por produto que combine tratamento dos dados, aplicacao
do modelo Prophet, compara¢do com métodos de referéncia e visualizacao dos resultados
em uma aplicagdo mobile de apoio a decisdo. Para isso, o estudo contempla a organizacao
da base histdrica, a preparacdo das séries temporais, a realizacdo de experimentos de back-
testing, a comparacao entre previsoes didrias e semanais e a andlise da utilidade pratica



dos resultados gerados.

A abordagem adotada parte da utiliza¢do de dados historicos reais como base para
geracdo das previsdes. ApOs a preparacdo da base, aplica-se o modelo Prophet [13] e
realiza-se a comparacdo com métodos de referéncia, como previsdes baseadas no ultimo
valor observado, médias méveis e médias por dia da semana. A avaliacdo é conduzida
por meio de experimentos de backtesting, nos quais os modelos sdo treinados com parte
do histdrico e testados em periodos posteriores [7]. Também sao avaliadas estratégias de
previsdo semanal e de selecio de modelos por produto, uma vez que decisdes de com-
pra, estoque e producdo podem ser mais bem representadas pelo volume acumulado em
periodos operacionais.

Como contribui¢do, o trabalho apresenta uma andlise aplicada da previsao de
vendas em contexto empresarial, integrando dados histéricos reais, pipeline de proces-
samento, modelagem preditiva, comparacdo experimental e uma ferramenta de apoio
a visualizacdo dos resultados. Além disso, busca evidenciar que a escolha do modelo
deve considerar o perfil de demanda de cada produto e que a granularidade temporal da
previsdo interfere diretamente em sua aderéncia as decisdes reais de compra, estoque e
producao.

1.1. Organizacao do Trabalho

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma. A Secdo 2 apresenta os traba-
lhos relacionados, destacando estudos e abordagens existentes para previsao de vendas,
previsdo de demanda e apoio a decisdo. A Secdo 3 apresenta a fundamentagdo tedrica,
com os conceitos de séries temporais, métricas de avaliacdo, modelos de previsdo e es-
tratégias complementares utilizadas no trabalho. A Se¢do 4 descreve a metodologia uti-
lizada, incluindo a base de dados, o processamento das informagdes e o procedimento
experimental. A Secdo 5 apresenta a arquitetura de integracdo e o aplicativo de apoio a
decis@o. A Secdo 6 apresenta os experimentos e a andlise dos resultados, com foco na
comparacao entre estratégias de previsdo e na justificativa da escolha dos modelos. Por
fim, a Secao 7 apresenta as conclusdes, limitagdes do trabalho e sugestdes para trabalhos
futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Diversos trabalhos t€m investigado o problema de previsao de vendas e demanda no va-
rejo, considerando tanto métodos estatisticos tradicionais quanto abordagens baseadas em
aprendizado de méquina e aprendizado profundo. Em geral, esses estudos mostram que
a acurdcia das previsoes depende fortemente das caracteristicas da série analisada, como
sazonalidade, influéncia de feriados, intermiténcia e variabilidade entre produtos.

Huber e Stuckenschmidt [6] analisaram a previsdo didria de demanda no varejo
com énfase em dias especiais de calendario, como feriados e datas com comportamento
atipico. Os autores trataram o problema como uma tarefa supervisionada de aprendizado
de maquina e compararam diferentes métodos, incluindo redes neurais e arvores impulsi-
onadas por gradiente. Os resultados indicaram superioridade dos métodos de aprendizado
de maquina em relacdo as abordagens tradicionais, além de mostrarem que os efeitos de
calenddrio precisam ser tratados de forma explicita quando se deseja melhorar a previsao
em nivel didrio.



No trabalho de Guo et al. [5], foi proposta uma abordagem hibrida que combina
Prophet e Support Vector Regression (SVR) para previsao de demanda com sazonalidade.
Nesse modelo, o Prophet € utilizado para capturar tendéncia, sazonalidade e feriados,
enquanto o SVR € empregado para modelar padrdes nao lineares. Os autores observaram
que a abordagem hibrida apresentou desempenho superior ao Prophet isolado e a outros
métodos de comparacgdo, indicando que a combinagdao de modelos pode ser vantajosa em
cendrios com comportamento mais complexo.

Zunié et al. [15] apresentaram um framework de previsdo de vendas baseado no
Prophet e em estratégias de backtesting, utilizando dados reais de uma grande empresa
varejista. Além da previsdo em si, os autores também propuseram uma classificacao do
portfélio de produtos de acordo com o nivel esperado de confiabilidade das previsdes.
O trabalho evidencia que, em bases reais, produtos distintos podem apresentar diferentes
niveis de previsibilidade, o que torna relevante a avaliacdo retroativa do desempenho antes
da adogdo pratica do modelo.

Nasseri et al. [11] compararam modelos baseados em arvores com redes Long
Short-Term Memory (LSTM) em dados reais de supermercado, incluindo varidveis exter-
nas como prego, clima e dados relacionados a COVID-19. Os autores concluiram que os
modelos baseados em drvores apresentaram desempenho superior ao LSTM nos cenérios
avaliados. Esse resultado reforca que modelos mais complexos nem sempre produzem
as melhores previsdes e que a comparacdo entre diferentes abordagens continua sendo
necessaria em aplicacoes reais de varejo.

De forma semelhante, Ecevit et al. [4] compararam LSTM, Prophet e Seasonal
Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA) em um problema de previsdao de
curto prazo para vendas em e-commerce. Os resultados mostraram que o modelo LSTM
obteve melhor desempenho no conjunto analisado, superando o Prophet e 0 SARIMA.
Embora o contexto seja diferente do varejo fisico, o estudo mostra que o desempenho do
modelo depende do tipo de dado, da granularidade da série e do horizonte de previsao
adotado.

Com base nesses trabalhos, observa-se que nao existe um unico modelo univer-
salmente superior para todos os problemas de previsao de vendas. A literatura indica que
fatores como sazonalidade, feriados, intermiténcia, granularidade temporal e perfil dos
produtos influenciam diretamente os resultados. Embora os estudos relacionados apre-
sentem diferentes abordagens baseadas em aprendizado de maquina e redes neurais, este
trabalho concentrou-se principalmente na avaliacdo de modelos estatisticos e de séries
temporais. Essa escolha estd relacionada a maior interpretabilidade dos resultados, ao
menor custo computacional de execugdo e a aderéncia ao contexto operacional da em-
presa estudada, no qual a previsdo deve ser compreensivel e vidvel para uso recorrente em
apoio a decisao. Nesse sentido, o presente trabalho diferencia-se por investigar a previsao
de vendas em uma base real, inicialmente com o uso do Prophet, mas também por compa-
rar diferentes estratégias, avaliar o desempenho em nivel semanal e considerar a selecao
de modelos por produto como forma de apoiar a tomada de decisdo gerencial.



3. Fundamentacao Teérica

Esta secdo apresenta os principais conceitos utilizados no desenvolvimento e na avaliacio
da solucdo proposta. O objetivo € separar a base conceitual do procedimento meto-
dolégico, deixando a metodologia concentrada nas etapas executadas no projeto.

3.1. Previsao de Séries Temporais

A previsao de séries temporais busca estimar valores futuros a partir de observagdes
histéricas ordenadas no tempo. No contexto deste trabalho, cada série temporal repre-
senta a quantidade vendida de um produto ao longo dos dias. Esse tipo de abordagem
permite observar padroes como tendéncia, sazonalidade, recorréncia de vendas, periodos
sem movimentagao e variagoes atipicas de demanda [7].

Em problemas de previsdo de vendas, a granularidade temporal influencia direta-
mente a utilidade da previsdo. Previsdes didrias podem ser tteis para acompanhamento
detalhado, mas também sdo mais sensiveis a deslocamentos de venda entre dias proximos.
Ja previsdes semanais tendem a representar melhor decisdes de compra, produgdo e es-
toque, pois essas decisdes normalmente consideram o volume acumulado em um periodo
operacional.

3.2. Avaliacao de Modelos de Previsao

A avaliacdo de modelos de previsdo exige a comparagdo entre valores previstos e ob-
servados. Neste trabalho, foram utilizadas trés métricas quantitativas: Mean Absolute
Error (MAE), Root Mean Squared Error (RMSE) e Weighted Absolute Percentage Error
(WAPE) [9].

O MAE representa o erro absoluto médio entre previsdo e valor observado, sendo
interpretado na mesma unidade da varidvel prevista. O RMSE também mede erro em
unidade da variavel analisada, mas penaliza desvios maiores de forma mais intensa. O
WAPE relaciona o erro absoluto total ao volume observado no periodo avaliado, sendo
util para comparar produtos com diferentes volumes de venda.

Os experimentos utilizam holdout e backtesting. O holdout corresponde a um
periodo final da série historica separado para teste, sem ser utilizado no treinamento.
O backtesting consiste em simular previsoes em periodos passados, treinando os modelos
com dados anteriores e comparando as previsdes com os valores observados. Quando esse
processo € repetido em diferentes janelas temporais, tem-se o backtesting multijanelas,
que reduz a dependéncia de uma tnica data de corte.

3.3. Modelos Estatisticos e Métodos de Referéncia

O Prophet ¢ um modelo de previsdao de séries temporais desenvolvido para lidar com
tendéncia, sazonalidade e efeitos de calendério, como feriados e datas especiais [13]. Por
permitir configuracdo relativamente simples e boa interpretabilidade, o Prophet € frequen-
temente utilizado como ponto de partida em problemas aplicados de previsao.

Além de modelos mais estruturados, é comum utilizar métodos de referéncia, ou
baselines, para verificar se um modelo apresenta ganho real em relacdo a estratégias sim-
ples. Entre esses métodos estdo a repeticdo do ultimo valor observado, médias moveis e
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médias histéricas por dia da semana. Em séries de baixo volume, esses métodos podem
apresentar desempenho competitivo, especialmente quando o comportamento da demanda
€ irregular.

Também existem modelos estatisticos automaticos, como AutoARIMA, AutoETS
e AutoTheta. Esses métodos buscam selecionar automaticamente estruturas e parametros
adequados para a série analisada, reduzindo a necessidade de ajuste manual e permitindo
comparacao com modelos de referéncia e com o Prophet [8, 10, 2].

3.4. Demanda Intermitente e Tratamento de Zeros

Parte dos produtos avaliados apresenta demanda intermitente, isto €, muitos dias sem
venda e poucos dias com registro de venda. Esse comportamento dificulta a previsao
diaria, pois pequenas diferencas entre o dia previsto e o dia em que a venda ocorre podem
gerar erro elevado, mesmo quando o volume semanal previsto € proximo ao observado.

Modelos como Croston, Syntetos-Boylan Approximation (SBA) e Teunter-
Syntetos-Babai (TSB) foram propostos para lidar com séries de demanda intermitente,
separando ou ajustando componentes relacionados ao tamanho da demanda e ao intervalo
entre ocorréncias de venda [3, 12, 14].

Outra forma de lidar com muitos zeros € aplicar estratégias de pds-processamento,
chamadas neste trabalho de zero handling. No prediction floor, previsdes muito peque-
nas sdo zeradas com base em um limiar associado ao histérico dos dias com venda. No
occurrence gate, um modelo auxiliar estima a probabilidade de ocorrer venda em deter-
minado dia, mantendo a previsdo apenas quando essa probabilidade ultrapassa um limiar.
A estratégia combined combina as duas regras.

3.5. Estratégias de Combinacao e Agregacao Temporal

Um ensemble combina previsdes geradas por mais de um modelo, buscando reduzir a
dependéncia de uma unica estratégia. Essa combinacao pode ser feita por médias simples
ou ponderadas, como nos casos de pesos 50/50 e 70/30 avaliados neste trabalho.

Outra estratégia utilizada foi 0 modelo semanal hibrido. Nessa abordagem, a pre-
visdo € realizada inicialmente em nivel semanal, estimando o volume total vendido por
produto em cada semana. Em seguida, esse total € distribuido entre os dias da semana
com base no perfil histérico de participacdo de cada dia nas vendas do produto. Assim, a
soma das previsoes didrias preserva o total semanal previsto, combinando uma previsao
mais alinhada a decisdo operacional com uma visualizacao didria quando necessério.

3.6. Computacao em Nuvem e AWS

A computacdo em nuvem permite o uso de recursos computacionais, como armaze-
namento, processamento e servicos de aplicacdo, por meio da internet, sem que a
organizagio precise manter toda a infraestrutura localmente!. No contexto deste traba-
lho, esse conceito € relevante porque a solu¢ido proposta precisa receber novos arquivos,

'Amazon Web Services. What is Cloud Computing?. Disponivel em: https://aws.amazon.
com/what-is-cloud-computing/. Acesso em: 08 jul. 2026.
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armazenar dados, executar etapas de processamento e disponibilizar previsdes para con-
sulta pelo aplicativo.

A Amazon Web Services (AWS) é uma plataforma de computacdo em nuvem
da Amazon que oferece servigos para armazenamento, processamento, orquestracdo de
fluxos e disponibilizacdo de aplicacdes. Neste projeto, a AWS foi considerada como
camada de suporte a operacionalizacdo da solu¢do, permitindo que a pipeline de previsao
seja integrada ao envio de documentos e ao consumo dos resultados pelo aplicativo.

4. Metodologia

Esta secdo descreve os procedimentos adotados para o desenvolvimento da solucdo de
previsao de vendas. A metodologia contempla a caracteriza¢do da pesquisa, a descri¢ao
da base de dados, o processamento das informacdes, a preparacdo das séries temporais, a
selecdo dos produtos piloto, os modelos avaliados e o procedimento experimental.

4.1. Caracterizacao da Pesquisa

O trabalho caracteriza-se como uma pesquisa aplicada, pois busca resolver um problema
pratico relacionado ao planejamento de vendas e estoque em um contexto empresarial.
A proposta parte da necessidade de estimar a quantidade futura vendida por produto,
de forma a apoiar o dono da empresa e gestores em decisdes relacionadas a compras,
reposicao de estoque, acompanhamento de demanda e andlise de desempenho comercial.

A pesquisa possui abordagem quantitativa e cardter experimental. A abordagem
quantitativa ocorre pelo uso de dados historicos de vendas, métricas de erro e comparacao
numérica entre modelos de previsdao. O carater experimental estd relacionado a execugao
de diferentes métodos de previsao sobre séries temporais reais, com avaliacdo por back-
testing e comparagao entre valores previstos e observados.

A solucdo desenvolvida foi organizada em trés camadas: modelagem preditiva,
infraestrutura de processamento e publicacdo, e aplicativo de apoio a decisdao. A primeira
camada prepara os dados, treina os modelos e avalia os resultados. A segunda organiza a
ingestdo de novos arquivos, o armazenamento, a execu¢do da pipeline e a publicacio das
previsdes. A terceira apresenta os resultados ao usudrio final.

4.2. Base de Dados

A base de dados utilizada é composta por registros histéricos de vendas do Frigorifico
Candeias. Os dados tém inicio em 01/09/2023 e sao atualizados semanalmente com novos
registros, formando uma base incremental de vendas. Para fins de avaliacdo experimental,
foi considerada uma fotografia da base consolidada em maio de 2026. Nessa versdo, a
base contém 226.503 registros de venda, abrangendo 1.685 produtos distintos e 24 grupos
comerciais.

Os dados brutos foram fornecidos pelo sistema utilizado pela empresa em dois
formatos principais: planilhas eletronicas e documentos em PDF. Como o préprio sistema
disponibiliza informagdes nesses formatos, foi criada uma etapa de ingestdo capaz de
converter registros com estruturas diferentes para um formato comum. Para isso, foi
definido um esquema canodnico de vendas, contendo campos como data da venda, nome
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do produto, grupo do produto, quantidade vendida, preco unitdrio, valor total do item,
origem do registro e identificador do lote de ingestao.

Na versdo da base utilizada nesta etapa, o arquivo candnico consolidado de ven-
das contém 226.503 registros, provenientes de lotes de ingestao associados aos arqui-
vos de vendas disponiveis. Apds limpeza, enriquecimento com o cadastro de produtos,
agregacdo por produto e data, tratamento de outliers e preenchimento dos dias sem venda
com valor zero, a série temporal didria final passou a conter 472.660 observacdes produto-
data, abrangendo 1.680 produtos distintos e 25 grupos comerciais. Assim, a diferenca
entre os 226.503 registros e as 472.660 observacdes ocorre porque a base de modelagem
passa a representar uma grade didria continua por produto. Cada observacao representa
a quantidade vendida de um produto em uma determinada data. Portanto, neste traba-
lho, a previsdo de vendas refere-se a previsdo da quantidade vendida por produto, € ndo
diretamente a previsao de faturamento.

Os principais campos utilizados na base de modelagem estao descritos na Tabela 1.
Esses campos representam a estrutura minima utilizada para organizar as vendas como
séries temporais por produto.

Tabela 1. Dicionario dos principais campos utilizados na modelagem

Campo Tipo Descricao Uso na modelagem

ds Data Data da observacado Ordenacao temporal da
série e separagao dos
periodos de treino e

teste
Produto  Texto Nome do produto ven- Identificacio da série
dido temporal de cada pro-
duto
Grupo Texto Agrupamento comer- Apoio a andlise por ca-
cial do produto tegoria e interpretacao
dos resultados
v Numérico  Quantidade vendida do Varidvel-alvo prevista
produto na data corres- pelos modelos

pondente
Fonte: autoria propria (2026).

Embora a base candnica possua outros campos auxiliares, como valor total, preco
unitdrio, origem do arquivo e identificador do lote de ingestdo, os campos apresentados
na Tabela 1 correspondem aos atributos diretamente utilizados na construcdo das séries
temporais e na avaliagdo dos modelos.

Nos testes finais de modelagem, foi utilizada a versdo mais recente da série didria
consolidada, cobrindo aproximadamente o periodo de setembro de 2023 a maio de 2026.
Durante a preparacio da base, o intervalo de 09/06/2025 a 29/08/2025 exigiu tratamento
especifico em razdo da troca de sistema e da perda ou incompletude inicial de registros.
ApOs a reconstrucdo da série, esse periodo passou a compor a base final utilizada nos
testes comparativos.



4.3. Pipeline de Processamento dos Dados

O processamento dos dados foi estruturado em uma pipeline com etapas separadas para
entrada, tratamento, modelagem e geracdo de resultados. Essa organizacdo permite que
novos arquivos de venda sejam incorporados ao fluxo sem a necessidade de refazer ma-
nualmente todas as etapas de preparacao da base.

O fluxo geral da pipeline é apresentado na Figura 1. O processo parte dos
relatérios de venda disponibilizados pelo sistema da empresa, realiza a ingestdo e a
padronizacdo dos registros, consolida a base histérica, gera a série temporal didria por
produto, executa o tratamento dos dados, treina e avalia os modelos de previsao e publica
os resultados para consumo pelo aplicativo desenvolvido.

Fluxo de Dados

o 12, o (1) (5] 0
k -
- G- 0 - A~ S-
Sistema da Relatério Aplicativo Amazon AWS Lambda Amazon S3
empresa semanal API Gateway
1) 10 [9) [8) [7)
@ D

0 - -

Amazon
API Gateway

%n

AWS Step

Pipeline de

Resultados ingestdo, tratamento

Aplicativo
no S3

e treinamento Functions

Figura 1. Fluxo de dados da solucao proposta
Fonte: autoria prépria (2026).

Essa estrutura separa os dados brutos dos dados tratados e dos resultados finais.
Os arquivos originais permanecem preservados, enquanto as bases intermedidrias e pro-
cessadas sdo utilizadas nas etapas de andlise ¢ modelagem. O aplicativo nao realiza o
treinamento dos modelos diretamente; sua funcdo € permitir o envio de novos documen-
tos e consumir os resultados publicados pela camada de processamento.

4.4. Pré-processamento e Preparacao das Séries Temporais

Antes da aplicagao dos modelos, os registros extraidos de planilhas e documentos PDF
foram convertidos para o esquema candnico de vendas. Nessa etapa, foram padroniza-
dos campos como data da venda, nome do produto, grupo comercial, quantidade, preco
unitario, valor total, origem do arquivo e identificador do lote de ingestdao. Também foram
removidas linhas-resumo, registros agregados, produtos nulos, datas ausentes, quantida-
des invalidas e itens ndo diretamente relacionados a venda de produtos.

ApOs a limpeza inicial, os registros foram enriquecidos com o cadastro de pro-
dutos, permitindo associar cada item ao seu grupo comercial. Também foram tratadas
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inconsisténcias observadas em parte das exportacdes do sistema, incluindo correcdes as-
sociadas ao periodo afetado pela troca de sistema. Em seguida, as vendas foram agregadas
por produto e por data, resultando em uma série temporal didria para cada produto.

Para permitir a comparagdo entre produtos e a aplicacio dos modelos em uma
malha temporal continua, os dias sem venda foram preenchidos com valor zero. Assim,
cada produto passou a possuir uma sequéncia didria completa dentro do periodo analisado.
Em seguida, foi aplicado o tratamento de outliers por produto, com identificacao de picos
a partir do limite superior definido pelo intervalo interquartil. O intervalo interquartil,
representado por IQR, corresponde a diferenca entre o terceiro quartil (()3) e o primeiro
quartil (Q1). Neste trabalho, valores acima de )3 + 1,5 x IR foram considerados
candidatos a valores atipicos. Conforme o perfil da série, os valores extremos foram
limitados por capping ou removidos da base de treino. No capping, o valor extremo
¢ substituido por um limite maximo aceitdvel, preservando a observacdo na série. Na
remocgdo, o registro é excluido da base de treino quando o pico é considerado pouco
representativo do comportamento usual do produto. Essas regras reduzem o impacto de
eventos isolados sobre o ajuste dos modelos.

As séries também foram classificadas segundo indicadores calculados a partir do
histérico de cada produto. O indicador zero ratio representa a propor¢cao de dias sem
venda; sum_y representa o volume total vendido na série; cv_positive representa o coe-
ficiente de variacdo calculado apenas sobre os dias em que houve venda; e spike_ratio
representa a razao entre a maior quantidade vendida em um dia e a mediana dos dias com
venda.

A literatura sobre previsao de demanda reconhece que séries com baixa frequéncia
de venda, muitos zeros e comportamento intermitente exigem atencdo especifica na
avaliacdo e modelagem [3, 12, 14]. Neste trabalho, entretanto, os limiares apresentados
na Tabela 2 ndo foram adotados como valores universais da literatura, mas como critérios
heuristicos definidos a partir da anélise exploratdria da base estudada.

O limiar de zero ratio maior ou igual a 0,75, combinado com sum_y menor ou igual
a 200, foi utilizado para identificar séries com baixa frequéncia de venda e baixo volume
acumulado. Ja o limiar de zero ratio maior ou igual a 0,55 foi adotado para classificar
produtos em que os dias sem venda representam mais da metade da série, indicando que
os zeros deixam de ser excec¢do e passam a ser uma caracteristica dominante do com-
portamento observado. O critério de spike_ratio maior ou igual a 3,5 foi utilizado para
identificar séries em que o maior valor didrio € pelo menos 3,5 vezes superior a mediana
dos dias com venda, sinalizando a presenca de picos fortes. Por fim, o perfil de séries mais
estaveis foi associado a cv_positive menor ou igual a 0,80 e zero ratio menor ou igual a
0,50, indicando menor variabilidade relativa nos dias com venda e menor predominéncia
de dias zerados. A Tabela 2 apresenta os critérios utilizados.

Os limiares foram definidos como critérios praticos de andlise, com o objetivo de
apoiar o tratamento de valores atipicos e a interpretacdo dos resultados. Eles ndo t€ém a
finalidade de estabelecer uma regra universal para séries de vendas, mas sim de criar uma
segmentacdo coerente com as caracteristicas da base analisada.
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Tabela 2. Critérios utilizados para classificacao do perfil das séries

Perfil Critério utilizado

Intermitente de baixo volume zero ratio > 0,75 e sum_y < 200

Muitos zeros zero ratio > 0,55

Picos fortes spike_ratio > 3,5

Mais estdveis cv_positive < 0,80 e zero ratio < 0,50

Misto Séries que nao atendem aos critérios anteriores

Fonte: autoria propria (2026).

4.5. Selecao dos Produtos Piloto

A avaliagdo inicial foi realizada em um conjunto amplo de produtos, permitindo observar
o comportamento geral dos modelos em diferentes perfis de demanda. Para a andlise
experimental principal, entretanto, foi utilizado um recorte de produtos piloto com maior
interesse pratico para a empresa € melhor aderéncia ao contexto de varejo.

Inicialmente, os testes do piloto consideraram oito produtos. Durante a andlise,
o produto MOIDA DE PATINHO foi identificado como um item com perfil distinto,
associado a vendas para outros estabelecimentos € comportamento mais préximo de
Business-to-Business (B2B) ou carne delivery. Por esse motivo, ele foi retirado do pi-
loto de varejo e deve ser tratado como um caso separado. Além disso, o produto PAO DE
ALHO TRADICIONAL SANTA MASSA 400G foi removido da comparacdo principal
por apresentar comportamento atipico e possivel mudanga, substituicdo ou instabilidade
de Stock Keeping Unit (SKU), o que poderia distorcer a média geral dos experimentos.

Assim, a comparacao final foi conduzida com seis produtos do piloto limpo:

e FAROFA DA CASA;

e GALETO ASSADO;

e FILE MIGNON;

e KIT 10 HAMBURGUERES;

e FILE DE PEITO DE FRANGO;

e CHA DE DENTRO (COXAO MOLE).

A definicao do piloto limpo nao significa que os demais produtos da base tenham
sido desconsiderados no desenvolvimento da solu¢cdo. A base completa foi utilizada nas
etapas de consolidacdo, tratamento e andlise exploratdria, permitindo observar diferentes
perfis de venda. Entretanto, para a comparagdo experimental principal, optou-se por um
recorte menor € mais controlado, de modo a reduzir distor¢cdes provocadas por produtos
com comportamento muito distinto do varejo analisado.

A escolha dos seis produtos do piloto final teve como objetivo melhorar a qua-
lidade do recorte analitico e a comparabilidade entre os modelos, e ndo apenas selecio-
nar produtos com melhor desempenho de previsdo. Foram considerados quatro critérios
principais: relevancia operacional para decisdes de compra e estoque, disponibilidade de
histdrico suficiente para treinamento e teste, aderéncia ao comportamento tipico de venda
ao consumidor final e presenca de diferentes perfis de demanda dentro do recorte. Assim,
o piloto inclui produtos com maior recorréncia de venda, produtos de menor volume e
produtos com maior irregularidade, permitindo avaliar os modelos em cendrios distintos
sem misturar, na média principal, itens com perfil B2B ou possivel instabilidade cadastral.
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Dessa forma, os seis produtos mantidos no piloto limpo representam um con-
junto controlado para avaliacio comparativa das estratégias de previsdao. Os produtos
removidos, como MOIDA DE PATINHO e PAO DE ALHO TRADICIONAL SANTA
MASSA 400G, permanecem relevantes para estudos futuros, mas foram separados
da comparagdo principal por apresentarem caracteristicas que poderiam dificultar a
interpretacdo dos resultados agregados.

4.6. Modelos e Estratégias Avaliados

A escolha dos modelos avaliados foi organizada de forma incremental. O Prophet foi
adotado como modelo inicial de referéncia por permitir uma primeira modelagem estru-
turada das séries temporais, considerando tendéncia, sazonalidade e efeitos de calendario,
além de apresentar configuracdo compativel com a reexecucao periddica da pipeline. Essa
escolha também se justifica pela interpretabilidade dos resultados e pela possibilidade de
comparacao com estudos relacionados que aplicam o Prophet em problemas de previsao
de vendas.

A partir desse modelo inicial, foram avaliadas diferentes configuracdoes do
Prophet: treinamento didrio, avaliacdo didria agregada por semana, treinamento semanal
puro e inclusdo de calendério de feriados. O calendério considerou feriados nacionais,
feriados moveis, datas estaduais e municipais relevantes para Pernambuco e Jaboatdo dos
Guararapes, além de datas especiais de varejo, como Dia das Maes, Dia dos Pais, vésperas
de Natal e Ano Novo.

Para verificar se o Prophet apresentava ganho real em relacdo a estratégias mais
simples, foram incluidos métodos de referéncia, como udltimo valor observado, média
movel de sete dias, média por dia da semana, repeti¢ao da ultima semana e médias moveis
semanais. Esses métodos serviram como base comparativa para identificar situacdes em
que um modelo mais estruturado de fato acrescentava desempenho.

Também foram avaliados modelos voltados a demanda intermitente, como Cros-
ton, Syntetos-Boylan Approximation (SBA) e Teunter-Syntetos-Babai (TSB), devido a
presenca de produtos com muitos dias sem venda. Além disso, foram testados modelos es-
tatisticos automdticos por meio da biblioteca StatsForecast?, estratégias de zero handling,
combinacdes por ensemble e o0 modelo semanal hibrido. Esses grupos foram incluidos
para comparar alternativas com diferentes niveis de complexidade e verificar quais es-
tratégias eram mais adequadas aos perfis de demanda observados no piloto.

Experimentos exploratérios com Chronos/Bolt também foram realizados [1], mas
essa abordagem nao foi selecionada como estratégia principal. A comparacgdo final prio-
rizou modelos com menor custo de execucao, maior interpretabilidade e maior aderéncia
ao processo de revisao periddica da solucdo em ambiente operacional.

4.7. Procedimento Experimental

A avaliacdo dos modelos foi realizada por meio de backtesting, conforme definido na
fundamentagdo tedrica. O desenho experimental contemplou trés niveis principais de
avaliacdo. Primeiro, o Prophet didrio foi avaliado com janelas de holdout de 28 e 80 dias,

Nixtla. StatsForecast. Disponivel em: https://github.com/Nixtla/statsforecast.
Acesso em: 08 jul. 2026.
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com o objetivo de verificar se o erro observado estava associado ao tamanho do periodo de
teste ou a propria granularidade diaria. Em seguida, foram comparadas estratégias didrias
e semanais, incluindo a avaliacdo didria agregada em blocos semanais € o treinamento
diretamente sobre séries semanais.

A escolha das janelas de holdout considerou diferentes objetivos de avaliacdo.
A janela de 28 dias foi adotada como principal por representar aproximadamente qua-
tro semanas de operacdo, permitindo avaliar o desempenho dos modelos em um periodo
curto, mas ainda capaz de capturar variagdes semanais relevantes para decisdes de com-
pra, producdo e estoque. A janela de 80 dias foi utilizada como avaliacdo complementar,
com o objetivo de verificar se os erros observados no Prophet didrio estavam associados
apenas ao tamanho reduzido do periodo de teste ou se permaneciam em um horizonte
mais longo. Por fim, a janela de 7 dias foi usada como diagndstico operacional de curto
prazo, aproximando a avaliacdo do cendrio de previsdao da pr6xima semana. Entretanto,
por ser mais sensivel a oscilagdes pontuais de demanda, essa janela ndo foi adotada como
critério principal de escolha dos modelos.

Além disso, a avaliacdo incluiu testes com feriados, tratamentos de zeros, mode-
los intermitentes, modelos estatisticos automaticos, baselines € ensembles. Para reduzir
a dependéncia de uma unica data de corte, a comparagdo principal adotou backtesting
multijanelas, utilizando janelas de 28 dias como critério principal de sele¢do de modelos.

A comparagdo principal foi conduzida no piloto limpo com seis produtos de va-
rejo, considerando a base reconstruida, a métrica principal semanal e condi¢des equiva-
lentes entre os modelos avaliados. O WAPE semanal foi utilizado como métrica principal,
enquanto WAPE diario, MAE e RMSE foram mantidos como métricas complementares.

5. Arquitetura de Integracao

Além da modelagem preditiva, a solu¢do contempla uma arquitetura de integracdo e
publicacdo dos resultados em ambiente de nuvem. Essa arquitetura foi planejada para
transformar a pipeline local e experimental em um fluxo operacional, capaz de receber
novos documentos de venda, armazenar arquivos, executar etapas de processamento e
disponibilizar previsdes para consumo pelo aplicativo desenvolvido.

5.1. Arquitetura de Integracao e Publicacao dos Resultados

O Amazon S3 foi definido como repositdrio central dos dados e artefatos do projeto. A
organizacdo proposta utiliza separagdo 16gica entre dados brutos, dados intermedidrios,
bases processadas, resultados, modelos e arquivos publicados para consumo externo. As-
sim, os prefixos raw/, interim/, processed/, reports/,models/ epublic/
representam, respectivamente, a entrada original de arquivos, os dados extraidos ou parci-
almente tratados, as bases prontas para modelagem, os relatdrios e métricas, os artefatos
de modelo e os resultados finais publicados.

A integracdo entre o aplicativo e a camada de armazenamento foi estruturada por
meio de uma fachada de Application Programming Interface (APl) composta por Amazon
API Gateway e fungdes AWS Lambda. Para o envio de documentos, foi desenvolvido um
handler compativel com Lambda, responsdvel por receber a solicitacdo do aplicativo e
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gerar uma URL pré-assinada do S3°. Com isso, o arquivo é enviado diretamente para o
S3, sem trafegar pelo backend da aplicacio.

ApOs o armazenamento do arquivo bruto, a pipeline executa as etapas de in-
gestdo, processamento candnico, geracao da série didria por produto, tratamento de valo-
res atipicos, treinamento, avaliacdo e publicacdo. Para a orquestracdo desse fluxo, o AWS
Step Functions é previsto como componente responsavel por controlar a sequéncia de
execugdo das etapas, registrar o andamento do processamento e tratar falhas*. Nos casos
em que o treinamento em lote ultrapassar o perfil adequado para execu¢ao em Lambda, o
Amazon ECS com AWS Fargate é considerado como alternativa para executar a modela-
gem em contéiner.

Com base nos experimentos finais, a saida principal recomendada para a pipeline
passa a ser a previsao semanal, por estar mais alinhada ao planejamento de compra, es-
toque e producdo. Quando houver necessidade de visualizacdo didria, a distribuicdo do
total semanal pode ser realizada como etapa posterior, inicialmente com base no perfil
histérico de venda por dia da semana.

5.2. Aplicativo de Apoio a Decisao

Como parte da solucdo, foi desenvolvido um aplicativo mobile voltado a visualizagdo dos
resultados de previsdo e ao apoio a tomada de decisdo. O publico principal da ferramenta
¢ 0 dono da empresa ou gestor responsavel por acompanhar vendas, produtos e possiveis
necessidades de reposicao.

O aplicativo apresenta uma visao resumida das previsdes, uma lista de produtos
monitorados, detalhes por produto, histdrico recente, métricas de erro e indicadores de
atencdo. Essas informacdes sdo organizadas com o objetivo de facilitar a interpretagdo
dos resultados técnicos por usudrios que precisam tomar decisdes praticas no dia a dia da
empresa.

Na tela de resumo, o usudrio visualiza a base mais recente publicada, a quantidade
de produtos monitorados, a previsao acumulada para o periodo e informacoes de destaque,
como grupo lider e produtos em atencao. Essa tela tem funcdo gerencial, pois resume o
estado atual das previsdes sem exigir que o gestor consulte cada produto individualmente.
J4 a tela de produtos em destaque apresenta uma lista priorizada dos itens com maior
previsdo, permitindo identificar rapidamente quais produtos tendem a concentrar maior
demanda no horizonte avaliado.

A Figura 2 apresenta telas do resumo executivo e dos produtos em destaque, utili-
zadas para sintetizar as principais informacdes da previsdo para o gestor.

3 Amazon Web Services. Download and upload objects with presigned URLs. Disponivel em: https :
//docs.aws.amazon.com/AmazonS3/latest/userguide/using-presigned-url.
html. Acesso em: 08 jul. 2026.

*Amazon Web Services. What is AWS Step Functions?. Disponivel em: https://docs.aws.
amazon.com/step—functions/latest/dg/welcome.html. Acesso em: 08 jul. 2026.
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Figura 2. Telas de resumo executivo e produtos em destaque no aplicativo de-
senvolvido

Fonte: autoria prépria (2026).

Além da visualizacdo dos resultados, o aplicativo também participa do fluxo de
atualizacdo da base. Para isso, ele solicita ao backend uma URL de upload, envia o
documento diretamente ao S3 e registra ou acompanha a execucao da pipeline. ApOs
0 processamento, o aplicativo consome os dados publicados pela camada de previsio,
incluindo resumos gerais, listagem de produtos, detalhes por produto, previsdes futuras e
status de execugao.

Na listagem de produtos, o aplicativo permite consultar os itens monitorados, apli-
car filtros e ordenar os resultados conforme critérios relevantes para o gestor, como grupo,
confianga e maior previsdo. Essa organizacao busca transformar a saida dos modelos em
uma interface de consulta operacional, em que o usudrio pode localizar rapidamente um
produto e acessar sua previsao detalhada.

A Figura 3 mostra a tela de consulta dos produtos monitorados, enquanto a Fi-
gura 4 apresenta exemplos de visualizacao detalhada por produto.

0 & 2211

TCC Forecast =3

FILE MIGNON
B

FILE DE PEITO DE FRANGO Previsto 122
FRANGO

CHA DE DENTRO (COXAO MOLE)  Previsto 12.1

nnnnnnnn

Figura 3. Tela de listagem e consulta dos produtos monitorados
Fonte: autoria propria (2026).

Nas telas de detalhe, o aplicativo apresenta a previsao futura e o historico recente
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do produto selecionado. Com isso, o gestor pode comparar o comportamento passado
com a estimativa gerada, avaliar a coeréncia da previsao e utilizar essa informacido como
apoio ao planejamento de compra, reposi¢ao ou produgao.

& Detalhe do produto & Detalhe do produto
FAROFA DA CASA
AssaD0s

uuuuuuuu

Figura 4. Telas de previsao e historico por produto no aplicativo desenvolvido
Fonte: autoria prépria (2026).

No escopo deste trabalho, o aplicativo atua como camada de apoio a decisdo e
de interacdo com a pipeline, mas nao realiza o treinamento dos modelos localmente. O
processamento analitico permanece no backend, enquanto o aplicativo consome dados
reais publicados e apresenta informacdes consolidadas ao dono da empresa ou gestor.

6. Experimentos e Analise dos Resultados

Esta secdo apresenta os experimentos realizados para avaliar as estratégias de previsao de
vendas aplicadas aos produtos piloto, bem como a anélise dos resultados obtidos. Para
tornar a leitura mais clara, os testes foram organizados em quatro grupos: avalia¢ao ini-
cial do Prophet, aprimoramentos do Prophet, comparacdao com modelos alternativos e
consolidacdo da estratégia final. Essa organiza¢do permite discutir nao apenas o desem-
penho isolado de cada teste, mas também o papel de cada etapa na escolha da abordagem
adotada para a solucao.

6.1. Configuracao Geral dos Experimentos

Os experimentos finais utilizaram a base didria consolidada a partir dos arquivos de vendas
disponiveis. Essa base contém séries temporais por produto, com dias sem venda preen-
chidos com zero. Nos testes finais, foi utilizada a versao reconstruida da base, incluindo
o periodo de 09/06/2025 a 29/08/2025, apds o tratamento das inconsisténcias associadas
a troca de sistema e a incompletude inicial dos registros.

A comparagdo principal foi realizada com seis produtos do piloto de varejo: FA-
ROFA DA CASA, GALETO ASSADO, FILE MIGNON, KIT 10 HAMBURGUERES,
FILE DE PEITO DE FRANGO e CHA DE DENTRO (COXAO MOLE). Os produtos
MOIDA DE PATINHO e PAO DE ALHO TRADICIONAL SANTA MASSA 400G fo-
ram retirados da média principal, respectivamente, por apresentarem perfil B2B associado
a carne para delivery e comportamento atipico possivelmente relacionado a mudanga ou
instabilidade de cadastro do produto.
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A métrica principal adotada foi o WAPE semanal, pois as decisdes de compra,
producido e estoque sd@o mais alinhadas ao volume acumulado por semana do que ao erro
em cada dia isolado. O WAPE diario, o MAE e o RMSE foram utilizados como métricas
complementares. Em alguns testes, também foram observadas a mediana do WAPE e a
pior janela, especialmente para avaliar a estabilidade operacional em produtos de baixo
volume.

A Tabela 3 resume a organizacdo dos experimentos € o objetivo principal de cada
grupo de testes.

Tabela 3. Organizacao dos experimentos realizados

Grupo Testes incluidos Objetivo principal

Avaliacdo inicial Prophet didrio e avaliacdo semanal Verificar granularidade da previsdo
Aprimoramentos Feriados e tratamento de zeros Awaliar ajustes sobre o Prophet
Modelos alternativos ~ Seleg@o por produto e multijanelas ~ Comparar familias de modelos
Estratégia final Hibrido semanal e holdout de 7 dias  Definir uso operacional

Fonte: autoria prépria (2026).

6.2. Experimento 1: Avaliacao Inicial do Prophet

6.2.1. Prophet Diario

O primeiro teste avaliou o Prophet treinado em frequéncia didria. Nesse formato, cada
produto possui uma observacao por dia, incluindo dias sem venda com valor zero. A
avaliacdo inicial utilizou holdout de 28 dias, correspondente aos 28 dias mais recentes
disponiveis na base utilizada no experimento. Assim, os modelos foram treinados com os
registros anteriores a esse intervalo e as previsoes geradas para esse periodo final foram
comparadas com os valores observados. Os resultados estdao dispostos na Tabela 4.

O Prophet diario apresentou WAPE médio de 67,52, MAE médio de 1,65 e RMSE
médio de 2,64. Apesar de os erros absolutos ndo serem elevados em todos os casos, 0
WAPE diario permaneceu alto devido a presenca de muitos dias sem venda e a dificuldade
de acertar a distribuic@o exata da demanda entre os dias.

Para complementar a analise numérica, a Figura 5 apresenta a comparagao entre 0s
valores realizados e previstos para o produto GALETO ASSADO, que apresentou 0 maior
volume realizado entre os produtos do piloto limpo no periodo de holdout. Observa-se que
o Prophet conseguiu representar alguns periodos de maior venda, mas também apresentou
deslocamentos entre os dias previstos e os dias em que as vendas efetivamente ocorreram.
Esse comportamento ajuda a explicar o WAPE diario elevado e refor¢ca a necessidade de
avaliar também estratégias agregadas semanalmente.

Tabela 4. Métricas por produto no Prophet diario com holdout de 28 dias

Produto WAPE (%) MAE RMSE
FAROFA DA CASA 34,71 2,32 3,76
GALETO ASSADO 25,86 1,75 3,95
FILE MIGNON 75,64 1,59 2,22
KIT 10 HAMBURGUERES 90,04 1,22 1,42
FILE DE PEITO DE FRANGO 87,58 1,21 1,59
CHA DE DENTRO 91,27 1,80 2,89

Fonte: autoria prépria (2026).
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Figura 5. Comparacao entre quantidade realizada e prevista pelo Prophet diario
para o produto GALETO ASSADO ho holdout de 28 dias.
Fonte: autoria prépria (2026).

Os resultados por produto mostram que o erro didrio continuou heterogéneo.
O menor WAPE foi observado em GALETO ASSADO, com 25,86, enquanto CHA DE
DENTRO e KIT 10 HAMBURGUERES permaneceram entre os casos mais dificeis. Isso
reforca que o problema estava associado a granularidade didria e a intermiténcia das ven-
das, e ndo somente a um produto isolado.

Também foi realizado um teste com holdout de 80 dias para verificar se o erro
elevado era consequéncia de uma janela de teste curta. Nessa rodada, o WAPE médio
passou de 67,52, no holdout de 28 dias, para 70,74, no holdout de 80 dias, enquanto o
MAE médio passou de 1,65 para 1,87 e o RMSE médio de 2,64 para 3,12. Esse resultado
indicou que o principal problema ndo estava apenas no tamanho da janela de teste, mas
na granularidade diéria e na irregularidade das vendas.

6.2.2. Avaliacao Diaria Agregada e Semanal

Nesta etapa, foi avaliada a diferenca entre prever e medir diariamente ou semanalmente.
Para isso, foram comparados trés cendrios: Prophet didrio avaliado dia a dia, Prophet
didrio com previsdes agregadas em quatro blocos semanais e Prophet treinado diretamente
sobre dados semanais. A comparacdo entre esses cendrios estd apresentada na Tabela 5.

Tabela 5. Comparacao entre avaliacao diaria e semanal

Cenario WAPE médio (%)
Prophet diario 28 dias 67,52
Prophet diario agregado em 4 semanas 37,34
Prophet semanal puro em 4 semanas 44,32

Fonte: autoria prépria (2026).

Os resultados indicaram que a agregacdo semanal reduziu consideravelmente o
erro em relagdo a avaliacdo didria. Isso mostra que o modelo pode errar a distribuicao
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da venda entre os dias, mas ainda assim estimar melhor o volume acumulado da semana.
Como o planejamento de compra, estoque e producdo tende a depender mais do volume
semanal do que do acerto didrio exato, a avaliacdo semanal mostrou-se mais adequada ao
contexto do projeto.

Na base final avaliada, o Prophet semanal puro nao superou o Prophet didrio agre-
gado em quatro semanas, 0 que sugere que, para este piloto, a agregacdo da saida didria
permaneceu mais aderente ao comportamento observado. A Figura 6 ilustra esse compor-
tamento para GALETO ASSADO, evidenciando que a comparac¢ao semanal € suficiente-
mente estavel para apoiar decisdes operacionais, ainda que a dindmica didria permaneca
mais irregular.

— Realizado
—— Diario agregado 4 semanas

418

313

Quantidade vendida

209

Semana

Figura 6. Comparacao entre quantidade realizada e prevista pelo Prophet diario
agregado em quatro semanas para o produto GALETO ASSADO.
Fonte: autoria prépria (2026).

6.3. Experimento 2: Aprimoramentos do Prophet
6.3.1. Inclusao de Feriados

Também foi avaliado o efeito da inclusdo de um calendario de feriados no Prophet. O
calendario considerou feriados nacionais fixos, feriados moveis, datas estaduais e muni-
cipais relevantes para Pernambuco e Jaboatdo dos Guararapes, além de datas especiais
de varejo. A comparacao geral entre os cendrios sem e com feriados estd apresentada na
Tabela 6.

Tabela 6. Efeito da inclusao de feriados no Prophet agregado semanalmente

Cenario WAPE semanal médio (%)
Sem feriados 37,34
Com feriados 39,33

Fonte: autoria prépria (2026).

A inclusdo de feriados elevou o0 WAPE semanal médio de 37,34 para 39,33. Na
comparagao realizada com a base final avaliada, o calendério de feriados ndao produziu
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ganho agregado. Ainda assim, essa avaliacdo foi mantida por se tratar de uma varidvel de
dominio relevante, especialmente em produtos sensiveis a datas especiais. Para comple-
mentar a andlise, a Tabela 7 apresenta 0 WAPE semanal por produto nos cenarios sem e
com feriados.

Tabela 7. WAPE semanal por produto sem e com feriados

Produto Sem feriados Com feriados Delta
GALETO ASSADO 15,45 21,96 6,51
FILE DE PEITO DE FRANGO 29,60 28,53  -1,06
FAROFA DA CASA 14,69 20,49 5,80
FILE MIGNON 51,20 50,25 -0,95
KIT 10 HAMBURGUERES 36,26 35,14  -1,12
CHA DE DENTRO 76,84 79,58 2,74

Fonte: autoria propria (2026).

O efeito foi heterogéneo entre os produtos. Houve pequena melhora em FILE
DE PEITO DE FRANGO, FILE MIGNON e KIT 10 HAMBURGUERES. Em con-
trapartida, observou-se piora em FAROFA DA CASA, GALETO ASSADO e CHA DE
DENTRO (COXAO MOLE).

Assim, os feriados permanecem como varidvel possivelmente ttil em casos es-
pecificos, mas ndo como solugao geral para o piloto analisado.

6.3.2. Estratégias de Tratamento de Zeros

Como muitos produtos apresentam grande quantidade de dias sem venda, foram testadas
estratégias de tratamento de zeros. A primeira estratégia, chamada prediction floor, zera
previsdes muito pequenas com base em um limite definido a partir da mediana historica
dos dias com venda. A segunda, chamada occurrence gate, estima a probabilidade de
ocorrer venda em determinado dia e zera a previsdao quando essa probabilidade fica abaixo
de um limiar. A estratégia combined combina as duas anteriores.

No prediction floor, o limite minimo ndo foi definido por um valor fixo igual para
todos os produtos. Para cada série, foi calculada a mediana dos dias com venda e foram
testados multiplicadores dessa mediana. Assim, um produto com vendas tipicas maiores
teria um limite absoluto maior, enquanto um produto de menor volume teria um limite
menor. A intengdo era remover previsoes residuais muito pequenas, comuns em modelos
continuos, sem impor 0 mesmo corte para produtos com escalas diferentes.

No occurrence gate, a estimativa de quantidade foi separada da decisao sobre
haver ou nao venda no dia. Primeiro, um modelo auxiliar estimou essa probabilidade.

Essa probabilidade pode ser representada por P(venda > 0).

Depois, a previsao do Prophet era mantida apenas quando essa probabilidade ul-
trapassava um limiar. Quando a probabilidade ficava abaixo desse valor, a previsao era
zerada. Essa abordagem buscou reduzir falsos positivos em dias sem venda, mas introdu-
ziu o risco de zerar previsdes em datas com venda registrada.

Os valores testados foram definidos como uma grade simples de pos-
processamento. Para o prediction floor, foram avaliados percentuais da mediana historica
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dos dias com venda. Para o occurrence gate, foram avaliados limiares de probabilidade.

Na versdo conservadora, a escolha do cendrio também passou a considerar o risco
operacional de zerar volume observado. Para isso, foi limitada a parcela da venda que
poderia ser indevidamente transformada em zero.

Foram consideradas duas configuragdes principais para o zero handling: uma ori-
entada a reducdo direta do erro e outra conservadora, com maior restricdo ao risco de
zerar previsoes em datas com venda registrada. Na configuracao inicial, o Prophet base
apresentou WAPE semanal de 36,69, enquanto a melhor configuragdo de zero handling
reduziu esse valor para 30,11. Como a proposta da solu¢do exige maior cautela operacio-
nal, a comparagao final desta subsecdo prioriza a versdao conservadora. Os resultados por
produto estdo apresentados na Tabela 8.

Tabela 8. Resultado do WAPE para o tratamento conservador de zeros por pro-

duto
Produto Cenario Base Melhor Delta Mult. Limiar zerado(%)
FAROFA DA CASA Combined 10 30,18 26,77  -3,41 0,00 0,12 0,02
GALETO ASSADO Base 20,63 20,63 0,00 0,00 0,00 0,00
FILE DE PEITO DE FRANGO  Combined 05 40,61 40,42 -0,19 0,03 0,24 0,03
FILE MIGNON Combined 05 41,62 41,30  -0,33 0,00 0,21 0,03
KIT 10 HAMBURGUERES Gate 05 58,69 58,69 0,00 0,00 0,05 0,00
CHA DE DENTRO Combined 05 69,86 69,02 -0,84 0,00 0,29 0,01

Fonte: autoria prépria (2026).

Na tabela, Floor indica prediction floor, Gate indica occurrence gate, € Combined
indica a combinacdo das duas regras. Mult. representa o multiplicador médio aplicado
sobre a mediana histérica dos dias com venda, Limiar representa o limiar médio de pro-
babilidade do occurrence gate, e zerado representa a parcela média do volume observado
que foi indevidamente transformada em zero pelo pds-processamento nas janelas avalia-
das.

Na rodada final, o zero handling conservador melhorou alguns produtos, mas
pouco alterou a média geral, passando de 43,60 no Prophet base multijanelas para 42,80.
Por esse motivo, a estratégia foi considerada ttil como opg¢ao por produto, mas nao como
padrao global da solucao.

A Figura 7 ilustra o comportamento do zero handling em GALETO ASSADO.
Nesse caso, a estratégia nao produziu reducgdo relevante do erro em relagdo ao cendrio
base, o que estd de acordo com os resultados apresentados na Tabela 8, na qual o produto
permaneceu sem ganho efetivo. Esse resultado reforca que o tratamento de zeros nao deve
ser adotado como politica global, mas apenas como alternativa seletiva para séries em que
a calibracdo produza beneficio consistente.

6.4. Experimento 3: Comparacao com Modelos Alternativos

6.4.1. Selecao de Modelos por Produto

Ap6s os testes com Prophet e tratamento de zeros, foi realizada uma selecao de modelos
por produto. Foram comparados Prophet com diferentes configuracdes, baselines simples,
modelos intermitentes e modelos estatisticos automaticos. Em uma avaliacdo com uma
unica janela de 28 dias, o Prophet base apresentou WAPE semanal de 36,69, enquanto o
melhor modelo por produto reduziu o WAPE semanal para 22,59.
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Figura 7. Comparacao entre quantidade realizada e melhor cenario de zero han-
dling para o produto GALETO ASSADO.
Fonte: autoria prépria (2026).

Essa etapa tratou cada produto como uma série com comportamento proprio.
Além do Prophet com e sem pos-processamento, foram incluidos baselines baseados em
médias por dia da semana e médias mdveis, modelos intermitentes e modelos automaticos
da familia StatsForecast. O critério de escolha foi o menor WAPE semanal no periodo de
valida¢ao, mantendo o WAPE diério, o MAE e o RMSE como métricas complementares.
Os resultados dessa selegdo por produto em uma janela de 28 dias estdo apresentados na
Tabela 9.

Tabela 9. Selecao de modelos por produto em uma janela de 28 dias

Produto Melhor cenario Familia Base Melhor Delta
GALETO ASSADO Combined Prophet 13,23 11,52 -1,71
FILE DE PEITO DE FRANGO Prophet com feriados  Prophet 23,19 23,19 0,00
FAROFA DA CASA Occurrence gate Prophet 36,51 16,05 -20,47
FILE MIGNON AutoARIMA StatsForecast 27,61 16,24 -11,38
KIT 10 HAMBURGUERES Moving avg. 7 Baseline 65,99 31,58 -3441
CHA DE DENTRO SBA Intermitente 53,63 36,94 -16,69

Fonte: autoria prépria (2026).

Os resultados da janela dnica indicaram que ndo havia uma familia dominante
para todos os produtos. Dois produtos foram melhor atendidos por configuracdes do
Prophet, trés por baselines de dia da semana ou média mdvel, e um por StatsForecast.
Essa diversidade justificou a adocao de selecao por produto como hipétese central para os
testes seguintes.

Apesar do bom resultado, essa avaliacio com uma unica janela poderia estar oti-
mista por depender de apenas um periodo de teste. Por isso, foi realizado um backtesting
multijanelas, que serd apresentado na proxima subsecdo. A selecdo por produto conti-
nuou sendo importante, pois os resultados indicaram que diferentes produtos foram me-
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lhor representados por diferentes familias de modelos, como Prophet, baselines, modelos
intermitentes e StatsForecast.

6.4.2. backtesting Multijanelas

O backtesting multijanelas foi utilizado para tornar a avaliacdo mais robusta e reduzir
a dependéncia de uma unica data de corte. Em uma configuracdo exploratdria anterior,
com seis janelas de 28 dias, 13 cenarios por produto e oito produtos avaliados, o Prophet
base apresentou WAPE semanal médio de 55,30, enquanto o melhor modelo por produto
apresentou WAPE semanal médio de 39,81. A comparacgao principal desta subsecdo, en-
tretanto, considera a base reconstruida e o piloto limpo de seis produtos. Nessa avaliacdo,
foram comparadas quatro familias de resultados: Prophet base multijanelas, selecdo de
modelos multijanelas, modelo semanal hibrido e zero handling conservador.

O desenho multijanelas reduziu a dependéncia de uma tnica data de corte. Em
cada janela, os modelos eram treinados com o histérico disponivel antes do holdout e
avaliados no periodo seguinte. Em seguida, as métricas eram consolidadas por produto,
usando média, mediana, desvio e pior janela. Essa estrutura permitiu observar ndo apenas
o desempenho médio, mas também a estabilidade dos modelos ao longo do tempo. A
comparacao final entre as principais estratégias avaliadas no piloto limpo estd apresentada
na Tabela 10.

Tabela 10. Comparacao final dos modelos no piloto limpo

Teste WAPE semanal médio
Prophet base multijanelas 43,60
Selecao de modelos 33,53
Modelo semanal hibrido 31,27
Zero handling conservador 42.80
Melhor por produto entre os multijanelas 31,22

Fonte: autoria prépria (2026).

Os resultados mostram que o Prophet base nao foi a melhor escolha como modelo
tinico para o piloto. O ganho principal ocorreu ao permitir selecdo de modelo por produto.
O modelo semanal hibrido apresentou o melhor desempenho médio entre as estratégias
globais avaliadas, com WAPE semanal médio de 31,27, enquanto a selecdo de modelos
apresentou resultado préximo, com WAPE semanal médio de 33,53.

A Figura 8 reforca esse resultado em visdo agregada, mostrando que o ganho
principal ndo veio de um unico modelo universal, mas do uso de estratégias alternativas
avaliadas ao longo de multiplas janelas.
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Figura 8. Comparacao agregada entre quantidade realizada e melhor estratégia
multijanelas.
Fonte: autoria prépria (2026).

Por produto, o modelo semanal hibrido foi o melhor em quatro dos seis itens do
piloto limpo: FAROFA DA CASA, FILE DE PEITO DE FRANGO, KIT 10 HAMBUR-
GUERES e CHA DE DENTRO. A selecdo multijanelas foi superior para FILE MIGNON,
enquanto GALETO ASSADO apresentou desempenho muito proximo entre as principais
alternativas avaliadas. A andlise detalhada por produto € apresentada na Tabela 11.

Tabela 11. Comparacao final por produto no backtesting multijanelas

Produto Prophet Selecao Hibrido Zeros Melhor
FAROFA DA CASA 30,18 20,48 14,20 26,77 Hibrido
GALETO ASSADO 20,63 20,63 20,97 20,63 Empate
FILE DE PEITO DE FRANGO 40,61 39,77 36,96 40,42 Hibrido
KIT 10 HAMBURGUERES 58,69 40,72 38,15 58,609 Hibrido
FILE MIGNON 41,62 36,34 39,88 41,30 Selegdo
CHA DE DENTRO 69,86 43,26 37,47 69,02 Hibrido

Fonte: autoria prépria (2026).

A Figura 9 exemplifica esse comportamento, mostrando um caso em que o ga-
nho entre estratégias foi pequeno, mesmo com a avaliacdo em multiplas janelas. Esses
resultados mostram que a comparacao por produto foi importante para compreender o
comportamento das séries e identificar alternativas competitivas ao Prophet base. Entre-
tanto, para a operacionalizacdo da solucdo, adotou-se o modelo semanal hibrido como
estratégia padrao, por apresentar o melhor desempenho médio global entre as abordagens
avaliadas, maior alinhamento ao horizonte semanal de decisdo e menor custo operacional
do que uma politica de reavaliacdo completa a cada atualizacdo da base.
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Figura 9. Comparacao entre quantidade realizada e melhor estratégia multijane-
las para o produto GALETO ASSADO.
Fonte: autoria prépria (2026).

6.5. Experimento 4: Consolidacao da Estratégia Final

6.5.1. Modelo Semanal Hibrido

O modelo semanal hibrido foi avaliado para separar duas decisdes: estimar o volume
total da semana e distribuir esse total entre os dias. Nessa abordagem, primeiro é pre-
vista a demanda semanal do produto. Em seguida, a previsao semanal € distribuida entre
segunda-feira, terca-feira, quarta-feira e os demais dias com base em um perfil historico
de venda por dia da semana.

Essa abordagem foi motivada pelos resultados anteriores, que indicaram que a
previsdo semanal € mais estavel do que a previsdo didria. Além disso, a estratégia pre-
serva a possibilidade de exibir uma estimativa didria no aplicativo, sem obrigar o modelo
principal a acertar exatamente o dia de ocorréncia da venda.

Na prética, o hibrido usa o modelo semanal para controlar o volume total e uma
regra de distribuicao para produzir saidas didrias compativeis com o aplicativo. A regra de
distribui¢do utiliza o perfil histérico do produto por dia da semana e normaliza as parcelas
para que a soma das previsoes didrias seja igual ao total previsto para a semana. Assim, 0
modelo evita que pequenos erros didrios alterem o total semanal planejado.

Na comparacdo final com seis produtos, o modelo semanal hibrido obteve WAPE
semanal médio de 31,27, sendo a melhor estratégia geral agregada entre as avaliadas. Os
resultados por produto estdo apresentados na Tabela 12.

O delta da tabela compara o WAPE semanal do hibrido com o melhor modelo
diario salvo para o mesmo produto. Valores negativos indicam melhora do hibrido em
relacdo a alternativa didria. O hibrido melhorou quatro produtos, mas foi ligeiramente pior
em GALETO ASSADO e FILE MIGNON. Mesmo assim, sua média geral foi a melhor
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Tabela 12. Resultados por produto do modelo semanal hibrido

Produto Cenario hibrido Familia WAPE sem. WAPE dia. Delta sem.
FAROFA DA CASA Last week Baseline 14,20 40,95 -6,27
GALETO ASSADO Prophet weekly Prophet 20,97 34,83 0,34
FILE MIGNON Moving avg. 8 Baseline 39,88 88,26 3,55
CHA DE DENTRO Moving avg. 8 Baseline 37,47 111,44 -5,79
KIT 10 HAMBURGUERES Last week Baseline 38,15 79,17 -2,57
FILE DE PEITO DE FRANGO AutoARIMA StatsForecast 36,96 97,11 -2,81

Fonte: autoria prépria (2026).

entre as estratégias globais avaliadas.

A Figura 10 exemplifica esse comportamento em FAROFA DA CASA. Embora
a distribui¢do didria nao reproduza perfeitamente todos os picos observados, a estratégia
hibrida mantém um padrdo semanal mais consistente e contribui para reduzir o erro acu-
mulado no horizonte de decisdo utilizado no projeto.
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Figura 10. Comparagao entre quantidade realizada e prevista pelo modelo sema-
nal hibrido para o produto FAROFA DA CASA.
Fonte: autoria prépria (2026).

6.5.2. holdout de 7 Dias

Além do backtesting com holdout de 28 dias, foi realizado um teste de curto prazo com
holdout de 7 dias. O objetivo foi avaliar a seguinte questdo operacional: se a pipeline em
AWS rodar semanalmente, quiao bem a solucio consegue prever a proxima semana?

Esse teste utilizou 12 janelas, passo de 7 dias, janelas completas de segunda a
domingo, periodo reconstruido incluido e os mesmos seis produtos do piloto limpo. Fo-
ram avaliadas as mesmas familias de modelos do backtesting principal, incluindo Prophet
base com feriados, Prophet com zero handling conservador, baselines, Croston, SBA,
TSB, AutoARIMA, AutoETS e AutoTheta.
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O holdout de 7 dias foi desenhado para aproximar o cendrio de uso operacional
semanal. Diferentemente do holdout de 28 dias, que avalia um horizonte mais longo e
mais estavel, esse teste mede a capacidade de prever apenas a proxima semana completa.
Por isso, além da média, foram observadas a mediana e a pior janela, pois uma tunica
semana atipica pode ter impacto grande no WAPE de produtos com baixo volume. O
resumo dos resultados obtidos com holdout de 7 dias estd apresentado na Tabela 13.

Tabela 13. Resumo do backtesting com holdout de 7 dias

Métrica Valor
Prophet base 7 dias 50,48
Melhor modelo 7 dias 39,14
Mediana do melhor modelo 7 dias 32,49
Pior janela média do melhor modelo 136,04

WAPE diario médio do melhor modelo 76,76
Fonte: autoria prépria (2026).

O teste de 7 dias reduziu o WAPE médio em relacdo ao Prophet base, de 50,48
para 39,14. Entretanto, esse resultado ficou ligeiramente pior que a melhor estratégia de
28 dias, que obteve WAPE semanal médio de 31,22. A mediana menor que a média indica
que muitas semanas tiveram bom desempenho, mas algumas semanas atipicas elevaram
o erro médio, especialmente em produtos de baixo volume. A anélise por produto desse
teste de curto prazo estd apresentada na Tabela 14.

Tabela 14. backtesting de 7 dias por produto

Produto Melhor cenario  Familia Base Média Mediana Pior WAPE dia.
FAROFA DA CASA Weekday mean Baseline 24,13 16,00 17,21 39,99 37,79
GALETO ASSADO Floor 05 Zeros 20,66 19,53 17,92 46,59 28,36
FILE DE PEITO DE FRANGO  Combined 10 Zeros 80,32 80,08 50,92 423,57 133,20
KIT 10 HAMBURGUERES Weekday mean Baseline 61,78 44,97 51,97 65,66 83,62
FILE MIGNON SBA Intermitente 60,62 41,01 41,24 100,00 76,00
CHA DE DENTRO Weekday mean Baseline 55,36 33,23 15,70 140,44 101,57

Fonte: autoria prépria (2026).

Os resultados por produto mostram que o teste semanal curto favoreceu solucoes
simples em parte dos casos. Baselines venceram em FAROFA DA CASA, KIT 10 HAM-
BURGUERES e CHA DE DENTRO (COXAO MOLE), enquanto estratégias com tra-
tamento de zeros venceram em GALETO ASSADO e FILE DE PEITO DE FRANGO.
Ja FILE MIGNON apresentou melhor resultado com um modelo da familia intermitente.
A pior janela de CHA DE DENTRO (COXAO MOLE) foi muito alta, indicando que a
avaliacdo operacional semanal ainda € sensivel a semanas com baixo volume ou compor-
tamento atipico.

Dessa forma, o holdout de 7 dias foi considerado ttil como diagndstico operacio-
nal da préxima semana, mas nao substitui o backtesting de 28 dias como critério principal
de selecdo de modelos. A Figura 11 mostra que, nesse horizonte curto, o melhor modelo
pode acompanhar melhor a estrutura semanal do que o Prophet base, mas ainda perma-
nece sensivel a oscilagdes mais intensas do volume realizado.
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Figura 11. Comparacao entre quantidade realizada e melhor modelo no holdout
de 7 dias para o produto FAROFA DA CASA.
Fonte: autoria prépria (2026).

6.6. Sintese dos Resultados

Os experimentos indicaram que a previsdo diaria pura com Prophet apresentou erro ele-
vado, principalmente devido a presenca de muitos zeros e ao deslocamento de vendas
entre dias. Ao agregar a avaliagdo por semana, o erro foi reduzido de forma significativa,
indicando que o volume semanal é mais adequado ao contexto operacional do projeto.

A inclusdo de feriados ndo trouxe ganho agregado na comparacao final, enquanto
o tratamento de zeros mostrou potencial em alguns produtos, mas nao deve ser adotado
como padrao global devido ao risco de gerar falsos zeros. A compara¢do com modelos
alternativos mostrou que diferentes produtos podem ser melhor representados por familias
distintas de modelos. Na comparag¢do principal com seis produtos, o Prophet base obteve
WAPE semanal médio de 43,60%, enquanto a selecdo de modelos multijanelas reduziu
esse valor para 33,53% e o modelo semanal hibrido para 31,27%.

6.7. Politica Operacional de Uso do Modelo

Os resultados permitem distinguir dois niveis de decisdo. Do ponto de vista analitico,
o melhor modelo por produto entre os multijanelas apresentou o menor WAPE semanal
médio, com 31,22%, mostrando que uma selecdo especifica por série pode gerar ganhos
adicionais. Entretanto, essa alternativa exige maior custo de execu¢ao e manutengdo, pois
demanda reavaliar diferentes familias de modelos para cada produto sempre que a base
for atualizada.

Para a operacionaliza¢do da solucdo, foi adotado o modelo semanal hibrido como
estratégia padrdo. Essa decisdo se justifica porque o hibrido apresentou o melhor de-
sempenho médio entre as estratégias globais avaliadas, com WAPE semanal médio de
31,27%, além de manter aderéncia ao horizonte semanal de decisdo e menor comple-
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xidade operacional. A abordagem também preserva a possibilidade de exibir previsdes
didrias no aplicativo, por meio da distribuicdo do total semanal conforme o perfil historico
de venda por dia da semana.

Assim, a sele¢ao por produto permanece como achado analitico e como referéncia
para revisdes futuras, mas nao como rotina obrigatdria a cada nova carga de dados. A
politica proposta é reavaliar a estratégia em frequéncia trimestral ou semestral, permitindo
verificar se 0 modelo padrao continua adequado diante de mudancas no comportamento
de consumo, sem elevar desnecessariamente o custo operacional da solucao em ambiente
AWS.

7. Conclusao

Este trabalho teve como objetivo desenvolver e avaliar uma solu¢do de previsao de vendas
por produto para apoiar decisdes de compra, estoque e planejamento operacional no con-
texto do Frigorifico Candeias. Para isso, foi estruturado um processo de tratamento dos
dados histéricos de venda, geragao de séries temporais por produto, avaliagdo compara-
tiva de modelos de previsdo e disponibilizacao dos resultados por meio de uma arquitetura
de integracdo e de um aplicativo de apoio a decisdo.

Os experimentos mostraram que a previsao didria pura com Prophet apresentou
limitagdes relevantes, principalmente em produtos com muitos dias sem venda, baixo
volume ou vendas deslocadas entre dias proximos. Ao avaliar os resultados em frequéncia
semanal, observou-se maior aderéncia ao contexto operacional da empresa, uma vez que
decisdes de compra e reposi¢ao tendem a considerar o volume acumulado da semana, e
ndo apenas o acerto exato de cada dia.

A comparacdo entre diferentes estratégias indicou que ndo ha um tdnico modelo
superior para todos os produtos em todas as situagdes. Modelos simples, métodos es-
tatisticos automadticos, estratégias de tratamento de zeros e configuragdes do Prophet
apresentaram desempenhos distintos conforme o perfil de demanda. Entretanto, para
a operacionalizac¢do da solucdo, o modelo semanal hibrido foi adotado como estratégia
padrao, pois apresentou o melhor desempenho médio entre as estratégias globais avalia-
das, manteve alinhamento com o horizonte semanal de decisdo e reduziu a complexidade
operacional em relacdo a uma selecao completa de modelos a cada atualizacdo da base.

Dessa forma, a principal contribuicdo do trabalho estd na integracdo entre tra-
tamento de dados reais, avaliacdo experimental de modelos, definicdo de uma politica
operacional de previsdo e disponibilizagdo dos resultados em uma solugdo aplicada ao
ambiente empresarial. O trabalho ndo se limitou a escolha de um algoritmo, mas estru-
turou um processo de apoio a decisdo que pode ser atualizado periodicamente conforme
novos dados sejam incorporados.

Apesar dos resultados obtidos, o estudo possui limitagdes. A comparagdo princi-
pal foi realizada com um recorte piloto de seis produtos, selecionados para permitir uma
andlise mais controlada e comparavel. Produtos com comportamento atipico, possivel ins-
tabilidade cadastral ou perfil diferente do varejo tradicional foram separados da avaliacao
principal e devem ser investigados em estudos futuros. Além disso, a qualidade da base
histérica permanece um fator critico, especialmente devido ao periodo reconstruido apds
a troca de sistema e a possibilidade de mudancgas futuras no comportamento de consumo.
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Como trabalhos futuros, recomenda-se ampliar a avaliacdo para um con-
junto maior de produtos, incorporar informacdes comerciais adicionais, como preco e
promocgdes, considerar varidveis externas, como calenddrio comercial e eventos locais, €
aprimorar a distribui¢ao didria das previsdes semanais. Também se recomenda avaliar
modelos de aprendizado de maquina e aprendizado profundo, com o objetivo de verifi-
car se essas abordagens sdo capazes de capturar padroes mais complexos da demanda
em comparagcdo aos modelos estatisticos utilizados neste trabalho. Essa investigacdo
deve considerar a disponibilidade de maior volume de dados, maior qualidade cadastral
e varidveis explicativas adicionais, pois esses fatores tendem a influenciar diretamente o
desempenho de modelos mais complexos. No aspecto operacional, recomenda-se evoluir
a integragdo em AWS e o aplicativo desenvolvido, permitindo maior automacgdo do envio
de arquivos, acompanhamento das execugdes e consulta das previsodes pelo gestor.

Conclui-se que a solugdo proposta contribui para aproximar técnicas de pre-
visdo de vendas de um cendrio real de gestdo. A adoc¢do do modelo semanal hibrido
como politica padrdo, associada a revisdo periddica trimestral ou semestral, oferece um
equilibrio entre desempenho preditivo, custo operacional e utilidade prética para o apoio
a tomada de decisdo.
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