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RESUMO

Este Trabalho de Formatura trata do desafio de dimensionar a primeira compra de
novos produtos sem histérico de vendas em uma grande rede de fast fashion, buscando
uma solugao tecnicamente robusta e aderente ao processo real da empresa. Para isso, o
estudo articula duas frentes complementares: mapeamento de processos e previsao de de-
manda. Na primeira frente, foi realizado o mapeamento do macroprocesso de lancamento
de novas colegoes e, em detalhe, o mapeamento do subprocesso de compras, utilizando a
notacao BPMN e entrevistas semiestruturadas com um gerente sénior e um gerente pleno.
O mapeamento As Is tornou explicitas atividades, decisoes, sistemas, papéis e dores do
processo, escancarando um processo pouco padronizado e com forte heterogeneidade entre
compradores. Os diagramas To Be elaborados no trabalho propoem um fluxo padronizado,
com artefatos unicos de dados, responsabilidades claras e pontos especificos de inser¢ao
dos modelos preditivos, garantindo a aplicabilidade pratica da solucao proposta. A se-
gunda frente desenvolve trés modelos de previsao por atributos com Python: analogia
em diferentes niveis da hierarquia mercadolégica, regressao linear e um modelo baseado
em Quantile Regression Forests. Os modelos sao avaliados e comparados em backtests
com métricas de desempenho de previsao utilizando dados reais da empresa. Os resulta-
dos indicam desempenho superior do modelo de Quantile Regression Forests em termos
de erro, e também mostram que o modelo atende ao requisito dos gestores de poderem
ajustar as previsoes com base em seus inputs e julgamentos pessoais. Os resultados sus-
tentam a recomendacao para adocao de um novo método de previsao de demanda, tendo
o modelo alcan¢ado um erro percentual absoluto médio ponderado (WMAPE) de 45,1%,
bem inferior ao valor de 86,2% da compra praticada nos lancamentos de 2025. Depois
da remocao de outliers, reduziu-se o wMAPE para 35,5% em comparacao aos 56,2% do
praticado. Como préximos passos, recomenda-se a conducao de um piloto em ambiente
real, iniciando pela implementacao do processo To Be proposto e pela adogao gradual
do modelo de Quantile Regression Forests, de modo a avaliar seus impactos operacionais,
refinar os modelos e orientar uma futura integracao sistémica mais ampla.

Palavras-chave: Previsao de Demanda. Novos Produtos. Mapeamento de Proces-
sos. Varejo da Moda. Fast Fashion. Quantile Regression Forests.



ABSTRACT

This Graduation Project addresses the challenge of sizing the initial purchase of new
products, without sales history, in a large fast fashion retail chain, seeking a solution that
is technically robust and aligned with the company’s actual decision-making process. To
this end, the study combines two complementary fronts: process mapping and demand
forecasting. On the first front, the macroprocess of launching new collections was map-
ped and, in detail, the purchasing subprocess, using BPMN notation and semi-structured
interviews with a senior manager and a mid-level manager. The As Is mapping makes
explicit the activities, decisions, systems, roles, and pain points of the process, revealing
a poorly standardized process with strong heterogeneity across buyers. The To Be dia-
grams developed in the study propose a standardized flow, with unique data artefacts,
clear responsibilities, and specific touchpoints for inserting predictive models, thus ensu-
ring the practical applicability of the proposed solution. The second front develops three
attribute-based forecasting models in Python: analogy at different levels of the merchan-
dising hierarchy, linear regression, and a model based on Quantile Regression Forests.
The models are evaluated and compared in backtests using forecasting performance me-
trics and real company data. The results indicate superior performance of the Quantile
Regression Forests model in terms of forecast error, while also meeting the managers’
requirement to be able to adjust forecasts based on their own inputs and judgment. The
results support the recommendation to adopt a new demand forecasting method, with the
model achieving a weighted mean absolute percentage error (WMAPE) of 45.1%, subs-
tantially lower than the 86.2% observed in the current buying practice in the test with
the 2025 launches. After removing outliers, the wMAPE is reduced to 35.5%, compared
with 56.2% for the current practice. As next steps, a pilot in a real operational environ-
ment is recommended, starting with the implementation of the proposed To Be process
and the gradual adoption of the Quantile Regression Forests model, in order to assess its
operational impacts, refine the models, and guide a broader future system integration.

Keywords: Demand Forecasting. New Products. Process Mapping. Fashion Retail.
Fast Fashion. Quantile Regression Forests.
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1 INTRODUCAO

Neste capitulo, apresenta-se a empresa objeto de estudo e caracteriza-se o problema
de dimensionar as compras iniciais de novos produtos. Por motivos de confidencialidade,

a companhia estudada sera identificada como Fashion.

1.1 Contexto

1.1.1 A empresa

A Fashion é uma varejista de moda fast fashion de capital aberto, com atuagao
nacional, mais de 250 lojas distribuidas em todos os estados do pais e operagao de e-

commerce. Seu posicionamento concentra-se majoritariamente nas classes B e C.

Suas lojas fisicas possuem oferta de produtos adaptada ao perfil socioeconémico ma-
joritario da localidade, as condigoes climaticas regionais e ao tamanho da loja. Essa
diversidade de contextos traz desafios de planejamento de sortimento (variedade de pro-
dutos oferecida) e de abastecimento da rede, o que acarreta forte pressao por eficiéncia

operacional, especialmente por ser uma companhia de capital aberto.

1.1.2 O setor

O modelo de negdcios do nicho em que a Fashion estd inserida baseia-se na ampla vari-
edade de Stock Keeping Unit(SKU) (em portugués: Unidade de Manutengao de Estoque,
codigo que identifica cada produto especifico, no caso do varejo da moda, modelo-cor-
tamanho), lancamentos frequentes, relangamento de produtos com bom desempenho e
ciclos de vida curtos.Apenas uma fracao reduzida do portfélio é composta por produtos
constantes, enquanto a maior parte é composta por pecas sazonais de colecoes. Essa
dinamica demanda decisoes ageis de compra, alocacao e reposicao, sob risco de ruptura
(indisponibilidade de estoque) ou excesso de estoque com necessidade de remarcagoes

(redugoes de preco planejadas para acelerar giro de estoque).
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Além disso, a demanda no varejo de moda sofre forte influéncia de sazonalidade e
de efeitos de calendario. Feriados e datas comemorativas como Dia das Maes, Sao Joao,
Black Friday e Natal geram picos e vales de venda por categoria e por regiao. Como
os ciclos de vida sao curtos e as janelas de venda sao estreitas, erros na construcao de
estoque nessas datas produzem impactos severos. Por isso, a previsao precisa capturar

componentes sazonais multiplos por familia de produtos.

1.1.3 Macro estrutura interna

Para orientar o planejamento de sortimento e padronizar a comunicagao entre areas, a
Fashion adota a hierarquia mercadolégica (estrutura de agregacao do produto) ilustrada
na figura 1. Essa hierarquia organiza os produtos em niveis progressivos de detalhamento,
dos agrupamentos mais amplos até o SKU, e serve como padrao de referéncia para anélise,
reporte e tomada de decisao entre areas. A medida que se avanca para os niveis inferiores,
se aumenta o numero de categorias e o grau de especificidade, refletindo a diversidade do

portfélio da empresa, enquanto no topo concentram-se poucos agrupamentos amplos.

Figura 1: Hierarquia Mercadoldgica.

A Ex.: Feminino, Masculino, Kids

@ Ex.: Praia, Jeans, Fitness
Ex.: Top, Bottom, Pega Inteira
EX.: Top Malha, Top Tecido, Inteiros Tecido
Ex.: Calca jogger, Camiseta oversized
Ex.: Basicos Premium, Capsula Office Leve; Street Minimal
Ex.: Camisa linho gola V, Cal¢a jeans wide leg cintura alta
Ex.: Camisa linho gola V azul marinho

Mais Granular

NV .- Camisa lsho gola V szl maisho G

Fonte: Autoria propria.

O processo de lancamento de colecbes é composto pelas macro etapas apresentadas
na figura 2. Conforme ilustrado, o fluxo inicia-se pelo Planejamento Orcamentario, em
que sao definidos os tetos de gasto por Grupo (nivel da hierarquia mercadolégica). Na
sequéncia, o planejamento de sortimento especifica a variedade (largura) e a profundidade

(quantidade por item) de cada Classe, respeitando as restri¢goes orgamentarias.
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A etapa de Criacao da Colecao é o momento em que os estilistas propriamente dese-
nham as pegas, criando um conjunto de designs maior do que o alvo final, de modo que
as melhores combinacoes possam ser escolhidas posteriormente. Em seguida, a Prototi-
pagem com Fornecedores gera pecas-piloto para validar caimento, materiais e viabilidade
produtiva, bem como para utiliza-las na préxima etapa.. Monta-se uma representacao
de exposicao em loja, selecionam-se as pecas que vao compor a colecao e define-se sua

alocacao por clusters de lojas, considerando clima, perfil dos clientes e tamanho das lojas.

Em seguida, a etapa de Sugestao de Compra é responsavel pelos calculos de previsao
de demanda e recomendacao de compra, levando em consideracao os estoques em loja
e todos lead times da cadeia. Por fim, ha a etapa de Negociacao e Emissao, em que se
acordam condigoes comerciais, faseamento dos pedidos, tamanho e composicao de packs

(quando aplicdvel) e prazos, culminando na emissao dos pedidos.

Figura 2: Fluxo de Lancamento de Colegao.

Planejamento Planeamento Criacio da Prototipagem com Simulacio deLoja e Sugestio de Negociacio e
Orcamentirio de Sortimento Colecio Fornecedores Clusterizacio da Colegiio Compra Emissio

Fonte: Autoria prépria.

Concluida a emissao dos pedidos, inicia-se o acompanhamento da execucao. Essa fase,
denominada In-Season, possui seus proprios desafios e envolve monitorar a aderéncia do
plano, aferir resultados e reagir a desvios. Como este Trabalho de Formatura foca na
previsao de demanda para suporte a decisdo de compra no pré-langamento (Pre-Season),
a etapa In-Season nao é objeto de andlise e, portanto, seus processos macros nao foram

mapeados.

Como a maior parte dos produtos da marca deriva de novas colecoes, os lancamentos
chegam ao mercado sem histérico. Nesses casos, as decisoes de compra, alocagao inicial e
regras de reposicao tendem a apoiar-se em logicas de similaridade ao longo da hierarquia
mercadolégica ou em modelos que exploram de forma limitada os atributos disponiveis,
por exemplo, todo tipo de caracteristica do produto, como tecido, cor e preco. Diante

desse contexto, o problema ¢é enunciado na sequéncia.

1.2 Problema

Para itens com histérico, a Fashion ja possui um método robusto de previsao de séries

temporais. Ja para lancamentos sem historico, a pratica corrente é realizar compras com
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base em analises realizadas pelos gerentes do Grupo (da hierarquia mercadolégica) que sao
bastante subjetivas a cada gestor e nada padronizadas. Assim, essa pratica nao explora
de forma sistematica todos os atributos disponiveis na empresa e tampouco investiga as

interagoes entre eles.

Na pratica, as limitacoes descritas podem se converter em perdas na casa dos milhoes
de reais ao longo de uma colegdo. Quando a previsao subdimensiona a demanda, ha
ruptura: perdem-se vendas e margem, clientes migram para concorrentes e o espaco de loja
fica ocioso. Quando a previsao superdimensiona a demanda, forma-se excesso de estoque:
capital imobilizado, necessidade de remarcagoes (gerando compressao de margem), maior
custo logistico e risco de obsolescéncia. Em uma rede com centenas de lojas e milhares
de SKUs, pequenos vieses sistematicos, multiplicados por curtos ciclos de vida e janelas
de sazonalidade fortes, degradam o giro, a cobertura e o retorno sobre o investimento,

comprometendo todo o resultado da empresa.

Assim, apresenta-se a enunciacao clara do problema da Fashion a ser estudado: “como
prever melhor a quantidade da primeira compra de novos produtos com precisao propor-
cional aos modelos mais atuais da literatura, produzindo estimativas fiéis ao desempenho
efetivo de vendas, com o objetivo de gerar retorno financeiro a empresa”. O desempenho
deve ser mensurado por métricas de acuracia adequadas, e a previsao deve ser estruturada
em conformidade com o nivel hierdrquico e a frequéncia de decisao atualmente adotados

la empresa.

1.3 Objetivos

O objetivo deste trabalho é melhorar a decisao de compra dos itens de cada nova
colecao a partir da revisao dos processos de planejamento e dos modelos de previsao de
demanda. A proposta busca produzir estimativas mais aderentes ao comportamento real
de vendas de novos produtos, de modo a reduzir riscos de ruptura e de excesso de estoque

e, consequentemente, melhorar giro, cobertura e margem.

Além da dimensao quantitativa, o trabalho também tem como objetivo mapear de
forma estruturada o processo de lancamento e compra de novos produtos, explicitando
atividades, decisoes, sistemas e responsabilidades, de modo a propor um fluxo futuro que
seja operacionalmente viavel e 1til na pratica. Ao articular o diagndstico do processo com
a construcao dos modelos preditivos, busca-se garantir que a solugao recomendada possa

ser efetivamente incorporada a rotina da empresa, com pontos claros de insercao das pre-
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visoes, entregas bem definidas entre areas e requisitos minimos para sua implementacao.

Para isso, pretende-se realizar um estudo consistente sobre os modelos atualmente
utilizados e discutidos na literatura recente, explicitando seus fundamentos, pressupostos,
beneficios e limitagdes no contexto do varejo de moda. Em seguida, esses modelos serao
implementados e comparados de forma aplicada sobre dados da Fashion, respeitando a
mesma granularidade e frequéncia de decisdo adotadas internamente. A avaliagdo sera
conduzida por meio de backtests (testes retrospectivos de uma estratégia) e métricas de
acuracia e viés, de forma a permitir uma interpretacao cuidadosa dos resultados, com

énfase na relevancia operacional para dimensionar a primeira compra.

Em todo esse processo, também se busca analisar o que de fato explica a demanda,
investigando sistematicamente varidveis de calendario, como sazonalidades, feriados na-
cionais e regionais e eventos promocionais, e todos os atributos de produto disponiveis,
tais como tecido, cor, modelagem e faixa de preco. A andlise contemplard a selecao de
variaveis e a avaliacdo de sua importancia preditiva, distinguindo fatores que agregam
valor daqueles que nao contribuem para a previsao. Como resultado esperado, pretende-
se indicar a abordagem com melhor desempenho e oferecer recomendagoes objetivas para
seu uso na decisao de compra inicial que seja aderente e implementavel no processo de

compras da empresa.

1.4 Relevancia

Este trabalho endereca um problema central de Engenharia de Producao: gestao de
estoque por meio da utilizagao de métodos de previsao de demanda. Embora nao trate di-
retamente de um ambiente industrial tradicional, objeto de estudo principal do engenheiro
de producao, esta é uma previsao aplicada a um contexto particularmente desafiador: o
lancamento de novos produtos sem histérico em um tipo de varejo com produtos com
ciclo de vida curto. Além disso, esse Trabalho de Formatura estda ancorado em temas
classicos da area, planejamento de demanda, gestao de estoques, alocacao de recursos e
avaliagao de desempenho, e traduz esses fundamentos para um cendrio contemporaneo
de alta incerteza. Ao propor, testar e comparar um método por atributos com métricas
alinhadas ao negdcio, o projeto produz conhecimento aplicavel e replicavel para a tomada

de decisao do usuério final na Fashion.

A relevancia é ainda maior devido ao modelo de negécios da empresa, no qual parte re-

levante do portfélio é composta por lancamentos sem histérico. Nesse contexto, a previsao



25

sem dados historicos torna-se recorrente e de alto impacto: decisoes de compra, alocacao
inicial e regras de reposicao precisam ser tomadas com pouca ou nenhuma informacao. Er-
ros nessa etapa propagam-se rapidamente pela rede, afetando indicadores-chave e, dado o
posicionamento em classes de maior sensibilidade a preco, elevam o risco de perda de ven-
das e compressao de margem. Assim, aprimorar a capacidade preditiva pré-lancamento

tem efeito direto sobre o resultado financeiro e a eficiéncia operacional.

1.5 Estrutura

Este trabalho esta organizado em cinco capitulos. No Capitulo 1, como ja desenvol-
vido, apresenta-se o contexto da empresa e do setor, o problema de pesquisa, os objetivos
e a relevancia do estudo. O Capitulo 2 retine o referencial teérico, descrevendo o método
de revisao bibliografica e consolidando a literatura sobre previsao de demanda para no-
vos produtos no varejo de moda, correcao de vendas em ruptura, simulagao, métricas de
desempenho e mapeamento de processos. O Capitulo 3 detalha a metodologia adotada
em duas frentes: a revisao do processo de compras e o estudo de simulacao para com-
paracao dos modelos de previsao de demanda. O Capitulo 4 apresenta os resultados do
mapeamento As Is e To Be, bem como os resultados empiricos da aplicagao dos métodos
de previsao (analogia, regressao linear e Quantile Regression Forests) sobre os dados da
Fashion. Por fim, o Capitulo 5 apresenta uma sintese do projeto, discute suas limitacoes

e aponta desdobramentos e oportunidades futuras.
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2 REVISAO TEORICA

Este capitulo apresenta o referencial tedrico que embasa o presente trabalho. Inicia-
se pela descricao do método de revisao bibliografica adotado, em seguida, consolida-se a
literatura sobre previsao de demanda para novos produtos no varejo de moda, e, por fim,

apresenta-se a fundamentagao do mapeamento de processos.

2.1 Meétodo de Revisao

A primeira etapa da revisao bibliografica foi conduzida na base Scopus. Ela foi es-
colhida por ser um indexador de referéncia internacional, de grande abrangéncia e com
rigoroso controle de qualidade editorial, condi¢oes que favorecem reprodutibilidade, trans-
paréncia e atualidade do acervo. Dado seu escopo global e o alinhamento as tendéncias
internacionais, adotou-se o inglés como idioma de busca e triagem, ampliando a cobertura

de contetdos relevantes e reduzindo vieses de selecao por idioma.

Assim, a estratégia de busca iniciou-se pela identificagao e leitura de artigos de revisao
da literatura. Essa opgao foi adotada por dois motivos principais: oferecer uma visao
abrangente do estado da arte e evolugao ao longo do tempo, e servir de base para a selecao
de estudos primérios aderentes ao escopo deste trabalho. Etapa que é essencial ao projeto,
pois constitui o ponto de partida para a aplicagao da técnica de snowball (expansao da
bibliografia a partir das referéncias das obras consultadas), permitindo ampliar de forma

sistematica o conjunto de fontes relevantes e confiaveis.

Com relacao a formulacao da pesquisa na Scopus, estruturou-se em trés nucleos prin-
cipais: (i) uma referéncia a previsdo de demanda; (ii) outra a novos produtos (auséncia
de historico); e (iii) a tltima ao contexto do setor de moda. Testes preliminares mostra-
ram que a remocao de qualquer um desses nicleos levava a resultados indesejados: sem o
primeiro, predominavam discussoes nao quantitativas ou de planejamento genérico; sem
o segundo, a busca retornava majoritariamente métodos para séries com historico; sem

o terceiro, emergiam estudos de outros setores, com baixa transferibilidade ao varejo de
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moda. Além disso, foi adicionado um filtro para limitar trabalhos com mais de 10 anos da
data de publicacao para garantir atualidade e a consulta empregou operadores booleanos
e de proximidade para nao deixar de capturar estudos relevantes por detalhes de redacao,

COomo segue:

TITLE-ABS-KEY ( ( forecast* OR ‘demand forecast*’’ OR ‘‘sales forecast*’’

) AND ( ( new W/3 product* ) OR ( ( zero OR no OR without OR lack OR absence
) W/3 ( ‘‘past data’’ OR ‘‘sales data’’ OR ‘‘demand data’’ OR historx

) ) ) AND ( ‘‘fashionx*’’ OR ‘‘apparel’’ OR ‘‘clothing’’ OR ‘‘garment*’’

) ) AND PUBYEAR > 2014

Busca executada em 3 set. 2025.

Nessa consulta, aplicou-se um filtro por tipo de documento de revisao para priorizar
sinteses de alto nivel e, com isso, obtiveram-se duas revisoes diretamente pertinentes ao
escopo deste trabalho: (i) A survey on retail sales forecasting and prediction in fashion
markets, de Beheshti-Kashi et al. (2015), uma revisao de literatura, com 68 citagdes na
prépria base no momento da busca; e (ii) Demand Forecasting New Fashion Products: A
Review Paper, de Anitha e Neelakandan (2025) no Journal of Forecasting, e ja contabili-

zando 2 citagoes até o dia da coleta.

Tomadas em conjunto, essas duas fontes oferecem uma visao completa do campo de
estudo: a de 2015 consolida fundamentos e linhas de pesquisa estruturantes na previsao
de demanda em moda, enquanto a de 2025 atualiza o estado da arte especificamente
para novos produtos de moda, discutindo frentes emergentes e solucoes recentes. Esse
pareamento equilibra robustez conceitual e atualidade tematica, ampliando a cobertura
sem perder casos relevantes por detalhes de redacao, e fornece ponto de partida robusto

para a técnica de snowball.

A partir dessas duas revisoes, procedeu-se a expansao sistematica da bibliografia por
snowball, rastreando referéncias-chave e trabalhos que as citaram. Esse processo é res-
ponsavel por sustentar a parte tedrica e metodoldgica e é ilustrado pelo Diagrama de Venn

da Figura 3.

Além disso, dada a necessidade de fundamentar nao apenas a aplicacao dos métodos de
previsao de demanda de novos produtos, mas também a sua formulacao técnica, buscou-
se recorrer a obras classicas da literatura de estatistica e aprendizado de maquina. Os
temas foram sendo identificados e aprofundados no decorrer da pesquisa, o que reforcou

a importancia de consultar referéncias extremamente soélidas, capazes de sustentar con-
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Figura 3: Diagrama de Venn Fonte dos Artigos.

Basallo-Triana et al. (2017)
Cao et al. (2008)
Chen et al. (2022)
Eglite & Birzniece (2022)
Fisher & Raman (1996)
Thomassey (2010) Giri et al. (2019)
Jin & Shin (2020)
Kharfan; Chan; Efendigil (2021) /

Davydenko & Fildes (2013)
Ni & Fan (2011)

Meinshausen (2006)
Thomassey & Fiordaliso (2006)
Van Steenbergen & Mes (2020)

Beheshti-Kashi et al. (2015) Anitha et al. (2024)

Fonte: Autoria propria.

ceitualmente cada abordagem. A escolha dessas fontes teve como critério a relevancia
historica, a recorréncia em revisoes bibliograficas e o reconhecimento internacional como
obras consolidadas em seus respectivos campos. Dessa forma, além dos artigos relaciona-
dos a proposta de melhoria, incorporaram-se ao trabalho referéncias consideradas classicas
ou até mesmo fundadoras dos métodos estudados, de modo a assegurar uma base teérica

robusta.

Nesse sentido, para a regressao linear multipla, adotou-se o manual de Montgomery,
Peck e Vining (2012), amplamente reconhecido como referéncia fundamental em estatistica
aplicada. Para a clusterizacao e modelos baseados em arvores de decisao, foram mobiliza-
das as contribuigoes de Breiman et al. (1984), autores da formulagao original do método
CART, e de Breiman (2001), responsavel pela proposta inaugural do Random Forest,
além da obra de Bishop (2006), referéncia em reconhecimento de padroes e aprendizado
de maquina, que apresenta formalmente o algoritmo de k-means. Essas referéncias, por
seu carater seminal, fornecem sustentacao tedrica complementar as aplicagoes setoriais,

fortalecendo o embasamento metodolégico do presente trabalho.

Na mesma linha, para a construcao do modelo de simulacao utilizado na avaliacao dos
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impactos das alternativas de previsao e reposicao, adotou-se como referéncia o Handbook
of Simulation, de Banks (1998). Essa obra reine de forma sistemdtica os principios de
concepcao, modelagem, validagao e andlise de modelos de simulacao discreta de even-
tos, oferecendo diretrizes praticas para etapas como definicao dos objetivos do estudo,
representacao da dinamica do sistema, especificacao das entradas e delineamento dos ex-
perimentos computacionais. Com isso, o desenvolvimento do modelo de simulagao seguiu
boas praticas amplamente consolidadas na literatura, assegurando maior rigor na inter-

pretacao dos resultados obtidos a partir dos cendrios testados,

Além disso, utilizou-se o livro BPMN Method and Style (SILVER, 2011) como base
para a fundamentacao tedrica da modelagem de processos. A obra foi escolhida por
oferecer uma visao clara sobre os fundamentos do BPMN, explicando nao apenas como
a notagao funciona, mas também por que ela é 1til e quais beneficios agrega em termos
de padronizacao, clareza e comunicacao entre areas. Sua metodologia contribuiu para
compreender de forma estruturada a légica dos processos e orientar a elaboracao dos

diagramas apresentados.

2.2 Previsao de demanda para novos produtos

2.2.1 Previsao de Demanda no processo de Compras no Varejo

A previsao de demanda ocupa posicao central no macroprocesso de compras do varejo:
ela antecede e alimenta a decisao de compra, conectando o planejamento de demanda ao
planejamento de suprimentos (EGLITE; BIRZNIECE, 2022). Dentro de um fluxo tipico,
desenvolvimento do produto, sourcing e compra, produgao, distribuicao e venda, a pre-
visao é o gatilho que transforma expectativas de mercado em compromissos operacionais e
financeiros ao longo da cadeia. Em termos praticos, isso significa emitir pedidos e planejar
reposicoes com a antecedéncia necessaria para absorver tempos de producao, transporte
e controle de qualidade (THOMASSEY, 2010).

No eixo economico-financeiro, a previsao baliza o uso do orcamento e do capital de
giro. Estimativas mais confidveis orientam quanto comprar sem imobilizar caixa além
do necessario, reduzindo dependéncia de compras emergenciais e liberando recursos para
outras frentes da operagdo. Como mostram Steenbergen e Mes (2020), previsoes de de-
manda bem calibradas para novos produtos sao essenciais para decisoes de capacidade,
compras e controle de estoques, pois evitam tanto rupturas quanto excesso de estoque e

geram economias de inventario, com impacto direto na lucratividade e no nivel de servico
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(STEENBERGEN; MES, 2020).

Esse efeito economico emerge do trade-off ruptura e excesso. Subestimar a demanda
eleva vendas perdidas e deteriora a margem; simulacoes indicam aumento de até 11%
nas perdas e compressao da margem bruta entre 8% e 14% quando a previsao inicial erra
(THOMASSEY, 2010). Por outro lado, superestimar resulta em sobras e remarcagoes que
corroem o lucro (JIN; SHIN, 2020). Ao administrar esse equilibrio, previsoes mais precisas
reduzem simultaneamente remarcacoes e indisponibilidades, com estudos de caso repor-
tando ganhos lucro quando a compra é orientada por previsdes acuradas (THOMASSEY,

2010). Em complemento, maior acurdcia aumenta o giro, libera espago e reduz custos

operacionais (JIN; SHIN, 2020).

Do ponto de vista do nivel de servi¢o e da disponibilidade, compras orientadas por
previsao sustentam o fill rate nos canais de venda e reduzem vendas perdidas. O nivel
de servico corresponde a proporcao dos ciclos de reposi¢ao em que nao houve ruptura de
estoque, funcionando como métrica de confiabilidade do abastecimento. J& o fill rate mede
a fracao da demanda efetivamente atendida a partir do estoque disponivel, isto é, quantos
pedidos foram completados sem falta de produto. Métricas como essas tornam-se metas
operacionais e, com modelos que quantificam incerteza, é possivel dimensionar estoques
de seguranga e pontos de ressuprimento compativeis com niveis-alvo (STEENBERGEN;
MES, 2020).

H4 ainda o cuidado metodoldgico com a demanda censurada. Em redes de moda com
sortimento enxuto e niveis de estoque reduzidos por loja, as vendas observadas tendem
a ficar muito préximas ao estoque disponivel, de modo que esgotamentos fazem com que
a quantidade vendida nao reflita a demanda potencial. Chen et al. (2022), por exemplo,
mostram que esse efeito de censura dificulta a estimacao da procura real e propoem um
modelo especifico para aliviar o impacto da demanda censurada e das vendas perdidas

sobre as previsoes e decisoes de estoque

Em cadeias com lead times relevantes, isto é, de grandes intervalos totais entre a
emissao do pedido e a disponibilidade do produto para venda, a previsao de demanda
assume papel ainda mais critico. Quanto maior o lead time, maior é o intervalo entre
a decisao de compra e o momento em que as vendas efetivamente ocorrem, ampliando a
exposicao a variagoes de mercado e a incertezas no comportamento do consumidor. Como
destacam Fisher e Raman (1996), em contextos de produgao com prazos longos, os pedidos
precisam ser definidos antes do inicio da temporada de vendas, quando a demanda ainda

¢ desconhecida, de modo que eventuais imprecisoes na previsao tém impacto significativo
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sobre a rentabilidade

A previsibilidade também é moeda de troca na negociagao com fornecedores. Visibi-
lidade de demanda favorece condigdes comerciais (volumes, prazos, janelas de entrega) e
coordenagao ao longo da cadeia, reduzindo a necessidade de compras de urgéncia (THO-
MASSEY, 2010). Exemplos de operadores globais mostram que compartilhar previsoes
permite reservar insumos genéricos e bloquear capacidade antes da definicao final dos pedi-
dos, ampliando a flexibilidade sem elevar o risco para as partes (CAO et al., 2008). Quando
a previsao ¢ mais precisa, o varejista consegue alinhar volumes aos pedidos minimos com
menor exposi¢ao e o fornecedor planeja capacidade com maior eficiéncia (THOMASSEY,
2010).

No sortimento, a previsao orienta simultaneamente a largura, isto é, quantas re-
feréncias manter em linha, e a profundidade, quanto comprar de cada uma. Em niveis
agregados de produtos, séries histéricas ajudam a dimensionar o volume total. Ja no nivel
de item, sobretudo quando se trata de lancamentos com histérico escasso ou inexistente,
a literatura recente destaca o uso de modelos que exploram atributos de produto (por

exemplo, preco, material e cor) e técnicas de regressao ou aprendizado de maquina para
estimar a demanda (ANITHA; NEELAKANDAN, 2025).

Em operacoes multi-loja e omnicanal, previsoes consistentes por local e canal evitam
desequilibrios e transferéncias internas. Essa segmentacao por regiao permite que decisoes
de compra e de distribui¢ao/reposigao sejam alinhadas as diferengas de demanda entre

mercados regionais, ja que as previsoes servem de base para planos de distribuicao e

reposicao (CHEN et al., 2022).

Por fim, previsoes que aproximam oferta da demanda real reduzem riscos, fortalecem
compliance e sustentam a sustentabilidade da cadeia. Menos sobras significam menos
liquidagoes agressivas e menor probabilidade de descarte, com ganhos econémicos e ambi-
entais; além disso, cooperacao baseada em previsoes confiaveis melhora a eficiéncia global
e a resiliéncia de longo prazo (ANITHA; NEELAKANDAN, 2025).

2.2.2 Conceitos e desafios da previsao de demanda

O horizonte de previsao é uma dimensao central no planejamento da demanda, pois
define o periodo de tempo para o qual as estimativas sao geradas e, consequentemente, o
tipo de decisao que irdo suportar (THOMASSEY, 2010). De modo geral, distinguem-se

dois grandes grupos: as previsoes de longo prazo, voltadas a decisoes estratégicas e taticas,
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e as de curto prazo, orientadas a ajustes operacionais (NI; FAN, 2011).

As previsoes de longo prazo sao elaboradas com meses ou até um ano de antecedéncia
e tém como funcao principal sustentar decisoes de grande impacto e longo lead time,
como o planejamento de capacidade, a alocacao inicial de recursos e a negociacao com
fornecedores. A necessidade desse horizonte é reforcada pelo fato de que, em cadeias

de suprimento complexas e globalizadas, o tempo de fabricacao e entrega de produtos

costuma ser elevado e pouco flexivel (KHARFAN; CHAN; EFENDIGIL, 2021).

Por sua vez, as previsoes de curto prazo abrangem horizontes de dias ou poucas
semanas e sao utilizadas para apoiar decisoes mais imediatas, como reposigoes, faseamento
de pedidos e ajustes finos na distribuicao. Seu diferencial é a incorporacao de informacoes

recentes de mercado, o que permite correcoes rapidas diante de mudancas na demanda

(THOMASSEY, 2010).

Esse desdobramento leva a um trade-off fundamental: previsoes elaboradas com
grande antecedéncia garantem maior tempo de resposta, mas se baseiam em dados mais
incertos. J4a as previsoes proximas ao consumo utilizam informagoes recentes e tendem a
alcangar maior acuracia, porém deixam pouco espago para replanejamento. Esse arranjo
¢ explicitado por Ni e Fan (2011), que propéem um modelo em duas etapas, combinando
uma previsao de longo prazo, voltada ao planejamento de producao e alocacao inicial, com
previsoes de curto prazo, préximas ao consumo, usadas para ajustar quantidades e redis-
tribuir estoques entre lojas. Assim, uma gestao eficaz da demanda exige a combinacao
entre diferentes horizontes, de modo a equilibrar robustez estratégica e flexibilidade ope-

racional.

A granularidade da previsao refere-se ao grau de detalhe em que a demanda é estimada,
podendo variar desde niveis altamente agregados, como o total de vendas da empresa ou
de uma categoria, até o nivel mais desagregado possivel, como o SKU, representando um

item especifico em suas variagoes de cor e tamanho (THOMASSEY, 2010).

E um principio estatistico bem estabelecido que previsoes em niveis agregados ten-
dem a ser mais estaveis e precisas do que previsoes em niveis desagregados. Isso ocorre
porque, ao agrupar diversos itens, flutuagoes individuais e ruidos aleatdrios tendem a se
compensar, suavizando a série historica. Entao, essa maior estabilidade torna as previsoes
agregadas particularmente adequadas para decisoes de carater estratégico ou tatico, como
o planejamento de capacidade, a definicao de metas globais ou a negociagao de volumes

totais com fornecedores.

Por outro lado, previsoes detalhadas em nivel de SKU, ainda que mais incertas devido
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a volatilidade intrinseca de séries muito especificas, sao indispensaveis para decisoes ope-
racionais. Atividades como reposicao de estoques e programacao de pedidos dependem de
estimativas detalhadas por item e ao longo do tempo, e nao apenas de um valor agregado
para todo o periodo (STEENBERGEN; MES, 2020).

Assim, a escolha da granularidade envolve um trade-off entre estabilidade estatistica
e aplicabilidade pratica. Porém, a questao central nao é apenas optar por previsoes
agregadas ou detalhadas, mas alinhar a granularidade da previsao a granularidade do
problema enfrentado pela empresa. Em outras palavras, as previsoes devem refletir o
nivel em que as decisoes sao tomadas, seja estratégico, tatico ou operacional, buscando

replicar essa estrutura no processo de previsao (THOMASSEY, 2010).

A discussao sobre granularidade da previsao leva naturalmente ao tema da hierarquia
de produtos, ja que os diferentes niveis estao organizados em uma estrutura progressiva.
Essa hierarquia classifica os itens de um portfélio em niveis sucessivos, como catego-
rias, subcategorias e unidades individuais de venda, o SKU (THOMASSEY, 2010). O
principal papel dessa estrutura é alinhar decisoes que ocorrem em diferentes niveis da
organizacao. Enquanto decisoes estratégicas e taticas se apoiam em previsoes mais agre-
gadas, a execugao operacional exige estimativas em maior detalhe, no nivel de item (NT;
FAN, 2011).

Diante da necessidade de alinhar previsoes mais agregadas, que apoiam decisoes es-
tratégicas e taticas, com estimativas detalhadas no nivel de SKU, usadas na operagao,
muitas organizacoes deixam de depender de um tnico nivel ou modelo de previsao. Em
vez disso, utilizam previsoes em diferentes niveis da hierarquia de produtos e combinam
multiplos modelos e abordagens, explorando melhor a informagao disponivel (ANITHA,;
NEELAKANDAN;, 2025).

A discussao sobre granularidade e hierarquia da previsao evidencia que o nivel em
que a demanda é analisada influencia diretamente a tomada de decisao. Outro aspecto
igualmente relevante sao os padroes temporais, que moldam a evolucao das vendas ao
longo do tempo. Entre esses padroes, destaca-se a sazonalidade, uma das caracteristicas
mais marcantes e desafiadoras na previsao de demanda (THOMASSEY, 2010).

A sazonalidade manifesta-se em ciclos recorrentes, que podem ser anuais, mensais
ou semanais, e deve ser necessariamente considerada em qualquer sistema de previsao
robusto. Esses movimentos regulares costumam ser impulsionados por fatores de ca-
lendério, como feriados e datas comemorativas, bem como por condigoes climaticas que

influenciam temporariamente o comportamento de consumo (THOMASSEY, 2010). No
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varejo, a presenca de sazonalidade é particularmente evidente, ja que grandes volumes de
vendas se concentram em periodos especificos, como campanhas promocionais ou datas

festivas (KHARFAN; CHAN; EFENDIGIL, 2021).

E fundamental distinguir a sazonalidade previsivel dos eventos imprevisiveis. A pri-
meira inclui eventos fixos e conhecidos com antecedéncia, como o Natal em dezembro, que
podem ser incorporados diretamente nos modelos de previsao e utilizados no planejamento
de estoques e promogoes (THOMASSEY, 2010). J4 os choques imprevisiveis resultam de
fatores exdgenos e incertos, como variagoes climaticas fora do padrao ou crises economicas
subitas, cuja ocorréncia e intensidade sao dificeis de antecipar, mas que podem alterar

significativamente o padrao de consumo.

Incorporar a sazonalidade a previsao significa, em primeiro lugar, modelar explici-
tamente os padroes recorrentes de calendario. Isso pode ser feito por meio da decom-
posicao das séries historicas ou da introducao de variaveis sazonais em modelos classicos de
séries temporais, como os baseados em suavizagao exponencial ou regressao (BEHESHTI-
KASHI et al., 2015). Além disso, ciclos associados a fatores externos, como clima ou
eventos macroeconomicos, podem ser tratados como varidveis explicativas adicionais em
modelos hibridos, melhorando a acurécia das estimativas (NI; FAN, 2011). Por fim, para
lidar com choques imprevisiveis, sao recomendadas revisoes frequentes da previsao e o
monitoramento continuo de variaveis externas, de modo a ajustar as estimativas quando

ocorrerem desvios inesperados.

Além dos padroes sazonais e ciclicos, outra dimensao critica da previsao de demanda
esta relacionada as estratégias comerciais de preco e promoc¢ao. Enquanto a sazonalidade
decorre de fatores recorrentes e, em grande parte, exdgenos, as promogoes sao geradas

pelo proprio varejista e podem modificar substancialmente o comportamento de compra
em curtos intervalos de tempo (THOMASSEY, 2010).

O efeito das promocoes sobre a demanda é multifacetado. Em primeiro lugar, existe
a dificuldade de separar a demanda “natural” daquela induzida pela acao promocional.
Descontos e liquidacoes podem concentrar vendas em um periodo especifico sem aumentar
o volume total em longo prazo, tornando complexo isolar o impacto real dessas varidveis
na série histérica (THOMASSEY, 2010).

Outro desafio é o problema da elasticidade-preco, ou seja, a sensibilidade da demanda
as variagoes de preco. Determinar até que ponto um desconto gera incremento efetivo
de consumo, em vez de apenas antecipar compras, exige medicoes consistentes que nem

sempre estao disponiveis. Estimar elasticidades é particularmente dificil em situagoes de
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dados limitados, mas continua sendo central para avaliar o efeito de diferentes politicas
de prego (CARO; GALLIEN, 2012).

Todos esses elementos, granularidade, hierarquia, sazonalidade e preco, moldam o
grau de complexidade da previsao no varejo em geral. Contudo, quando se trata de
lancamentos, essa complexidade se intensifica, pois os novos produtos introduzem desafios
adicionais que nao podem ser capturados apenas por séries temporais, como ARIMA (Au-
toRegressive Integrated Moving Average, em portugués, modelo autorregressivo integrado
de médias méveis) ou Holt- Winters, que dependem de séries de vendas suficientemente
longas para identificar padroes e projetar tendéncias (ANITHA; NEELAKANDAN;, 2025).

Esses desafios sao discutidos a seguir.

2.2.3 Contexto e métodos de previsao de demanda de novos
produtos

A previsao de demanda para novos produtos apresenta especificidades que extrapolam
os fundamentos discutidos anteriormente. Em cole¢oes sazonais e lancamentos frequentes,
a auséncia de historico de vendas e o ciclo de vida reduzido aumentam significativamente a
incerteza da previsao e o risco de erros operacionais, pois tanto o excesso de estoque quanto
a ruptura tornam-se mais provaveis nesse cenario (BASALLO-TRIANA; RODRIGUEZ-
SARASTY; BENITEZ-RESTREPO, 2017).

Diante dessa limitacgao, a literatura aponta para a necessidade de modelos alternativos
as séries temporais. Nesse contexto, duas estratégias ganham destaque: utilizar atributos
do produto como variaveis explicativas, como por exemplo cor, estilo, material, preco,
categoria ou duracao esperada do ciclo de vida, (KHARFAN; CHAN; EFENDIGIL, 2021),
e recorrer a itens analogos, transferindo informagoes de produtos semelhantes para apoiar

a previsao de novos SKUs (STEENBERGEN; MES, 2020).

De acordo com Thomassey (2010), do ponto de vista prético, isso significa que a
previsao em ambientes de ciclo de vida curto deve comegar pela definicao de uma base de
atributos descritivos confidveis para cada produto. Em seguida, é necesséario identificar
grupos ou familias de itens semelhantes, cujos perfis de vendas anteriores possam ser
usados como referéncia. A previsao deixa, assim, de ser um exercicio puramente de séries
temporais para se tornar também um problema de classificacao e regressao por atributos,
em que o comportamento de novos SKUs ¢ inferido a partir de padrdes observados em
produtos comparaveis (STEENBERGEN; MES, 2020). Dessa forma, o conceito de ciclo

de vida curto nao apenas descreve uma caracteristica do varejo, mas orienta diretamente
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a pratica preditiva, exigindo que o foco da modelagem esteja tanto nos dados historicos

disponiveis quanto nas informagoes descritivas dos produtos.

Enquanto o ciclo de vida curto aumenta a incerteza das previsoes, a introducao de
novos produtos sem historico de vendas expoe a operacao a dificuldades ainda maiores.
Esse desafio, conhecido como problema do inicio sem dados ou cold start, é recorrente em

diferentes setores.

Nessa linha, a literatura sobre previsao de novos produtos destaca abordagens que
combinam informagoes de produtos analogos com atributos descritivos, partindo do principio
de que itens semelhantes em caracteristicas fisicas ou comerciais tendem a apresentar
padroes de demanda préximos. Assim, o problema passa a ser formulado como um
exercicio de classificacao ou regressao a partir desses atributos (ANITHA; NEELAKAN-
DAN, 2025).

Os atributos mais recorrentes incluem aspectos fisicos, como cor e material, e variaveis
comerciais, como preco, categoria ou duragao esperada do ciclo de vida (KHARFAN;
CHAN; EFENDIGIL, 2021). Além disso, estudos destacam o papel de dados exdgenos,
como calendario de lancamentos, tendéncias de mercado ou indicadores economicos, que
podem enriquecer a previsao ao fornecer contexto adicional mesmo sem observacoes histéricas

do item em questao (ANITHA; NEELAKANDAN, 2025).

Dessa forma, este trabalho segue para a discussao de métodos especificos de previsao
aplicados a novos produtos. Sao apresentados, em primeiro lugar, modelos que servirao
como base de comparagao, e, em seguida, métodos mais recentes que refletem as contri-

buicoes mais atuais da literatura sobre o tema.

2.2.3.1 Regressao Linear

A regressao linear multipla constitui um dos métodos estatisticos mais tradicionais
aplicados a previsao de demanda. Seu principio basico consiste em estabelecer uma relacao
linear entre a variavel dependente, no caso, a demanda de um produto, e um conjunto
de variaveis independentes que representam seus atributos, como preco, categoria ou
estacao de lancamento. Trata-se de uma técnica amplamente utilizada em diferentes
setores por sua simplicidade e transparéncia. Em muitos dos estudos analisados por
Anitha e Neelakandan (2025), a regressao linear é empregada justamente como modelo

de referéncia servindo de comparacao para métodos mais sofisticados.

No contexto do varejo de moda, Chen et al. (2022) aplicaram a regressao linear como
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baseline para comparacao com modelos mais sofisticados, como o Gradient Boosting De-
cision Tree. A principal virtude desse método reside em sua interpretabilidade, uma vez
que os coeficientes estimados permitem quantificar diretamente o efeito de cada atributo
sobre as vendas projetadas. Por outro lado, a suposicao de linearidade entre variaveis
limita sua capacidade de capturar interagoes complexas e efeitos nao lineares (ANITHA;
NEELAKANDAN, 2025).

A formulacao geral do modelo pode ser expressa pela seguinte equacao de acordo com

Montgomery, Peck e Vining (2012):

p
Ji = Bo+ Y Birij + & (2.1)
Jj=1
em que ¥; representa a demanda prevista para o produto ¢; 3y ¢ o intercepto; 3 sao os
coeficientes que medem o impacto de cada atributo z;;; e €; corresponde ao erro aleatério

nao explicado pelo modelo.

O procedimento de aplicagao envolve a definicao das variaveis explicativas e da variavel
resposta, a codificagao de atributos categoéricos por meio de variaveis dummies, variaveis
que assumem valor 0 ou 1 para indicar a presenca de uma categoria especifica, a aplicacao
do modelo feita pelo método dos minimos quadrados ordinérios e a avaliacao da acuracia
por métricas de erro. Assim, a previsao de um produto novo é realizada pela insercao de
seus atributos na equagao estimada, gerando como saida um valor numérico de vendas

esperadas (MONTGOMERY; PECK; VINING, 2012).

Entre suas principais vantagens, destacam-se a simplicidade de aplicacao e a clareza
interpretativa. No entanto, o modelo mostra desempenho limitado quando aplicado a con-
textos em que a relagao entre variaveis nao € estritamente linear. Nesse sentido, em Chen
et al. (2022) a regressao linear é utilizada como método de referéncia para comparacao
com modelos mais sofisticados, os quais apresentam melhor desempenho em termos de

acuracia ao explorar relagoes mais complexas entre atributos de produto, estoque e vendas.

2.2.3.2 Previsao por Analogia

A previsao por analogia é uma técnica amplamente utilizada para estimar a de-
manda de produtos novos, especialmente em setores nos quais o histérico de vendas é
inexistente ou insuficiente (BASALLO-TRIANA; RODRIGUEZ-SARASTY; BENITEZ-
RESTREPO, 2017). A légica central consiste em identificar produtos langados anterior-

mente que apresentem atributos semelhantes ao item em analise, tais como categoria, faixa
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de preco, composicao, canal ou estacao de langcamento, e utilizar seu desempenho como re-
feréncia para projetar o comportamento do novo produto (STEENBERGEN; MES, 2020).
Essa abordagem é particularmente relevante em contextos de ciclos de vida curtos, nos
quais a substituicao frequente de colecoes torna inviavel o acimulo de séries temporais

extensas.

No contexto do varejo de moda, uma implementacao particularmente simples desse
principio consiste em utilizar um produto “representativo” da familia como referéncia
para todos os novos itens. Thomassey e Fiordaliso (2006) descreve esse procedimento
sob a forma de um previsor baseado no perfil médio de vendas da familia (mean profile
predictor), que é empregado como referéncia para avaliar o desempenho de métodos mais

sofisticados de previsao para novos produtos.

O ponto de partida é a construgao de perfis de vendas normalizados para os produtos
historicos de uma mesma familia. Para cada artigo, as vendas semanais ao longo da
estacao sao transformadas em uma curva de perfil por meio de dois ajustes sucessivos:
normalizacao do volume, dividindo-se as vendas semanais pelo total vendido na estacao,
e normalizagao do tempo, reescalonando-se a duracao da vida 1til de cada produto para
um horizonte comum de 52 semanas (THOMASSEY; FIORDALISO, 2006). O resultado
¢ um conjunto de curvas comparaveis, que descrevem apenas a forma relativa do ciclo de
vida de vendas, independentemente do nivel absoluto de demanda e da duracao real em

loja.

A partir desses perfis normalizados, o previsor por perfil médio é obtido por meio
da média, em cada semana normalizada, das vendas relativas de todos os produtos da
familia. Essa curva média passa a representar o comportamento “tipico” da familia e
¢é utilizada como substituto analégico para qualquer novo artigo para o qual ainda nao
exista histérico de vendas (THOMASSEY; FIORDALISO, 2006). Assim, a previsao do
novo produto corresponde ao perfil médio da familia, eventualmente reescalonado para a

duracao especifica planejada para aquele item.

Do ponto de vista operacional, o método exige apenas dados histéricos basicos de
vendas semanais e a classificacao dos produtos por familia, dispensando o uso explicito
de atributos descritivos ou modelos paramétricos complexos. Por essa razao, Thomassey
e Fiordaliso (2006) destaca que o perfil médio da familia reflete a prética corrente em
muitas empresas do setor e serve como referéncia natural para comparar abordagens
mais avancadas. Nos experimentos apresentados pelo autor, o previsor por perfil médio

¢é utilizado como baseline na avaliacao de um sistema hibrido de previsao, permitindo
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quantificar os ganhos de precisao obtidos quando, em vez de um tnico perfil médio,
sao considerados multiplos perfis prototipicos de venda associados as caracteristicas dos

produtos.

2.2.3.3 DemandForest

O método desenvolvido por Steenbergen e Mes (2020) ja acumula dezenas de citagoes
em bases como a Scopus desde sua publicacao no periddico Decision Support Systems,
indicando rapida difusao da abordagem na literatura de previsao de novos produtos e, por
isso, julgou-se um método interessante para este trabalho. No estudo, o DemandForest
é aplicado a cinco empresas que atuam em diferentes segmentos: varejo de utilidades
domésticas, e-commerce de iluminacao, loucas sanitarias, pecas de maquinas agricolas e
ferramentas de jardim. O método é aplicado sempre em contextos em que ha familias de
itens relativamente comparaveis dentro de cada empresa (combinagoes de categoria, faixa
de prego,marca, canal, entre outros), de modo que novos SKUs possam ser relacionados

a analogos histoéricos por meio de seus atributos de produto.

O método DemandForest combina, em um mesmo fluxo, clusterizacao K-means, Ran-
dom Forest e Quantile Regression Forest para produzir previsoes pré-lancamento de novos
produtos e, ao mesmo tempo, quantificar a incerteza por meio de quantis preditivos. A
proposta integra caracteristicas de produto e histéricos de itens andlogos para prever o
total do ciclo e o perfil temporal da demanda, apoiando diretamente decisoes de estoque
e niveis de servigo. Os autores validam o método com dados reais de multiplas empresas
e reportam ganhos potenciais relevantes em custos de inventario. O processo é dividido
em duas fases, preparagao/treino e teste/operagao, destacando a passagem dos dados de

produtos existentes para o modelo e, depois, a aplicacao em itens novos.

Na fase de preparacao, os perfis de demanda de itens existentes sao agrupados via K-
means. Em termos conceituais, o K-means segmenta as observagoes em k grupos de forma
que, dentro de cada grupo, os perfis sejam o mais homogéneos possivel (BISHOP, 2006).
No contexto do DemandForest, os vetores de entrada representam perfis de demanda
histéricos ou atributos derivados, e a escolha de k é guiada por indices de validade de

clusters.

Em seguida, aplica-se Random Forest para classificar o perfil provavel de um novo
produto a partir de seus atributos, enquanto Quantile Regression Forest estima a dis-
tribuigao condicional do total demandado no horizonte de introdugao. Com relagao a

formulacao de modelos de aprendizado supervisionado, no caso das arvores de decisao, o
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principio consiste em dividir o espacgo de atributos em regioes cada vez mais homogéneas
por meio de partigoes sucessivas (BREIMAN et al., 1984). Cada né da &rvore escolhe um
atributo x; (por exemplo, preco, categoria ou caracteristicas visuais) e um ponto de corte

s, de modo a separar os dados em dois subconjuntos (adaptado de Breiman et al. (1984)):

Ri(j,s) = {o |2, < s}, Ra(ios) = {x | z; > s}. (2.2)

Essa escolha ¢ feita de forma a minimizar uma funcao de custo, geralmente o erro
quadratico médio em problemas de regressao, garantindo que os valores de demanda
dentro de cada subconjunto sejam mais consistentes entre si (BREIMAN et al., 1984). O
processo é aplicado recursivamente até que o espaco seja dividido em vérias regioes finais
(folhas), e a previsao para uma nova observagao ¢ dada pelo valor médio associado a folha

em que ela se enquadra.

O Random Forest, por sua vez, corresponde a um ensemble de B arvores de decisao.
Cada arvore ¢ treinada a partir de uma amostra diferente dos dados originais, obtida por
meio de uma técnica de reamostragem que consiste em selecionar observagoes aleatorias
com reposicao (BREIMAN, 2001). Além disso, em cada divisao interna de uma &rvore,
apenas um subconjunto aleatério dos atributos disponiveis é considerado, o que aumenta
a diversidade entre as arvores e reduz o risco de o modelo ficar ajustado apenas aos dados

de treino.

No DemandForest, esse mecanismo é usado tanto para classificar o perfil de demanda
provével (tarefa de classificacao) quanto, em combinagao com o QRF, para estimar a dis-
tribuicao condicional do total demandado, explorando a robustez do ensemble na captura

de relagoes nao lineares entre atributos de produto e demanda.

Na fase de aplicacao, as caracteristicas do item novo alimentam ambos os modelos: o
perfil previsto fornece as proporgoes semanais e os quantis do QRF definem o total e os
limites inferior /superior, compondo assim a série semanal e seus intervalos de previsao.
Além das previsoes, o método possibilita também o estudo de insumos de interpretabili-

dade tteis ao planejamento pela analise da importancia das varidaveis por permutagcao.

Do ponto de vista teérico, o Quantile Regression Forest (QRF), proposto por Meinshau-
sen (2006), estende o Random Forest de regressdo para estimar nao apenas a média,

mas toda a distribuicao condicional da variavel objetivo dado os atributos disponiveis
(MEINSHAUSEN, 2006).

Em vez de ajustar diretamente uma funcao de regressao para cada quantil, o QRF
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reutiliza a estrutura das arvores da floresta: para um ponto x, ele identifica quais ob-
servacoes de treino caem nas mesmas folhas que x e atribui pesos a essas observagoes,
construindo assim uma distribui¢do condicional empirica de Y (MEINSHAUSEN, 2006).

Os quantis Qa(x) sao entao obtidos diretamente dessa distribuigao estimada.

Sob condigbes regulares, Meinshausen (2006) mostra que essa distribuicao estimada

é consistente, de modo que, com dados suficientes, os quantis de demanda aproximam os
e . . . .

quantis “reais”condicionados aos atributos do produto. Itens mais incertos geram inter-
valos de previsao mais amplos, enquanto produtos com analogos estaveis geram intervalos
mais estreitos, enquanto itens com analogos estaveis geram intervalos mais estreitos. Essa
adaptacao local da largura dos intervalos é justamente o que permite ligar quantis pre-
ditivos a metas de Cycle Service Level sem impor uma forma paramétrica especifica a

distribuicao da demanda.

2.2.4 Selecao de Variaveis

Um ponto metodoldgico central na construcao de modelos preditivos é a defini¢ao
das variaveis explicativas que irao compor cada técnica. Enquanto alguns métodos de
aprendizado de maquina, como o Random Forest, realizam internamente um processo
de escolha de varidveis ao selecionar atributos em cada divisao das drvores (BREIMAN,
2001), outros exigem um procedimento explicito de selegao. J& nos métodos mais simples,
como a regressao linear miultipla e a previsao por analogia, a definicao das varidveis
explicativas ¢ inteiramente dependente da decisao de quem estd modelando, de modo que

a auséncia de um critério sistematico pode comprometer a validade do modelo.

Nesse contexto, uma das abordagens mais recorrentes na literatura é o método de
stepwise regression, pratica consolidada em estatistica aplicada por oferecer um proce-
dimento estruturado e replicdvel de selecao de varidaveis. O método consiste em incluir
ou remover variaveis do modelo de forma sequencial, de acordo com critérios estatisticos

como, por exemplo, o p valor dos coeficientes (MONTGOMERY; PECK; VINING, 2012).

O stepwise atua sobre a regressao, avaliando a entrada ou saida de variaveis a cada
iteragao. O procedimento pode assumir trés variacoes: forward selection, em que se parte
de um modelo vazio e varidveis sao incluidas uma a uma conforme seu ganho estatistico;
backward elimination, em que se inicia com todas as varidveis e sao removidas aquelas
que nao apresentam significancia; e stepwise propriamente dito, que combina os dois
procedimentos, permitindo tanto a inclusao quanto a exclusao de varidveis em etapas

sucessivas (MONTGOMERY; PECK; VINING, 2012).
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Um critério bastante utilizado é baseado no p-valor: uma variavel candidata é incluida
no modelo se seu coeficiente apresenta significancia estatistica abaixo de um limiar (por

exemplo, a = 0,05) e a variavel é mantida apenas se sua inclusao reduzir o valor do critério

(MONTGOMERY; PECK; VINING, 2012).

O resultado final do stepwise regression é um subconjunto de variaveis explicativas
que compoem a equacao de regressao, proporcionando um equilibrio entre parcimonia e
poder preditivo. Sua principal vantagem é a simplicidade de aplicagao e a transparéncia
metodolodgica, o que o torna adequado em contextos académicos e de pratica profissional,
constituindo uma ferramenta robusta e amplamente aceita para situagoes em que se busca

um critério objetivo e replicavel para a selecao de variaveis.

2.2.5 Particularidades do varejo da moda

O varejo de moda apresenta especificidades que o tornam especialmente desafiador
no campo da previsao de demanda. Este setor combina ciclos de vida curtos (THOMAS-
SEY, 2010), em que produtos sao substituidos rapidamente por novas colegdes, uma alta
complexidade de sortimento, resultante das multiplas combinagoes de modelo, cor e ta-
manhos, longos prazos de fornecimento, decorrentes de cadeias produtivas globais (CAO
et al., 2008), e o problema do cold start, em que langamentos chegam ao mercado sem
qualquer histérico prévio de vendas (ANITHA; NEELAKANDAN, 2025). Essas condigoes
estruturais diferenciam a moda de outros segmentos varejistas mais estaveis e tornam a

atividade preditiva sujeita a niveis mais elevados de incerteza.

Para além dessas caracteristicas, a moda é fortemente marcada por fatores externos
de influéncia, como a exposicao em midias sociais, o engajamento de celebridades e a
disseminacao de tendéncias em ambientes digitais. Esses elementos podem alterar brus-
camente o ciclo de vida de um produto, reforcando a volatilidade ja intrinseca ao setor
(GIRI et al., 2019).

Outro aspecto relevante é a crescente preocupacgao com sustentabilidade no consumo
de moda, que incentiva modelos de negocio voltados a reducao de sobras e remarcagoes
por meio de melhor alinhamento entre oferta e demanda. Jin e Shin (2020) discutem como
formatos de varejo apoiados em dados e em novos arranjos de consumo podem mitigar o
problema de excesso de estoque e descarte de produtos, aproximando a gestao de demanda

de objetivos ambientais e economicos.

A heterogeneidade regional e de canais também adiciona complexidade: preferéncias
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de consumo variam entre paises, cidades e até mesmo bairros, além de se diferenciarem

entre lojas fisicas e comércio eletronico (THOMASSEY, 2010).

Além dessas especificidades estruturais e comportamentais, a literatura também des-
taca manipulagoes desenvolvidas para lidar com problemas recorrentes do varejo de moda.
Entre elas, destacam-se os ajustes voltados a correcao das vendas perdidas por ruptura,
decorrentes da censura da demanda, e os tratamentos relacionados a sazonalidade, que

buscam incorporar ou remover efeitos de calendario. Esses pontos sao detalhados a seguir.

2.2.5.1 Corregao de vendas em ruptura

No varejo de moda, as vendas registradas nao refletem necessariamente a demanda
real, pois parte dos consumidores nao consegue efetivar a compra devido a indisponibili-
dade de estoque. Esse fenomeno caracteriza o problema de censura da demanda, no qual
a série histérica deixa de representar o volume potencial de procura e passa a refletir, em

parte, a limitacao de estoque.

Um exemplo de abordagem para tratar esse problema ¢ o modelo em duas cama-
das proposto por Chen et al. (2022), no qual a primeira etapa consiste em estimar a
demanda potencial total de cada produto, isto é, o volume que seria vendido caso nao
houvesse ruptura. Os autores ajustam uma regressao linear em que a demanda total D
é explicada pelos atributos do produto e por varidveis de exposi¢ao comercial (categoria,
faixa de prego, tecido, canal, entre outros). De forma simplificada, essa etapa pode ser

representada por:

f)z’ = Bo + Brxia + -+ Bpxip + €, (2.3)

em que D; é a demanda total estimada para o produto ¢ na auséncia de ruptura,

x;; sao os atributos observéaveis do item e [3; sao os parametros estimados da regressao
(CHEN et al., 2022).

Na aplicagdo descrita por Chen et al. (2022), essa primeira camada de regressao
substitui (ou complementa) as vendas observadas, reconstruindo o volume potencial de
procura ao longo do ciclo de vida. A partir dessa demanda total estimada, os autores
entao aplicam o seu método especifico para relacionar estoque inicial, vendas observadas

e ruptura ao longo do tempo.

Assim, o procedimento de correcao adotado pode ser interpretado como uma camada

de pré-processamento dos dados: primeiro estima-se a demanda total esperada na auséncia
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de ruptura, e somente entao as séries sao usadas como entrada em modelos de previsao
ou de simulacao. Essa logica é particularmente relevante em contextos de novos produtos
de moda, em que a combinagao de sortimento enxuto e alta rotatividade torna a rup-
tura frequente, amplificando o viés caso se usem diretamente as vendas observadas como

referéncia para a demanda.

2.2.5.2 Sazonalidade

A sazonalidade é um dos elementos centrais que diferenciam a previsao de demanda
no varejo de moda em relacao a outros setores. Para além das colecoes regulares de pri-
mavera,/verao e outono/inverno, a procura ¢é fortemente influenciada por datas comerciais
(Natal, Dia das Maes, Black Friday), por periodos de liquidagoes e promogoes, além de
fatores climaticos que afetam diretamente categorias como roupas de inverno ou moda
praia. Essa sobreposicao de efeitos sazonais cria flutuagoes intensas e de curta duracao,
que dificultam a identificacao de tendéncias mais estaveis e aumentam a incerteza predi-
tiva (ANITHA; NEELAKANDAN;, 2025).

Quando esses efeitos nao sao tratados de forma explicita, as previsoes tendem a repro-
duzir oscilacoes superficiais, sem captar o verdadeiro padrao de procura. Isso resulta em
decisoes de compra desalinhadas, com risco elevado de excesso em determinados periodos

e de rupturas em outros.

A literatura indica que esse desafio pode ser enfrentado por meio da incorporacao de
variaveis que representem os efeitos de calendério e uma forma comum ¢é a criacao de
variaveis indicadoras (dummies), assim como ja foi discutido com base em Montgomery,
Peck e Vining (2012) anteriormente neste trabalho. Essas varidveis permitem representar
estagoes, meses ou eventos especificos e ajustar regressoes e previsoes por analogia a

padroes sazonais recorrentes

Assim, a incorporacao dessas varidveis permite que os modelos capturem os efeitos
periédicos caracteristicos do calendario comercial e climatico, ajustando as previsoes con-
forme o comportamento sazonal observado em anos anteriores. Dessa forma, é possivel
reduzir parte da variabilidade aleatoria das séries e tornar os modelos mais sensiveis aos

ciclos reais de demanda do varejo de moda.
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2.3 Simulacao

O processo de condugao de um estudo de simula¢do proposto por Banks (1998) pode
ser organizado em uma sequéncia de etapas que vao da formulacdao do problema até a
implementacao das recomendagoes. Neste trabalho, esse fluxo é resumido em seis ma-
croetapas: formulacao do problema, definicao dos objetivos e plano do projeto; modelo
conceitual; coleta de dados; traducao do modelo; desenho experimental, producao de

réplicas e andlise; e documentagao, relatério e implementacao (BANKS, 1998).

2.3.1 Formulacao do problema e definicao dos objetivos e plano
do projeto

O estudo comega com uma formulacao clara do problema a ser tratado, alinhada entre
analista e clientes internos/externos, seguida da defini¢ao dos objetivos especificos e dos
indicadores de desempenho que a simulacao deve estimar. Em paralelo, elabora-se um
plano do projeto, que explicita escopo, cendrios a serem avaliados, cronograma, papéis
e responsabilidades, recursos computacionais e critérios de sucesso. Essa etapa inicial é
critica, pois condiciona todas as decisoes subsequentes de modelagem e experimentacao
(BANKS, 1998).

2.3.2 Modelo conceitual

A partir da formulacao do problema, o sistema real é representado por um modelo con-
ceitual, composto por entidades, recursos, filas, eventos e regras de operacao que capturam
a légica essencial do processo. Trata-se de uma abstracdo em nivel légico/matematico,
ainda independente de software, em que se decide o grau de detalhe necessario para res-
ponder as perguntas de negécio. A recomendacao de Banks (1998) é iniciar com um
modelo relativamente simples e refinar a complexidade apenas quando a andlise indicar
necessidade, evitando modelos excessivamente detalhados que dificultem a verificacao, a

validacao e a comunicagao com os decisores.

2.3.3 Coleta de dados

Com o modelo conceitual definido, é necessario identificar e coletar os dados que ali-
mentarao o modelo: padroes de chegada, tempos de processamento, capacidades, entre

outros. Essa etapa envolve tanto o uso de dados historicos quanto a consulta a especialis-
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tas e, frequentemente, ajustes estatisticos (como escolha de distribuigoes e parametros).
Banks (1998) destaca que a qualidade do estudo de simulagao é fortemente dependente da
qualidade e da coeréncia dos dados de entrada, por isso, inspegoes, limpeza, tratamento
de outliers (observagdes muito distantes do comportamento tipico dos dados e capazes
de distorcer estimativas) e documentacao das hipdteses de dados sdo partes integrantes

dessa fase.

2.3.4 Traducao do modelo

A tradugao corresponde a implementacao do modelo conceitual em um ambiente de
simulagao discreta, por meio de um software ou linguagem apropriada. Nessa fase, o
foco estd em transformar a légica conceitual em codigo executavel e, em seguida, verificar
se 0 modelo computacional faz exatamente o que se pretendeu (verificagdo) e se, como
representagao do sistema, é adequado para os objetivos do estudo (validagao). Na pratica,
¢ comum um ciclo iterativo entre o modelo conceitual, os dados e a implementacao,
ajustando a estrutura ou o nivel de detalhe sempre que surgem incongruéncias entre o

comportamento simulado e o funcionamento observado do sistema (BANKS, 1998).

2.3.5 Desenho experimental, producao de réplicas e analises

Uma vez que o modelo computacional esteja verificado e validado, define-se o plano de
experimentacao: horizonte de simulacao, condicoes de inicializagao, niimero de repeticgoes,
politica de geracao de nimeros aleatorios e cenarios a comparar.Os codigos sao entao

executados e seus resultados analisados com técnicas estatisticas apropriadas.

2.3.6 Documentacgao, relatéorio e implementacgao

Por fim, os resultados do estudo sao consolidados em documentacao técnica do modelo
(assungoes, estrutura, dados, testes de validagao) e em relatdrios gerenciais que traduzem
as evidéncias em recomendagoes praticas. Banks (1998) ressalta que a utilidade da si-
mulagao depende da capacidade de comunicar resultados de forma compreensivel aos
decisores e de apoiar a implementacao efetiva das mudancas sugeridas, seja na forma de
novos parametros operacionais, novos layouts, novas politicas de controle ou investimentos
em recursos. Assim, a ultima etapa fecha o ciclo ao transformar o conhecimento gerado

pela simulagao em agoes concretas no sistema real (BANKS, 1998).
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2.4 Métricas de Desempenho

A avaliacao da qualidade das previsoes é tao importante quanto o desenvolvimento
dos proprios modelos. Diante da volatilidade da demanda, da curta vida ttil dos produtos
e da auséncia frequente de historico, torna-se essencial monitorar e comparar os métodos
por meio de métricas de desempenho adequadas (THOMASSEY, 2010). Estudos com-
parativos indicam que a escolha da métrica influencia nao apenas na interpretacao da
acurdcia, mas também no ranking entre métodos concorrentes (DAVYDENKO; FILDES,
2013). Nesse sentido, autores acabam adotando a utilizagdo de mais de uma medida, de
forma complementar, para mitigar vieses e fornecer uma visao mais robusta (EGLITE;
BIRZNIECE, 2022).

Entre as diversas medidas propostas pela literatura, este trabalho adota trés grupos
principais: Bias e Mean Percentage Error (MPE), para identificar tendéncias sistematicas
de super ou subestimagao; o Root Mean Square Error (RMSE), que penaliza de forma
mais intensa os grandes desvios; e o Mean Absolute Percentage Error (MAPE) e Weighted

MAPE (wWMAPE), que expressam erros em termos percentuais e ponderados por volume.

2.4.1 Bias e Mean Percentage Error

O Bias corresponde a média das diferencas entre valores previstos g; e valores obser-
vados 1, indicando se o modelo tende a superestimar ou subestimar a demanda. Ja o
Mean Percentage Error (MPE) expressa essa diferenga relativa em termos percentuais, o

que facilita a interpretacao em contextos gerenciais.

N L
Bias = - Z(yt — Yt (2.4)
t=1
100 <~ (9 — e)
MPE = — —_— 2.5
- ; m (25)

Na primeira férmula, o erro de previsao é simplesmente a diferenca entre previsto e
realizado, e o Bias resulta da média dessas diferencas. Na segunda, o erro é normalizado

pelo valor real, permitindo observar a magnitude relativa do desvio em porcentagem.

Essas métricas sao uteis para diagnosticar se ha viés sistematico nos modelos, mas
apresentam limitagoes conhecidas. Em particular, medidas baseadas em erros percentuais

podem produzir valores muito elevados quando a demanda observada é pequena, distor-
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cendo a avaliagao da acurdcia (DAVYDENKO; FILDES, 2013). Além disso, o simples
erro médio pode mascarar desvios relevantes, pois erros positivos e negativos tendem a
se compensar, gerando valores proximos de zero mesmo quando os desvios absolutos sao

grandes.

2.4.2 Root Mean Square Error (RMSE)

O Root Mean Square Error (RMSE) mede a raiz quadrada da média dos erros ao
quadrado. Essa formulagao faz com que erros maiores tenham peso desproporcionalmente
mais elevado, o que torna a métrica adequada para contextos onde grandes desvios tém

custo economico elevado, como é o caso da moda.

1 n
RMSE =, | — i — Yt )? 2.
n Z(yt Yt) (2.6)
t=1
O RMSE é obtido elevando-se cada erro ao quadrado, somando todos e tirando a
média, seguido da raiz quadrada para retornar a escala original da variavel de interesse.
Assim, elimina-se o efeito de sinais positivos e negativos e aumenta-se a penalizacao dos

mailores erros.

Na prética, o RMSE constitui uma alternativa eficaz para a avaliacao de modelos de
previsao em cendrios com novos produtos, uma vez que atribui penalizacoes mais severas
a erros que geram excessos expressivos de estoque ou rupturas de abastecimento. Por
outro lado, é uma métrica dependente da escala da série, o que dificulta comparagoes

entre categorias heterogéneas, como bésicos de alto volume e itens de colecao capsula.

2.4.3 Mean Absolute Percentage Error (MAPE) e Weighted
MAPE (wWMAPE)

O Mean Absolute Percentage Error (MAPE) corresponde & média dos erros absolutos
em termos percentuais, enquanto o Weighted MAPE (wMAPE) pondera os erros absolutos

pelo total de vendas, o que torna a métrica mais adequada em anélises agregadas.

n

100 Ut — Ut
MAPE = — 2.7
- ; " (2.7)
WMAPE — 2=t =ul 00 (2.8)

Z?:l Yt
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No MAPE, cada erro é normalizado pelo valor real e expresso em porcentagem, sendo
depois calculada a média. No wMAPE, os erros absolutos sao ponderados pelo total de

vendas, de modo que produtos ou periodos de maior volume tém maior impacto no valor

final.

Essas métricas sao amplamente utilizadas na avaliacao de modelos de previsao de
demanda, em parte por sua interpretacao relativamente simples (DAVYDENKO; FILDES,
2013), e aparecem com frequéncia em estudos aplicados ao varejo de moda, como Chen
et al. (2022). Sua principal vantagem é a comunicacao clara: gestores compreendem
facilmente o significado de um erro de 10%. Contudo, o MAPE apresenta limitacoes, pois
nao pode ser calculado quando y; = 0 e tende a inflar erros relativos em itens de baixa
escala. J& o wMAPE resolve parcialmente essa limitagao ao ponderar pelo volume, mas
pode mascarar desvios criticos em produtos estratégicos de menor peso no faturamento.
Assim, o uso do wMAPE é uma boa alternativa para andlises de pré-venda e colecoes

inteiras, desde que acompanhado de métricas adicionais para garantir robustez.

2.5 Mapeamento de processos

2.5.1 Fundamentos e importancia do mapeamento de processos

Na secao anterior foram discutidos aspectos quantitativos relacionados a previsao de
demanda, porém é importante destacar que tanto a previsao quanto o processo de compras
constituem processos de negocio que podem ser descritos, analisados e aperfeicoados. Para
representar graficamente esses fluxos de trabalho, uma das notagoes mais amplamente
utilizadas é a BPMN (Business Process Model and Notation). Essa notacao fornece uma
linguagem visual padronizada para descrever, de forma clara e estruturada, as etapas,
decisoes e responsabilidades envolvidas em um processo. Com isso, torna-se possivel
compreender e comunicar com maior precisao como as atividades se encadeiam e onde ha

oportunidades de melhoria (SILVER, 2011).

A notagao BPMN ¢ hoje o padrao mais amplamente utilizado para modelagem de
processos de negdcio. Segundo Silver (2011), o principal propdsito da notacao é garantir
clareza semantica e consisténcia, de modo que um mesmo diagrama possua uma unica
leitura possivel — principio que diferencia a BPMN de representacoes mais genéricas, como
fluxogramas tradicionais (SILVER, 2011).

O mapeamento permite visualizar o encadeamento légico das atividades, os pontos de

decisao, os responsaveis e as entradas e saidas de cada etapa, tornando visiveis gargalos,
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redundancias e falhas de comunicacao. Essa visao estruturada é o ponto de partida para

qualquer iniciativa de melhoria continua (SILVER, 2011).

Em termos metodoldgicos, o mapeamento de processos pode ser aplicado em dois
momentos: o mapeamento “As Is”, que representa o processo atual, e o mapeamento “7To
Be”, que descreve o processo redesenhado apds as melhorias propostas. Essa distingcao

permite comparar a situagao real com a ideal e direcionar as mudancas de forma orientada

por evidéncias (SILVER, 2011).

Segundo Silver (2011), um bom modelo de processo deve atender simultaneamente
a trés requisitos: correcao, ou seja, representar de forma légica e completa o comporta-
mento do processo; clareza, tornando o fluxo facilmente compreensivel mesmo para quem
nao participou de sua construcao; e conformidade, garantindo aderéncia aos padroes da
notacao BPMN. Dessa forma, o modelo passa a ser nao apenas um registro grafico, mas

uma ferramenta de comunicacao e gestao.

2.5.2 Elementos e Aplicacao Pratica da BPMN

A aplicacao pratica da notagao BPMN baseia-se em um conjunto de elementos graficos
que, em conjunto, descrevem de forma padronizada como um processo se inicia, se desen-

volve e se encerra. A seguir, sdo apresentados os principais componentes que compoem

um diagrama BPMN.

2.5.2.1 Eventos

Os eventos representam algo que ocorre durante o processo e que afeta o seu fluxo.
Eles marcam o inicio, interrupgoes intermediarias ou o término de uma sequéncia de ati-
vidades. Segundo Silver (2011), um diagrama BPMN deve conter ao menos um Evento
Inicial e um Evento Final, garantindo a integridade l6gica do processo. Os eventos sao
representados por circulos e classificados conforme seu papel: o evento inicial (circulo
simples) indica o gatilho que d& inicio ao processo; o evento intermediério (circulo duplo)
sinaliza ocorréncias que afetam o fluxo, como atrasos, excecoes ou recebimento de mensa-
gens; e o evento final (circulo com borda grossa) representa a conclusao do processo. Essa
estrutura ciclica assegura que o modelo possua um ponto de partida e de encerramento

claramente definidos, favorecendo a leitura e a compreensao do fluxo de atividades.
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2.5.2.2 Atividades

As atividades correspondem as agoes executadas dentro do processo, podendo envolver
pessoas, sistemas ou ambos. Sao representadas graficamente por retangulos arredondados
e indicam o trabalho que precisa ser realizado para transformar entradas em saidas. De
acordo com Silver (2011), cada atividade deve possuir um nome no formato verbo no infi-
nitivo e um substantivo, assegurando clareza e padronizacao terminoldgica. As atividades
podem ser simples, quando realizadas em uma tnica etapa, ou compostas (subprocesses),
quando agregam varias tarefas internas que podem ser detalhadas em diagramas comple-
mentares. Essa hierarquia é um dos pontos fortes da BPMN, pois permite representar
processos em diferentes niveis de detalhe sem perder coeréncia entre as visdes macro e

micro.

2.5.2.3 Gateways

Os Gateways sao elementos que controlam a divergéencia e a convergéncia do fluxo de
processo, isto é, onde decisoes sao tomadas ou caminhos distintos se unem. Na notacao
BPMN, sao representados por losangos e podem expressar diferentes tipos de logica, como
exclusao (representada por “X”), paralelismo ( com simbolo “+”) ou inclusao condicional

(com circulo).

2.5.2.4 Fluxos de Sequéncia

Os fluxos de sequéncia sao as setas que conectam os elementos de um processo, in-
dicando a ordem légica de execucao. Cada fluxo representa uma transi¢ao direta entre
eventos, atividades e gateways. Na BPMN, um fluxo de sequéncia nunca atravessa as fron-
teiras de uma piscina, pois ele descreve a légica interna de um tnico processo (SILVER,
2011). Isso significa que interagoes entre diferentes participantes devem ser representadas
nao por fluxos de sequéncia, mas por fluxos de mensagem. Silver enfatiza que o tragado
dos fluxos deve seguir o sentido de leitura natural e evitar cruzamentos desnecessarios, de

modo a maximizar a legibilidade do diagrama.

Apés a introducao desses primeiros objetos, é possivel visualizar sua aplicacao inte-
grada em um diagrama BPMN simples, conforme ilustrado na Figura 4. Esse tipo de
representacao demonstra o fluxo basico de um processo de negocio, do evento inicial ao

final, passando pelas atividades e decisoes que o compoem.
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Figura 4: Exemplo de processo basico em BPMN com eventos, atividades e fluxos de
sequencia.

Receber Pedido

Verificar crédito Executar pedido Ernitir fatura

Pedido Concluido

Fonte: Adaptado de Silver (2011, p. 34).

2.5.2.5 Piscinas e Raias

As Piscinas e Raias sao elementos que estruturam o diagrama em faixas horizontais
ou verticais, indicando os participantes ou as areas responsaveis por cada atividade. Uma
piscina representa um participante do processo, que pode ser uma organizacao, area ou
sistema, enquanto as raias subdividem essa piscina em unidades menores, como departa-
mentos ou fungoes (SILVER, 2011). Essa hierarquia facilita a identificacao de quem exe-
cuta cada etapa e como as responsabilidades se distribuem. Em contextos empresariais, a

clareza dessa divisao é essencial para eliminar sobreposicoes e lacunas de responsabilidade.

A Figura 5 exemplifica a utilizacao de piscinas e raias em um processo, evidenciando
como a BPMN permite associar atividades a diferentes areas ou fungoes dentro de uma

mesma organizacao.
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Figura 5: Representagao de raias dentro de uma piscina em BPMN.

Funcionario

Compras

Fonte: Adaptado de Silver (2011, p. 48).

2.5.2.6 Fluxos de Mensagem

Os fluxos de mensagem representam a comunicacao entre diferentes participantes, ou
entre duas areas distintas de uma organizacao. Sao desenhados como linhas tracejadas
com um circulo no inicio e uma seta no fim, ligando duas piscinas separadas. Ao contrario
dos fluxos de sequéncia, os fluxos de mensagem nao descrevem a ordem de execugao, mas
a troca de informagoes ou solicitagdes entre processos independentes (SILVER, 2011).
Esses fluxos sao cruciais para representar colaboragoes e integracoes externas, tornando
o modelo mais realista e util para o redesenho de processos interdepartamentais. Em
termos praticos, permitem visualizar onde ocorrem trocas de dados, aprovacgoes e de-
pendéncias externas, aspectos fundamentais para diagnosticar gargalos de comunicagao e

oportunidades de automacao.

Na Figura 6, observa-se um exemplo de diagrama de colaboragao, no qual duas piscinas
interagem por meio de fluxos de mensagem. Esse tipo de representacao é especialmente
util para mapear processos que envolvem trocas entre diferentes areas ou organizagoes,

como o relacionamento entre a area de compras e os fornecedores.
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Figura 6: Exemplo de diagrama de colaboragdo em BPMN com piscinas e fluxos de

mensagemn.
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3 METODO

Conforme apresentado no capitulo introdutério, este trabalho busca enfrentar o pro-
blema das compras nao aderentes para novos produtos em uma grande rede de moda fast
fashion atuante no mercado brasileiro. Neste capitulo, é estruturada a metodologia para
abordar o problema e propor um método e um processo efetivo, incluindo um modelo de

apoio a decisao, viavel e com aderéncia organizacional.

Com esse intuito, sao adotadas duas frentes, que serao detalhadas a seguir: revisao

de processos e modelo de previsao de demanda

3.1 Revisao de processos

Para mapear e compreender o funcionamento atual (As Is) da previsao de demanda
na empresa e, a partir desse diagnostico, em uma etapa posterior deste trabalho, propor
um método de melhoria alinhado as necessidades do negécio, adotou-se a metodologia
BPMN. Esta é uma referéncia internacional, que explicita eventos, atividades e integracoes
tecnoldgicas, favorece a leitura estruturada do fluxo, a atribuicao de responsabilidades e a
identificacao de atividades, além de estabelecer uma linguagem comum entre areas e um

padrao de mapeamento claro, consistente e replicavel (SILVER, 2011).

O método de mapeamento de processos deste trabalho seguird a abordagem top-
down: com o problema definido, o primeiro passo é delimitar o escopo. Nessa etapa,
acorda-se onde o processo comeca e termina e o que cada instancia representa. Assim,
evitam-se ambiguidades antes de entrar no detalhamento do fluxo (SILVER, 2011). Com
isso estabelecido, elabora-se o mapeamento macro, isto é, o mapeamento das grandes

atividades envolvidas no processo.

A partir desse mapa, as atividades macro desdobram-se em subprocessos detalhados
em diagramas préprios. Nessa fase, esclarecem-se frequéncias, granularidades, responsa-

bilidades e requisitos. Além disso, o0 mapeamento mais minucioso evidencia problemas e
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variagoes, sejam por excecoes, retrabalhos ou desvios, tornando importante seu detalha-

mento e descricao para sustentar o diagnéstico e orientar as melhorias.

Com base nesse diagnéstico, elabora-se o To Be nos mesmos niveis de granularidade
e frequéncia. A ideia é construir um mapa de processo ideal, no qual os principais pro-
blemas sejam corrigidos. Como nao ¢é o foco principal deste projeto, nao serao utilizadas
metodologias de melhoria mais profundas que buscam por causas raiz, ainda assim, essa
base ja permite uma excelente compreensao dos problemas do processo e suas causas como

um todo.

Para consolidar esses entendimentos, serao conduzidas entrevistas semiestruturadas
com dois profissionais com perfis complementares: um gerente sénior, com visao ponta a
ponta do processo, e um gerente pleno, responsavel pela execucao das rotinas e pelo uso

dos artefatos e sistemas associados.

Sera utilizado um roteiro semiestruturado para esclarecer: objetivos do processo, even-
tos de inicio e término, atividades e decisoes, excecoes e retrabalhos, entregas entre areas,
frequéncias, responsabilidades, integragoes sistémicas e principais pontos de dor. Esses
elementos, sempre que possivel, serao explicitados por meio dos objetos do mapeamento
(por exemplo, raias, eventos, gateways e fluxos de mensagem), apoiando a atribuigao clara

de papéis e a governanga do processo (SILVER, 2011).

Para essas entrevistas, sao definidas previamente perguntas que orientam a conversa
e, a0 mesmo tempo, preservam a flexibilidade para explorar pontos emergentes. As per-
guntas a seguir tém justamente o foco de delimitar escopo, explicitar responsabilidades,

identificar decisoes e tornar visiveis as integragoes sistémicas e os problemas no processo:

1. Qual é o objetivo do processo e como seu desempenho é aferido?

2. Quais sao os eventos de inicio e de término do processo e com que frequéncia ocor-

rem?

3. Quais sao as atividades macro, seus propositos, e como elas se encadeiam entre

planejamento, compras e calendario de lancamento?

4. Em quais pontos ocorrem decisoes, quais critérios sao aplicados, e qual é o racional

esperado na escolha entre alternativas?

5. Que excecoes, variacoes e retrabalhos ocorrem, com que frequéncia aparecem, quais

Sa0 suas causas e como sao tratados?
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6. Quais sao as entregas entre as etapas, quem sao 0s responsaveis e quais sao os

formatos delas?

7. Quais sao as frequéncias, as etapas de planejamento e os niveis de detalhe utilizados

em cada atividade (Grupo, subgrupo, SKU)?
8. Quem é responsavel pelo qué em cada etapa e como as atividades sao distribuidas?

9. Que sistemas e artefatos sao utilizados (planilhas, relatérios) e que objetos de dados

sao trocados?

10. Quais s@o as principais dores sentidas no processo (gargalos, riscos e impactos em

operagoes) e quais sdo as mais impactantes no resultado do processo?

Com base nas informacoes coletadas a partir dessas questoes, a consolidagao dos mapas
ocorrera em ciclos: apés cada rodada de entrevistas, os diagramas serao desenvolvidos no
programa Bizagi e validados com os mesmos gerentes da Fashion, verificando se o fluxo As
Is representa corretamente o trabalho real, se ha variacoes relevantes ainda nao capturadas

e se o proposto de fato reflete a légica praticada.

Adicionalmente, os diagramas To Be também serao validados com os mesmos geren-
tes, com foco na aderéncia operacional e na viabilidade das mudancas sugeridas. Esse
procedimento reforga a coeréncia do modelo e sua utilidade como base para as propostas
de melhoria a serem apresentadas no To Be (SILVER, 2011).

3.2 Modelos de previsao de demanda

Para desenvolver e propor um método de previsao de demanda, este trabalho desen-
volve um processo de simulagao para testar diferentes modelos de previsao, que segue

passos similares aos propostos por Banks (1998), descritos a seguir:

3.2.1 Formulacao do problema e dos objetivos

Como ja exposto na Introducao, o problema em foco é o mau dimensionamento da
primeira compra de SKUs sem histérico, que gera rupturas e excessos de estoque. Por-
tanto, o objetivo da simulacao é identificar, entre modelos de previsao de demanda para
produtos novos, aquele que apresenta a melhor performance com base em indicadores de

assertividade, a serem definidos, que mensuram a aderéncia entre o valor previsto e as
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vendas no ciclo de vida esperado, bem como comparar essa performance com a do modelo

atualmente utilizado.

3.2.2 Modelo Conceitual

No Modelo Conceitual, é delimitado o que o sistema preditivo deve entregar, sem
detalhar procedimentos de implementagao. Parte-se do entendimento aprofundado do
processo (mapeamento de processos) para explicitar o comportamento esperado do mo-
delo, as entradas que o alimentam, a granularidade de atuacgao, o nivel de previsao, o

horizonte temporal e a periodicidade de atualizacao.

Nesta etapa, descreve-se também a relagao do modelo com as dinamicas das colegoes
(ciclos de vida, fases de langamento, remarcagoes e politicas de reposigao), a granularidade
de compra (lotes minimos, grades e regras de arredondamento), os critérios de alocagao
as lojas (clusterizacao, potencial de demanda e canal) e a frequéncia de compra e revisao

(cadéncia de geragao de previsoes e gatilhos de replanejamento).

3.2.3 Coleta de dados

Nesta etapa, os dados disponiveis sao mapeados, identificando-se tabelas e colunas,
limites de histérico de datas, e aplicam-se filtros para reter apenas o que € 1til ao problema.
Avaliam-se ainda lacunas, duplicidades e inconsisténcias, com procedimentos de limpeza

e verificagao de consisténcia.

Adicionalmente, sao tratadas rupturas mediante identificacdo de dias com estoque
zero e marcagao de ruptura. Na literatura, Chen et al. (2022) estimam a demanda total
via regressao linear, porém neste trabalho, adota-se uma simplificacao dado que este nao
é o foco principal: propaga-se a venda média por loja para todas as lojas que recebem o

determinado produto.

Por fim, ainda nessa etapa, podem ser realizados cortes de escopo por limitagoes
computacionais preservando a representatividade do conjunto. Sendo assim, o resultado

¢ uma base de dados pronta para a etapa de modelagem.

3.2.4 Traducao do modelo

Nesta etapa, sao desenvolvidos os modelos que traduzem o modelo conceitual em

implementagoes computacionais. Sao implementados trés métodos diferentes com confi-
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guragoes comparaveis: uma previsao por analogia mais simples para servir como baseline
(referéncia de comparagao), uma regressao linear com sele¢ao de varidveis por stepwise
guiado por wMAPE, e uma adaptagao do método de Steenbergen e Mes (2020) utilizando

uma variacao do método de Random Forest.

O baseline por analogia segue a logica de tomar uma referéncia média de vendas de
produtos semelhantes, conceito préximo ao mean profile usado como previsor para itens
novos por (THOMASSEY; FIORDALISO, 2006). Neste trabalho, essa média é testada
em diferentes niveis da hierarquia mercadolégica (mais agregados versus mais granulares)

para identificar o nivel que maximiza o desempenho nos indicadores.

A regressao linear é utilizada para estimar a demanda a partir de atributos do produto,
em linha com um dos métodos testados por Chen et al. (2022). Aqui, a selegao de varidveis
é feita por stepwise orientado por wMAPFE para alinhar a escolha de varidveis ao objetivo

operacional de reducao de erro na primeira compra.

Por fim, toma-se como referéncia o método de Steenbergen e Mes (2020), que combina
K-means para agrupar perfis de demanda, Random Forest para classificar o perfil de novos
produtos e Quantile Regression Forests para prever demanda total e quantis. No artigo
original, essa arquitetura é aplicada a portfélios de tipos de produtos mais heterogéneos,
com maior variedade de curvas de venda, o que justifica a etapa de clustering. No presente
projeto, dado o escopo restrito a novos produtos de moda, optou-se por nao reproduzir
integralmente esse fluxo e aplicar diretamente o Quantile Regression Forest sobre os atri-
butos dos produtos, preservando a légica probabilistica da abordagem original com uma

arquitetura mais simples.

3.2.5 Planejamento, execucao e andlise de experimentos

Nesta secao, define-se como os modelos serao comparados: estabelece-se a divisao
entre treino, validagao (para ajuste e selegao de varidveis) e teste (para avalia¢do final),
assegurando que o conjunto de teste permaneca intocado até o fim para garantir im-
parcialidade. Adota-se uma parti¢ao préxima de 75%/25% (treino/validagao vs. teste),
em linha com a pratica utilizada por Steenbergen e Mes (2020). Sao feitas variagoes de
treino e validagao com diferentes sementes aleatdrias (varidvel que fixa o comportamento

aleatdrio e a divisao entre conjuntos de dados) e consolidac¢ao dos resultados no teste.

A avaliagao prioriza o wMAPE, métrica adotada em estudos recentes de previsao de

novos produtos de moda por combinar leitura intuitiva (erro percentual médio ponderado
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pelas vendas) e maior adequagao a dados com diferentes magnitudes e niveis de agregagao
(KHARFAN; CHAN; EFENDIGIL, 2021), e MPE, para diagnosticar viés médio, indicar se
as previsoes tendem a superestimar ou subestimar. Reportam-se os resultados com e sem
outliers (dados extremos positivos ou negativos) para aferir robustez frente a desempenhos

excepcionalmente altos/baixos ndo modelaveis.

3.2.6 Documentacao e implementacao

Por fim, com relacao a documentacao, todo o desenvolvimento é realizado em um script
Python e é disponibilizado a Fashion. A documentagao técnica e funcional é consolidada
neste trabalho, servindo como referéncia para manutencao e evolucao do cddigo, bem

como para entendimento do histérico do processo.

Com esse conjunto de etapas metodoldgicas, estabelece-se a base necessaria para ava-
liar, de forma aplicada, a proposta deste trabalho. No capitulo seguinte, sao apresentados
os resultados obtidos com a revisao de processos, a aplicacao dos modelos de previsao,
a comparacao com a pratica atual de compras e suas implicagoes para a operacao da

Fashion.
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4 RESULTADOS

Neste capitulo sao apresentados os resultados da aplicagao dos dois métodos propostos

na se¢ao anterior.

4.1 Mapeamento de Processos

Esta frente é dividida em duas fases principais: o mapeamento As Is, tratando do

estado atual do processo, e o mapeamento To Be, novas propostas de fluxo para o processo.

4.1.1 Mapeamento As Is

Na etapa de mapeamento de processos, foram realizadas entrevistas com dois perfis
complementares na Fashion: primeiramente, um gerente sénior de Planejamento, com
visao ampla e responsabilidade pela supervisao do fluxo e, em segundo lugar, um gerente
pleno, responsédvel por alguns Grupos (nivel da hierarquia de produtos), diretamente

envolvido na execuc¢ao das rotinas e no uso dos sistemas e artefatos.

A combinagao dessas duas perspectivas assegurou equilibrio entre visao estratégica e

pratica operacional, oferecendo a base necessaria para a aplicacao do BPMN.

Com base na entrevista com o gerente sénior, foram desenhados e validados com
a equipe dois mapeamentos: a Figura 7, que apresenta a visao macro do processo de
lancamento de colecoes, definindo escopo e principais interacoes entre areas, e a Figura
8, que descreve, em termos gerais, o processo de compras, destacando etapas, decisoes e

integracoes sistémicas relevantes.

Na sequeéncia, a entrevista com o gerente pleno permitiu avancar para o nivel opera-
cional. A partir dessa conversa, a Figura 9 e a Figura 10 foram construidas, exemplifi-
cando como a sugestao de compra é calculada na pratica, explicitando regras aplicadas,

parametros utilizados, fontes de dados consultadas, validacoes e variagoes recorrentes.



Figura 7: Lancamento de colegoes (visdo macro)
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Figura 8: Sugestao de Compras As Is

Fashion - Sugestio de compras de novos produtos AS IS
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Figura 9: Exemplo 1 de cédlculo da sugestao de compra
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Figura 10: Exemplo 2 de calculo da sugestao de compra
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A Figura 7, de nivel macro, reine as principais etapas do lancamento de colecoes e
indica quem influencia cada uma delas. Fica claro que o fluxo atravessa varias areas e
envolve sucessivos repasses entre times. O diagrama mostra o caminho principal, mas, por
tras de cada etapa, existem subprocessos maiores e mais detalhados, com regras, dados e

excegoes que exigem mapeamentos proprios.

Vale destacar alguns aprendizados que ficam fora dos mapeamentos formais. Primeiro,
a compra nao é definida por loja especifica, e sim por grupos de lojas (com mais de mil
combinagoes possiveis). Inicialmente a lista de lojas é definida e, depois, como em qualquer
outro produto, aplica-se a légica de distribuicao da empresa para direcionar o envio por
unidade. Essa logica é ampla e complexa, combinando critérios de demanda, capacidade

e diretrizes comerciais para ajustar a alocacao.

Outra compreensao importante diz respeito a categorizacao dos produtos. Foi expli-
cado que a maior parte dos novos produtos langados entra como “C”, categoria que nao
conta com informacoes adicionais ou testes prévios. Ja os produtos novos “B” derivam de
algum modelo similar ja trabalhado na rede, e os “A”, s@o continuos e nao tém produtos
novos. Em geral, os ‘C’ sao produtos mais diferenciados e planejados para um ciclo de

vida curto, de aproximadamente oito semanas.

Quanto as descobertas de calendario, dois momentos concentram os inicios de colecao:
novembro (preparagao, principalmente, para Natal, e também para Black Friday) e fe-
vereiro/margo (troca de cole¢ao ao fim do verao). H& ainda janelas relevantes em maio
e agosto. Mesmo assim, ocorrem entradas menores de novos produtos ao longo do ano,

para ajustar a oferta entre as viradas principais.

A Figura 8 é o aprofundamento do subprocesso de “Sugerir Compras”da Figura 7.
Nele também podemos ver os responsaveis por cada atividade e o encadeamento delas,
além de registrar também o conjunto de ferramentas de dados utilizado, com destaque para
o uso de planilhas pouco estruturadas, o que revela uma base de dados menos organizada,

mais dependente de controles manuais e trocas pontuais de arquivos.

Também se evidencia um subprocesso importante que nao esta detalhado no fluxo-
grama: o calculo da compra de cada produto. De acordo com o que foi aprendido nas
entrevistas, cada gerente pleno, no nivel de Grupo, define a prépria forma de chegar ao
nimero necessario, nao ha diretriz padronizada, exige-se apenas o resultado. Na pratica,
essa estrutura gera métodos distintos entre Grupos, variando conforme as analises que

cada gerente pleno decide realizar.

Ainda na Figura 8, ha outro ponto de atencao. Quando ha mudanga no prego do
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fornecedor por questoes comerciais, o processo precisa ser reiniciado e, na maioria das

vezes, essa divergéncia so ¢é identificada no final, causando grande retrabalho.

Por fim, a Figura 9 e a Figura 10 mostram, na pratica, como o subprocesso de calculo
de compra por produto (apontado na Figura 8) é efetivamente executado. Registraram-se
duas abordagens usualmente adotadas por gerentes plenos em seus respectivos Grupos,

evidenciando variagoes de método e nivel de estruturacao.

Na Figura 9, a légica é top-down: parte-se do buy (orgamento total de compras do
Grupo) e realiza-se uma quebra sucessiva do or¢camento até chegar ao nivel de produto.
A partir da parcela atribuida a cada item, calcula-se quanto comprar. Nessa abordagem,
nao ha diretriz para estimar, de forma estruturada, o potencial de vendas do produto,
além disso, o préprio cédlculo de compra nao é padronizado, ficando sujeito a critérios

locais e ajustes subjetivos.

A Figura 10 descreve um segundo exemplo de prética, também sem estrutura fixa, em
que se busca estimar o “ritmo de vendas”, venda semanal do produto por loja, por meio
de diferentes procedimentos. Com base nessa estimativa, deriva-se a compra pretendida.
Embora traga um olhar mais proximo da demanda, a abordagem permanece dependente

de julgamento e de escolhas metodoldgicas do gerente pleno.

Apés a discussao, identificaram-se trés problemas centrais do fluxo atual. A seguir,

cada ponto é apresentado junto de sua causa principal:

1. Processos heterogéneos entre areas e Grupos, gerando resultados distintos. Causa:

auséncia de padronizacao dos modelos e dos critérios de calculo.

2. Retrabalho recorrente quando mudancas de prego de fornecedores sao percebidas
tardiamente. Causa: comunicacao lenta das alteracoes e auséncia de validacoes

automaticas.

3. Desorganizacao operacional e baixa rastreabilidade ao longo das etapas. Causa: uso
muito comum de planilhas sem padrao, com controles manuais, versoes paralelas e

trocas de arquivos.

4.1.2 Mapeamento To Be

A partir daquelas analises, iniciou-se a conversa sobre o mapeamento 7o Be e destacaram-

se premissas que o novo processo deve preservar. Em primeiro lugar, considerou-se essen-

cial manter espaco para o julgamento dos gerentes plenos sobre o desempenho esperado
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dos produtos, com a possibilidade de sinalizar explicitamente se um item é percebido
como mais arriscado, mais certo ou neutro. Em segundo lugar, reconheceu-se a neces-
sidade de assegurar a decisao sobre como redistribuir o buy quando a compra sugerida
ultrapassar esse limite, garantindo que cada gerente pleno conduza esse ajuste de acordo

com o método que julgar mais correto.

A partir dos inputs e das dores mapeadas, um novo fluxo foi desenhado e validado e

estd exposto na Figura 12.

Neste, propoe-se um mapeamento To Be que redefine papéis e integragoes. Elimina-se
a checagem de regras de negocio pelo Planejamento e introduz-se a atuagao de TT como
quem executa o processamento técnico. Apos a definicao da colecao, o Comercial preenche

uma planilha padronizada, no formato da Figura 11 e a encaminha a TI.

Esse desenho aproveita um caminho ja comum na Fashion, em que equipes sem perfil
técnico acionam T1 para operacionalizar rotinas de maior complexidade. TI roda o script
(o modelo de previsdao de demanda de novos produtos a ser desenvolvido) e devolve ao
Comercial um output com a sugestao de compra por SKU, além de checagens automaticas

de regras de negécio de minimo de quantidade por loja.

Figura 11: Excel Padronizado com Atributos dos SKUs.

Tamanho Divisio Grupo Subgrupo Classe Subclasse =~ Tematica Modelo Cor Faixa de Preco Tipo de Colecio Estampa Origem  Mgs de lacamento

Fonte: Autoria propria.

Apés receber o output (que passa a indicar se hd necessidade de reduzir a lista de
lojas), o Comercial calcula o custo da compra frente ao buy disponivel. Em seguida,
verifica se é preciso ajustar a lista de lojas e/ou reduzir o buy de alguns produtos. Assim,
nesses casos, preserva-se também o espaco de julgamento do gerente pleno para conduzir
os ajustes. Concluidas as corregdes, o Comercial sobe a base comprada no PLM ( Product
Lifecycle Management, em portugués, gestao do ciclo de vida do produto), sem nova

passagem pelo Planejamento.

Quanto as mudancas de preco de fornecedor, reconhece-se que continuarao a ocorrer,
porém, no novo fluxo, o retorno se da apenas ao passo de ajuste de compra, uma vez que
ja ha um output do modelo padronizado e registro do historico da sugestao. Isso reduz
retrabalho e evita reiniciar o processo inteiro, mantendo rastreabilidade sobre o que foi

recomendado e o que foi alterado.



Figura 12: Sugestao de Compras To Be
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Em relacao aos trés problemas principais levantados no As Is, o processo To Be ataca
o essencial: cria padronizacao e rastreabilidade no processo de compras por meio de uma
planilha de entrada tinica e de um output padronizado, reorganiza etapas com checkpoints
claros e reduz a desorganizacao antes causada por controles paralelos. Soma-se a isso o
uso de um modelo de previsao de demanda para novos produtos, que gera uma estimativa
consistente, servindo de baseline comum e diminuindo a dependéncia de julgamentos
subjetivos. Quanto as mudancas de preco, o desenho encurta o retrabalho: a revisao
do buy retorna apenas ao passo de ajuste, porém agora com histérico de recomendagao

registrado.

Pensando no longo prazo, delineou-se também a Figura 13, um mapeamento To Be
ideal construido com o time da Fashion, pensando no melhor cenario para esse fluxo.
Nesse desenho, o processo passa exclusivamente pelo Comercial até a etapa final, quando
ocorre a transferéncia para o Sourcing apenas para a efetivacao da compra com base
nos outputs gerados, como em todos outros cenarios. Ou seja, o Comercial torna-se o
unico responsavel pelo fluxo decisorio e operacional, e todo o trabalho é realizado em
telas desenvolvidas no ambiente interno da Fashion, iniciativa que ja vem sendo adotada

recentemente, embora com prazos de implementacao mais longos.

Na Figura 13, as telas concentram a coleta de insumos, a execucao do script e a
aplicacao automatica das regras de negécio. O usuario do Comercial consegue registrar
percepgoes de risco (arriscado, certo ou neutro), ajustar a lista de lojas e redistribuir o
buy quando necessério, diretamente na interface. As mesmas telas realizam a integracao
com o PLM, eliminando trocas de planilhas, e incorporam verificagoes imediatas de preco
do fornecedor para evitar retrabalhos e recalculagoes fora do sistema. Ao final, o Sourcing

recebe os outputs consolidados e da sequéncia a execucao da compra.

A adogao desse fluxo integralmente em sistema reduz transferéncias internas desne-
cessarias, padroniza critérios, melhora a rastreabilidade e encurta ciclos de validacao.
Embora demande esforgo tecnolégico e tempo de construcao das telas, a Figura 13 esta-
belece a direcao desejada para consolidar regras, dados e decisoes em um tnico ambiente,

com governanca clara e menor dependéncia de intervencoes manuais.



Figura 13: Sugestao de Compras To Be Ideal
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Para que os mapeamentos To Be e To Be Ideal deixem de ser apenas propostas
conceituais e se convertam em mudancas concretas, é necessario estruturar um plano de

acao especifico para revisao do processo de compras e ado¢ao do novo modelo de previsao.

Um primeiro movimento consiste em indicar, dentro da Fashion, um dono formal
do projeto, com mandato explicito para conduzir a implementagao. Esse responsavel
deve ter interlocucao direta com Comercial, Planejamento, TT e Operagoes, além de ter
parte de sua agenda protegida para o tema, evitando que a iniciativa dependa apenas
de esforgo residual. Cabe a essa fungao coordenar o cronograma, consolidar decisoes,
registrar definicoes de regras de negdcio e organizar a governan¢a minima do projeto

(reunides periédicas, acompanhamento de indicadores e registro de pendéncias).

Em seguida, o mapa To Be apresentado nesta secao pode ser desdobrado em um
plano tatico, que traduza cada etapa do fluxo em atividades concretas. Isso inclui, por
exemplo, padronizar e publicar o modelo de planilha de entrada, definir quem preenche
e em que momento, formalizar o procedimento de entrega dos arquivos a TI, versionar
o script de previsao e estabelecer critérios para o registro das percepcoes de risco pelos

gerentes plenos.

Nessa fase, também s@o definidos o escopo do piloto (por exemplo, um conjunto
de produtos distribuidos para todas as lojas), o periodo de teste, os indicadores a serem
monitorados (WMAPE, MPE, ruptura, excesso de estoque, prazos de aprovagao) e o plano
de treinamento dos usuérios, garantindo que todos compreendam o novo papel do modelo

na rotina de decisdo.

Por fim, recomenda-se conduzir o piloto em ciclos curtos, nos quais o Comercial passa
a utilizar a planilha padronizada, a TT executa o script do modelo de previsao e os gerentes
plenos ajustam o buy com base no output gerado, sempre comparando os resultados com

a pratica anterior.

Os problemas observados nesses ciclos, como gargalos operacionais, dificuldades de
uso, lacunas de dados ou conflitos com regras de negdcio, devem retroalimentar tanto a
parametrizacao do modelo quanto o desenho do processo, permitindo ajustes graduais

antes de qualquer automacao mais profunda.

Uma vez estabilizado o fluxo To Be e comprovados ganhos minimos, o plano de agao
pode evoluir para a ampliacao do escopo e para o inicio da jornada tecnolégica em direcao
ao To Be Ideal, com desenvolvimento de telas internas, maior integracao com o PLM e

reducao progressiva da dependéncia de planilhas.
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4.2 Previsao de Demanda

Apéds a apresentacao dos resultados da revisao de processos, passa-se aos resultados
dos modelos de previsao de demanda, de forma que estes sejam incorporados e passem a
compor os processos desenhados anteriormente. Nesta etapa, adota-se a mesma estrutura
do capitulo de Método, preservando apenas os tépicos pertinentes a esta secao e em

alinhamento com o fluxo To Be proposto.

4.2.1 Modelo Conceitual

Tendo em vista tudo que foi mapeado na frente anterior, este trabalho adota uma
modelagem de previsao de demanda apenas para os produtos do tipo C, em que se con-
centram os langamentos que nao contam com informagoes extras (por exemplo, tendéncias
de moda em alta), com o objetivo de apoiar a primeira decisdo de compra em nivel de
rede, sem envolver politicas de reposicao nem o motor de alocagao por loja. A escolha de
um escopo mais estreito permite maior profundidade analitica no problema de itens sem

histérico e separa a previsao de demanda das regras operacionais de distribuicao.

4.2.1.1 Unidade de analise e nivel de agregacao.

A unidade de analise do modelo é o SKU, e a previsao é realizada no nivel de rede
(agregado), isto é, demanda total do SKU em toda a rede, e nao por ponto de venda. Isso
estd alinhado com a decisao de compra centralizada: primeiro estima-se o volume global
a adquirir e decisoes de alocagao/grade por loja sdo tratadas por sistemas especificos fora

do escopo.

4.2.1.2 Horizonte e ciclo de vida

Considera-se que o comportamento tipico e esperado de um lancamento segue um
ciclo de aproximadamente 8 semanas. Portanto, o horizonte-alvo de previsao corresponde

as oito primeiras semanas do ciclo a partir do inicio operacional do produto.

4.2.1.3 Inicio da colecao

Para mitigar distor¢oes de lead time e diferengas logisticas em uma rede nacional,
considera-se como inicio do ciclo de vida de cada SKU a primeira data em que ele esta

disponivel em pelo menos 80% da lista planejada de lojas ou, alternativamente, quando as
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vendas acumuladas alcancam 5% do total observado na janela analisada, o que acontecer

primeiro.

Essa regra evita iniciar a contagem com exposi¢ao muito parcial e, ao mesmo tempo,

impede atrasos quando o produto ja demonstra tragao de vendas.

4.2.1.4 Critérios de elegibilidade

Entram no escopo apenas SKUs enviados para pelo menos 80% da rede. O objetivo é
reduzir vieses provenientes de decisoes taticas de alocagao (por exemplo, pilotos regionais,
testes de sortimento) que poderiam contaminar a estimativa da demanda agregada do

lancamento.

4.2.1.5 Variaveis de saida (alvos)

O alvo é a série semanal de vendas por loja com estoque no horizonte definido e
a demanda potencial correspondente no nivel rede. Os procedimentos de céalculo estao

detalhados em Coleta de dados.

4.2.1.6 Variaveis de entrada

Utilizam-se apenas informagoes disponiveis no momento da decisao (atributos de pro-
duto, calendério/colegao e resumos histéricos agregados). E a descrigdo detalhada das

variaveis e chaves também estd em Coleta de Dados.

4.2.1.7 Formulagao do problema

A previsao de lancamentos é tratada como um problema de previsao com cold start:
treina-se com colecoes passadas e aplica-se em colecoes subsequentes, avaliando-se sempre
fora do periodo de treino. O objetivo pratico é estimar, desde o inicio do ciclo, a trajetéria
semanal e o total das oito semanas no nivel rede-lista de lojas, fornecendo um insumo

direto para a decisao de compra.

4.2.1.8 Remarcagoes ao final do ciclo

As remarcacoes praticadas no encerramento do ciclo nao sao modeladas, pois entende-
se que os descontos de fim de ciclo integram a dinamica natural do ciclo de vida e, portanto,

permanecem fora do escopo desta andlise.
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4.2.1.9 Objetivo de desempenho

Por fim, o objetivo é reduzir erro absoluto ponderado (WMAPE) e viés (MPE) em

relacao a baselines operacionais.

4.2.2 Coleta de dados

Nesta etapa, os dados disponiveis sao mapeados, com identificacao de tabelas, colunas,

limites de histérico e aplicacao de filtros para reter apenas o que € 1til ao problema.

Em seguida, realizam-se checagens de qualidade (duplicidades e inconsisténcias), bem
como procedimentos de limpeza e verificacao de consisténcia. Ao final, obtém-se uma base

pronta para modelagem, representativa do escopo definido na secao Modelo Conceitual.

4.2.2.1 Fontes, estrutura e historico

Existem tres principais bases: tabela de vendas e estoque diarios por produto-loja
(registra apenas dias com movimento), tabela de produto e tabela de local. Por ser uma
parte extremamente relevante do processo de previsao de novos produtos, é importante
explicitar os dados disponiveis na tabela de produto: toda a hierarquia mercadoldgica
(Divisdo, Grupo, Subgrupo, Classe, Subclasse, Temética, Modelo, Cor, Tamanho, ID)
além de faixa de prego, tipo de cole¢ao (por exemplo, inverno, verdo, ano todo), tipo
de moda (por exemplo street), tipo de estampa (liso, xadrez, silk) e origem (nacional e

importado).

As bases analisadas foram extraidas e consolidadas em 18/10/2025 e o histdrico
disponivel cobre até 2022, por isso, as andlises de novos produtos consideram apenas
lancamentos a partir de 2023, quando passa a existir janela histérica para validacao de

modelos novos.

4.2.2.2 Recortes de escopo (capacidade computacional e comparabilidade)

Para garantir viabilidade computacional e manter comparabilidade entre itens, foram

adotados os Grupos, todos eles dentro do Feminino: Bésico Feminino, Moda e Ajeitada.
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4.2.2.3 Construcao das séries e janelas

Para cada SKU elegivel, retém-se a janela dos primeiros quatro meses de vida do pro-
duto. Essa margem cobre o horizonte definido e sua vizinhanga, permitindo consolidar
medidas semanais consistentes para previsao e avaliagao. Em seguida, é feito o agrupa-

mento e a delimitacao das datas de inicio e, depois, aplica-se um filtro de oito semanas.

4.2.2.4 Filtro de rede e cobertura

Calcula-se o percentual de cobertura como a fracao de lojas da lista que apresentam
estoque positivo do produto. Esse indicador é utilizado para verificar o atendimento ao

critério de elegibilidade definido na secao Modelo Conceitual.

4.2.2.5 Tratamento de rupturas e estimativa potencial

Para lidar com lojas sem estoque, transforma-se a série de vendas em “vendas por
loja com estoque” e esse indicador torna-se o objeto de previsao. E para se ter essa visao
agregada da rede, agregam-se os dados por todo o periodo e assim estima-se a trajetoria

das oito semanas iniciais do ciclo.

Ja para obter a demanda potencial total do periodo, multiplica-se a previsao agregada
de vendas por loja pelo nimero total de lojas da lista, simulando um cenério hipotético
em que todas as lojas tém estoque exatamente até o ultimo dia do ciclo de vida, para fins

de simplificagao.

4.2.2.6 Tratamento de variaveis categoéricas e de calendario

As varidveis categoricas, por sua vez, sao convertidas em colunas contendo 1 ou 0
apenas para niveis que apresentem, no minimo, 20 SKUs na base de treino. Esse limiar,
equivalente a aproximadamente quatro combinacoes modelo-cor, foi adotado como critério
de frequéncia minima para evitar categorias muito raras, reduzindo a dimensionalidade e

o risco de sobreajuste.

Para varidveis de calendario associadas a eventos especificos (por exemplo, datas co-
memorativas), cria-se um indicador binario que assume valor 1 quando a primeira entrada
do produto ocorre até 45 dias antes do evento, e 0 caso contrario. A hipdtese é que pro-
dutos lancados nessa janela podem ter sido planejados para aquele evento. Cabe observar

que ja existem varidveis de més na base, que capturam parte dos efeitos sazonais e de
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eventos pontuais, de modo que os indicadores de eventos funcionam como refinamento

adicional dessa informacao.

4.2.2.7 Limpeza e verificagoes de consisténcia

Realizam-se rotinas de limpeza (produto-loja-data), tratamento de nulos e padro-
nizacao de chaves. Periodos afetados por inconsisténcias ou rupturas prolongadas sao

excluidos.

4.2.2.8 Resultado da etapa

Como resultado, obtém-se uma base de dados no nivel rede-dia, por lista de lojas,
contendo: identificadores do SKU e de sua lista, métricas de cobertura semanal, a série de
vendas por loja com estoque e as variaveis agregadas necessarias para compor a trajetéria
e o total do horizonte. Essa base é a entrada para o desenho experimental e para a
etapa de modelagem, na qual os cortes de avaliacao e os procedimentos de previsao sao

aplicados.

4.2.3 Tradugao do modelo

Nesta etapa o modelo conceitual é traduzido em dados, implementando trés aborda-
gens comparaveis: uma previsao por analogia por varios niveis hierdrquicos, uma regressao
linear com selecao de variaveis por stepwise orientado por wMAPE, e uma aplicacao de
Quantile Regression Forests (QRF') inspirada em Van Steenbergen & Mes (2020), utilizada

aqui sem a etapa de clustering por ja haver um pré-filtro de perfis.

4.2.3.1 Previsao por Analogia

Constréi-se uma previsao por analogia que estima a demanda a partir de médias
histéricas calculadas em niveis de uma hierarquia (do mais detalhado ao mais agregado).
Os dados de treino sao divididos em 80% para treino de fato e 20% para validagao,

mantendo modelos do mesmo grupo juntos para evitar mistura entre grupos.

Exploram-se duas alavancas, profundidade da hierarquia utilizada e tamanho minimo
de grupo, e para cada combinacao, produzem-se previsoes e calculam-se wMAPE. A me-
lhor configuracdo (menor wMAPE) é entao treinada com os dados de treino completos e

testada com os dados de teste, e reportam-se wMAPE e MPE finais.
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Algoritmo Previs&o por Analogia:
1) Definir ano_teste, separar treino (< ano_teste) e dividir treino/validac&o (80%/20%)

2) Para cada (profundidade, quantidade_min):

¢

- Calcular médias até °‘profundidade’’

- Fazer a previs&o no nivel quantidade_min (se quantidade > quantidade_min),
- Se ndo, prever em niveis mais agregados
- Calcular wMAPE
3) Escolher menor wMAPE e aplicar ao teste, reportar wMAPE e MPE

4.2.3.2 Regressao Linear

Aplica-se uma regressao linear que inicia vazia e adiciona conjuntos de variaveis aos
poucos, com a utilizacao do stepwise, buscando a reducao do wMAPE médio na validacao

acima de um limiar para poder adicionar a variavel.

Com os blocos aceitos, ajusta-se o modelo nos anos de treino e, no ano de teste, e
reportam-se o wMAPE e o MPE. Para evitar valores negativos, aplica-se um piso igual

ao menor valor positivo observado no treino.

Algoritmo Regress&o Linear:
1) Definir ano_teste, separar treino (< ano_teste) e teste (= ano_teste)
2) Fazer grupos de treino com: treino e validagdes 80%/20%
3) Iniciar modelo sem preditores
4) Para cada bloco na ordem definida:
- Avaliar inclus8o do bloco nas validag¢des (wMAPE médio)
- Se reduzir wMAPE acima do limiar, manter o bloco
5) Ajustar modelo final no treino com os blocos aceitos

6) Prever no teste; aplicar piso; calcular e apresentar wMAPE e MPE

4.2.3.3 Quantile Regression Forests

Emprega-se o método de Quantile Regression Forests (QRF) para estimar a mediana
condicional (¢ = 0,5) da demanda no ano de teste. Em cada arvore, reiinem-se os valores
observados nas folhas alcancadas e, ao agregar esse conjunto ao longo das arvores, toma-se
o quantil desejado para obter a previsao. O procedimento divide os dados em 80%,/20%
por grupos em varias repeticoes e realiza uma selecao por blocos de variaveis, em ordem
predefinida: um bloco é incorporado quando reduz o wMAPE médio de validacao acima
de um limiar, similar a regressao. Com os blocos aceitos, o QRF é ajustado no periodo
de treino e, no ano de teste, calculam-se wMAPFE e MPE. Para evitar valores negativos,

aplica-se um piso igual ao menor valor positivo observado no treino.
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Algoritmo Quantile Regression Forests:
1) Definir ano_teste, separar treino e teste, fixar quantil g=0,5 e piso (>0)
2) Fazer grupos de treino com treino e validagdes 80%/20%
3) Iniciar sem preditores
4) Para cada bloco na ordem definida:
- Treinar QRF nos grupos e prever o quantil 50%
- Calcular wMAPE médio, se reduzir acima do limiar, aceitar o bloco
5) Ajustar QRF final no treino com os blocos aceitos

6) Prever no teste, aplicar piso, reportar wMAPE e MPE

4.2.4 Planejamento, execucao e analise de experimentos

Os algoritmos foram executados com divisao temporal fixa: treino e validacao em
2023-2024 e teste em 2025. Nas validagoes, utilizaram-se cinco réplicas 80%/20% preser-
vando os grupos de itens. Apos os filtros de elegibilidade, o conjunto de teste ficou com
aproximadamente 200 SKUs (cerca de 40 modelos—cor) e o conjunto de treino/validagao

com cerca de 500 SKUs (cerca de 100 modelos-cor).

Com relacao ao método de andlogos por hierarquia, o resultado da calibracao do
modelo com os dados de treino, dividindo-o em treino e validagao é expresso na Tabela
1. O modelo foi calibrado variando a profundidade da hierarquia na ordem Tamanho do
SKU (P,M,G e segue), Divisao e Grupo, isto é, em qual desses niveis da hierarquia de
produto é calculada a média de vendas, e o tamanho minimo de grupo para esse calculo

(e quando nao atinge esse numero, sobe um nivel na hierarquia de produto).

As cinco melhores combinacoes ficaram praticamente empatadas, com valores de
wMAPE muito préoximos e diferenca inferior a 0,7 de pontos percentuais. Entre elas,
para utilizar no teste final para prever os dados de 2025, optou-se pelo primeiro que cal-
cula a média de vendas no nivel de Tamaho do SKU quando existem pelo menos 19 SKUs

do tamanho na base de treino.
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Tabela 1: Top 5 combinagoes por wMAPE na validagao 80/20 por modelo (previsao da
venda por loja total).

Nivel de Hierarquia SKUs minimos wMAPE (%)

1 19 49.78
2 20 49.78
3 2 50.24
4 18 50.39
5 3 50.39

Autoria Prépria.

Na regressao linear adotou-se selecao progressiva de blocos, aceitando a inclusao ape-
nas quando a média do wMAPE em validacao melhorava pelo menos 0,5 pontos percen-

tuais.

Como observado na Tabela 2, o processo comecou com desempenho em torno de
55,3% e apresentou o maior ganho quando se adicionaram os meses do ano, refletindo
sazonalidade explicita (queda de 6,6 pontos percentuais). Em seguida, o bloco de tama-
nhos trouxe nova redugao (1,7 pontos percentuais) e, por fim, a informacao de origem
do produto (nacional ou importado) ainda contribuiu com pequena melhora (-0,6 pontos

percentuais).

Eventos pontuais de calendario e boa parte dos blocos da taxonomia de produto nao
foram incorporados por nao atingirem o limiar de ganho médio, e alguns chegaram a
piorar o erro por provavel adequacao demasiada aos dados de treino. Assim, o modelo
final de validacao manteve 16 variaveis e wMAPE médio de aproximadamente 46,47% na

validacao.
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Tabela 2: Sequéncia do stepwise na regressao linear com limiar de 0,5 p.p. no wMAPE
médio de validagao (previsao da venda por loja total).

Passo Varidveis Bloco Aceito? wMAPE (%) A p.p.
1 3 Faixa de preco nao 55.29 0.08
2 11 Meses do ano sim 48.76 6.61
3 1 Calendario: Natal nao 50.27  -1.50
4 1 Calendario: Black Friday nao 48.65 0.11
5 1 Calendéario: Dia das Maes nao 48.83  -0.07
6 1 Calendario: Dia dos Pais nao 48.70 0.06
7 1 Calendario: Dia dos Namorados nao 49.68  -0.92
8 1 Calendario: Sdbado de Carnaval nao 4895  -0.19
9 1 Calendario: Ano Novo nao 49.57  -0.81
10 1 Calendario: Dia das Criancas nao 49.13  -0.37
11 4 Produto: Tamanho sim 47.09 1.67
12 2 Produto: Grupo nao 4795  -0.86
13 2 Produto: Subgrupo nao 48.40  -1.31
14 9 Produto: Classe nao 49.78  -2.69
15 9 Produto: Subclasse nao 52.95  -5.85
16 1 Produto: Cor nao 47.65  -0.55
17 4 Produto: Tipo de estampa nao 47.15  -0.06
18 1 Produto: Origem (nacional/importado) sim 46.47 0.62
19 1 Produto: Sazonalidade (verao/ano todo)  nao 46.41 0.06
20 4 Produto: Estilo (street, easy etc.) nao 48.69  -2.22

Autoria Proépria.

Na tabela 3 estao os coeficientes estimados e respectivos p valores do resultado. De
modo geral observa-se: efeitos sazonais marcantes no fim do ano (novembro e dezembro
positivos), redugoes em meses do outono/inverno para este portfélio (mar¢o a maio e
agosto negativos), gradiente de tamanho com maior intensidade em tamanhos M e P
(positivos) e penalizagdo em PP e GG (negativos), além de um efeito adicional para itens

importados.

Como os blocos mais especificos de produto nao foram retidos, o modelo preserva
carater mais geral, guiado pelo calendario de lancamento, pela curva de tamanhos e pela

condicao de importacao.
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Tabela 3: Coeficientes e p valores do modelo de regressao linear final. Efeitos relativos a
categoria de referéncia de cada grupo de dummies.

variavel coef. valor-p
Mes_02 -0.377 0.042
Mes_03 -0.444 0.010
Mes_04 -0.473 0.022
Mes_05 -0.718 0.0002
Mes_06 -0.009 0.967
Mes_07 -0.188 0.352
Mes_08 -0.788 0.002
Mes_09 0.084 0.673
Mes_10 -0.412 0.046
Mes_11 0.868 2.48 x 107¢
Mes_12 1.118 4.46 x 10710
Tamanho__GG -0.247 0.026
Tamanho__M 0.742 4.72 x 10711
Tamanho__P 0.432 0.00013
Tamanho__PP -0.220 0.044
Origem (importado)  0.205 0.015

Autoria Proépria.

Por fim, o método Quantile Regression Forests foi construido nas mesmas duas eta-
pas: primeiro, definiram-se as bases de treino/validagao (2023-2024) e teste (2025) e
organizaram-se validagoes 80%/20% por grupos, depois, aplicou-se uma sele¢gao em blo-
cos de variaveis, aceitando cada bloco apenas quando a média do wMAPE em validacao

melhorava pelo menos 0,5 pontos percentuais.

O ponto de partida foi a mediana global do treino em cada grupo de validagao. Na
sequéncia, a inclusao dos meses do ano trouxe a maior queda de erro, a informagao
de tamanhos acrescentou novo ganho e a origem do produto (importado versus nacional)
consolidou a melhor configuracao igual a regressao. Esse encadeamento reduziu o wMAPE

de cerca de 55,37% para aproximadamente 46,47%, como observado ena Tabela 4.
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Tabela 4: Evolugao do wMAPE em validac¢ao (média dos 5 splits) ao longo da sele¢ao por

blocos no QRF (previsao da venda por loja total).

Marco wMape (%) ganho vs. anterior (p.p.) #Varidveis
baseline (mediana) 55.37 0.00 0
+ Meses do ano 48.76 6.61 11
+ Produto: Tamanho 47.09 1.67 15
+ Produto: Origem (importado) 46.47 0.62 16

Autoria Prépria.

Apos fixar a configuragao, o modelo foi treinado no periodo de 20232024 e avaliado em

2025. A interpretacao das importancias (por redugao de impureza na floresta subjacente),

exposta na Tabela 5, indica que o tamanho tem um papel extremamente importante,

seguido da sazonalidade de fim de ano e de alguns meses especificos, além do efeito de

itens importados.

Tabela 5: Importancias (redugao de impureza) do QRF final - principais varidveis.

Variavel Importancia
Tamanho__ GG 0.253
Tamanho__M 0.206
Mes_12 0.109
Tamanho__ PP 0.089
Mes_11 0.070
Origens: importado 0.032
Mes_05 0.026
Tamanho__P 0.022
Mes_03 0.018
Mes_02 0.010

Autoria Prépria.

Em termos praticos, o QRF é 1til por estimar diretamente um quantil da distribuicao

condicional (aqui, a mediana), combinando muitas arvores para capturar rela¢oes nao

lineares e interacoes sem exigir especificacao funcional. O resultado final mantém um

carater geral: depende sobretudo do calendério de langamento (meses, com destaque para

novembro e dezembro), da curva de tamanhos (M e P com maior contribui¢ao, PP e GG

em sentido oposto) e da condi¢ao de importacao. Nao emergem sinais fortes de atributos
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muito especificos de produto, o que favorece a aplicacao ampla do modelo ao portfélio e

as janelas sazonais analisadas.

Com os modelos calibrados e avaliados, procede-se a comparacao entre os trés métodos
propostos (previsao por analogia da hierarquia mercadoldgica, regressao linear e Quan-
tile Regression Forests) e a referéncia de compra realizada, que espelha o procedimento

atualmente adotado nos Grupos.

Para a compra realizada, considera-se, por SKU, a soma do estoque remanescente no
ultimo dia do ciclo de vida com as vendas do ciclo e seu erro a comparacao com a venda
ajustada ao numero de lojas. E, como definido em Método, a avaliacao utiliza wMAPE

e MPE para sintetizar erro e viés ao longo do portfélio, obtendo o resultado exposto na
Tabela 6.

Tabela 6: Resultados no teste de 2025 (previsao da venda por loja total).

Método MPE wMAPE
Compra realizada -73.2 86.2
Anélogos hierarquicos -32.6 56.3
Regressao linear 8.7 47.9
Quantile Regression Forests  10.2 45.1

Autoria Proépria.

Os nimeros mostram uma clara progressao de desempenho, a compra realizada apre-
senta subestimagao sistematica (MPE negativo) e o maior erro absoluto, o método por
analogos reduz bem o erro, embora ainda com tendéncia a falta, a regressao linear traz
novo ganho e muda o sinal do viés, enquanto a Quantile Regression Forests alcanga o

menor wMAPE do grupo, com viés positivo moderado.

Para reduzir a influéncia de observacoes extremas e focar a andlise em casos operacio-
nalmente mais informativos, restringiu-se a amostra aos produtos cuja razao entre venda
ajustada e compra permaneceu no intervalo [%, 3]. Assim, foram excluidos itens com
desvios muito acentuados, comuns de situacoes atipicas de ruptura ou excesso raros, que
poderiam distorcer as comparagoes entre métodos, e o resultado exposto na Tabela 7 foi

alcancado.
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Tabela 7: Resultados no teste de 2025 apés filtro na razao venda/compra (1, 3] (previsao
da venda por loja total).

método MPE wMAPE
Compra realizada -41.8 56.2
Analogos hierarquicos -10.0 36.2
Regressao linear 25.4 36.8
Quantile Regression Forests — 25.5 35.5

Autoria Prépria.

Com a retirada dos casos extremos, o erro absoluto cai para todos os métodos e as
diferencas entre eles ficam menores. A Quantile Regression Forests mantém a menor taxa
de erro, seguida muito préxima pela regressao linear e pelos andlogos. O viés da previsao
pela hierarquia de produtos permanece negativo, enquanto os modelos preditivos tendem

ligeiramente a superestimar.

Apesar dos ganhos obtidos, os métodos propostos nao atingem niveis muito baixos
de wMAPE. Porém, cabe relembrar que a primeira compra tem essa complexidade por
natureza: trata-se de prever a demanda de um item totalmente novo, sem histérico do

proprio produto, em um portfélio com grande diversidade de categorias e formas.

Em boa parte da literatura, os cenarios analisados retinem itens mais semelhantes en-
tre si, o que tende a facilitar a aprendizagem. Ainda assim, observou-se reducao expressiva
do erro quando se compara com a Quantile Regression Forests: a queda de wMAPE ficou
em torno de 45% frente & compra realizada, e ao filtrar casos extremos, a reducao perma-
neceu proxima de 40%. Esses resultados sugerem uma melhora consistente na qualidade

da primeira compra, mesmo em um ambiente de alta heterogeneidade.

Além disso, a Quantile Regression Forests acrescenta uma flexibilidade operacional
relevante. Por estimar diretamente um quantil da distribuicao condicional, é possivel
alinhar a previsao as expectativas do gerente pleno, requisito descrito no processo de

mapeamento.

Uma regra pratica que pode ser adotada é: para itens percebidos como mais arriscados,
usar um quantil mais baixo (por exemplo, 35%-40%), para itens neutros, manter a medi-
ana (50%), para itens com expectativa positiva, adotar um quantil superior (60%—-65%),
e, em apostas mais fortes, avangar para 70%-75%. Essa l6gica pode também ser repli-
cada no método por analogos, em que, em vez de tomar a média das vendas no nivel

hierarquico selecionado, calculam-se os mesmos quantis sobre o conjunto de anélogos,
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mantendo coeréncia entre os modelos e abrindo espago para incorporacao explicita do

julgamento gerencial.

Outro aspecto observado é que, para todos os modelos, as variaveis retidas convergem
para atributos gerais: calendario de langamento, distribuicao de tamanhos e condigao de
importacao. Nao emergiram efeitos robustos associados a especificagoes muito granulares
de produto. Esse cardter mais geral é compativel com o estidgio da decisao e com as
restricoes de dados desta aplicacao, mas levanta o questionamento sobre se nao seria

possivel extrair mais ganho com uma maior representatividade dos dados.

Por fim, do ponto de vista de uso, o modelo de previsao devolve, para cada SKU,
uma quantidade sugerida de compra em nivel de rede. A partir desse valor, realiza-se
a comparagao com a lista de lojas planejadas, gerando, na prépria base de dados, um
indicador que sinaliza se o volume proposto é suficiente para atender a cobertura minima

por loja, conforme previsto no desenho To Be.

Essa légica operacional estd diretamente articulada a revisao de processos: a planilha
de entrada padronizada, os pontos formais de checagem de regras de negécio e a etapa de
ajuste do buy pelos gerentes plenos foram concebidos justamente para receber o output
do modelo e incorporéa-lo ao fluxo decisério. Assim, a previsao deixa de ser um célculo
isolado e passa a funcionar como insumo estruturado e rastredvel dentro do processo de

compras.

O fluxo de utilizacao torna-se, assim, coerente com o processo redesenhado: preenche-
se o cadastro do SKU com atributos de produto e varidveis de calendario (ja organizados
na tabela de entrada proposta na revisao de processos), T1 executa o script de previsao, o
modelo gera a quantidade sugerida e os indicadores de cobertura por loja, e o Comercial
utiliza essas informacgoes como baseline comum para ajustar a compra, respeitando o
buy disponivel e suas percepgoes de risco. A interacao entre modelo e processo garante
rastreabilidade, padronizagao dos insumos e clareza sobre em que etapa e de que forma a

previsao passa a influenciar a decisao.

Em seguida, o proximo capitulo retoma os objetivos propostos, sintetiza as principais
contribuigoes do estudo, discute suas limitacoes e aponta desdobramentos e oportunidades

para futuras aplicagoes.
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5 CONCLUSAO

Este capitulo encerra o trabalho, sintetizando os principais resultados alcancados,
registrando as limitacoes do escopo desenvolvido e discutindo os desdobramentos praticos

e as oportunidades de evolugao para a Fashion.

5.1 Sintese

Este Trabalho de Formatura partiu do desafio de dimensionar a primeira compra
de produtos sem historico em uma grande rede fast fashion, voltada as classes B e C,
com alta variedade de SKUs e ciclos de vida curtos. A pesquisa combinou duas frentes
complementares: o mapeamento do processo de compras e de lancamento de produtos em
BPMN, nas visoes As Is, To Be e To Be Ideal, e a modelagem para previsao de demanda
de novos produtos, com comparacao de métodos e avaliacao por métricas operacionais

aderentes ao uso gerencial.

No eixo de processos, as entrevistas com gestores sénior e pleno permitiram descre-
ver o fluxo ponta a ponta, tornando explicitas decisoes, responsabilidades, integracoes
sistémicas e pontos de dor. O mapeamento As Is revelou problemas criticos para a
operacao: baixa padronizacao, forte heterogeneidade entre compradores, uso inconsis-
tente de métodos de previsao e decisoes pouco rastreaveis, o que se traduzia em compras

com erros elevados.

A partir desse diagnostico, o trabalho trouxe implicagoes praticas diretas para a em-
presa: maior clareza e alinhamento sobre como o processo realmente funciona, a identi-
ficagdo estruturada dos principais gargalos (especialmente a inconsisténcia de métodos e
o nivel de erro observado nas compras) e a formula¢ado de uma proposta de evolu¢do em

etapas.

Nas visoes To Be e To Be Ideal, essa evolucao é organizada em um roteiro de mu-

dangas: em um primeiro momento, agoes de menor complexidade (padronizacao de ar-
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tefatos e indicadores, explicitacao do papel da previsao no fluxo e regras minimas de
governanga) e, em um horizonte futuro, um processo mais robusto, sistematizado e su-
portado por sistemas e modelos preditivos. Com isso, o trabalho nao apenas descreve o

processo, mas entrega um caminho concreto de melhoria continua.

No eixo quantitativo, o trabalho propoe um modelo de previsao de demanda sem
historico, baseado em atributos dos produtos, comparando trés abordagens: previsao por
analogia, regressao linear com selecao de variaveis orientada por wMAPE e uma adaptacao
de Quantile Regression Forests (arquitetura inspirada em Steenbergen e Mes (2020)).
O desenho experimental contemplou separacao entre treino, validagao e teste, foco em
wMAPE (interpretagao gerencial) e MPE (viés médio da compra), além de andlises com

e sem outliers.

Os resultados mostram que o modelo de Quantile Regression Forests supera tanto
os métodos alternativos quanto a pratica atual de compra, reduzindo o erro e o viés e

oferecendo previsoes em quantis, que podem ser ajustadas conforme o apetite de risco.

Em conjunto, o redesenho de processo e o estudo empirico nao apenas respondem ao
problema académico de previsao de novos produtos, mas entregam a empresa um caminho
pragmatico: um processo mais claro e consistente hoje, um diagnéstico objetivo dos erros
e incoeréncias atuais e um plano de melhoria por etapas rumo a um processo decisério de

compras mais padronizado, analitico e robusto no futuro.

5.2 Limitacoes

No que se refere as limitagoes deste Trabalho de Formatura, a principal diz respeito ao
fato de o projeto ainda nao ter sido efetivamente implementado na empresa. As anélises
realizadas se baseiam em modelagem, simulacgoes e discussoes de processo, o que permite
comparar cenarios e quantificar ganhos potenciais, mas nao observar o comportamento

real dos usudrios, dos sistemas e dos indicadores de negocio ao longo do tempo.

Sem um piloto em ambiente produtivo, nao é possivel mensurar, por exemplo, o
impacto efetivo sobre o erro de previsao, ruptura, excesso de estoque ou giro na pratica,
nem capturar eventuais efeitos colaterais (como sobrecarga operacional, necessidade de

retrabalho ou ajustes finos nas regras de negécio).

Além disso, os mapas To Be e To Be Ideal indicam ganhos claros (padronizacao,
redugao de retrabalho e maior integracao de dados), mas sua execugao demanda uma jor-

nada de implementacao complexa. Como discutido ao longo do trabalho, seria necessario
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desenvolver ou evoluir ferramentas, telas e integragoes sistémicas, além de redefinir papéis,
explicitar responsaveis e formalizar decisoes hoje dispersas em planilhas e trocas informais.
Isso implica alinhar dreas (Comercial, Planejamento, TI, Operacoes), priorizar demandas
em meio a outros projetos concorrentes, treinar usuarios para novos fluxos e estabelecer
uma governanga continua de dados e processos. Essa trilha de implementacao (prio-
rizagao, execugao e governanga) nao esteve no escopo do estudo e condiciona a captura

integral dos beneficios aqui estimados.

Ademais, é importante relembrar as simplificagbes que este trabalho precisou fazer
para viabilizar um estudo aprofundado. Para garantir comparabilidade e capacidade com-
putacional, adotaram-se recortes de escopo na etapa de dados, o que reduziu a abrangéncia

e pode ter afetado a acuracia maxima alcanc¢avel. Em particular:

e Utilizagdo de uma tnica lista de lojas para a rede inteira (em vez de miltiplas listas

ou segmentagoes).

e Foco em apenas trés Grupos da hierarquia mercadoldgica, dentre cerca de 20 exis-

tentes na empresa.

Essas opcoes, embora justificadas metodologicamente, limitam a generalizacao dos
resultados e podem subestimar ganhos adicionais que surgiriam ao modelar especificidades

por cluster de loja e por um numero maior de Grupos.

Adicionalmente, mesmo que a empresa esteja posicionada no universo fast fashion, o
foco da Fashion nas classes B e C pressiona por maior variedade de sortimento. Como
discutido na literatura, nessas condigoes o desempenho de um produto depende mais
do conjunto da proposta de valor (combinacao de atributos, tendéncia, preco relativo e
exposi¢ao) do que de atributos isolados. Essa caracteristica eleva a variancia nao expli-
cada por modelos baseados apenas em atributos de produto e torna mais dificil alcangar

previsoes de alta precisao.

Nesse contexto, mesmo com os ganhos obtidos pelos métodos testados, a experiéncia
e o julgamento dos gestores seguem sendo fundamentais. Sendo a experiéncia do gestor
fundamental para o ajuste fino das decisoes de compra, reforcando o carater complementar

da abordagem preditiva proposta.
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5.3 Desdobramentos e oportunidades

Com relagao aos desdobramentos e oportunidades evidenciados ao longo deste tra-
balho, o processo de mapeamento e discussao foi conduzido com gerentes com os quais
o autor tem elevada abertura, o que favoreceu tanto a coleta de informacgoes quanto a
validacao dos resultados. Os ganhos ja obtidos foram apresentados a esses gestores, jun-
tamente com a perspectiva de ganhos adicionais decorrentes de um uso mais intensivo da

base de dados de atributos ja disponivel na Fashion.

Nesse contexto, os gerentes se mostraram receptivos a proposta e passaram a avaliar a
realizagao de um piloto aplicando o modelo de Quantile Regression Forests a um conjunto
de produtos distribuidos para todas as lojas, como forma de testar, em ambiente real, o

potencial da abordagem preditiva sugerida.

Dado esse alinhamento inicial, um primeiro passo concreto de implementacao seria
colocar em pratica o processo descrito no mapa To Be, tomando-o como ponto de partida
antes de perseguir o cenario To Be Ideal. Na pratica, isso significaria organizar as rotinas
de previsao de demanda em torno do fluxo proposto, padronizando entradas e saidas de
informagao e incorporando o uso sistematico dos modelos desenvolvidos em um ciclo piloto.
Esse piloto poderia ser conduzido justamente sobre o conjunto de produtos ja distribuidos
para todas as lojas, permitindo comparar, em condigoes controladas, o desempenho do

novo processo em relacao as praticas atuais.

Em termos préticos, para que esse movimento saia do papel, seria necessario designar
um responsavel claro pelo projeto por parte da empresa, preferencialmente alguém com
interface transversal com Planejamento, Comercial, TI e Operagoes. Essa pessoa precisa-
ria ter parte de sua carga de trabalho formalmente alocada ao projeto, coordenando um
plano de atividades e priorizando, junto as areas envolvidas, o que entra no escopo inicial

do piloto.

A execucao de alguns ciclos nesse arranjo simplificado permitiria identificar proble-
mas esperados (gargalos operacionais, resisténcias, lacunas de dados) e ajustar tanto os
parametros dos modelos quanto o desenho do processo, antes de investir em integragoes

sistémicas mais profundas.

Em um horizonte de médio prazo, os mapas To Be e To Be Ideal podem servir
como guia para a evolucao da solucao apds a validagao do piloto. Além do interesse
ja manifestado pelos gestores em ampliar o escopo para um nimero maior de listas de

lojas e de Grupos da hierarquia mercadoldgica, seria possivel aproveitar de forma mais
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intensa os recursos tecnolégicos da empresa para explorar os dados de todos os Grupos,
automatizar fluxos, integrar previsoes aos sistemas transacionais e consolidar painéis e

rotinas de governanca.

E esse aprofundamento permitiria refinar em maior grau os modelos propostos, cap-
turar melhor a heterogeneidade da rede e dos portfélios e aproximar ainda mais a solugao

desenvolvida das necessidades reais da operacao.
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