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Resumo: A indGstria téxtil brasileira movimentou R$ 190 bilhdes em 2021, com Santa Catarina concentrando
30% das unidades produtivas. A previsdao de demanda é um processo critico para a eficiéncia operacional
dessas empresas, uma vez que métodos tradicionais apresentam erros de até 79% na previsdo de demanda.
Este trabalho tem como objetivo desenvolver um modelo de aprendizado de maquina para aprimorar a
previsdo de demanda na industria téxtil. Para isso, foram implementados seis modelos de aprendizado de
maquina (CatBoost, XGBoost, ElasticNet, Polynomial Ridge, LSTM e BiLSTM) e dois métodos de ensemble,
aplicados a dados reais contendo 13.9 milhdes de transagoes de uma empresa téxtil do Vale do Itajai, Santa
Catarina. A metodologia incluiu a cria¢do de 130 variaveis derivadas (defasagens temporais, médias moveis,
tendéncias e sazonalidade), valida¢do cruzada temporal e otimizagdo Bayesiana via Optuna. O CatBoost
apresentou MAE de 0.2524 e MAPE de 9.27%, enquanto o ensemble calibrado alcangou erro na previsdo
total do volume de vendas de 3.0%. A andlise estatistica revelou que caracteristicas temporais representam
65% da relevancia preditiva, enquanto indicadores econémicos mensais ndo contribuiram para o modelo.
Conclui-se que modelos de aprendizado de maquina sdo ferramentas viaveis para previsdo de demanda no
setor téxtil.

Palavras-chave: Previsdo de Demanda. Aprendizado de Maquina. Industria téxtil. Ensemble. Séries
temporais.

1 INTRODUCAO

Em 2021, a industria téxtil brasileira movimentou cerca de R$ 190 bilhdes, respondendo por 5,7% do PIB
industrial brasileiro, segundo levantamento feito pela Associa¢do Brasileira da Industria Téxtile de Confeccao, divulgado
em 2022 (Carvalho; Vidal, 2023). Em Santa Catarina, o setor téxtil e de confec¢do ¢ o maior empregador industrial do
estado, responsavel por mais de 26% dos postos de trabalho (MILNITZ et al, 2023). Com aproximadamente 5.000
empresas, Santa Catarina representa 30% do totalnacionalem unidades produtivas téxteis e de vestuario (IEMI, 2024).
O Vale do Itajai concentra o principal polo produtivo, com destaque para Blumenau, Brusque e Itajai (FACISC, 2024).
Esses dados demonstram que a industria téxtil ¢ uma das mais importantes e competitivas da regido do Vale do Itajai,
estado de Santa Catarina.

Em um ambiente de alta competitividade, as industrias precisam adotarsolu¢des que tornem seus processos mais
eficientes, garantindo que consigam mantersua posi¢ao no mercado. Um dos processos maisrelevantes para a eficiéncia
operacional € a previsio de demanda. Conforme divulgado pelo Febratex Group (2019), altos estoques exigem maior
investimento para manuteng¢ao, diminuindo o poder de compra da empresa e prejudicando o fluxo de caixa.Candeias et
al. (2020), em pesquisa sobre o setor téxtil esportivo brasileiro, demonstraram que métodos tradicionais de previsdo
apresentam taxas de erro (MAPE) que podem ultrapassar 79% em determinadas familias de produtos. Segundo os autores,
previsdes imprecisas levam a perdas por ruptura de estoque ou excesso, impactando negativamente o desempenho
econdmico. Nesse mesmo contexto, Lorente-Leyvaetal. (2020) observaram que métodos tradicionais como Média Mo vel
Integrada Autorregressiva (ARIMA) e Holt-Winters, embora amplamente utilizados, podem apresentar desempenho
inferior em cendrios com alto grau de incerteza.

Embora modelos tradicionais como ARIMA e Holt-Winters sejam amplamente utilizados para previsdo de
demanda em séries temporais, eles apresentam limitagdes em cenarios com alta complexidade e sazonalidade acentuada,
caracteristicas presentes na industria téxtil (Saadeddin, 2024; Duarte et al., 2014). A sazonalidade é definida como a
varia¢ao nos padrdes de consumo e produgdo que ocorre em determinados periodos do ano, geralmente influenciada por
fatores externos como datas comemorativas, estagdes do ano, eventos esportivos ou culturais (Wildemberg, 2023). No
setor téxtil, essas variagdes sdo mais notaveis nas mudancgas de cole¢des conforme as estagdes (verdo/inverno),
impactandodiretamente na demanda porcategorias especificas de roupas. Segundo o Sebrae (202 3), a sazonalidade pode
ocorrer em escala didria, semanal, mensal ou anual.
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Pesquisas recentes apontam ganhos de precisdo na previsdo de demanda com aprendizado de méquina. Henzel
etal. (2022) propuseram um modelo ensemble combinando K-Nearest Neighbor (KNN) e Linear Mixed Model (LMM)
para previsdo semanal desagregada por produto, cor e tamanho, reduzindo o Erro Médio Absoluto (MAE) em diversas
categorias de produtos. Lv et al. (2023) aplicaram Random Forest (RF), Extreme Gradient Boosting (XGB) e Gradient
Boosting Decision Tree (GBDT), demonstrando que a inclusdo de varidveis climaticas pode diminuir o Erro Quadratico
Médio (MSE) em até 86% para roupas sazonais. Yasir et al. (2022)demonstram que a incorporacgio de varid veis externas
como indicadores econdmicos (inflagio e Indice de Pregos ao Consumidor) pode contribuir positivamen te para previsio
de demanda.

Nesse contexto, o objetivo desse trabalho ¢ desenvolver um modelo de aprendizado de maquina para aprimorar
a previsdo de demanda, visando reduzir os niveis de estoque e aumentar a margem de contribuicdo. Os objetivos
especificos contemplam: (i) avaliar o desempenho de diferentes modelos de aprendizado de maquina na previsdao de
demanda na industria téxtil, utilizando métricas como MAE, MAPE, RMSE e R2; (i) analisaro impacto da integracdo de
variaveis externas, como indicadores econdmicos e sazonalidade, na acuracia das previsdes de demanda geradas pelos
modelos de aprendizado de méaquina; (iii) validar a eficacia do modelo de aprendizado de maquina com melhor
desempenho em um estudo de caso com dadosreais de uma industria téxtil da regido do Vale do Itajai,comparando seus
resultados de previsdo com métodos tradicionalmente utilizados no setor. Os algoritmos implementados neste trabalho
incluem XGBoost, CatBoost, Lasso,Ridge, Polynomial Regression, Bidirectional Recurrent Neural Network (BRNN) e
Long Short-Term Memory (LSTM).

Considerando as limitagdes dos métodos tradicionais e 0os avangos recentes demonstrados pela aplicacdo de
aprendizado de maquina em contextos similares, espera-se que a abordagem proposta neste trabalho possa superar as
taxas de erro observadas nos métodos tradicionais de previsio de demanda. A hipétese central € que a combinagdo de
multiplos modelos de aprendizado de méaquina, aliada a criagdo de variaveis temporais derivadas e a incorporacio de
varidveis externas (climaticas e econdmicas), permitird capturarpadrdes complexos de sazonalidade e tendéncia presentes
na demanda téxtil, resultando em previsdes mais precisas que possibilitem melhor planejamento de produgdo e gestdo de
estoque na industria téxtildo Vale do Itajai.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Esta secdo apresenta os fundamentos tedricos que embasam este trabalho. A subsecdo 2.1 descreve os modelos
de aprendizado de méaquina utilizados, as métricas de avaliagdo e o tratamento de séries temporais. A subsecao 2.2
caracteriza o processo atual da empresa parceira. Por fim, a subsecdo 2.3 sintetiza os principais trabalhos correlatos.

2.1 APRENDIZADO DE MAQUINA

O Aprendizado de Maquina (AM) ¢ uma subarea da Inteligéncia Artificial que se dedica ao desenvolvimento de
algoritmos capazes de aprender padrdes a partir de dados. Segundo Kelleher et al. (2015, p. 1, tradugdo nossa), "O
aprendizado de maquina ¢ definido como um processo automatizado que extraipadrdes dos dados". No contexto do AM,
¢ importante diferenciar os conceitos de algoritmo e modelo, uma vez que essa distingao facilita a compreensao dos
processos envolvidos. Conforme Géron (2019), o algoritmo de a prendizado de maquina ¢ um procedimento que processa
os dados para gerar um modelo, atuando como uma receita, enquanto o modelo representa o resultado desse processo.

Os modelos de aprendizado de maquina utilizados neste trabalho sdo classificados em trés grupos que se
diferenciam pela arquitetura: Algoritmos de Regressdo (ElasticNet e Polynomial Ridge), Redes Neurais Recorrentes
(LSTM e BiLSTM) e Algoritmos de Gradient Boosting (XGBoost ¢ CatBoost). Cada grupo apresenta caracteristicas
especificas que os tornam adequados para diferentes aspectos da previsdo de demanda em séries temporais.

2.1.1 Algoritmos de Regressdo

Algoritmos de regressdo sdo modelos de aprendizado supervisionado cujo objetivo é prever um valor numérico
continuo (como prego, demanda ou vendas) a partir de um conjunto de caracteristicas preditoras, diferenciando -se dos
problemas de classifica¢do que preveem categorias discretas (GERON, 2019).

Diversas abordagens incorporam técnicas de regularizagdo para melhorar a generalizagdo. A Ridge Regression
adiciona regularizagdo L2 (penalizacdo quadratica dos pesos) a fun¢do de custo, controlada pelo pardmetro de
regularizagdo que mantém os pesos pequenos. Segundo Géron (2019), essa técnica reduz a varidncia do modelo, mas
aumenta ligeiramente o viés, sendo particularmente util quando ha multicolinearidade entre as varidveis preditoras. A
Lasso Regression utiliza regularizagdo L1 (penalizagdo absoluta dos pesos), eliminando pesos de features menos
importantes e realizando sele¢do automatica de features (Géron,2019; Hastie, Tibshirani e Friedman, 2009). Fridgeirsson
etal. (2024) compararam técnicasde regularizagdo em 21 problemas de predi¢ao, demonstrando que Lasso e ElasticNet
apresentam melhor discriminagdo entre varidveis relevantes e irrelevantes. O ElasticNet combina penalidades L1 e L2,
oferecendo equilibrio entre as abordagens Ridge e Lasso (Beddar-Wiesing et al., 2023). Essa combina¢ao permite que o
modelo realize selecdo de features como o Lasso,mantendo a estabilidade do Ridge quando ha features correlacionadas.
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A Polynomial Regression adiciona poténciasde features como novasvaridveis, permitindo ajustardadosnéo lineares e
encontrar relagdes mais complexas entre features (Géron, 2019). Entretanto, Géron (2019) ressalta que um grau
polinomial muito alto pode causar overfitting severo, prejudicando a capacidade de generalizagdo do modelo para novos
dados.

2.1.2 Redes Neurais Recorrentes e Séries Temporais

As Redes Neurais Recorrentes (Recurrent Neural Network - RNN) sdo arquiteturas especializadas em processar
dadossequenciais, sendo particularmente adequadaspara aplicagdes com séries temporais. Hyndman e Athanasopoulos
(2018) destacam que, em modelos voltados a previsdo, a ordem temporaldos dados deve ser preservada,pois os valores
passados podem influenciardiretamente os valores futuros. Os autores também ressaltam que séries temporais podem ser
decompostas em tendéncia, sazonalidade e ruido, o que permite identificar padrdes ciclicos e projetar a demanda com
maior precisio. Enquanto modelos tradicionais, como o ARIMA, sdo indicados para séries estacionarias e utilizam
componentes autorregressivos, de média moével e de diferenciagdo, para séries com multiplas varidveis ou nao
linearidades, redes neurais como o LSTM sdo amplamente utilizadas.

De acordo com Ribeiro etal. (2024), a arquitetura Long Short-Term Memory (LSTM), é uma evolugdo dasredes
recorrentes tradicionais capaz de captar dependéncias de longo prazo em dados sequenciais. Cada célula LSTM ¢é
composta poruma célula de memoria central e trés portdes distintos: o portdo de entrada, queregula a entrada denovas
informacdes relevantes; o portdo de esquecimento, responsavel por eliminar informag¢des que ndo devem mais ser
consideradas; e o portdo de saida, que seleciona os dados que gerardo a saida da célula para a proxima etapa da rede.
Essas estruturas trabalham com fungdes de ativacdo que determinam, em cada momento, quais informag¢des serdo
atualizadas, mantidas ou descartadas. Segundo Suresh, et al. (2022), isso permite ao modelo preservar e manipular
informagdes importantes em sequéncias extensas, reduzindo impactos daqueles eventos que ocorrem com intervalos de
tempo variados e superando limitagdes das RNNs convencionais, como o desaparecimento do gradiente.

A Figura 1 apresenta o diagrama basico de uma célula LSTM. Nela, ¢ possivel visualizar a célula de memoria
central e os tr€s portdes principais que atuam controlando o fluxo de informagdes. O portdo de esquecimento determina
se um valordeve oundo sermantido na célula de memoria. O portdo de entrada define senovos valores de entrada devem
ser memorizados. O portdo de saida decide qualinformacao serd propagada adiante na rede. Cada portdo atua com base
nas entradas atuais e nos estados armazenados, o que permite a modelagem de dependéncias temporais complexas
(Ribeiro etal.,2024).

Figura 1 — Diagrama da célula LSTM
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Fonte: Ribeiro et al. (2024).

Abbasimehr et al. (2020) demonstraram que LSTM multicamadas com otimizagao de hiperparametros supera
meétodos tradicionais como ARIMA e RNN em dadosreais de manufatura. Albeladi et al. (2023) também evidenciaram
que a arquitetura LSTM ¢ eficaz para capturardependéncias temporais de longo prazo em padrdes ndo-lineares, tornando
0 LSTM mais adequado para problemas de previsdo de demanda.

Uma extensao da arquitetura LSTM sdo as Redes Neurais Recorrentes Bidirecionais (BRNN), que representam
uma evolucdo das RNNs tradicionais ao ser capaz de processarinformagdes tanto na ordem cronoldgica quando na ordem
inversa. Schuster e Paliwal (1997) destacam que a BRNN utiliza dois conjuntos de neurdnios, um processando a sequéncia
da origem ao fim e outro no sentido contrario. Na etapa de previsdo, os resultados desses dois fluxos sio combinados,
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permitindo que cada elemento da sequéncia avalie tanto os contextos anteriores quanto posteriores. Essa arquitetura
amplia a compreensdo do contexto temporal,0 que a torna util em situa¢des em que entender relagdes passadas e futuras
¢ importante para aumentar a precisao das previsoes (Lee et al, 2022; Schuster; Paliwal, 1997).

2.1.3 Algoritmos de Gradient Boosting

De acordo com Pinheiro (2023), o Gradient Boosting ¢ uma técnica de aprendizado supervisionado que combina
sequencialmente multiplas drvores de decisdo para formarum modelo preditivo robusto. Cada nova arvore € treinada para
corrigir os erros das arvores anteriores, formando um modelo aditivo. O algoritmo calcula o gradiente da fun¢do de perda
emrelacdo aspredigdes atuais, gerando os pseudo-residuos. Em seguida, ajustaumanova drvore para prever esses pseudo-
residuos. O modelo final resulta da soma ponderada detodasasarvores, onde cada contribuicdo é multiplicada por uma
taxa de aprendizado que define sua influéncia no resultado.

O Extreme Gradient Boosting (XGBoost), implementa otimiza¢des significativas dessa abordagem. A Figura 2
ilustra um exemplo de arvore construida pelo XGBoost, no qualum conjunto de cinco instdncias,cada uma associada ao
seu gradiente (g:) e hessiano (h:), ¢ dividido por meio de regras de decisdo sucessivas. Para cada folha resultante, sdo
calculados os somatorios dos gradientes ¢ hessianos (G5 e Hj), que sdo entdo utilizados na fungdo objetivo (Obj)
apresentada na Figura 2 . Essa fungdo representa o score da estrutura da arvore e permite avaliar o quanto cada divisio
contribui para reduzir a perda regularizada. Dessa forma, a figura demonstra de maneira pratica como o algoritmo aplica
os calculos estatisticos para determinar o melhor split em cada nivel.

Figura 2 — Estrutura de uma arvore do XGBoost
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Fonte: Chen e Guestrin (2016).

Chen e Guestrin (2016) descrevem que a fungéo objetivo do XGBoost combina a fun¢do de perda com termos
de regularizagdo L1 e L2 aplicadosaospesos das folhas, controlando a complexidade do modelo. Pinheiro (2023) detalha
que, para dividir cada nd, o algoritmo calcula um score de ganho baseado nos gradientes e hessianos da fung¢éo de perda.
As arvores crescem até uma profundidade maxima definida e depois passam por poda, removendo divisdes que ndo
melhoram a predi¢do. Diferentemente de arvores balanceadastradicionais, 0 XGBoost permite crescimento assimétrico,
adaptando a estrutura da arvore aos padrdes presentes nos dados.

O CatBoost, desenvolvido por Prokhorenkova etal. (2018), implementa uma variagao da arquitetura de Gradient
Boosting com énfase no tratamento de varidveis categoricas. Pinheiro (2023) descreve que o CatBoost constroi arvores
simétricas, nas quais cada nivelda arvore aplica a mesma regra de divisio em todos os nds daquele nivel. Essa estrutura
simétrica garante que a arvore cres¢a de forma balanceada, facilitando a implementagdo eficiente em processadores e
reduzindo o risco de overfitting. Para variaveis categoricas, o algoritmo utiliza técnicas de codificacdo ordenada que
consideram a ordenag¢do das amostras no conjunto de treinamento, evitando vazamento de informa¢ao que poderia
comprometer a capacidade de generalizagdo do modelo.

Para avaliara qualidade desses modelos de aprendizado de méaquina em problemas de regressa o, quatro métricas
sdo amplamente utilizadas. Segundo Géron (2019), o Erro Médio Absoluto (MAE) calcula a média das diferencas
absolutas entre valores reais e previstos, enquanto o Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE) expressa o erro médio em
termos percentuais, facilitando a interpretacdo em contextos praticos. O Erro Quadratico Médio (MSE) penaliza erros
maiores ao eleva-los ao quadrado, tornando-se sensivel a outliers. A Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) representa
araiz quadrada do MSE, mantendo a escala original dos dadose permitindo andlises mais intuitivas. Além das métricas
tradicionais, outras abordagens tém sido propostas na literatura para contextos esp ecificos. Hyndman e Koehler (2006)
propdem o MASE (Mean Absolute Scaled Error) como métrica independente de escala, especialmente ttil para comparar
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previsdes entre diferentes séries temporais. Chai e Draxler (2014) recomendam MAE quando a distribuicdo de erros é
heterogénea e RMSE para erros com distribuicdo normal, ressaltando que a escolha da métrica deve considerar as
caracteristicas dos dados. O Coeficiente de Determinagdo (R?) mede a propor¢ao da variagdo explicada pelo modelo,
variando entre 0 e 1, sendo que valores mais proximosde 1 indicam melhor ajuste. Dodge (2008) afirma que valores altos
de R? sdo preferiveis para previsdes, indicando menor variacdo nao explicada pelo modelo.

2.2 PROCESSO ATUAL DA EMPRESA ANALISADA

A empresa analisada neste estudo ¢ uma industria téxtillocalizada naregido do Vale do Itajai que atua em diversas
frentes produtivas e comerciais. Suas atividades incluem produg¢do propria de malhas, beneficiamento (tingimento e
acabamento), confec¢dode roupas para diferentes piiblicos (infantil, juvenil e adulto) e uso de varios canais de venda para
que ampliam seu alcance e reduzem a dependéncia de um tinico mercado. Os canais de venda abrangem e-commerce,
grandes varejistas, representantes comerciais ¢ uma plataforma B2B, demonstrando a abrangéncia de sua atuagio no
mercado. Essa diversidade de canais exige processos de previsio de demanda robustos para atender adequadamente a
cada segmento.

Atualmente, o processo de previsdo de demanda daempresa ¢ baseado em uma analise histdrica € na experiéncia
dos gestores, seguindo um fluxo estruturado entre diferentes setores. O fluxo se inicia no setor de Desenvolvimento de
Produto, onde a equipe realiza um estudo de mercado para definiro mix de produtos a serem produzidos. Nessa etapa, os
produtos sdo caracterizados conforme seu perfil estratégico, como "convencionais" ou "aposta em tendéncia", entre outras
categorias que auxiliam na compreensdo damotivagoestratégica portras da escolha de cada produto. Com o mix definido
e as fichastécnicas cadastradas, realiza-se uma simula¢do dos custos de produg¢do, que serve como base para a defini¢io
do prego de venda de cada item.

Com os produtos e precos estabelecidos, o relatério é encaminhado a equipe comercial, que avalia de forma
descritiva o potencialde venda de cada item com base em sua experiéncia de mercado. Em seguida, as informagdes sdo
direcionadas a equipe de demanda, responsavel por uma andlise mais quantitativa dos dados. A empresa optou por ndo
detalharosmétodose ferramentasutilizados nessa etapa por questdes estratégicas e de confidencialidade. Esse setor atua
em conjunto com o financeiro, ajustando as proje¢des de acordo com o orgamento do periodo e o percentual de
crescimento esperado para o ano fiscal. Porfim, essas informagdes consolidadas sdo apresentadas ao Diretor de Produgéo,
que apresenta o plano aos demais membros da Diretoria e acionistas para aprovacao ou ajustes finais. Embora este
processo integre diferentes 4reas da empresa e incorpore multiplas perspectivas, ele apresenta limitacdes ao se basear
fortemente na experiéncia subjetiva da equipe de vendas.

Quanto a seguranca e sigilo dos dados, foi acordado que o nome da empresa nao serd divulgado, assim como
qualquer dado sensivel relacionado a faturamento ou identificacdo de clientes. Os resultados apresentados utilizardo
apenasdadosagregados e métricas comparativas mencionadas anteriormente. Todas as informagdes confidenciais foram
anonimizadas para preservar a privacidade da organizagdo parceira.

2.3 TRABALHOS CORRELATOS

Nesta subsecdo,sdo apresentados os estudos com maior correlagdo ao trabalho proposto. O Quadro 1 apresenta
o estudo de Henzel et al. (2022), que propde o uso combinado de KNN ¢ LMM para previsdo semanal de demanda na
inddstria da moda, partindo de previsdes agrupadas por categoria para estimar a demanda por item considerando cor e
tamanho. Embora tenha reduzido o MAE em relagdo a previsdo passada pela empresa, a eficacia depende da qualidade
da previsdo ja realizada anteriormente pela empresa e da similaridade entre os produtos dentro de cada categoria.
Quadro 1 — Demand forecastingin the fashion business — an example of customized nearest neighbour and linear mixed
model approaches

Referéncia Henzel et al. (2022)

Objetivos Propor e avaliar abordagens de Aprendizado de Maquina (AM) para a previsdo de demanda de
produtos da industria da moda, especialmente para situagdes em que ndo ha historico de vendas
suficiente ou onde produtos apresentam alta volatilidade devido as tendéncias sazonais.

Principais Realizag@o de previsdes semanais para produtos especificos a partir das previsdes agregadas (por
funcionalidades categoria) passadas pela empresa parceira (baseline) do estudo. O método proposto permite detalhar a
previsdo de demanda por produto, cor e tamanho.

Ferramentas de Meétodos utilizados: Naive, KNN, LMM e uma abordagem combinada (ensemble) entre a média KNN
desenvolvimento | e LMM. Base de dados: Registros semanais de vendas de uma rede varejista de moda, com tipo de
produto, tamanho, cor principal, semana de venda, estagdo e presenga de feriados na semana. Possui
dados de jan/2016 a nov/2021. O tamanho da base ndo foi informado. Pré-processamento: Uso do
Prophet, uma ferramenta de previsdo de séries temporais desenvolvida pelo Facebook (atual Meta),
para decomposicdo de tendéncia/sazonalidade. Linguagens: R e Python
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Resultados e
conclusoes

A abordagem combinada apresentou uma reducdo do Erro Absoluto Médio (MAE) em 4 categorias:
categoria 3 (baseline = 6,86, ensemble = 6,71), categoria 6 (baseline = 11,55, ensemble = 10,70),
categoria 7 (baseline = 4,17, ensemble = 4,07) e categoria 2 (baseline = 9,68, LMM = 9,29). Na
categoria 5, 0 método Naive teve MAE menor (baseline = 20.23, naive = 17.48), enquanto as
categorias 1 e 4 ndo apresentaram melhora. Os autores concluem que a abordagem de desagregacéo é
viavel, mas a precis@o depende da qualidade da previsdo agregada inicial e da representatividade dos
dados historicos.

Fonte: elaborado pelo autor.

O Quadro 2 apresenta o estudo de Lv et al. (2023), que investiga a influéncia de varidveis climaticas na previsao
de vendas usando empilhamento entre Random Forest (RF), Extreme Gradient Boosting (XGB) e Gradient Boosting
Descision Tree (GBDT). Os ganhosforam mais expressivos em produtos sazonais como vestidos e jaquetas, limitando a
aplicabilidade em produtos basicos.

Quadro 2 — Clothing Sales Forecast Considering Weather Information: An Empirical Study in Brick-and-Mortar Stores
by Machine-Learning

Referéncia Lv et al (2023)

Objetivos Investigar se a inclusdo de informagdes climaticas (dados externos) melhora a precisdo da previsdo
de vendas de vestuario em lojas fisicas, separando por categorias de roupas sazonais e basicas.

Principais Realizagdo de previsdes diarias de vendas por categoria de produto em lojas fisicas, considerando

funcionalidades atributos dos produtos, historico de vendas e variaveis climaticas. O estudo avalia se o clima

influencia a precisdo da previsdo em diferentes categorias (bdsico e sazonal).
Meétodos utilizados: RF, XGB, GBDT e uma estratégia de empilhamento (stacking). Na primeira
camada do empilhamento, foram utilizados como base os trés algoritmos citados anteriormente. Na
segunda, as previsdes geradas foram utilizadas como entrada para um modelo de regressao
bayesiana, que entdo gerava a previsdo final. Base de dados: Registros didrios de vendas de uma
rede de lojas em Hangzhou, de 2018 a 2019. Possui mais de 100 mil registros, agrupados por
categoria (camisetas, vestidos, jaquetas, etc.). Foram combinados com informagdes meteorologicas
da regido (temperatura, umidade, vento, precipitagdo, entre outras). Ao total, a base contou com 23
variaveis distintas. Pré-processamento: Remocg@o de valores ausentes e anormais. Linguagem:
Python
A inclusdo de variaveis climaticas aumentou o erro na previsdo de vendas totais (produtos basicos e
sazonais). O Erro Quadratico Médio (MSE) do modelo GBDT foi de 443,21 sem dados climaticos e
passou para 944,63 com a inclusdo dessas variaveis. No entanto, houve redu¢do no MSE para
produtos sazonais, como vestidos (—86,03%), casacos de inverno (—80,14%) e camisas (—41,49%).
Os autores concluiram que variaveis climaticas podem ser consideradas na previsdo de vendas de
roupas sazonais, mas nio sdo recomendadas para categorias basicas, com demanda mais estavel.
Fonte: elaborado pelo autor.

Ferramentas de
desenvolvimento

Resultados e
conclusoes

O Quadro 3 sintetiza o estudo de Lorente-Leyva et al. (2020), que compara métodos classicos (ARIMA, Holt-
Winters e STL) com algoritmos de AM (Multilayer Perceptron, Support Vector Machine, Random Forest e Redes
Bayesianas) em uma industria téxtil no Equador. Os modelos de AM apresentaram maior acuracia, porém o estudo se
restringe a séries historicas sem explorar varidveis externas.

Quadro 3 — A Comparison of Machine Learning and Classical Demand Forecasting Methods: A case Study of
Ecuadorian Textile Industry

Referéncia Lorente-Leyva et al. (2020)

Objetivos Comparar métodos classicos (ARIMA, STL, Holt-Winters) ¢ de AM para previsdo de demanda no
setor téxtil equatoriano.

Principais Realizacdo de previsdes mensais para produtos especificos da industria téxtil (uniformes sublimados,

funcionalidades camisetas esportivas, camisetas sublimadas e camisetas polo).

Ferramentas de Métodos utilizados: ARIMA, Holt-Winters, STL Decomposition, Naive, MLP, SVM, RF e Redes

desenvolvimento | Bayesianas (BNs). Base de dados: Uso de dados historicos de vendas mensais de 2016 a 2019, por

Stock Keeping Unit (SKU). Os métodos consideraram apenas o tempo como variavel independente.
O tamanho exato da base ndo foi informado. Pré-processamento: Nao especificado no estudo.
Linguagem: R

O estudo mostrou que 0 MLP teve o melhor desempenho entre todos os modelos, com MAPE entre
cerca de 4 ¢ 9 e RMSE entre 2 e 14. O SVM ficou atras, com MAPE entre 7 e 11 e RMSE entre 3 e
22. Com base nesses resultados, os autores concluiram que técnicas de Aprendizado de Maquina se
ajustam melhor as necessidades de previsao da industria téxtil, sobretudo quando ha mais dados e
maior incerteza.

Resultados e
conclusoes

Fonte: elaborado pelo autor.

O presente trabalho se diferencia ao proporuma abordagem mais abrangente que integra esses elementos em um
unico estudo. Foram desenvolvidos e comparados seis modelos distintos (XGBoost, CatBoost, ElasticNet, Polynomial
Ridge, LSTM e BRNN), incorporando 122 features que incluem /ags temporais, médias moveis, tendéncias, sazonalidade
ciclica, variaveis climaticas e indicadores macroeconomicos (SELIC, IPCA, cambio e indice de varejo). A estratégia de

Trabalho de Conclusdo de Curso - Ano/Semestre: 2025/2 6



target deslocado permite previsdes de demanda com 12 semanasde antecedéncia, horizonte significativamente superior
aosestudos correlatos que focam em previsdes semanais ou mensais de curto prazo. Conforme descrito na PROCESSO
ATUAL DA EMPRESA ANALISADA, aaplicacado foirealizada em contexto de multiplas frentes de atuacao (produgdo,
beneficiamento e comercializa¢do), representando um caso de uso mais complexo que os contextos de varejo ou
manufatura isolada explorados nos trabalhos anteriores.

3 DESCRICAO DO MODELO

Este capitulo descreve os procedimentos metodologicos adotados para o desenvolvimento deste trabalho. A
Figura 3 apresenta uma visdo geral do pipeline de implementag¢ao, organizado em quatro fases sequenciais. A primeira
fase consiste na Coleta de Dados, integrando registros de vendas da empresa parceira, caracteristicas dos produtos,
indicadores econdmicos nacionais e variaveis climaticas. A segunda faserealiza o pré-processamento, transformando os
dados para frequéncia semanal e criando varidveis temporais derivadas (defasagens, médias moéveis tendéncias e
sazonalidade), que servem para capturar padrdes historicos, tendéncias e sazonalidade. A terceira fase corresponde ao
treinamento, implementando seis modelos com otimizagdo de hiperpard metros. A quarta fase, analise e interpretacdo, é
onde ocorre a comparacdo de desempenho entre os modelos e a identificacdo das caracteristicas mais relevantes para a
previsio de demanda. As secdes seguintes detalham cadaetapa: a se¢do 3.1 apresenta a descricdo dos dados utilizados, a
secdo 3.2 detalha o pré-processamento ¢ a criagdo de variaveis derivadas, e a se¢do 3.3 descreve a implementagio e
treinamento dos modelos.

Figura 3 — Fluxograma da Fase de Implementacio
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Fonte: elaborado pelo autor.

Todos os testes foram executados em um computadorequipado com processador Intel Core i7-13620H, 32 GB
de RAM, GPU NVIDIA GeForce RTX 4050 e sistema operacional Windows 11. A GPU foi utilizada para acelerar o
treinamento dos modelos de aprendizado profundo (LSTM e BRNN) por meio do TensorFlow com suporte a CUDA.

3.1 BASE DE DADOS

Os dados utilizados neste trabalho dividem-se em dados internos, fornecidos pela empresa parceira, e dados
externos, obtidos em fontes publicas. O conjunto de dados abrange o periodo de janeiro de 2020 a dezembro de 2024,
totalizando 5 anos de registros historicos. Os dadosestdo organizados em quatro categorias principais: dados de vendas;
caracteristicas dos produtos; indicadores econdmicos; e dados climaticos.

Os dados de vendas foram extraidos do sistema de gestdo da empresa parceira. Cada registro representa uma
transa¢ao comercial e inclui o nimero da nota fiscal, a data da venda, o codigo do produto, a cor, o tamanho, o valor
unitario, a quantidade vendida e o desconto aplicado. Também sd o registrados o periodo de faturamento (em semanas), o
CNPJ do cliente, sua localizacao (cidade e estado), 0 CNPJ do representante comercial, a regido de vendase a colegdo do
produto (verdo ou inverno). No total, foram registradas aproximadamente 14 milhdes de transacdes distribuidasao longo
de 257 semanas,abrangendo 26 estados brasileiros. A Figura 4 apresenta a distribuicao geogra fica das vendas da empresa
analisada destacando os dez estados com maior volume comercial no periodo analisado.

Conforme ilustrado na Figura 4 , hd uma concentragao significativa de 71,7% nasregides Sul e Sudeste, refletindo
a distribuicdo econdmica e demografica do pais. Os dois principais estados, Sdo Paulo (3.669.901 unidades) e Minas
Gerais (3.411.935 unidades), correspondem sozinhos a mais da metade do volume comercializado. Aregid o Sul apresenta
participagdo expressiva, com Parand (1.785.597), Rio Grande do Sul (1.307.628) e Santa Catarina (748.923) entre os
cinco maiores volumes. As regides Nordeste, Norte e Centro-Oeste possuem representatividade menor, mas contribuem
para a diversifica¢do geografica do negdcio, com destaque para Pernambuco (607.089), Pard (570.298) e Mato Grosso
(564.819). Essa distribuicdo geografica desigual € um fator relevante para a modelagem, pois diferentes regides podem
apresentarpadrdes de sazonalidade e preferéncias de produtos distintas, que precisam ser capturados pelas caracteristicas
regionais do modelo.

O conjunto de dadosde caracteristicas dos produtos contém informagdes técnicas e descritivas de cada produto

Trabalho de Conclusdo de Curso - Ano/Semestre: 2025/2 7



comercializado pela empresa, utilizadas como varidveis explicativas nos modelos de aprendizado de maquina. Cada
produto ¢ identificado por um cédigo e nome unicos. Sdo classificados em categorias como blusa, camiseta, vestido,
calgca, bermuda, short, casaco e saia, além de uma subcategoria que identifica se o produto possui ou ndo insumos
importados. As informagdes técnicas incluem o tipo de malha (tecido ou malha), o subtipo de malha (meia malha,algodao,
viscose, favo, moletom, gorgurdo, ribana, canelado, entre outros) e a gramatura (peso do tecido em g/m?). Indicadores
bindrios informam se o produto possui estampa ou aplicacdes. Além disso, sdo registradas todas as cores e tamanhos
disponiveis (PP, P, M, G, GG, EG ounumeragdes especificas), o género (masculino, feminino ou relangamento)e a faixa
etaria (adulto, juvenil, infantil, primeiros passos ou plus size). Essas informag¢des permitem caracterizar os produtos de
forma detalhada, capturando aspectos técnicos e de design que podem influenciara demanda.

Para capturar o impacto de varidveis macroecondmicas na demanda por produtos téxteis, foram coletados
indicadores econémicos brasileiros de fontes publicas oficiais, especificamente do Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica IBGE) e do Banco Central do Brasil (BACEN), com periodicidade mensal. Os indicadores selecionados
incluem a taxa Selic (taxa basica de juros da economia brasileira), a taxa CDI (Certificado de Deposito Interbancario), o
IPCA mensal (indice Nacional de Pregos ao Consumidor Amplo), a taxa de cimbio PTAX (média de venda do délar
americano em relagdo ao real), a variagdo mensaldo IPCA, a taxa de desocupagdo da PNAD (Pesquisa Nacional por
Amostra de Domicilios Continua)e o indice PMC (Pesquisa Mensalde Comércio) para o setorvarejista. Essesindicadores
foram escolhidos por refletirem aspectos relevantes do ambiente econdmico que podem afetar o consumo de vestuario,
como poder de compra, inflagdo, desemprego e atividade do varejo.

Figura 4 - Dez principais estados do Brasil por volume de vendas
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Fonte: elaborado pelo autor.

Os dados climaticos foram coletados para todos os estados brasileiros a partir da plataforma OpenWeather
(openweathermap.org). Foram fornecidas varidveis como data e hora da medigdo, localiza¢do (cidade, latitude e
longitude), temperatura (atual, minima, maxima, sensa¢do térmica e ponto de orvalho), pressdo atmosférica (aonivel do
mare dosolo), umidaderelativa do ar, vento (velocidade, dire¢do e rajadas), precipitagdo (quantidade de chuva em lhe
3h), nebulosidade (cobertura de nuvens) e condigdes climaticas gerais (classificagdo como céu limpo, chuva, nublado,
entre outras). Embora a plataforma disponibilize dados desde 1979, foram utilizados apenas os dados correspondentes ao
periodo de vendas analisado neste trabalho (janeiro de 2020 a dezembro de 2024).

3.2 PRE-PROCESSAMENTO E CRIACAO DE VARIAVEIS TEMPORAIS

O pré-processamento dos dados foi estruturado em trés etapas sequenciais. A subse¢do 3.2.1 descreve o
procedimento de carregamento e integracdo dos dados de diferentes fontes, que sdo vendas, produtos, clima e indicadores
econdmicos, em uma base unificada com agregacido semanal. A subse¢do 3.2.2 detalha a criagdo de varidveistemporais
derivadas, incluindo defasagens (valores de vendas passadas), médias moveis, sazonalidade e tendéncias. Por fim, a
subsecdo 3.2.3 descreve a preparagdo do farget deslocado (shifted target), utilizado para viabilizar previsdes com
horizonte de 12 semanas. Abase de dados final,apds o pré-processamentocompleto e aplicacdo dos critérios de exclusio,
continha 735 mil registros e 130 caracteristicas. Cada observacao corresponde a uma combinagdo unica de semana ¢
grupo de caracteristicas de produto. O periodo analisado abrange de janeiro de 2020 a dezembro de 2024 .
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3.2.1 Carregamento e Integra¢do dos Dados

A primeira etapa do pré-processamento consistiu no carregamento e transformacdo de cada fonte de dados
separadamente, seguida pela integragdo em uma base unificada com frequéncia semanal. O pré-processamento iniciou
pelos dados de vendas. Os registros de vendas foram carregados e concatenados para garantir compatibilidade entre os
formatos de diferentes periodos. Como as vendas estavam registradas em transacdes didrias individuais, foi necessario
agregd-las para frequéncia semanal. As caracteristicas dos produtos foram associadas aos registros de vendas usando o
c6digo do produto como chave de relacionamento. Isso permitiu incorporar variaveis descritivas como categoria,
subcategoria, tipo de malha, género, cor, tamanho, subtipo de malha e faixa etéria. Em seguida, os dados foram agrupados
por essas caracteristicas de produto e por semana. Para cada grupo semanal, foram calculadas quatro métricas agregadas.
A primeira foi a quantidade total vendida. A segunda foi o prego médio unitario praticado. A terceira foi o nimero de
pedidos unicos realizados e a quarta foi o niumero de produtos distintos vendidos. Com isso, os dados de vendas,
originalmente em transagdes didrias, foram transformados em séries temporais semanaisagregadas porcaracteristicas de
produto.

O pré-processamento dos dados climaticos envolveu a agregacdo temporal dos dados coletados em frequéncia
horaria para todos os estados brasileiros. Para tornar esses dados compativeiscom a periodicidade semanaldas vendas,
foi calculada a média de cada variavel meteorologica por estado e por semana. As variaveis meteorologicas incluem
temperatura, umidade relativa do ar, pressdo atmosférica e velocidade do vento. Para a precipitacdo, foi calculado o
acumulado semanal ao invés da média. Esse processo reduziu a granularidade dos dados de horaria para semanal,
preservando as informagdes relevantes sobre as condigdes climaticas de cada periodo.

Os indicadores econdmicos foram coletados em periodicidade mensal das fontes oficiais do IBGE e BACEN.
Esses indicadores incluem Selic, CDI, IPCA, PTAX, variagdo do IPCA, taxa de desocupac¢do da PNAD e PMC. Para
compatibilizarcom a frequéncia semanal, foi aplicada uma reamostragem replicando o valormensalpara todas as semanas
daquele més.

Depois de transformartodos os conjuntos de dados para frequéncia semanal, foirealizada a integracdo em uma
base unificada. A juncédo foi feita usando chavestemporais (semana e ano) e espaciais (estado) para combinaros dados
de vendas agregados por caracteristicas de produto com as varidveis climaticas e econdmicas correspondentes. Essa
integracao resultou em uma base de dados multivariada onde cada linha representa uma combinagdo Unica de semana,
caracteristicas de produto e localiza¢do geografica.

Durante o processo de integragdo, foram aplicados critérios para garantir a qualidade dos dados. Apenas as
caracteristicas de produto com menos de 60% de valores ausentes foram mantidas na base final. Isso evitou o uso de
varidveis com informac¢des muito incompletas. Para os valores faltantes nas varia veis climaticas, foiutilizada a imputacao
pela média da varidvel no respectivo estado e periodo do ano. Para as varidveis econdmicas, eventuais valores faltantes
foram preenchidos usando interpolacao temporal dos periodos adjacentes. Além disso, séries temporais de produtos com
menos de 52 semanas de historico foram removidas da base. Essas séries ndo possuiam dados suficientes para criar as
variaveis de defasagem de longo prazo necessarias para a modelagem.

3.2.2 Engenharia de Caracteristicas Temporais

A criagdo de varidveis temporais derivadas foi projetada para capturar padrdes historicos, tendéncias e
sazonalidade presentes nos dados. Uma varidvel de defasagem representa o valor de uma varidvel em um momento
anteriorno tempo. Por exemplo,uma defasagem de 4 semanas nas vendas significa utilizar o valorde vendas de 4 semanas
atras como informacgdo para prever a semana atual. Essas varia veis sio fundamentais para modelos de séries temporais
porque permitem ao modelo aprender com padrdes passados e identificarciclos de comportamento. O Quadro 4 apresenta
o codigo utilizado para criagdo das varidveis de defasagem.Para vendas, foram aplicados periodosde 1,2,3,4,6, 8,12,
13,26 ¢ 52 semanas (linhas 1 e 2). Para o prego médio e o nimero de pedidos foram criadas defasagens de até 12 semanas
(linhas 4 e 5). Além disso, foram aplicadas defasagens em algumas variaveis climaticas como velocidade do vento e
umidade. Os periodos selecionados permitem capturar diferentes escalas temporais, como curto prazo (1-4 semanas),
médio prazo (8-13 semanas), sazonalidade semestral (26 semanas) e sazonalidade anual (52 semanas).

Quadro 4 — Gerac¢do de varidveis de defasagem

for lag in [1, 2, 3, 4, 6, 8, 12, 13, 26, 52]:
df group [f"y lag {lag}w"] = df group["y"].shift (lag)
if "preco medio" in df group.columns and lag <= 12:
dfigrgup[f"precoilggi{lag}w"] = df group["preco medio"].shift (lag)
df group[f"pedidos lag {lag}w"] = df group["num pedidos"] .shift (lag)

g w N

Fonte: Elaborado pelo autor.

O Quadro 5 apresenta o codigo para criagdo de variaveis de janela movel. Essas varidveis calculam estatisticas
(média,desvio padrdo, minimo e maximo) sobre periodos deslizantes de tempo, permitindo ao modelo capturartendéncias
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e volatilidade recentes nas vendas. Para a criagdo dessas variaveis, foram utilizadas as janelas de 2, 4, 8, 13,26 e 52
semanas (linha 1). As fungdes mean (), std(), min() e max () sdo aplicadasnaslinhas2a4,5a7,8a10e 1la 13,
respectivamente, para calcular a média moével, o desvio padrdo, o valor minimo e o valor madximo em cada janela. A
fun¢do shift (1) aplicada nas linhas 2, 5, 8 e 11 garante que apenas dados histéricos sejam utilizados, evitando
vazamento de informacao futura.

Quadro 5 — Geragdo das varidveis de janela movel

1 |for window in [2, 4, 8, 13, 26, 52]:

2 df group [f"y ma {window}w"] = df group(["y"].shift(l) .rolling(
3 window=window, min periods=1

4 ) .mean () -

5 df group [f"y std {window}w"] = df group["y"].shift(l).rolling(
6 window=window, min periods=1

7 ) .std()

8 df group [f"y min {window}w"] = df group["y"].shift(1l).rolling (
9 window=window, min periods=1

10 ) .min ()

11 df group [f"y max {window}w"] = df group["y"].shift(l).rolling (
12 window=window, min_ periods=1

13 ) .max ()

Fonte: Elaborado pelo autor.

O Quadro 6 apresenta parte do codigo utilizado para criagdo das caracteristicas de sazonalidade. A sazonalidade
foi capturada por meio de duas abordagens complementares. Primeiro, foram aplicadas transformagdes trigonométricas
(seno e cosseno) as varidveis semana do ano e més (linhas 1-4), o que permite representar padrdes ciclicos de forma
continua, garantindo que periodos como a tltima semana de dezembro e a primeira de janeiro sejam reconhecidos como
proximos. Também foram criadas varidveis binarias indicando as estagdes do ano (verdo na linha 5, inverno na linha 6,
primavera na linha 7 e outono na linha 8), permitindo que o modelo identifique comportamentos sazonais especificos de
cada periodo, como maior demanda de roupas leves no verdo ou agasalhos no inverno.

Quadro 6 — Geracdo de variaveis de sazonalidade

1 |[df group["sin week"] = np.sin(2 * np.pi * df group["week"] / 52)

2 |df group["cos week"] = np.cos(2 * np.pi * df group["week"] / 52)

3 |df _group(["sin month"] = np.sin(2 * np.pi * df group["month"] / 12)

4 |df group["cos month"] = np.cos(2 * np.pi * df group["month"] / 12)

5

6 |df group(["is summer"] = df group["month"].isin ([12, 1, 2]).astype (int)
7 |df group["is winter"] = df group["month"].isin([6, 7, 8]).astype(int)

8 df:group["is:spring"] = df:group["month"].isin([9, 10, 11]) .astype(int)
9 |[df group["is autumn"] = df group["month"].isin ([3, 4, 5]).astype(int)

Fonte: Elaborado pelo autor.

A tendéncia temporal foi modelada criando um contador sequencial de ssmanas, que é normalizado dividindo
cada valor pelo numero total de semanasno histérico do produto. Essa operagdo resulta em uma escala de 0 a 1.
Adicionalmente, foi criada uma versao elevada ao quadrado, permitindo que o modelo capture tanto tendéncias lineares
(crescimento constante) quantondo lineares (crescimento acelerado ou desacelerado). Para garantira integridade temporal
dos dados e evitar vazamento de informacgao, todas as varidveis de defasagem e janela mével utilizam apenas dados
historicos. A fungdo shift () aplicada no cédigo desloca os valores no tempo,assegurando que,ao prevera demanda da
semana T, 0 modelo utilize apenas informacdes disponiveis atéa semana T-1. Essa pratica ¢ realizada para simular o
cenario real de previsdo, onde decisdes devem ser tomadas com base exclusivamente em informacdes passadas.

3.2.3 Preparacdo da Varidvel Alvo para Previsdo

Para possibilitar a previsdo de demanda em horizontes futuros, foi implementada uma estratégia de target
deslocado,também denominada de shifted target. AFigura 5 ilustra o conceito centraldessa abordagem, mostrando como
ascaracteristicas disponiveis no tempo T sdo utilizadas para prevera demanda no tempo T+12. O modelo ¢ treinado para
aprendera relagdo entre as caracteristicas dos produtos e variaveis disponiveis no tempo T (caixa azul) e a demanda real
observada no tempoT+12 (caixa vermelha). Porexemplo, quandoo modelo recebe dados da Semana 10, contendo v endas
passadas, precos e indicadores econdomicos daquela semana, ele é treinado para prever a demanda que sera efetivamente
observada na Semana22,ouseja, 12 semanas no futuro. Essa estratégia permite que o modelo forneca previsdes de longo
prazo uteis para planejamento de producdo, gestdo de estoque ¢ alocagao de recursos.
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Figura 5 - Esquema temporal da varidvel alvo para previsdo
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Fonte: elaborado pelo autor.

E importante ressaltar que apenas varia veis que estario efetivamente disponiveis no momento da previsio podem
ser utilizadas como caracteristicas. Por exemplo, ao prever a semana T+12, ndo ¢ possivel utilizar dados climaticos da
propria semana nem indicadores econdmicosndo publicados. A divisdo entre treinamento e teste foi realizada de forma
temporal, utilizando dados até 30 de junho de 2024 para treinamento e o periodo subsequente para a validacdo. Dessa

forma, € possivel garantir a preservacdo da ordem cronologica dos eventos e evitar qualquer forma de vazamento de
dados.

3.3 IMPLEMENTACAO E TREINAMENTO DOS MODELOS

Neste trabalho foram testados seis modelos de aprendizado: CatBoost, XGBoost, ElasticNet, Polynomial Ridge,
LSTM e BiLSTM. Todos os modelos foram implementados em linguagem Python e otimizados utilizando a biblioteca
Optuna para busca de hiperparametros. A escolha dos modelos foi baseada na revisd o bibliogra fica, considerando tanto
métodos tradicionais de regressio quanto abordagens modernas de Gradient Boosting ¢ Aprendizado Profundo. O
processo de implementacdo seguiu uma metodologia sistematica, iniciando coma preparacdo dos dados conforme descrito
na Se¢do 3.2, seguida pela otimizagao de hiperparametros, treinamento finale validagdo. Cada modelo foiavaliado tanto
em termos de métricas de precisdo pontual MAE, RMSE, MAPE, R?) quanto de acuracia de volume agregado, métrica
critica para o planejamento de produc¢do na industria té€xtil. Todos os modelos foram estruturados de forma consistente,
utilizando o mesmo conjunto de caracteristicas,a mesma divisio temporalde dados e as mesmas métricas de avaliacdo.

O Quadro 7 apresenta a estrutura do processo de otimizagdo de hiperparametros implementado utilizando a
biblioteca Optuna. Para garantir evitar overfitting, foi adotada uma estratégia de validagdo cruzada temporal com classe
TimeSeriesSplit com 3 folds (linha 1), respeitando a ordem cronoldgica dos dados. A classe € utilizada na linha 23,
atravésda varidveltscv. Segundo Hyndman e Athanasopoulos (2018), essa abordagem ¢ fundamental em séries temporais,
pois garante que o modelo seja treinado apenas com dadospassados e validado com dados futuros, simulando o cenario
real de produgdo.

Cada modelo foi otimizado por 100 execug¢des, conforme especificado na linha 40, por meio do parimetro
n_trials=100. A métrica de otimizagdo utilizada foi o Erro Médio Absoluto (MAE), calculada sobre o conjunto de
validacdo na linha 34. O Optuna utiliza a classe TPESampler (linha 6) para sugerir configuragdes promissoras de
hiperparametros com base nosresultados de execugdes anteriores. Além disso, foiimplementada a interrupgo antecipada
através da classe MediaPruner (linha 7), que interrompe execugdes com desempenho inferior antecipadamente. A
métrica de otimizagdo do MAE é calculada como a média dos errosnas 3 divisoes de valida¢do,conforme implementado
nas linhas 23 a 35. A execucdo da otimizagdo ¢ iniciada na linha 42, por meio do método study.optimize ().
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Quadro 7 — Otimizag¢ao de hiperparametros com Optuna

1 |tscv = TimeSeriesSplit(n_splits=3)

2

3 |# Configuracdo do estudo Optuna

4 |study = optuna.create study(

5 direction="'minimize',

6 sampler=TPESampler (seed=RANDOM STATE) ,

7 pruner=MedianPruner (n_ startup trials=5, n warmup steps=1)

8

9

10 |# Definic&o da fungdo objetivo

11 |[def objective(trial):

12 params = {

13 'iterations': trial.suggest int('iterations', 100, 1000, step=50),
14 'learning rate': trial.suggest float('learning rate', 0.01, 0.3, log=True),
15 'depth': trial.suggest int('depth', 4, 10),

16 '12 leaf reg': trial.sﬁggestifloat('lzileafireg', 1, 10),

17 'random state': RANDOM STATE,

18 'verbose' : False, N

19 'loss function': 'MAE'

20 }

21

22 scores = []

23 for fold idx, (train idx, val idx) in enumerate (tscv.split (X train)):
24 X fold train = X train.iloc[train idx]

25 y fold train = y train.iloc[train idx]

26 X fold val = X train.iloc[val idx]

27 y fold val = y train.iloc([val idx]

28 - B B B

29 model = CatBoostRegressor (**params)

30 model.fit (X fold train, y fold train, eval set=(X fold val, y fold val),
31 |[verbose=False) N N N N N - N - -
32

33 y fold pred = model.predict (X fold val)

34 fold mae = mean absolute error(y fold val, y fold pred)

35 scores.append (fold mae)

36 -

37 return np.mean(scores)

38

39 [# Execucdo da otimizacéao

40 |study.optimize (objective, n trials=100)

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.3.1 Modelos de Regressao Linear

Dois modelos de regressdo linear foram implementadosusando abiblioteca scikit-learn versdo 1.3+. Ambos
utilizam o mo6dulo StandardScaler paranormalizagdo prévia das caracteristicas,aplicado separadamente ao conjunto
de treino e teste para evitar vazamento de dados. Esta abordagem garante que informacdes do conjunto de teste ndo
influenciem o processo de normaliza¢io. Os Quadro 8 e Quadro 9 no APENDICE A apresentam o codigo fonte dos
modelos Polynomial Ridge e ElasticNet.

O modelo PolynomialRidge foiimplementado atravésde pipeline que combina Polynomial Features ¢ Ridge
do scikit-learn, conforme apresentado no Quadro 8 do APENDICE A (linhas 11-20). A implementacio utilizou o
pardmetro include bias=False (linha 17)para evitarcolinearidade com o termo de intercepto do Ridge. O espago de
busca para o grau polinomialfoilimitado ao intervalo [1, 3] (linha 7)baseando-se em Géron (2019), que recomenda graus
baixos para conjuntos com muitas features. O pardmetro alpha foi explorado no intervalo [0.001, 100] em escal
logaritmica (linha 9), permitindo testar desde regularizagdo minima até forte. O pardmetro interaction only foi
testado como booleano (linha 8), determinando se 0 modelo deve incluir apenastermos de interagd o entre caracteristicas
originais.

O modelo ElasticNet foi implementado usando a classe ElasticNet do scikit-learn com parimetro
max_iter=10000 (Quadro 9 do APENDICE A , linha 14) para garantirconvergéncia. O espaco de busca para alpha foi
definido no intervalo [0.0001, 10.0] em escala logaritmica (linha 12). O parametro 11 _ratio foiexploradono intervalo
[0.0, 1.0] (linha 13), controlando o equilibrio entre as regularizagdes L1 e L2, onde valores préximos a 0 favorecem o
comportamento do modelo Ridge e valores proximos a 1 favorecem o comportamento do modelo Lasso. O pardmetro
selection foitestado entre as opcdes cyclic e Random (linha 16).
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332 Modelos de Gradient Boosting

Dois algoritmos de Gradient Boosting foram implementados para capturar relagdes ndo-lineares nos dados de
demanda. Os Quadro 10 ¢ Quadro 11 no APENDICE B apresenta o codigo fonte dos modelos XGBoost e CatBoost.
Ambos foram configurados com random_state=42 para reprodutibilidade dos experimentos. O parametro verbose=0
foiutilizado durante a otimizagdo para reduzir a quantidade de logs gerados.

O modelo XGBoost foi implementado usando a biblioteca xgboost versdo 2.0+ através da classe
XGBRegressor, conforme apresentadono Quadro 10 do APENDICE BAPENDICE BAPENDICE B. A implementagio
utilizou objective='reg:squarederror' (linha 6) como fun¢do de perda e eval metric="mae' (linha 7) como
métrica de avaliacdo alinhada ao critério de otimizagdo do Optuna. O pardmetro early stopping rounds=50 (linha
33) foi configurado para interromper o treinamento quando nao houvermelhoria no conjunto de validagdo.O espaco de
busca incluiu n_estimators no intervalo [100, 1000] com incrementos de 50 (linha 10), max depth em [3, 10] (linha
11), e learning rate em [0.01, 03] em escala logaritmica (linha 12). Os pardmetros subsample e
colsample bytree foram exploradosem [0.6, 1.0] para controlar aleatoriedade no treinamento (linhas 13 e 14). As
regularizagdes reg_alpha (L1) e reg lambda (L2) foram testadas no intervalo [0, 1] (linhas 17e 18).

O modelo CatBoost foi implementado usando a biblioteca catboost versdo 1.2+ através da classe
CatBoostRegressor, conforme apresentado no Quadro 11 do APENDICE B. A implementagio utilizou
loss_function="MAE' (linha 21) alinhada a métrica de otimizagdo. Uma caracteristica especifica do CatBoost ¢ o
tratamento nativo de varid veis categoricas através da classe Pool (linhas 26-35), que recebe o pardmetro cat features
para identificar informacgdes categoricas. O espaco de busca incluiu iterations em [100, 1000]com incrementos de 50
(linha 11), learning rate em [0.01, 0.3] em escala logaritmica (linha 12), e dept em [4, 10] (linha 13). Pardmetros
especificos do CatBoostincluem 12 leaf reg em [1, 10] (linha 14), min data in leaf em [1, 100] (linha 15),
random_strength em [0, 10] (linha 16), bagging temperature em [0, 1] (linha 17), e border count em[32,255]
(linha 18). Durante o treinamento final (linhas 42-61), o pardmetro early stopping rounds=50 (linha 47) foi
configurado para detec¢do automatica de overfitting, utilizando os objetos Pool para treino e validagdo com as varidveis
categoricas devidamente identificadas.

3.3.3 Modelos de Redes Neurais Recorrentes

Dois modelos de Redes Neurais Recorrentes foram implementados usando TensorFlow 2.15+ com backend
Keras. A GPU NVIDIA GeForce RTX 4050 foi utilizada atravésde CUDA para aceleraro processo de treinamento. A
configura¢do de GPU permitiu reduzir o tempo de otimiza¢éo de hiperpardmetros das RNAs. Os dados foram preparados
em duas etapas para adequagdo aoformato requerido pelas RNAs, conforme apresentando no Quadro 12 do APENDICE
C.

A arquitetura ¢ construida de forma condicionalbaseadano hiperpardmetro use_second lstm (linha 24), que
determina se o modelo terd uma ou duas camadas. Quando duas camadas sdo utilizadas, a primeira camada recebe
parametro return_sequences=True (linha 32) para passar sequéncias completas a segunda camada, enquanto a
segunda camada utiliza return sequences=False implicitamente para retornar apenas o ultimo estado oculto.
Camadas Dropout sdo inseridas apds cada camada LSTM com taxa varidvel para regularizacdo (linhas 40 e 46).
Opcionalmente, camadas BatchNormalization (linhas 39 e 45) podem ser incluidas baseadas no hiperpardmetro
use batch norm (linha 23). O espago de busca incluiu 1stm units 1 em [32,256] com incrementos de 32 (linha
21), dropout_rate em [0.1, 0.5] (linha 22), learning rate em [0.0001,0.01] em escala logaritmica para (linha 25),
ebatch size em [32, 64, 128,256](linha 26). O modelo é compilado com otimizador Adam incluindo clipnorm=1.0
(linha 51) para estabilizar o treinamento.

O modelo BiLSTM foi implementado usando wrapper Bidirectional do Keras aplicado as camadas LSTM,
conforme apresentado no Quadro 13 do APENDICE C. A implementacio segue o mesmo padrio do LSTM, com camadas
bidirecionais substituindo as unidirecionais através do wrapper Bidirecional (linhas 15 e 19). A arquitetura também ¢é
condicional, baseada no hiperpardmetro use _second lstm (linha 8), podendo ter uma ou duas camadas BiLSTM. O
espago de busca ¢ idéntico ao LSTM, exceto pelos nomes dos parametros (brnn_units 1 nalinha 5 e implicitamente
brnn_units 2 para a segunda camada). O wrapper Bidirectional concatena automaticamente as saidas das dire¢des
direta e reversa, dobrando a dimensionalidade da saida de cada camada. Os callbacks de treinamento seguem a mesma
configura¢do do modelo LSTM.

3.3.4 Estratégia de Ensemble

Neste trabalho, foram implementadas duas estratégias de ensemble pormeio de fungdes Python para combinagio
de previsoes, conforme apresentado no Quadro 14 do APENDICE D. A implementagdo utiliza a fungio
ensemble weighted average (linhas 4 a 10) para calcular a média ponderada de previsdes, e
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ensemble calibrated (linhas 12 a 21) para aplicar fatores de calibragdo antes da combinacdo. As previsdes dos
modelos CatBoost, XGBoost e ElasticNet sdo combinadas utilizando pesos definidos no dicionario apresentado nas linhas
24 a 40.

A primeira configura¢do implementa média ponderada por meio da fung¢do ensemble weighted average
(linha 44), que combina as previsdes com pesos de 50% para CatBoost (linha 27), 30% para XGBoost (linha 32) e 20%
para ElasticNet (linha 37). Os pesos foram definidos empiricamente com base em andlise de MAE de validacdo e tempo
de inferéncia.

A segunda configuragdo aplica o fatorde calibracdo antes da combinac¢do ponderada. O fatoré calculado como
arazdo entre a soma dos valoresreais e a soma dasprevisdes no conjunto de treino. Neste caso,o0 modelo previu 21.185
unidadesmaso valorreal f0i26.401, resultandono calibration factor de 1.246(26.401/21.185) para o CatBoost
(linha 28). A fun¢do ensemble calibrated (linhas 12-21) multiplica asprevisdes de cada modelo porseus respectivos
fatores de calibragdo (linhas 47 e 48), e em seguida a fun¢do ensemble weighted average ¢ aplicada as previsdes
calibradas (linha 49). Esta flexibilidade permite adaptar o ensemble conforme o contexto de uso, seja para previsdes
pontuais ou volumes agregados.

4 RESULTADOS

Esta secao discute os resultados obtidos pelos modelos de aprendizado de maquina desenvolvidos para previsao
de demanda na industria téxtil. A subse¢do 4.1 descreve os hiperpardmetros otimizados pelo framework Optuna para cada
modelo implementado. A subsecdo 4.2 apresenta a andlise comparativa entre todos os modelos implementados. A
subsecao 4.3 detalha osresultados da estratégia de ensemble. A subsecdo 4.4 analisa a importdncia das caracteristicase o
impacto das varidveis externas.

4.1 OTIMIZACAO DE HIPERPARAMETROS

A otimizacao de hiperparametros foi realizada utilizando o framework Optuna, conforme descrito na Sec¢ao
3.3.5. O processo envolveu 100 execugdes para cadamodelo, explorando sistematicamente os espagos de busca definidos
e selecionando as configuragdes que minimizassem o erro médio absoluto no conjunto de validacdo. A Figura 6 do
APENDICE E apresenta os intervalos de busca explorados pelo Optuna e os valores finais selecionados para cada
hiperparametro dos seis modelos implementados. A visualizagdo permite compreender o posicionamento das
configuragdes 6timas dentro do espaco de busca, revelando padrdes de otimizacado especificos para cada algoritmo.

Para os modelos de gradient boosting, o0 Optuna selecionou configura¢des distintas. O XGBoost convergiu para
configuragdo conservadora. O learning rate de 0.0101 permite aprendizado gradual, enquanto o max depth de 3
niveis limita a complexidade dasarvores para evitar overfitting. On_estimators de 150 arvores busca equilibrar poder
preditivo e custo computacional. Os pardmetros de regularizacdo foram gamma de 1.4, reg alpha de 0.24 e
reg lambda de 0.92 penalizam complexidade desnecessdria. Os pardmetros subsample de 0.79 e
colsample bytree de 0.82 controlam amostragem deobservagdese caracteristicas,introduzindo diversidade entre
asarvores e reduzindo overfitting. O CatBoost utilizou 850 itera¢cdes com learning rate de(.103 e depth de 5 niveis,
construindo arvores levemente mais profundas que o0 XGBoost. O min data in leaf de 89 exige uma quantidade
minima de amostras por folha, prevenindo divisdes excessivamente especificas. Os parametros 12_leaf reg de 5.88,
random strength de 2.13 e bagging temperature de 0.19 proporcionam regularizagdo e estocasticidade
controlada.

Os modelos lineares apresentaram configura¢des mais simples. O ElasticNet convergiu para alpha de 0.0152¢
11 ratio de 0.18, indicando regularizagdo leve com predominio de Ridge sobre Lasso, utilizando selegdo aleatoria de
caracteristicas. O Polynomial Ridge utilizou degree de 1, equivalente a modelo linear simples, com alpha de 91.24
indicando forte regularizagdo. As configuragdes sugerem que transformacgdes polinomiais ndo trouxerambeneficios e que
regularizagdo forte é necessaria para estabilizar coeficientes em dados de alta dimensionalidade.

As redes neurais recorrentes convergiram para arquiteturas de complexidade moderada. O LSTM selecionou
duascamadas(192 1stm units 1, 64 1lstm units 2) comdropout rate de0.38 e learning rate conservador
de 0.0017. O BILSTM também utilizou duas camadas (224 brnn units 1,32 brnn units_2) com dropout rate
de 0.35 e learning rate superior de 0.0057. Ambos utilizaram batch size reduzidos (64 e 32) sem batch
normalization (use batch norm=False), indicando que o pré-processamento foi suficiente para estabilizar
treinamento. O gargalo mais acentuado do BiILSTM (224 para 32) pode funcionar como regulariza¢ido implicita .

4.2 ANALISE COMPARATIVA DOS MODELOS

A Figura 7 apresenta as métricas de desempenho dos seis modelos individuais treinados, ordenados em ordem
decrescente de desempenho. Para permitir a comparacio visual direta entre as métricas de diferentes escalas, os valores
foram normalizados na escala 0-1. Para métricas onde menor valor indica melhor desempenho, os valores foram
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invertidos, resultando em barrasmais altas para modelos com melhor performance. Os valores originais de cada métrica
estdo destacados acima das barras. Todos os modelos foram avaliados no mesmo conjunto de teste, garantindo
comparabilidade direta dos resultados. As métricas foram calculadas considerando apenas previsdes ndo -negativas, pois
valores negativos de demanda sio fisicamente impossiveis e foram corrigidos para zero durante o pos-processamento. Os
resultadosrevelam dois padrdes distintos de desempenho. Modelos mais complexos alcangaram melhor precisdo pontual,
enquanto modelos mais simples apresentaram melhoracuracia de volume total de vendas. Essa dualidade indica a
necessidade de selecionar o modelo conforme o objetivo da previsdo.

Figura 7 — Comparacdo de métricas dos modelos individuais
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Fonte: elaborado pelo autor.

O CatBoost alcangou o melhor desempenho em precisdo pontual, com MAE de 0.2524 unidades e MAPE de
9.27%. Este resultado indica erro médio de apenas um quarto de unidade por previsdo, valor notavel considerando a
variabilidade da demanda téxtil. Os modelos de aprendizado profundo BiLSTM e LSTM apresentaram desempenho
praticamente idéntico,com MAE de 0.2527 ¢ 0.2528 unidades, respectivamente. A diferengca minima entre esses modelos
e o CatBoost sugere que as variaveis temporais derivadas, criadas anteriormente, ja capturam adequadamente os padroes
sequenciais, tornando desnecessaria a complexidade adicionaldas arquiteturas recorrentes. Entretanto, esses trés modelos
subestimaram o volume total de vendas em aproximadamente 20%.

O XGBoost apresentou desempenho equilibrado entre precisdo pontuale volumetotalde vendas. Com MAE de
0.2798 unidades, o modelo apresentou erro 10.8% superior ao CatBoost, mas subestimou o volume total de vendas em
apenas 8.0%, significativamente melhorque a subestimacao de 19.8% do CatBoost. Sua configuracio conservadora, com
learning rate de 0.0101 e profundidade méaxima de 3 niveis, resultou em melhor capacidade de generalizacao.

Os modelos lineares apresentaram o padrao inverso aos modelos complexos. O ElasticNet registrou MAE de
0.3236 unidades e MAPE de 17.91%, valores substancialmente superiores aos modelos de Gradient Boosting. Contudo,
o erro de volume foi de apenas -3.0%, o melhor resultado entre todos os modelos individuais. O erro de volume calcul a
diferenca percentual entre o volume total previsto e o volume total real no periodo de teste. O Polynomial Ridge
apresentou comportamento similar, com MAE de 0.3009 unidades e erro de volume de -3.8%. Essa inversdo demonstra
que modelos mais simples tendem a preservar melhor as propor¢des agregadas, mesmo com maior erro nas previsdes
individuais.
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A métrica RMSE, medida na mesma unidade da varidvel alvo (quantidade de pecas), apresentou valores entre
1.6497 e 1.6723 unidades para todos os modelos. O ElasticNet registrou 0 menor RMSE com 1.6497 unidades, enquanto
o CatBoostapresentou 1.6723 unidades, diferenga de 0.0226 que ndo representa distingdo relevante entre os modelos. O
coeficiente R? apresentou valores negativos ou proximos de zero para todos os modelos, com excecao do ElasticNet que
alcangou 0.0047. Esses valores indicam que os modelos ndo conseguiram explicar a variabilidade da demanda. O R?
negativo revela que as previsdes foram menos acuradas que simplesmente utilizar a média histoérica como previsdo,
sugerindo que as variaveis climaticas, econdmicas, sazonalidade e tendéncia possivelmente tiveram contribuigio limitada
para o modelo. Esse comportamento indica que a demanda em horizonte de 12 semanas pode ser predominantemente
estocastica, com fatores ndo capturados pelas varidveis disponiveis exercendo maior influéncia sobre as vendas.

4.3 ANALISE DA ESTRATEGIA DE ENSEMBLE

Neste trabalho foram implementadas duas estratégias de ensemble. Considerando que os modelos individuais
apresentaram contrapartida entre precisio pontuale acuracia na previsio do volumereal de vendas,buscou-se avaliarse
combinac¢des de modelos poderiam equilibrar essas métricas. A primeira estratégia denominada de Ensemble Ponderado
Simples, atribui pesos diferentes para CatBoost, XGBoost ¢ ElasticNet e combina suas previsdes por média ponderada.
A segunda estratégia, de Ensemble Calibrado, aplica um fator de correcdo as previsdes antes de realizar a combinacgio
ponderada. A Tabela 1 apresentaa comparagao entre Catboost Individual, 0 Ensemble Ponderado e o Ensemble Calibrado.

Tabela 1 - Comparagdo das estratégias de ensemble

Estratégia MAE RMSE R MAPE | Erro Volume | | Tempo
nferéncia

CatBoost 0.2524 1.6723 0.0227 9.27% -18.8% ~100ms
Individual
Ensemble

Ponderado 0.2625 1.6599 -0.0076 11.11% -12.9% ~185ms
Simples
Ensemble

' 0.3199 1.6526 0.0013 17.48% 3.0% ~185ms
Calibrado

Fonte: elaborado pelo autor.

O CatBoostIndividual serve como referéncia de comparacao, apresentando MAE de 0.2524 unidades e MAPE
de 9.27%. O tempo de inferéncia de aproximadamente 100ms torna esta estratégia adequada para aplicagdes em tempo
real. Entretanto o principal ponto fraco é a subestimacdo de -18.8% no volume total de vendas, o que representa uma
limitagdo para o planejamento total de producédo.

Na primeira estratégia (Ensemble Ponderado Simples) o MAE aumentou para 0.2625 unidades, mas o erro de
volume de vendasreduziu para -12.9%, representando uma reducéo de 5.9 pontos percentuaisem relagdo ao CatBoost. O
R? melhorou de -0.0227 para -0.0076, se aproximando de zero e indicando maior capacidade de explicar a varidncia em
relagdo a média simples. O tempo de inferéncia aumentou para aproximadamente 185ms devido a necessidade de executar
trés modelos.

Na segunda estratégia (Ensemble Calibrado), o erro de volume reduziu para -3.0%, reducdo de 15.8 pontos
percentuais em relagdo ao CatBoost Individual. O R? alcangou 0.0013, Ginico valor positivo observado entre todas as
estratégias. A contrapartida dessa abordagem é o aumento do MAE para 0.3199 unidades ¢ do MAPE para -17.48%,
refletindo maior erro nas previsoes individuais. Cada previsdo individual apresenta desvio maiorda demanda real, masa
soma totaldas previsdes aproxima-se melhordo volume real de vendas. O RMSE varioude 1.6599 para 1.6526 unidades,
diferenca de 0.0073 que ndo representa mudancga relevante na distribuigdo de erros. O tempo de inferéncia permanece em
aproximadamente 185ms.

Os resultados evidenciam que a escolha entre precisdo pontuale acurdcia agregada depende diretamente do
objetivo do negdcio. Para aplicagdes que requerem previsdes individuais precisas por produto e semana, o CatBoost
Individual demonstra superioridade. Por outro lado, para planejamento agregado de produgdo, onde o volume total
importa mais que previsoes individuais, o Ensemble Calibrado oferece um erro de volume menor.

44 IMPORTANCIA DAS CARACTERISTICAS PREDITIVAS

A analise da importancia das caracteristicas foi realizada utilizando o modelo CatBoost, selecionado por
apresentar o menor MAE entre todos os modelos avaliados. A Figura 8 apresenta as vinte principais caracteristicas
preditivas identificadas pelo modelo CatBoost, ordenadas por seu ganho de informa¢ao médio durante a construgao das
arvores de decisdo.
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Figura 8 — Vinte principais caracteristicas preditivas do modelo CatBoost
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Fonte: elaborado pelo autor.

A andlise revela que caracteristicas temporais dominam o modelo, representando cerca de 65% da importancia
total acumulada. A varidvel tendencia apresenta a maior importdncia individual (26.86%), evidenciando que o
comportamento de crescimento ou reducao da demandaao longo do tempo constitui o principal preditor do modelo. Este
resultado indica que padrdes de trajetoria historica sdo mais informativos que flutuacdes pontuais de curto prazo. As
defasagens de pedidos e vendastambém se mostram relevantes, com pedidos lag 1w contribuindo 7.78% e outras
defasagens distribuidas entre as demais posigdes.

As caracteristicas de produto somam 10.9% da importancia total. A varidvel FAIXA ETARIA com 5.19%
aparece como a variavel individual mais relevante, indicando que diferentes publicos apresentam padrdes distintos de
demanda. O TAMANHO contribui com 2.38%. As demais caracteristicas de produto apresentam importancia baixa,
sugerindo que a segmentacdo porfaixa etaria e tamanho captura a maiorparte da variabilidade explicada pelos atributos
do produto. As variaveis climaticas defasadasacumulam 12.1% da importancia, com destaque para wind_lag 4w (3.12%)
e defasagens de umidade e temperatura em janelas de 4 a 8 semanas. A predomindncia de defasagens de médio prazo
sugere que condi¢des climaticas influenciam decisGes de compra com antecedéncia, possivelmente relacionadas ao
planejamento de cole¢des sazonais pelos clientes varejistas. Esse resultado justifica a inclusdo de dados climaticos no
modelo.

Em contraste, varidveis econdmicas mensais apresentaram importancia baixa, praticamente nao contribuindo
para o modelo. Das 130 caracteristicas disponiveis, 82 apresentam importincia maior que zero, enquanto 48 nao
contribuem para o modelo. Entre as varidveis com importincia nula estio defasagens muito recentes (y_lag 1w,
y_lag 2w)e todas as varidveis econdmicas defasadas.

5 CONCLUSOES

Este trabalho teve como objetivo disponibilizarum modelo de aprendizado de maquina para aprimorara previsio
de demanda na industria téxtil. Para isso, foram implementados e comparados seis modelos CatBoost, XGBoost,
ElasticNet, Polynomial Ridge, LSTM e BiLSTM e duas estratégias de ensemble, aplicados a dadosreais deuma empresa
téxtil do Vale do Itajai. Os objetivos especificos foram atendidos. O primeiro avaliou o desempenho de seis modelosde
aprendizado de méaquina utilizando métricas MAE, MAPE, RMSE e R2. O segundo foi analisado o impacto de varidveis
externas como indicadores econdmicos e sazonalidade na acurdcia das previsdes. Por fim, o terceiro objetivo foi atendido
aovalidara eficacia dos modeloscom dadosreais de industria téxtil do Vale do Itajai, comparando osresultados obtidos
com o processo de previsdo atual da empresa.
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O CatBoost apresentou o melhor desempenho em precisdo pontual, com MAE de 0.2524 e MAPE de 9.27%,
validado com dados do segundo semestre de 2024. A andlise de importancia revelou que caracteristicas temporais
representam 65% da importancia total. Essas caracteristicas temporais incluem a varidvel de tendéncia (que model
crescimento ou redu¢do da demanda ao longo do tempo), defasagens de vendas e pedidos, e componentes sazonais
(semana do ano, més, trimestre). Em contraste, os indicadores econdmicos mensais apresentaram importancia nula devido
a baixa variabilidade em horizontes semanais. Uma contribui¢do do trabalho foia identificacdo de contrapartida entre
precisdo pontuale erro de volume total de vendas. Modelos de Gradient Boosting apresentam menor MAE individual
(0.2524 unidades), mas subestimam o volume totalem -19.8%, enquantoa estratégia de ensemble calibrado desenvolvida
reduziu o erro de volume para -3.0%.

A validagdo pratica do modelo demonstrou uma redugdo de erro em relagdo ao processo atualda empresa
parceira. O Ensemble Calibrado subestimou o volume agregado em apenas-3.0%, enquanto o processo atualda empresa
superestima em 12% a 15%, produzindo além da demanda real. Este resultado evidencia a viabilidade dos modelos
desenvolvidos para o planejamento de producdo e gestdo do estoque, oferecendo melhorias sobre os métodos utilizados
atualmente pela empresa. O trabalho diferencia-se dos trabalhos correlatos pela integracdo de 130 caracteristicas
derivadas, incluindo variaveis climaticas e indicadores macroecondmicos, e pela aplicagdo no contexto da industria téxtil
brasileira do Vale do Itajai, Santa Catarina. A estratégia de Ensemble Calibrado representa uma contribuigcdo
metodoldgica ao demonstrar que a calibracdo de previsdes pode contribuirpara a melhorana previsdo total, mas ao mesmo
tempo, pode impactar negativamente a previsdo individual.

Para aplicagdes praticasna industria téxtil, recomenda-se a selecio do modelo conforme o objetivo de negbcio.
Para sistemas de reposi¢do automatica de estoque ou previsao por produto individual, o CatBoost Individualapresenta o
melhor desempenho com MAE de 0.2524 unidades. Para planejamento agregado de producao, gestdo de capacidade fabril
ou previsdo de receita, recomenda-se o Ensemble Calibrado que reduz o erro de volumetotalpara -3.0%. Para casos que
requerem equilibrio entre ambas asmétricas, o Ensemble Ponderado Simples apresenta-se como alternativa intermediara.
Quanto as variaveis preditivas, recomenda-se priorizar caracteristicas temporais (variavel de tendéncia, defasagens de
vendas e pedidos, componentes sazonais), caracteristicas de produto (faixa etaria, tamanho), e varidveis climaticas
defasadas (vento, umidade e temperatura).

Quanto ao objetivo de subsidiar a otimiza¢do do mix de produtos, este aspecto nio foi diretamente abordado. O
foco foidirecionado a previsdo de demanda, que constitui etapa anterior e necessaria para posterior otimiza¢do de mix.
A implementacdo de mdédulo de otimizagdo requer modelagem adicional de margens de contribuicdo e restricoes de
capacidade, constituindo escopo para trabalhos futuros. Da mesma forma, a quantificacdo financeira da redugdo de
estoques ndo foi mensurada, embora os resultados obtidos sugiram potencial de aplicacdo pratica. Além disso, as
limita¢des do trabalho incluem horizonte de 12 semanas que pode ser insuficiente para planejamento de cole¢des sazonass,
impossibilidade de capturareventosimprevisiveis como promog¢desndo planejadas,e MAPE elevado para produtos com
demanda muito baixa. O coeficiente R? negativo ou proximo de zero indica que a variabilidade da demanda em horizonte
de 12 semanas é predominantemente estocastica, indicando alta variabilidade da demanda.

Como trabalhos futuros, sugere-se a implementag¢do de comparacio direta com métodos tradicionais como
ARIMA e Holt-Winters para validac¢do adicionaldos ganhos obtidos, incorpora¢do de dados de redes sociais para capturar
tendéncias emergentes, quantificagdo do impacto financeiro através de implementagdo piloto, desenvolvimento de
moddulo de otimizagdo de mix de produtos, extensdo do horizonte de previsio para 26 ou 52 semanas, ¢ aplicacido de
técnicas de redugido de dimensionalidade como Analise de Componentes Principais (PCA) para simplificar o conjunto de
130 caracteristicas e potencialmente reduzir a complexidade do modelo.

Em conclusdo, este trabalho demonstra que modelos de aprendizado de méaquina sdo ferramentas vidveis e
eficazes para previsio de demanda na industria téxtil. A implementacdo deste sistema pode contribuir para a
competitividade da industria téxtil do Vale do Itajaiatravés de melhor planejamento de producdo e gestdo de estoques.
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APENDICE A — CODIGO DOS MODELOS DE REGRESSAO LINEAR

O Quadro 8 apresenta o codigo fonte da implementacao do modelo PolynomialRidge, incluindo a configuracio

da sequéncia de processamento com normalizagdo, transformacdo polinomial e regularizacdo, além do espago de
hiperpardmetros explorado pelo Optuna.

Quadro 8 — Implementacdo do modelo Polynomial Ridge

O J o U bW

from sklearn.preprocessing import PolynomialFeatures, StandardScaler
from sklearn.linear model import Ridge
from sklearn.pipeline import Pipeline

# Espaco de hiperpardmetros especifico

def objective(trial):
degree = trial.suggest int('degree', 1, 3)
interaction only = trial.suggest categorical('interaction only', [True, False])
alpha = trigl.suggest_float('alpEa', 0.001, 100.0, log=Trae)

# Pipeline: Scaler - Polynomial - Ridge
pipeline = Pipeline([
('scaler', StandardScaler()),
('poly', PolynomialFeatures (
degree=degree,
interaction only=interaction only,
include bias=False B
))
('ridge', Ridge(alpha=alpha, random state=RANDOM STATE))
1)

# Validacgdo cruzada temporal (conforme Quadro 7)

#

# Treinamento final com melhores pardmetros
final pipeline = Pipeline ([
('"scaler', StandardScaler()),
('poly', PolynomialFeatures (
degree=study.best params['degree'],
interaction only=study.best params['interaction only'],
include_biaE:False B h
)) .,
('ridge', Ridge(
alpha=study.best params|['alpha'],
random state=RANDOM STATE
))
1)

final pipeline.fit (X train, y train)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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dados, o espago de hiperparametros e o treinamento final com os melhores parametros identificados.

O Quadro 9 apresenta o cddigo fonte da implementacdo do modelo ElasticNet, contendo a normalizagao dos

Quadro 9 — Implementa¢do do modelo ElasticNet

O J o U WN -

NN NNNDNMNDNNNNNRE R R RRRRRPR PO
W oo JdJo U WNEFE OWOWwWJoUlbdx WN - O

from sklearn.linear model import ElasticNet
from sklearn.preprocessing import StandardScaler

# Normalizacé&o (critica para ElasticNet)
scaler = StandardScaler()

X train scaled = scaler.fit transform(X train)
X test scaled = scaler.transform(X test)

# Espaco de hiperparédmetros especifico
def objective(trial):
params = {
'alpha': trial.suggest float ('alpha', 0.0001, 10.0, log=True),
'11 ratio': trial.sugggst_float('ll_ratio', 0.0, 1.0),
'max iter': 10000,
'random state': RANDOM STATE,

'selection': trial.suggest categorical ('selection', ['cyclic',
}
model = ElasticNet (**params)
# Validagdo cruzada temporal (conforme Quadro 7)

#

# Treinamento final

final model = ElasticNet (
max_iter=10000,
random state=RANDOM STATE,
**stud?.best_paramsi

)

final model.fit (X train scaled, y train)

'random'])

Fonte: Elaborado pelo autor.

Trabalho de Conclusdo de Curso - Ano/Semestre: 2025/2

22




APENDICE B - CODIGO DOS MODELOS DE GRADIENT BOOSTING

O Quadro 10 apresenta o codigo fonte da implementacdo do modelo XGBoost, contendo o espaco de

hiperparametros, a configuragdo de interrupgdo antecipada e o treinamento final.

Quadro 10 — Implementacdo do modelo XGBoost

log=True),

1.

0),

1 |import xgboost as xgb

2 |RANDOM STATE = 42

3 [# Espaco de hiperpardmetros especifico

4 |def objective(trial):

5 params = {

6 'objective': 'reg:squarederror',

7 'eval metric': 'mae',

8 'booster' : 'gbtree',

9 'random state': RANDOM STATE,

10 'n estimators': trial.suggest int ('n estimators', 100, 1000, step=50),
11 'mgx_depth': trial.suggest_inf('max_aepth', 3, 10),

12 'learning rate': trial.suggest float('learning rate', 0.01, 0.3,
13 'subsamplg': trial.suggest_flogt('subsample', 5.6, 1.0),
14 'colsample bytree': trial.suggest float('colsample bytree', 0.6,
15 'min child weight': trial.suggest int('min child weight', 1, 10),
16 ‘gamﬁa': t?ial.suggest_float('gamﬁa‘, 0, 5), -

17 'reg alpha': trial.suggest float('reg alpha', 0, 1),

18 'reg lambda': trial.suggest float ('reg lambda', 0, 1),
19 'verbosity': 0

20 }

21

22 model = xgb.XGBRegressor (**params)

23 # Validagdo cruzada temporal (conforme Quadro 7)

24 #

25

26 |# Treinamento final com early stopping

27 |final params = {

28 'gbjective': 'reg:squarederror',

29 'eval metric': 'mae',

30 'booster': 'gbtree',

31 'random state': RANDOM STATE,

32 'verbosity': 0,

33 'early stopping rounds': 50,

34 **study.best params

35 |}

36

37 |final model = xgb.XGBRegressor (**final params)

38

39 |# Separar validacgdo para early stopping

40 |split point = int (len (X train) * 0.8)

41 |final model. fit(

42 X train model, y train model,

43 eGal_segz[(X_val:modelj y val model)],

44 verbose=True

45 )

Fonte: Elaborado pelo autor.

O Quadro 11 apresenta o cddigo fonte da implementacdo do modelo CatBoost, incluindo a identificacdo

automatica de varidveis categoricas, o uso da classe Pool e a configuracdo de interrupgdo antecipada.
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Quadro 11 — Implementa¢cdo do modelo CatBoost

1 |from catboost import CatBoostRegressor, Pool

2 [RANDOM STATE = 42

3 |# Identificar features categdricas

4 |categorical features = df forecasting[feature cols] .select dtypes (
5 include=["'object', 'category']

6 |).columns.tolist ()

7

8 |# Espaco de hiperparédmetros especifico

9 |def objective(trial):

10 params = {

11 'iterations': trial.suggest int('iterations', 100, 1000, step=50),
12 'learning rate': trial.suggest float('learning rate', 0.01, 0.3, log=True),
13 'depth': Erial.suggest_int('degth', 4, 10), B

14 '12 leaf reg': trial.suggest float('l2 leaf reg', 1, 10),
15 'min data in leaf': trial.suggest int('min data in leaf', 1, 100),
16 'ranaomisgreﬁgth': trial.suggestifloat('raHdomﬁEtrgngth‘, 0, 10),
17 'bagging temperature': trial.suggest float('bagging temperature', 0, 1),
18 ‘border_gount': trial.suggest_int('bgrder_count', 32, 255),
19 'random state': RANDOM STATE,

20 'verbose': False,

21 'loss_ function': 'MAE',

22 'eval metric': 'MAE'

23 } B

24

25 # Criar Pool com features categdricas

26 train pool = Pool (

27 X fold train,

28 y fold train,

29 cat features=categorical features

30 )

31 val pool = Pool(

32 X fold val,

33 y_fold val,

34 cat features=categorical features

35 )

36

37 model = CatBoostRegressor (* *params)

38 model.fit (train pool, eval set=val pool, verbose=False)

39 #

40

41 |# Treinamento final

42 |final params = {

43 'random state': RANDOM STATE,

44 'verbose': 100,

45 'loss function': 'MAE',

46 'eval metric': 'MAE',

47 'early stopping rounds': 50,

48 **stud?.best_pazams

49 |}

50

51 [final model = CatBoostRegressor (**final params)

52

53 |train pool = Pool (

54 X train model,

55 y train model,

56 cat features=categorical features

57 |

58 [val pool = Pool(

59 X val model,

60 y:val:model,

61 cat features=categorical features

62 |)

63

64 |[final model.fit(train pool, eval set=val pool)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Trabalho de Conclusdo de Curso - Ano/Semestre: 2025/2



APENDICE C - CODIGO DOS MODELOS DE REDES NEURAIS RECORRENTES

O Quadro 12 apresenta o codigo fonte da implementacdo do modelo LSTM, contendo a preparacao dosdados,a
arquitetura condicional e a configura¢ao das func¢des de controle do treinamento.

Quadro 12 — Implementagdo do modelo LSTM

1 |import tensorflow as tf

2 |from tensorflow.keras.models import Sequential

3 |from tensorflow.keras.layers import LSTM, Dense, Dropout, BatchNormalization

4 |from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping, ReduceLROnPlateau

5 |from tensorflow.keras.optimizers import Adam

6 |from sklearn.preprocessing import StandardScaler

7

8 |# Preparacgdo de dados para LSTM

9 |scaler X = StandardScaler ()

10 X train scaled = scaler X.fit transform(X train)

11

12 |scaler y = StandardScaler ()

13 y_traia_scaled = scaler y.fit transform(y train.values.reshape(-1, 1)) .ravel()
14

15 |# Reshape para formato LSTM (samples, timesteps=1l, features)

16 X train lstm = X train scaled.reshape((X train scaled.shape([0], 1,

17 X train scaled.shape[l]))

18 | -

19 |# Espago de hiperparédmetros especifico

20 |def objective(trial):

21 Istm units 1 = trial.suggest int ('lstm units 1', 32, 256, step=32)

22 dropout rate = trial.suggest float('dropout rate', 0.1, 0.5)

23 use batch norm = trial.suggest categorical ('use batch norm', [True, False])
24 use second lstm = trial.suggest categorical('use second lstm', [True, False])
25 learning rate = trial.suggest float('learning rate', le-4, le-2, log=True)
26 batch_siEé = trial.suggest_cagegorical(‘batch:size', [32, 64, 128, 2561)
27

28 # Construir arquitetura LSTM

29 model = Sequential ()

30

31 if use second lstm:

32 model.add (LSTM(lstm units 1, return sequences=True,

33 inpﬁtishaEeZ(Xitraiﬁilstm.shape[l], X train lstm.shape[2])))
34 else:

35 model.add (LSTM(lstm units 1,

36 inpﬁtishagez(Xitrainilstm.shape[l], X train lstm.shape[2])))
37

38 if use batch norm:

39 model.add (BatchNormalization ())

40 model.add (Dropout (dropout rate))

41

42 if use second lstm:

43 moael.addTLSTM(lstm_units_Z))

44 if use batch norm:

45 moael.ada(BatchNormalization())

46 model.add (Dropout (dropout rate))

47

48 model.add (Dense (1))

49

50 # Compilar com Adam e clipnorm

51 optimizer = Adam(learning rate=learning rate, clipnorm=1.0)

52 model.compile (optimizer=optimizer, loss='mae', metrics=['mae'l])

53

54 # Callbacks para controle de treinamento

55 early stop = EarlyStopping(monitor='val loss', patience=10,

56 [restore best weights=True)

57 reduce lr = ReducelROnPlateau(monitor='val loss', factor=0.5, patience=5,
58 min lr=1e-6) B

Fonte: Elaborado pelo autor.
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O Quadro 13 apresenta o codigo fonte da implementac¢do do modelo BiLSTM, utilizando a camada Bidirectional

do Keras e seguindo a mesma estrutura condicional do modelo LSTM.

Quadro 13 — Implementa¢do do modelo BiLSTM (BRNN)

1 |from tensorflow.keras.layers import LSTM, Bidirectional

2

3 [# Espaco de hiperpardmetros (idéntico ao LSTM)

4 |def objective(trial):

5 brnn units 1 = trial.suggest int ('brnn units 1', 32, 256, step=32)

6 dropgutirage = trial.suggest:float('drgpoutizate‘, 0.1, 0.5)

7 use batch norm = trial.suggest categorical ('use batch norm', [True, False])
8 use_second lstm = trial.suggest categorical('use second lstm', [True, False])
9 learning rate = trial.suggest float('learning rate', le-4, le-2, log=True)
10 batch size = trial.suggest categorical('batch size', [32, 64, 128, 256])
11

12 # Diferenga principal: wrapper Bidirectional

13 model = Sequential ()

14 if use second lstm:

15 model.add (Bidirectional (LSTM (brnn units 1, return sequences=True,

16 input_shape:(X_trgin_brﬁn.shape[lT,

17 X train brnn.shape[2]))))

18 | else:

19 model.add (Bidirectional (LSTM (brnn_ units 1,

20 input shape= (X train brnn.shape[l],

21 [X_train brnn.shape[2])))) - - B

22

23 if use batch norm:

24 model.add (BatchNormalization ())

25 model.add (Dropout (dropout rate))

26 B

27 if use second lstm:

28 moael.addTBidirectional(LSTM(brnn_units_Z)))

29 if use batch norm:

30 model .add (BatchNormalization())

31 model.add (Dropout (dropout rate))

Fonte: Elaborado pelo autor.
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APENDICE D — CODIGO DA ESTRATEGIA DE ENSEMBLE

O Quadro 14 apresenta o codigo fonte das fun¢des de ensemble desenvolvidas, incluindo a média ponderada

simples e a estratégia com calibragdo de previsdes.

Quadro 14 — Implementacdo da estratégia de Ensemble

1 |import numpy as np

2 |from sklearn.metrics import mean absolute error

3

4 |def ensemble weighted average (predictions dict, weights) :

5 ensemble pred = np.zeros like(next(iter (predictions dict.values())))
6

7 for model, pred in predictions dict.items():

8 ensemble pred += weights[mgdel] * pred

9

10 return ensemble pred

11

12 |def ensemble calibrated(predictions dict, calibration factors):

13 calibratgd_preds = {} N N

14

15 for model, pred in predictions dict.items():

16 if model in calibration_fagtors:

17 calibrated preds[model] = pred * calibration factors[model]
18 else: B B

19 calibrated preds[model] = pred

20

21 return calibrated preds

22

23 |# Configuragédo do ensemble

24 models config = {

25 'catboost 20251002 193349': {

26 'name' : 'CatBoEst',

27 'weight': 0.50,

28 'calibration': 1.246 # 26401/21185

29 by

30 '20251002 155938"': {

31 'name" : 'XGBoost',

32 'weight': 0.30,

33 'calibration': 1.0

34 by

35 'lasso ridge 20251007 222123': {

36 'name': TElasticNgt',

37 'weight': 0.20,

38 'calibration': 1.0

39 }

40 |}

41

42 |# ESTRATEGIA 1: Ensemble simples (média ponderada)

43 [weights = {key: config['weight'] for key, config in models config.items()}
44 |ensemble simple = ensemble weighted average (predictions, weights)

45

46 |# ESTRATEGIA 2: Ensemble calibrado (calibracdo + média ponderada)

47 |calibration = {key: config['calibration'] for key, config in models config.items ()}
48 |predictions calibrated = ensemble calibrated(predictions, calibration)
49 |lensemble calibrated pred = ensemble weighted average (predictions calibrated,
50 weights)_ - B - -

51 metrics calibrated = calculate metrics(y true, ensemble calibrated pred)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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APENDICE E - COMPARACAO DE METRICAS OPTUNA POR MODELO

A Figura 6 apresenta a visualizacdo dos espacos de busca de hiperparametros explorados pelo Optuna,
apresentando os intervalos testados e os valores 6timos selecionados para cada modelo.

Figura 6 — Comparacdo de métricas dos modelos individuais
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Fonte: elaborado pelo autor.
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